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Abstrakt

Prace se bude zabyvat simulaci letu golfového micku na zakladé videozaznamu. V praci bude
popsén zptisob, jakym lze na zdkladé prvnich nékolika nalezenych bodt trajektorie micku
zjistit jeji zbytek az po bod dopadu. Pro rozpoznavani micku bude vyuzito prostiedki,
které nabizi pocitacové vidéni. V praci bude také uvedeno, jaké fyzikalni jevy na micek
béhem letu pusobi a zptsob, jakym bude dopocitana jeho trajektorie.

Abstract

This work deals with the golf ball flight simulation based on video recordings. The way
how to determine the trajectory of a golf ball using several initial points is described here.
For the ball recognition there are used computer vision techniques, particulary pattern
recognition. The work covers physics of the golf ball, it deals with physical influences that
occurs during the ball flight and it tries to describe the trajectory approximation.
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Kapitola 1

Uvod

Golf zaziva v posledni dobé znatelny vzestup. Stéale vice lidi si k nému nachazi cestu,
vznikaji nova hiisté a diky narustu poctu hract vznika také mnoho zafizeni pro trénovani
golfu v uzavienych prostorach — tzv. indoory.

Neztidka byvaji v indoorech kromé odpalisté k dispozici také golfové simulatory. Vétsi-
nou se jedna o simulatory, které vyuzivaji riznych podloZek se senzory ¢i radart k odhadu
smeéru a rychlosti odpalu. Tyto simuldtory jsou levné, nicméné ze zptisobu, jakym vyhodno-
cuji odpal plyne pomérné vysoka nepresnost celé simulace. U vySe zminénych technickych
feSeni prichézeji vyrobci o moznost sledovat rotaci micku, jejiz vliv na trajektorii letu je
znacny.

Lepsich vysledki 1ze dosahnout za pomoci videozaznamu — simulétory pracujici na tomto
principu jsou v soucasné dobé novinkou a bézné se s nimi v indoorech nesetkate. Ve své
diplomové prici se proto této problematice vénuji a v nasledujicim textu predkladam navrh
systému, ktery se zabyva simulaci odpalu golfového mcku pomoci vysokorychlostnich kamer.

1.1 Cile prace

Cilem této prace je pokusit se o simulaci letu golfového micku zaznamenaného vysokorych-
lostnimi kamerami pomoci algoritmt pocitacového vidéni.

Zejména se jednd o zjisténi trajektorie a nalezeni mista dopadu na zékladé videoza-
znamu, ktery zachycuje nékolik prvnich metri letu po odpalu micku.

Tato prace by je soucasti projektu, ktery realizuje spolecnost Inven Solution s.r.o., a
ktery si klade za cil vytvorit co nejpresnéjsi golfovy simulator pro pouziti ve vnitinich
prostorach. Demonstracni aplikace, ktera je vystupem této prace bude integrovana do vzni-
kajiciho systému a bude také vyuzivat nékteré jiz implementované ¢asti, napriklad se jedna
o modul na kalibraci kamer a ziskavani realné pozice micku ve 3D prostoru.

Tato prace se tudiz nezabyva problematikou stereovize, kalibrace kamer a podobné.
Prace je zaméfena hlavné na vyhledani micku ve videu a na fyzikalni vlivy provazejici jeho
let a to v¢éetné odporu vzduchu, konstantniho bo¢niho vétru atd.

1.2 Struktura prace
Tato prace zabyva dvéma hlavnimi tématy. Prvnim z nich je pocitac¢ové vidéni a metody,

které se pouzivaji pro analyzu obrazu a vyhleddvani objekt v ném. Druhym je fyzika, resp.
mechanika, jejichz zdkond vyuziji pfi simulaci trajektorie golfového micku. V praci jsem jako



zaklad pro teoretickou ¢ast vyuzil semestralniho projektu, ktery jsem déle upravil a rozsifil.
Diplomvé prace mé nasledujici strukturu.

Kapitola 2 se zabyva problematikou pocitacového vidéni. Jsou v ni pfedstaveny dilezité
pojmy, které souvisi s pocitacovym vidénim, zpracovanim obrazu a klasifikaci objektd v
obraze. Jedna se o teoreticky tvod do pocitacového vidéni a rozpoznavani objektt v obraze.

V dalsi kapitole (3) se vénuji fyzikalni ¢asti prace. Provadim zde analyzu fyzikalnich
vlastnosti golfového mice a vlivi, které na néj béhem letu ptisobi a ovliviiuji jeho trajektorii.
Je zde navrzen zpiisob vypoctu trajektorie.

Ve 4. kapitole je predstaven zptisob feseni zadaného problému. Uvadim zde konkrétni
postupy, které jsem pouzil. Predstavuji zde vyslednou aplikaci, ktera byla vytvorena pro
demonstraci funk¢nosti zvolenych metod.

V kapitole 5 shrnuji dosazené vysledky, pfipadné zminuji rozsiteni, ktera by bylo mozno
implementovat.



Kapitola 2
Pocitacove vidéni

Zrak je nejsiln€jsim lidskym smyslem. Vidéni dava lidem moznost vnimat svét kolem nich.
7 jednoho obrazu vidéného lidskym okem dokéaze mozek ziskat obrovské mnozstvi informaci
ve zlomku vtefiny. Pocitace takovou moznost nemaji. Vzhledem k tomu, Ze je lidsky mozek
porad jesté mnohem vyspélejsi nez ten nejvykonnéjsi pocitac¢, musi se pocitace spolehnout
na to, co umi nejlépe — a sice na zpracovani elektronickych informaci.

Na zacatek je nutno fici, zZe pocitacové vidéni je obsahld védni disciplina obsahujici
sirokou skalu kategorii. Pocitacové vidéni zasahuje do mnoha dalsich védnich disciplin, napt.
se jednad o umélou inteligenci, zpracovani signald, matematiku, optiku, pattern recognition
& machine learninig a dal$i. V této ¢asti se pokusim identifikovat, co to vlastné pocitacové
vidéni je a nazna¢im nékteré problémy, které jsou s nim spojené.

2.1 Uvod do pocitac¢ového vidéni

Pocitacovym vidénim se rozumi Siroka skala algoritmi, na zakladé kterych dokaze pocitac
¢init urcita rozhodnuti o objektech zachycenych nejcastéji na obrazku, ¢i videu. Nicméné do
pocditacového vidéni patii i napfiklad zpracovani radarového signalu. Obraz, ktery pocitac
zpracovava je nejcastéji transformovan bud na néjaké rozhodnuti (je na obrazku bagr?)
nebo do nového objektu (pfevedeni obrazku do grayscale).

Pocitacové vidéni lze tedy definovat rovnéz jako transformaci obrazové informace do
reprezentace, které rozumi pocita¢ a dokaze s ni pracovat, modifikovat ji a rozhodovat
o/podle ni.

Naucit pocitace, aby vidély je nelehky tkol. Lidsky mozek dokaze vnimat mnohem vice
informaci o obraze, ktery zpracovava, kdezto pro pocitac¢ je obraz jen matice ¢isel, ve které
se musi zorientovat.

Pocita¢ nem4 zadny pojem o hloubce obrazu, vSe vnima jako 2D obraz (lze tomu vsak
predejit napiiklad pomoci snimani scény vice kamerami, ¢ehoz budu vyuzivat i v této praci).

V [18] se do¢teme, Ze ztrata informace pii prevodu obrazu z 3D do 2D je zpisobena
tim, jak zachycujeme realitu. Kamery a fotoaparaty pracuji na principu camera obscura
(temné mistnost). Tento fyzikalni model odpovidd matematickému modelu perspektivni
projekce, ktery je charakteristicky tim, ze nezachovava ani dhly, ani rovnobéznost. Dalsim
problémem je nemoznost urcit, jak daleko od kamery se objekt nachéazi, resp. jaka je jeho
skutecné velikost.

Ptednosti lidského mozku je, Ze dokaze lehce analyzovat objekty ve 3D. Dokéze lehce
urcit polohu objektu v prostoru a odhadnout jeho rozméry a navic je citlivy na detaily.



Dtlezity je také rozhled v prostoru, protoze ten umoznuje ziskat lepsi prehled o kontextu
scény. PocitaCe vétSinou pracuji s kamerami, jejichz rozhled ani rozliSeni se neda s tim
lidskym srovnat. Kamery zaznamenavaji pouze 2D pramét 3D obrazu. Pfevod zpét do
tfetiho rozméru neni mozny, protoze timto prevodem dochézi ke ztraté informaci. Tento
problém je formdiné neresitelny [1] a nezbyva nez hledat zptisoby, jak ztracené informace
co nejlépe rekonstruovat.

Dalsim problémem je, ze obrazky jsou pouhym vyfezem reality a pocitace obvykle zpra-

Vv,

covavaji jen jejich malou ¢ast. Je proto tézsi ziskat prehled o globalnim kontextu scény.

2.1.1 Reprezentace obrazu

V realném zivoté chapeme obraz jako prumét reality na sitnici oka, jako snimek filmu,
obrazovku pocitace nebo jako fotografii. Ve svété pocitact byvaji pro reprezentaci obrazu
vyuzivany matematické modely. Obraz je zde vniméan jako signél, ktery je reprezentovan
urc¢itou funkci zavisejici na néjaké n-rozmérné promeénné:

z = f(z,y). (2.1)

Jelikoz je obraz, ktery prezentujeme omezeny, muzeme dle [27] predpokladat, ze defini¢ni
obor funkce f je také omezeny:

f : (<$min7$max> X <ymin7ymax>) — H. (22)

Definiénim oborem funkce jsou realna ¢isla z, y takova, ze: T : Tmin, Tmaz & Y : Ymin,
Ymaz jsOU soufadnice bodu v obraze, v nichz nabyva funkce f néjaké hodnoty z nalezici
oboru hodnot H.

V pocitacové grafice se nejcastéji setkdvame s n-tici reprezentujici néktery barevny mo-
del (RGB, CMYK, HSV, ...). Nicméné obecné muze obor hodnot nabyvat libovolného
tvaru, dilezité je jak jej potom prezentujeme.

Digitalizace obrazu

V této Casti jsem vychézel z [18] a [27]. Obraz, ktery je zachycen kamerou je reprezentovan
spojitou funkei f(z,y), kde z a y jsou soufadnice bodu v roviné. Takovyto obraz je potieba
prevést do diskrétni podoby, kterou je schopen zpracovat pocitac. Pro tento tcel je potieba
zvolit datovou strukturu, kterd bude uchovavat informace o obrazu ve vhodné podobé,
v tomto pripadé je nejvhodnéjsi matice. Nicméné existuje cela skala datovych struktur,
vhodnych pro reprezentaci a analyzu obrazu. Nékteré z nich jsem popsal v samostatné
podkapitole o datovych strukturach 2.1.2.

Digitalizaci obrazu se rozumi navzorkovani spojité funkce f(z,y) do matice o M Fad-
cich a N sloupcich. Kvantizaci (shlukovanim) obrazu pfifadime kazdému spojitému vzorku
celo¢iselnou hodnotu — spojity rozsah obrazové funkce f(z,y) je rozdélen do K intervald.
Cim vice vzorkfi a &im vice intervalt si miizeme dovolit, tim lepsi aproximace funkce f(z,y)
dosdhneme. Méné pouzivané je takzvané neuniformni vzorkovani, kde je délka intervalu K
proménna.

e Vzorkovani — jak je naznaceno vyse, vzorkovani (anglicky sampling) slouzi k redukei
spojitého signalu na diskrétni signal. Jemnosti vzorkovani fidime troven detailt, které
bude vysledny objekt obsahovat.

Obraz je obvykle vzorkovan do ¢tvercové ¢i hexagonové sité.



(d)

Obrazek 2.1: Priklad vzorkovani. (a) 256 x 256 , (b) 128 x 128, (c) 64 x 64, (d) 32 x 32.
Zdroj: [18].

Obrazek 2.2: Priklad kvantizace. Za K zvoleno: (a) 64, (b) 16, (c) 4, (d) 2. Zdroj: [18].



e Kvantizace (shlukovani) — kvantizaci se rozumi pfevod spojitych hodnot obrazové
funkce (jasu) na jejich digitélni reprezentaci. Jinak feceno jedna se o pfemapovani
skupiny hodnot s podobnymi rozsahy, na hodnoty se stejnym rozsahem. Skupiny
(kvanta) hodnot o velikosti K budeme reprezentovat jedinou charakteristickou hod-
notou. Kvantizace je logicky navazujici funkci na vzorkovani.

2.1.2 Datové struktury pro analyzu obrazu

Vzhledem k tomu, Ze zpracovavame obraz pomoci pocitace, je velmi dilezité zvolit pro
feSeny problém vhodnou reprezentaci obrazovych dat. Snazime se obrazek prevést na model,
se kterym se nam bude pfi feseni problému lépe pracovat. Vhodné zvolena reprezentace dat
miize usettit hodné prace. Pfechod od obrazku k jeho modelu lze rozdélit do nékolika tirovni.
Dle [18] jsou to tyto:

e Ikonicky obraz je na nejnizsi irovni a reprezentuje puvodni matici pixeld. Byvéa
také vystupem pripravnych fazi zpracovani obrazu.

e Na druhé urovni je segmentovany obraz. Segmentace je proces sdruzovani ¢asti
obrazu do skupin, které se 1épe analyzuji. Pfikladem segmentace je vyhledavani hran,
oblasti se stejnou barvou apod.

e Dalsi trovni je udrzovani informaci o geometrickych utvarech nalezenjch v ob-
raze. Ziskani geometrickych tvarti z obrazu je velmi dtilezité pro budouci zpracovani,
zejména pro detekci pohybujicich se objekti apod.

e Posledni trovni je relaé¢ni model, ktery nam davéd moc nakladat s daty efektivnéji
a na vyssi urovni abstrakce. Obvykle je vyuzito toho, Ze vime, jaky problém je tfeba
Tesit.

Tradi¢ni datové struktury

e Matice jsou nejcastejsimi strukturami pro nizkodroviiovou reprezentaci obrazu. Jak
je uvedeno vyse, matice je obvykle prosttedkem pro uchovavani surovych dat ziskanych
z kamery, fotoaparatu ¢i jiného zarizeni.

Vyhodou matic je to, ze se s nimi setkdme témér ve vSech programovacich jazycich
a navic je jim naklonéna i struktura fyzické paméti pocitace — tudiz se s nimi da
relativné lehce pracovat.

e Retézy (chains) jsou datovou strukturou, kterd neuchovava vsechny pixely obrazu,
ale jen hrani¢ni body objektii. K reprezentaci hranic se pouzivaji tzv. retézové kody
(chain codes), kterych existuje nékolik typiu, vice viz [25].

Hranice je definovana sekvenci relativnich soufadnic, které koresponduji s umisté-
nim sousedniho pixelu. Tyto sourfadnice mohou byt ziskany naptiklad pomoci matice
uvedené na obrazku 2.3.

¢ Topologické struktury se vyznacuji tim, Ze popisuji obraz jako mnozinu elementi
a vztah mezi nimi. Typickym zastupcem je graf pfilehlych objekti (region adja-
cency graph). Vyuziva se napfiklad pro reprezentaci segmentovanych obrazka. Kazdy
segment je uzlem a sousedni uzly jsou propojeny.
Vyhodou grafi je, ze se daji jednoduse délit na mensi celky, daji se také pouzit pfi
pattern matchingu pro porovnavani s hledanym vzorkem.



Obrézek 2.3: Piiklad objektu a matice pro fetézovou reprezentaci. Retézovy kéd pro tento
obrazek je: 777774466666444444222224411111 — zac¢indme od Cerveného ¢tverecku.

1d ‘ Jméno ‘ Barva | Min. fddek | Min. sloupec | Uvnitf

1 | Slunce | zluta 15 25 2
2 | Obloha | modra 0 0
3 | Vrana cernd 16 16 2
4 | Krychle | modra 60 13 5
5 | Louka zelend 45 0
6 | Mic cervena 75 75 5

Tabulka 2.1: Tabulka s popisem relaci na obrazku 2.4.

¢ Relaéni struktury vyuZivaji segmentace obrazu pro uloZeni dtlezitych ¢asti obrazu
do objektt. Relace mezi objekty a jejich vlastnosti jsou zaznamenany do tabulky (viz
tabulka 2.1). Ptiklad rela¢ni datové struktury je uveden na obrazku 2.4.

Obrazek 2.4: Priklad rela¢ni datové struktury. Zdroj [18].

Hierarchické datové struktury

Tyto struktury se pouzivaji pro urychleni zpracovani obrazu. Diky hierarchickému uspora-
dani dovoluji volbu rozliseni, s jakym budou riizné ¢asti obrazu zpracovany, dovoluji vyne-
chat nezajimavé ¢asti obrazu a zaméfit se pouze na ty dilezité.

e Pyramidy jsou nejjednodussi hierarchickou datovou strukturou, ze které jsou odvo-

vvvvvv

Maticova pyramida je mnozina obrazka {Mp, Mr_1,..., My}, kde obrazek My je
identicky s ptivodnim obrazkem a Mj_1 ma o polovinu nizsi rozliSeni nez M. Tento



typ pyramidy je uzite¢ny, pokud potrebujeme pracovat s obrazkem v riuzném rozliseni.
Casto se nam vsak stane, Ze sta¢i pouze uréita ¢ast obrazku a zbytek nas nezajima.
Pro tento ucel jsou urceny stromové pyramidy.

¢ Quadtree je stromova struktura, kde kazdy uzel (kromé listi) méa ¢tyti potomky. Na
kazdé urovni stromu je obrazek rozdélén na ¢tyii kvadranty. Neni nutné, aby byly ve
stromu ulozeny vSechny trovné reprezentace pro kazdou stromovou troven.

e Ostatni hierarchické struktury jsou odvozeny od zékladni pyramidy — napiiklad tpra-
vou pomeéru, v jakém se bude snizovat rozliSeni mezi snimky.

2.2 Predzpracovani obrazu

Obraz, ktery zpracovavame ve vétsiné pripadi obsahuje mnoho informaci, z nichz je pro
nas dtlezita jen urcita cast. Proto je vhodné néjakym zptsobem v obraze zdiraznit ty
informace, které potfebujeme a ty, které jsou nepotiebné utlumit. Obraz mize byt také
napiiklad pfilis tmavy, mit nizky kontrast a podobné. Mtzeme pozadovat jen lokalni ¢i
globalni zmény a tak dale.

Pro tento ucel existuji techniky piedzpracovani obrazu, které ikonocky obraz pfipravi
na dalsi zpracovani. Musime pocitat s tim, Ze pfi predzpracovani dochézi vétsinou ke snizeni
objemu informaci, které obraz obsahuje.

2.2.1 Odstranéni Sumu

Sum v obrazku je zdrojem chyb pfi rozpoznavani objektti proto je nutné ho néjakym zptiso-
bem odstranit. Pii odstranovani Sumu je tieba zachovat hrany v obrazku. Proto se pouzivaji
techniky, které pocitaji nové hodnoty pouze z téch bodu, které maji podobné vlastnosti a
bézné je odstranovani zalozeno na primeérovani jasu hodnot v néjakém okoli O.

Gaussuv filtr

Tento filtr pracuje na principu snizovani vahy pixell, které jsou ve vétsi vzdalenosti od
praveé zpracovavaného pixelu. Pravdépodobné se jedna o jeden z nejpouzivanéjsich filtrt na
odstranovani Sumu vibec [17].
Gaussuv filtr pracuje na principu konvoluce obrazu s maskou, ktera je vytvorena pomoci
Gaussovy funkce 2.3.
(r.) = e 37 (23)
x,y) = e 202 .
gy Vm o
kde d = \/(z — z.)? + (y — y)? je vzdalenost sousedniho pixelu [, y] od zpracovévaného
pixelu [z, yc].
Timto zptsobem dosahneme odstranéni Sumu, nicméné obraz bude rozostfeny, coz bude
komplikovat detekci hran a tim padem i samotnych objektt.

Medianovy filtr

Medianovy filtr pracuje tak, ze pro kazdy pixel obrazu vezme jeho okoli a vybere z néj pixel
jeho# hodnota odpovidé medianu'. Pvodni pixel je nahrazen pravé touto hodnotou.

Medién je hodnota, kterd odpovida prostiednimu prvku v sefazené posloupnosti.
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Timto zptusobem dojde k eliminaci pixelt, jejichz hodnoty se vyrazné lisi od hodnot v
jeho okoli.

Nevyhodou filtru je, ze degraduje tenké linky a ostré hrany. Proto, pokud potfebujeme
zachovat tyto hrany, zménime tvar okoli bodu, které slouzi pro vypocet medidnu — naptiklad
na takové, které nepocita s diagonalné sousedicimi prvky.

Laplacian of Gaussian

Pro zachovani hran pfi odstranovani Sumu lze pouzit pro doostifeni hran Laplaceiv filtr,
ktery aplikujeme na obrazek zpracovany Gaussovym filtrem.

Laplacetiv operator V2 (tzv. Laplacidn) vychazi z parcidlnich derivaci druhého ¥adu a
jeho aplikace na obrazovou funkci je vyjadrena vztahem:

dg(x,y) | dg(x,y)
V2g(z,y) = s .
9(z,y) 522 552
Laplacian je invariantni viici natoceni obrazu. Aplikujeme-li jej na obrazek zpracovany
Gaussovym filtrem pomoci konvoluce dojde ke zvyraznéni hran ([18]). Pro pojmenovani
kombinace téchto funkci se pouziva zkrata LoG (Laplacian of Gaussian). Matematické
vyadieni LoG je

(2.4)

[V2G(z,y,0)] * f(z,y), (2.5)

kde o je standartni odchylka pouzivana Gaussovou funkci a x znaci operaci konvoluce.

2.2.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je v po¢itacovém vidéni velmi dilezita. Jejim Gcelem je rozdélit obrazek
na Casti, které se podobaji hledanym objektim.

Pokud se nam podaii rozdélit obraz tak, ze vzniklé ¢asti reprezentuji opravdu hledané
objekty (tzn. objekty se napt. nedotykaji) hovofime o kompletni segmentaci, jinak hovotime
o casteCné segmentaci.

Pro segmentaci je priznivé, pokud hledané objekty maji jednotné pozadi — coz je i nas
pripad, protoze pozadi za mickem bude tmavé barvy.

Pri segmentaci musime fesit problémy spojené naptiklad s nejednotnosti dat ¢i se za-
Suménim obrazu.

Dale se vénuji metodam segmentace.

Prahovani (thresholding)

Prahovani je nejjednodussi, nejpouzivanéjsi a zaroven rychly zptisob segmentace. Vstupem
je obraz prevedeny do stupnd Sedi a vyuziva se toho, Ze objekty mivaji stejnou barvu —
resp. jas na celém svém povrchu.

Segmentace obrazku R odpovidd mnoziné regiont (segmentt) Ry, ..., Rg,
S
R=|JRi;, RiNR;j=0, i#j (2.6)
i=1

Algoritmus projde cely obréazek, a porovna vSechny pixely f(i,j) s prahem 7.
Odpovidajicimu pixelu ¢(i, j) ve vystupnim obrazku je pfifazena hodnota reprezentujici
objekty pokud f(i,7) > T, jinak je mu pfifazena hodnota reprezentujici pozadi:
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[ 1 prof(i,j) =T
f(z) _{ 0 pro f(i,j) <T "~

Pro spravné fungovéani prahovani je kritické spravné urcit 7. BéZné se setkdvame s
nerovnomérnym osveétlénim v obrazku, proto je nutné volit pro rtzné regiony rtzné 7T'. Jde
o tzv. adaptivni prahovani.

Lokalni prahy jsou v tomto pripadé zavislé na pozici v obrazku

(2.7)

T=T(f fe) (2.8)

kde f. je konkrétni ¢ast obrazku, pro kterou se prah urcuje.

Prahovani ma mnoho variaci, mizZeme naptiklad pomoci pfidani odstinu Sedi rozliSovat
o jaky objekt jde, urc¢it jeho hranici nebo zanechat objekttim jejich barvy a zmeénit jen
barvu pozadi.

2.3 Strojové uceni a rozpoznavani vzoru

Rozpoznavani vzoru (pattern recognition) je védecka disciplina, jejimz cilem je rozdélo-
vani vstupnich objektt do tfid na zakladé jejich podobnych vlastnosti. Tato metoda se
hojné pouziva v poéitac¢ovém vidéni pro rozpoznavani objektt ¢i vzoru (patterns) v obraze.

Strojové uceni (machine learning) patii do odvétvi umélé inteligence. Jedna se o vé-
deckou disciplinu, kterd se zabyva vyvojem algoritmu, diky kterym se stroje dokazi samy
zdokonalovat ve svych vysledcich na zakladé zkusenosti, které ziskaji zpracovavanim vstup-
nich dat.

Rozlisujeme uceni s ucitelem — vysledek vypoctu je porovnan se trénovacimi daty a na
zékladé rozdilu téchto hodnot jsou upraveny vnitini proménné algoritmu. Stroj je pozdéji
schopen rozeznat i ty vlastnosti, které patii do stejné tfidy vzort, ale nebyly trénovany.

Uceni bez ucitele — stroj nema k dispozici trénovaci data a musi se na zakladé podobnosti
sdm naucit jaké vlastnosti sdruzovat (clustering) a jak s nimi nakladat.

2.3.1 Statistické rozpoznavani

Tento druh rozpoznavani je zalozen na tfidéni objektt do tfid, nikoliv podle toho, o jaky
objekt se jednd, ale podle toho, jaké méa vlastnosti (features 2.4). Objekty se ziskavaji
segmentaci obrazu.

Statisticky klasifikator je v [18] definovan jako klasifikitor ktery ma n vstupt a jeden
vystup. Kazdy ze vstupu slouzi k zadavani informaci o jedné z n vlastnosti pozorovaného
objektu.

Klasifikdtor je trénovan pomoci sady trénovacich objektd. Kazdy z objektt je repre-
zentovan vektorem pfiznaki a obsahuje zaroven informaci o tom, do které t¥idy patii.
Schopnosti klasifikdtort je pfizptisobovat se novym trénovacim dattim, a diky tomu jsou
pak schopny rozpoznat i objekty, které nebyly pfimo soucésti trénovaci sady.

Velikost trénovaci sady se urcuje obtizné, vétsinou je tieba klasifikdtor spustit, otestovat
a vyhodnotit, zda je dostate¢né presny. Zalezi také na tom, jak presnd a hodnotna trénovaci
data jsou k dispozici. Presnost klasifikatoru zavisi na kvalité trénovacich dat a Case, po ktery
je klasifikator trénovan.
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Support Vector Machine

Tento zptusob klasifikace je zalozen na myslence optiméalniho rozdéleni dvou ti¥id objektt
pomoci maximalizace §ifky volné plochy (margin) mezi nimi. Pro vymezeni této plochy se
pouzivaji pomocné piimky (support vectors).

Tyto pfimky jsou vedeny prvky trid, které jsou nejbliZze sousedici t¥idé a vymezuji tzv.
diskriminaéni funkci. Hleddme takové dvé primky, jejichz vzdalenost je co nejvétsi abychom
maximalozovali plochu délici roviny. Pro lep§i znazornéni viz obrazek 2.5.

support vectors ()

Obrazek 2.5: Nalezeni maximéalni délici plochy.

Kvili rozlozeni vstupnich dat nemusi byt vzdy mozné jejich rozdéléni do dvou tiid
pomoci pfimky. Misto toho, abychom data rozdélovali nelinedrni pfimkou, namapujeme je
radéji do vyssi dimenze pomoci jadra (kernel) a rozdélime nadrovinou. Timto zptsobem
ziskame data, ktera lze opét linearné rozdélit do dvou trid.

2.3.2 Neuronové sité

Neuronova sit se snazi napodobovat neuronovou sit mozku a je modelem pouzivanym hojné
v oblasti umélé inteligence, pii rozpoznavani a kompresi videa a zvuku.

Hlavnimi prvky sité jsou neurony, které jsou propojeny a komunikuji mezi sebou. Kazdy
neuron muze mit libovolny pocet vstupti, ale jen jeden vystup. Jako neuron miizeme chapat
i celou sit.

Existuji riizné zptisoby reprezentace neuronu, avsak jednim z nejpouzivanéjsich je model
na obrazku 2.6 jehoz autory jsou Warren McCulloch a Walter Pitts.

S kazdym vstupem neuronu v; je spojena jeho vidha w;, kterd urcuje miru dulezitosti
daného vstupu. Vystupem je potom suma vstup® popsana rovnici 2.9.

n
r = Z v; wi — 0, (2.9)
i=1
kde 0 je prah, pti kterém se neutron aktivuje.

S neuronem je jeSté svazana prenosova funkce f(x), kterd produkuje vystup. Pouziva
se napiiklad funkce
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f@) = { ; i; e (2.10)

Definici neuronu lze popsat rovnici

y = f(zz:; v; wi—é?). (2.11)

Dulezitou vlastnosti neuronovych siti je jakési zapouzdifeni implementace sité. K siti
miuZzeme pristupovat jako k neuronu — dame ji vstup a ocekavame néjaky vystup. To, co je
uvnitf nés prili§ nezajima — mize to byt slozitd sit s mnoha tisici neurontt nebo mohou byt
vstupy napojeny pifimo na vystupy.

[~ ]
Y

W

[

Obrazek 2.6: McCulloch-Pittstv neuron.

Pri klasifikaci se pouziva jako vystup m-rozmérny binarni vektor, ktery obsahuje pouze
jednu jednicku. Pozice ve vektoru symbolizuje jednu z m t¥id, do které spada klasifikovany
objekt.

Mezi dalsi vyuziti patii napriklad oblast zpracovani fec¢i. Na vstup zadadvame text, ktery
je siti transformovan na fonémy a tudiz prevadén na fec.

Feed-forward

Zpocatku se pouzivaly sité, které mély pouze dvé trovné — do prvni (vstupni) vstupovala
data a byla pfedana vrstvé druhé (vystupni), kterd je vrétila jako vystup. Neexistovala
zaddné jina logika, nez ta, kterd propojovala tyto dveé trovné. To bylo vSak dost omezujici,
takze se zacCaly pouzivat sité s vice Grovnémi.

Informace v téchto sitich proudi pouze jednim smérem, nejsou zde zadné cykly tak, jak
je to mozné u Hopfieldovych siti.

Hopfieldovy neuronové sité

Tento typ siti je specificky tim, Ze se chovanim podobé asociativni paméti. Na pocatku se
spocitaji vahy propojeni mezi neurony a pii rozpoznavani sit pracuje tak, ze se snazi nalézt
takové propojeni neuronti, které je nejblizsi vstupnimu vektoru.

Dalsim specifikem je moznost propojeni dvou neuronti mezi sebou, ¢imz mohou vznikat
v siti cykly.
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2.3.3 Syntaktické rozpoznavani

Syntaktické rozpoznavani se pouziva, pokud lze hledany objekt reprezentovat jako mnozinu
z objektt jednodussich a pro urceni, zda jsou objekty podobné se pouzivaji gramatiky.

Primitiva by méla byt jednoduse segmentovatelnd, nemélo by jich byt velké mnozstvi
a méla by se dat vyhledat pomoci néjaké statistické rozpoznavaci metody, o kterych jsem
se jiz zminoval v 2.3.1. Dale je dilezité, aby primitiva reprezentovala charakteristické ¢asti
objektu a aby se z nich dal vysledny obraz sestavit.

Gramatiky a jazyky

Jestlize budeme mnozinu primitiv povazovat za abecedu, mtizeme k popisu slov, ktera 1ze
z této mnoziny vytvofit pouzit gramatiku. Slova v tomto pfipadé reprezentuji hledané
objekty, které lze z primitiv (pismen abecedy) sestavit.

Gramatika je ¢tvefice: G = [N, 3, P, S|, kde N je koneénd mnozina non-terminalnich
symboll, ¥ je mnozina termindlnich symboli (abeceda), v nasem pfipadé je to mnozina
primitiv. Plati NNY = ). P je neprazdna koneéna podmnozina kartézského souc¢inu mnozin
N* x ¥* a je zndma jako mnozina prepisovacich pravidel. Symbol S € N je poc¢ateéni (star-
tovaci symbol). Teorie jazykt a gramatik nespadd do ramce této prace, pro vice informaci
doporucuji [12].

Syntakticka analyza - klasifikator

Miuzeme-li sestavit pro kazdou tr¥idu objekti gramatiku, potrebujeme vytvorit klasifikator,
ktery rozhodne, do které tiidy dany vzor patii. Nejintuivnéjsi cestou je projit postupné
vSechny gramatiky a testovat, zda gramatika dokaze pfijmout vstupni vzor (slovo).

Samotné rozhodnuti, zda gramatika akceptuje slovo je provedeno béhem syntaktické
analyzy. Syntaktickd analyza je proces, pfi kterém se snazime sestavit derivacni strom
pro hledané slovo. Pokud strom nalezneme, znamena to, Ze je slovo gramatikou pfijato,
v opa¢ném piipadé je slovo odmitnuto.

Existuji dva pristupy k syntaktické analyze.

e Shora doli - za¢indme od startovaciho symbolu S a postupnym aplikovanim pravidel
p € P se snazime doderivovat ke slovu, které je stejné jako slovo hledané.

e Zdola nahoru - aplikovanim reverzovanych pravidel se snazime od hledaného slova
doderivovat ke startovacimu symbolu.

Pro dalsi informace doporucuji [12].

2.3.4 Graph matching

Rozpoznéavani objektid pomoci grafii je zalozeno na vyhledavani izomorfismt mezi grafy ¢i
podgrafy. Izomorfismus je z matematického hlediska zobrazeni mezi dvéma matematickymi
strukturami (v nasem p¥ipadé grafy), které kazdému prvku z prvni struktury ptiradi pravé
jeden prvek z druhé struktury a zaroven zachovava vztahy k ostatnim prvkam.

Hledéani izomorfismu v grafu je klasicky problém teorie grafi a existuji prace, které ho
Tesi.
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Model Model graph Reality Reality graph 1 Reality 2 Reality graph 2

Obrazek 2.7: Graph Matching. Zdroj: [18].

V praxi se vSak hledd izomorfizmus podgrafi ¢i podgrafi podgrafii (dvojity izomor-
fismus), nebot diky nedokonalostem obrazu — Sumu, pfekryvajicim se objektiim, osvétleni
apod. — nebude graf dplné dokonaly.

Tento problém je vSak NP-tiplny a proto se pouzivaji riizné heuristiky pro snizeni ¢asové
naro¢nosti. Pouziva se naptiklad zjednodusovani grafd ¢i rozdélovani mnoziny uzli podle
rtznych kritérii, naptiklad poc¢tu sousednich uzli, atributd uzlu, po¢tu zpétnych hran apod.
Rozdélovanim mnoziny uzlt lze dobfe urcit, ze grafy nejsou izomorfni.

Problém dvojitého izomorfismu podgrafii 1ze fesit nalezenim nejvétsi kliky grafu.

V realnych aplikacich ndm nestaci hledat izomorfni grafy /podgrafy. Musime hledat grafy
podobné, protoze nedokonalost vstupnich dat mtze byt vysoka. Pouzivana je metoda vzort
a pruzin. Vzory (podgrafy) jsou propojeny pomoci pruzin (vazeb mezi podgrafy). Podobnost
grafi odpovidad podobnosti podgrafii a napéti, které vznikd na pruzinach mezi podgrafy.
Napéti mezi podgrafy mtze byt dle potieby korigovano.

2.4 Klasifikator

Klasifikator je program, ktery slouzi k rozdélovani objekti do t¥id.

Pro rozeznavani objektt v obraze je treba sestavit vhodny klasifikator. To, do které t¥idy
objekt patii, uréuje klasifikdtor na zakladé specifickych ryst objektu (patterns). Prostiedky
pro trénovani klasifikdtort nabizi naptiklad knihovna OpenCV [4].

Jak vytvorit klasifikdtor je popsano v ¢asti 4.3. Déale vychazim z poznatki uvedenych v

[18], [17] a [27],

2.4.1 Reprezentace znalosti

Pro vytvoreni dobrého klasifikatoru je duleZité, jak jsou reprezentovany jeho poznatky o
objektech, které klasifikuje. Proto je tfeba zvolit spravnou datovou strukturu, ktera se mize
v zavislosti na klasifikovanych objektech lisit.

Dle [18] sta¢i maly pocet relativné jednoduchych strategii klasifikace k tomu, aby sys-
témy umélé inteligence ziskaly dobry prehled o slozitém chovani, za predpokladu, Ze maji
k dispozici zakladnu znalosti odpovidajici slozitosti. Jinymi slovy je potieba mit k dispozici
dobre strukturalizovanou reprezentaci velkého objemu dat.

Priznaky

neboli anglicky features, jsou nejbéznéjsi formou reprezentace znalosti. Vyuzivaji se z prak-
tickych diivodt k popisu charakteristickych vlastnosti jednotlivych objekt®, nicméné nejsou
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povazovany za plnohodnotné znalosti a pouzivaji se hlavné k doplnéni znalosti vyssi trovné.
Jsou v8ak hojné vyuzivany. Naptiklad byly vyuzity pfi tvorbé klasifikatoru na rozpoznavani
obliceje v préci [19].

o @ &

Obrazek 2.8: Piiklady objektu. Zdroj: [18].

Pfiznaky se bézne akumuluji do skupin, tzv. vektortu (feature vectors). Naptiklad pro
objekty z obrazku 2.8 bychom mohli zvolit vektor pfiznaku jako x = (welikost, kulatost).
Potom bychom jej mohli pouzit pro klasifikaci objekti do tiid: malé, velké, kulaté, velké
nekulaté a podobné (za predpokladu, ze dokdzeme uréit co je malé/velké, kulaté/nekulaté).

Gramatiky a jazyky

jsou pouzivany v pripadech, kdy neni vhodné pouzivat priznaky. Jde o situace, kdy nas
zajima fyzicka struktura objektu. Nejobvylkejsi reprezentaci jsou fetézy, stromy a obecné
grafy. Stromem ¢i fetézem muzeme popsat jeden objekt, ale ne celou t¥idu vSech objektu

[18].

Predikatova logika

prinasi formalni nastroj k odvozovani znalosti pomoci dedukce. Hlavni sila tkvi v tom, ze
lze aplikovat rizné matematické postupy a dikazy. Je to vSak zaroven i slabinou, protoze
nejde pracovat s netplnymi ¢i nejistymi informacemi — predikatova logika ze své podstaty
vyzaduje jasné vymezeni toho, co je a neni pravda. Vhodnéjsim pfistupem je pouziti fuzzy
logiky (viz déle).

Derivaéni pravidla
jsou zaloZena na pristupu podminka — akce a mohou se vyskytovat napriklad v nasledujici
podobé:
if podminka_splnéna then proved_akci (2.12)
Zmalost je v tomto pripadé reprezentovana informaci o tom, které pravidlo se ma kdy
pouzit.
Fuzzy logika

se od klasické logiky 1isi tim, Ze neobsahuje pouze dvé logické hodnoty (true, false), ale
rovnou nekoneéné mnoho hodnot, které spadaji do intervalu < 0;1 >. To ndm umoziiuje
vytvorit pravidla, ktera 1épe reflektuji objekty skute¢ného svéta (nékteré mice jsou kulaté,
jiné sisaté, ale porad to jsou mice). Tvar fuzzy pravidel je nésledujici:
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Obrazek 2.9: Sémanticka sit. Zdroj: [18]
if X ma_vlastnost A then Y ma_vlastnost B (2.13)

Takovyto zpusob reprezentace znalosti je mnohem prirozenéjsi, dovoluje specifikovat
pravidla odpovidajici popisu skuteénych objektt tak, jak to délaji lidé.

Sémantické sité

jsou slozeny z objekti, jejich popisu a popisu vztahidl mezi nimi. Od béZnych siti se lisi
pouzitim sémantiky, v siti mize byt pouzita predikatova logika.

Sit m& hierarchické usporadani — slozitéj$i objekty jsou slozeny z jednodusSich a daji se
na né opé€t rozlozit. Uzly obycejné reprezentuji objekty a hrany vztahy mezi nimi. Ptiklad
sémantické sité je uveden na obrazku 2.9.

Ramece

(frames, scripts) jsou vysokouroviiovou reprezentaci znalosti. Mohou obsahovat vSechny
vyse zminéné reprezentace znalosti.

Réamce jsou tvofeny seznamem akci, které na sebe maji logickou navaznost. Diky témto
seznamim mohou systémy pocitacového vidéni lépe odhadnout, jaké akce bude pravdépo-
dobné néasledovat, a reagovat na ni odpovidajicim zptisobem.
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2.4.2 Boosting

Z¥idkakdy se stane, Ze staci jeden jediny klasifikator, ktery vyiesi dany problém, at uz Guplné
nebo dostateéné. Z toho divodu se pouziva technika zesilujici Gcinek klasifikdtora (tzv.
boosting). Pfi boostingu se kombinuji slabsi klasifikatory do jednoho silnéjsiho. U slabych
klasifikatort staéi, aby jejich ispésnost byla vyssi nez 50% tzn., aby problém nélezitosti
prvku do dvou mnozin zvladl vytesit alespon o trochu lépe nez na 50%. V této ¢asti budu
vychazet z [18] a [8].

Slabé klasifikatory jsou volany v cyklech a jejich vysledek je zkombinovan do jednoho
klasifika¢niho pravidla, které je tak ¢innéjsi nez kterékoliv ze slabych pravidel. Bézné se
postupuje tak, ze se prvky trénovaci mnoziny predkladaji klasifikdtortiim, které se je snazi
vyhodnotit, v dalsim cyklu se Spatné vyhodnocené prvky predlozi jinym klasifikatorim a
tak dale, dokud neni splnéna néjaké mez tspésnosti.

Nejpouzivanéjsim boostovacim algoritmem je AdaBoost z roku 1997 [6].

Prednost tohoto algoritmu tkvi v tom, Zze dokédZe exponencialné sniZzovat chybu vy-
sledného klasifikdtoru, a to na libovolné nizkou trovén [8]. Vysledné klasifikdtory mivaji
uspésnost blizici se ke 100% a cas potiebny k jejich natrénovani je relativné nizky.

Algoritmus funguje tak, Ze mame mnozinu X, kterd obsahuje m trénovacich prvku x;
a k nim odpovidajici identifikdtory w; (w; € {—1,1}).

V kazdém kroku algoritmu se méni dulezitost spravné klasifikace jednotlivych testo-
vanych prvki. Pro kazdy krok k je duleZitost ddna mnozinou vah Dyyq(i) takovou, Ze
Yoty Dpy1(i) = 1. Na poéatku jsou vSechny vahy stejné, s nartstajicim poétem iteraci se
zvySuje vaha u nerozpoznanych vzorku. Klasifikatory se v naslednych iteracich zaméruji
pravé na vzorky, které se nedaii rozpoznat. Timto zplisobem se algoritmus adaptuje na
tézko rozpoznatelné vzorky a upravuje svou funkci tak, aby byly i tyto vzorky zafazeny do
spravné tridy.

V kazdé iteraci se algoritmus snazi nalézt pravé jeden ze slabych klasifikatori, ktery si
vede nad danymi trénovacimi vzorky nejlépe.

Uvadim algoritmus AdaBoost dle [18], jehoZ vysledkem je linedrni klasifikator.

1. Inicializuj K (pocet slabych klasifikatort).
2. Nastav k = 1 a inicializuj D1 (i) = .

3. Pro kazdé k trénuj slaby klasifikator Wy za pomoci trénovaci mnoziny a mnoziny vah
Dy (1) tak, Ze je kazdému vzorku x;; Wy : X — R pfifazeno realné ¢islo.

4. Zvol o, > 0 € R.

5. Spocitej

Dy, (Z')e_ak wi Wi(xs)
Zy, ’

D41 (i) = (2.14)

kde Zj, je normalizaéni faktor zvolen tak, aby > ", Djyi1(i) = 1.
6. Nastav k =k + 1.

7. Jestlize k < K, vrat se ke kroku 3.
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8. Vysledny klasifikator S je definovan jako

S(x;) = sign<fjak Wk(xi)>. (2.15)

k=1

Vypocet o mize byt proveden riznymi zptusoby. Pro klasifikaci do dvou tiid se pouziva

vztah
1 1—ex
==l 2.16
= gin( ), (2.16)

kde €, odpovida chybé, ktera je definovana vztahem

€ = Z i~ Dy () (W (X3) 7# wil. (2.17)

Algoritmus AdaBoost mtize bez problémut dosahovat ispésnosti blizici se ke 100%. Staci
k tomu pouze slabé klasifikatory, které jsou alespon o trochu lepsi nez Gplné nadhodné a
dostateény pocet trénovacich cyklt. Praxe ukazuje, ze algoritmus neni vétSinou nachylny
na pretrénovani, a to i v pripadé, kdy je spusténo nékolik tisic trénovacich cykli.

2.4.3 Haarovy priznaky

Jak je uvedeno vyse, pfi tvorbé silného klasifikitoru mtzeme pouzit jakychkoliv slabych
klasifikdtort, které jsou jen o néco mélo lepsi nez uplné nahodné (jejich chyba je nizsi
nez 0.5). Pii zpracovani obrazu se velmi ¢asto setkdme s pouzitim obrazovych piiznaku
(features 2.4.1).

Nejbéznéji prakticky pouzivanymi priznaky jsou tzv. Haarovy pfiznaky. Jedna se o ob-
délniky, které jsou slozeny z ¢ernych a bilych oblasti. Klasifikace timto zptsobem vyuziva
toho, ze kontrast podobnych objekti mize byt zakédovan pomoci takovychto piiznakii.

Typickymi zastupci jsou priznaky uvedené na obrazku 2.10. Rzné kombinace ¢ernych
a bilych oblasti naznacuji vhodnost pro detekci rtiznych priznakt v obraze. Naptiklad prvni
dvojice se hodi pro detekci hran nebo prechodt mezi tmavymi a svétlymi oblastmi v obraze.
Zatimco druhé dvojice je vhodna spiSe pro detekci tmavych linek nebo tmavych oblasti
lezicich mezi svétlymi oblastmi.

| = =N =

Obrazek 2.10: Haarovy priznaky.

Do zékladni mnoiiny pfiznakﬁ patfi ty obdélnikové, nenatoéené A% praxi mohou Haa-

vvvvvv

Odezvu priznaku aplikovaného na mlsto v obraze spocteme pomoci vztahu 2.18.

fla) =Y a(w)-> x(b), (2.18)

weW beB
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kde z je vzorek dat, W a B jsou mnoziny pixeld, které piisluseji k bilé nebo cerné
oblasti pravé aplikovaného ptiznaku.

Klasifikdtor potom ziskava znalost o objektu na zakladé jeho typického kontrastu —
pomici specifické kombinace priznaki.

Dalsi dilezitou vlastnosti Haarovych piiznaki je rychlost vypoctu jejich odezvy. Pii
trénovani klasifikatoru jsou priznaky aplikovany postupné na kazdé misto obrazu a meéni
se jejich velikost. Muzeme sice pocitat odezvy pixel po pixelu, ale to by nebylo efektivni a
v praxi se to nepouziva. Misto toho se pouziva specidlni reprezentace obrazu — integralni
obraz.

2.4.4 Integralni obraz

Obdélnikové priznaky mohou byt efektivné vypocitany pomoci integralniho obrazu. Jedna
se o reprezentaci obrazu, ktera vznikla v poéitacové grafice pro pouziti v mipmapéach ([24])
pod nazvem summed area table, ale nebyla nijak vice vyuzivana az do doby, kdy pro ni nasli
vyuziti Viola & Jones [19].

Princip integralniho obrazu spociva v tom, ze kazdy bod z, y odpovida souctu hodnot
pixelti, které se nachéazi v obraze vlevo nahote od tohoto bodu. Matematicky mizeme popsat
integrélni obraz néasledovné:

ii(z,y) = Z i(2',y), (2.19)

r,§m7y,§y

kde ii(x,y) je bod v integralnim obrazu a i(x’,y’) je pixel ptivodniho obrazku.

Diky této reprezentaci je mozné spocitat odezvu obdélnikového Haarova priznaku kde-
koliv v obraze v konstantnim case, navic budou vyhledavany hodnoty pouze ¢tyf rohovych
bodt, coz je samoziejmé neporovnatelné s tim, kdybychom pocitali odezvu pixel po pixelu.

YY) |

Obrazek 2.11: Integralni obraz.

Pro obdélnik A, B, C, D na obrazku 2.11 vyjadiime sumu pixeld jako A - B- C + D
(D musime pfi¢ist protoze bylo ode¢teno dvakrat).
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Kapitola 3

Pohyb golfového micku

Prvni golfové micky byly vyrabény ze dfeva. Na pocatku 17. stoleti se objevil tzv. featherie.
Slo o kozeny vacek, ktery byl naplnén kachnim peiim, které bylo do mi¢ku vkladano mokré.
Po vysusSeni byl micek tvrdy a mél na tehdejsi dobu dobré fyzikalni vlastnosti i presto, Ze
se pokazdé nepodatilo, aby mél presny kulovy tvar. Nékdy se stavalo, ze se diky opotfebeni
$va béhem letu rozpadl, nicméné slouzil jako standard po dvé stoleti.

V roce 1848 (][20]) byl vyroben prvni micek z gutaper¢i. Gutaperéa je druh gumy po-
chézejici z jihovychodni Asie podobajici se kaucuku, ale jeji pruznost je mensi nez pruznost
kaucuku. V pozdéjsich letech byly micky vyrdbény z nékolika vrstev az se vyvinuly do
podoby, kterou zname dnes.

Béhem let, po ktera se micek vyvijel, bylo odpozorovano, ze micek ma lepsi letové vlast-
nosti, pokud jsou na jeho povrchu mirné nerovnosti. V soucasné dobé€ jsou tyto nerovnosti —
dulky (angl. dimples) pro micek charakteristickym rysem. Na povrchu mic¢ku jsou dilezité,
protoze snizuji odpor vzduchu, a proto dosahuje micek lepsich letovych vlastnosti.

Rozméry golfového micku jsou stanoveny Americkou golfovou asociaci (USGA'). Vaha
micku nesmi pfesdhnout 45.93g. Primér nesmi byt mensi nez 42.67mm.

V této kapitole jsem vychazel pfedev§im z knih [7], [11] a ¢lanka [13], [3] a [1].

3.1 Mechanika

3.1.1 Pohyb

Pohyb golfového micku vychazi sikmému vrhu s tim, Ze na néj pusobi jesté dalsi sily, které
znatelné deformuji jeho parabolickou drahu.

Sikmy vrh lze rozlozit na dva na sobé nezavislé pohyby — jeden ve vodorovném a druhy
ve svislém sméru.

Ve vodorovném sméru jde o rovnomérné zrychleny pohyb, ve svislém sméru o svisly vrh.

Rovnice pro rovnomérné zrychleny pohyb méa v nasem ptipadé nasledujici tvar:

z(t) = (vo cos Op)t, (3.1)

kde vy je poc¢atecni rychlost micku, 6y je tihel odpalu v radidnech a z(t) je poloha micku
v case t ve vodorovném smeéru.
Pro pohyb ve svislém sméru pouzijeme rovnici pro svisly vrh:

Thttp://www.usga.org
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) 1
y(t) = (vo sin Oy)t — 59752, (3.2)

kde g je gravitacni zrychleni a y(t) je poloha micku v ¢ase ¢ ve svislém sméru.
Vyloucenim ¢asu z rovnice 3.1 a jejim naslednym dosazenim do 3.2 dostaneme rovnici
trajektorie vyjadfenou vztahem:

ga?

2(vg cos 0p)? (3:3)

y = (tg o)z —
Tvar této rovnice odpovidé rovnici paraboly y = az + bx? a mi¢ek tedy opisuje para-
bolickou drahu.

Z rovnic 3.1 a 3.2 lze také vyjadrit dolet R micku jako:

2 2 2
R= % sin 6y cos 6y = % sin 20, (3.4)
g g

Deformace micku Deformaci micku pfi odpalu dochézi diky jeho pruznosti ke zvySeni
jeho pocatecni rychlosti vzhledem k rychlosti hole. V simulaci vSak deformaci nebudu brat
v potaz, protoze nebudu sledovat hil, nybrz samotny micek v letu.

Odraz micku Odraz micku muZzeme uréit se znalosti, Ze uhel dopadu se rovna thlu
odrazu. Je potieba vSak pocitat s tim, ze odraz je nepruzny. To znamena, ze pri odrazu
dochazi ke ztraté kinetické energie. Dle [7] je ztrata kinetické energie u golfového micku
pfiblizné 60%. Nutno je také vzit v ivahu to, Ze se micek neodrazi vzdy od stejné pruzného
povrchu — zélezi, zda dopada na green nebo tieba do rawu.

3.1.2 Vlivy prostiedi

Jestlize se chceme pokusit o skute¢nou simulaci pohybu golfového micku, nevystacime si
pouze s vyse uvedenymi rovnicemi. Musime vzit v potaz také vlivy prostiedi, ve kterém
se micek pohybuje. K témto vliviim patii Magnusuv jev, odpor vzduchu, pfipadné vitr a
atmosferické podminky.

Magnusuv jev jsem jiz zminoval vySe, a proto uvedu pouze vzorec prevzaty z [21].

Fy= 8@ x o) (3.5)

Pii pohybu micku vzduchem na néj ptisobi odporova sila F, kterda mu brani v pohybu.
Sila ptisobi proti sméru pohybu micku a lze ji vyjadrit vztahem:

F= %CQS V2, (3.6)

kde ¢ je hustota vzduchu, S je tzv. Géinny prufez télesa, neboli obsah nejvétsiho fezu
télesa rovinou kolmou na smér pohybu. C' je soucinitel odporu, jenz se zjistuje experimen-
talné a jeho hodnota se mize v zavislosti na rychlosti ménit (zejména k tomu dochézi
pfi vyraznych zménach rychlosti). Dovolim si tyto zmény zanedbat a pracovat s C jako
s konstantou. Rychlost micku reprezentuje proménné v.

7 toho vztahu vyplyva jedna zajimava véc; a sice, ze velikost sily F' roste s rostouci
rychlosti v. To znamena, Ze pokud téleso ziska dostatecné velkou rychlost, resp. leti dosta-
tecné dlouhou dobu, dojde k vyrovnani odporové sily F' a tihové sily G = mg. Diky tomu
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bude zrychleni télesa nulové. Tento stav se nazyva dosazeni mezni rychlosti v,,, kterou lze
zjistit z rovnosti F' = mg dosazenim do 3.6. Po tipravach dostavame:

_ 2mg
U = HC’ g (3.7)

Vyse uvedené vztahy jsou dobré jako teoreticky zaklad pro dalsi iipravy, ale pro simulaci
jsou prilis nepfesné — neberou v potaz skuteéné vlivy, které na micek béhem letu piisobi ani

N 4

diferencidlnich rovnic.

3.2 Realny pohyb

Golfovy micek lze ve skuteéném svété povazovat za balisticky projektil, na ktery ptisobi
béhem letu rtzné fyzikalni vlivy. Mezi tyto vlivy patfi naptiklad proménlivy vitr, hustota
vzduchu ¢i teplota prostfedi. Nicméné proménlivost téchto veli¢in je patrnd hlavné v balis-
tice pii sledovani drah projektild, které jsou nesrovnatelné delsi nez trajektorie golfového
micku. Pfi relativné kratkém letu golfového micku neni nutno se zabyvat ani proménlivou
teplotou, ani hustotou vzduchu. Budu tyto veli¢iny tudiz povazovat za konstanty. Co se
tyce rychlosti vétru, ta se v golfovych simulatorech bézné povazuje také za konstantu.

Na trajektorii micku maji vliv i dalsi sily, které jsou ovliviiovany jeho povrchovou tpra-
vou. V nésledujici ¢asti se zamérim na funkci dilkt na povrchu micku a predstavim zptsob
odhadu jeho trajektorie.

Vychazim zde z [11], [13] a [1].

3.2.1 Funkce dulku

Dulky (dimples) maji vliv jak na délku trajektorie micku, tak na jeji tvar. Déje se tomu tak
proto, ze pfimo ovliviiuji dvé klicové véci. Zaprvé podporuji vznik dynamického vztlaku.
Zadruhé snizuji odpor prostiedi (soucinitel odporu).

Vétsi vliv na trajektorii ma podle [13] snizeni odporu prostiedi, proto dile nebude na
dynamicky vztlak bran ztetel, a v rovnicich pro odhad trajektorie se tudiz neobjevi. Navic
neni mozno ani ur¢it ze ziskaného zaznamu diky nizkému rozliSeni kamer rotaci micku,
kterd vztlak zptisobuje. Pro tplnost vSak uvadim i informace o jeho vlivu na trajektorii.

Idealizovany pripad

Abychom 1épe pochopili vlastnosti golfového micku, predevsim to, jaky vliv maji dilky na
povrchu micku na trajektorii letu, pouzijeme nejprve zjednoduseny model micku.

Micek bude mit stejnou hmotnost a polomér, ovsem jeho povrch bude hladky. V idealnim
prostiedi bez odporu vzduchu by se micek choval tak, jak je naznaceno na obrazku 3.1.

Uhel 6 symbolizuje pozici vzhledem k povrchu micku. Pfedni strana, ktera se nejdiive
setkava s tokem vzduchu mé thel § = 0°, zadni § = 180°. Horni bod je symbolizovan tthlem
0 = 90° a spodni 6 = 270°.

Ve spodni ¢asti obrazku 3.1 je zndzornéno rozlozeni tlaku, ktery na micek béhem letu
pusobi. Vidime, ze velikost tlaku je stejna jak ptfi 6 = 0°, tak pii § = 180°. To znamena, ze
sila v zadni ¢asti mice rusi silu v pfedni ¢asti, a proto na mic¢ek neptisobi odpor prostiedi.

V realném svété dochédzi k odlisnému chovani, které je zndzornéno na obrazku 3.2.
Proudéni pti § = 0°, se lisi od toho pfi & = 180°. Vidime, Ze dochazi ke zméné rozlozeni
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Obrazek 3.1: (a) Obtékani idealizovaného micku vzduchem. (b) Pisobeni tlaku vzduchu na
pohybujici se idelizovany micek. Zdroj [1].

tlaku na povrchu micku. Dochézi k oddéleni proudéni od povrchu mice a ke vzniku padsma
s viry, které zapric¢inuji vyssi odpor prostiedi.
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Obrazek 3.2: (a) Obtékani realného micku vzduchem. (b) Pisobeni tlaku vzduchu na po-
hybujici se micek. Pferusovana ¢ara znazornuje idedlni pfipad. Zdroj [1].

Pro micek stejné velikosti a hmotnosti jako je ten golfovy, jen s tim rozdilem, Ze nema
na povrchu dulky, bude trajektorie vypadat tak, jak je ukdzano na obrazku 3.3.

Graf na obrazku 3.3 je vysledkem simulace, kterd byla provedena v [13] s ohledem na
skutec¢né odpaly profesiondlnich hracd. Profesiondl dokaze odpalit micek s 2000 az 5000
RPM (zalezi na typu hole). I kdyz je na prvni pohled tvar kiivky v pofadku, tak oproti
odpalu s golfovym mickem nesouhlasi dolet mic¢ku (pfilis kratky) ani vrchol trajketorie
(prilis nizko).
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Obrazek 3.3: Trajektorie idealizovaného micku. Zdroj [3].

ZvysSeni dynamického vztlaku

Dynamicky vztlak, ktery je diky dulktim zvySovan vznika pfi odpalu micku. Micek dostava
velkou zpétnou rotaci, kterd zapiicinuje, ze vzduch na horni strané micku proudi jinou
rychlosti nez na spodni strané.

Jestlize micek leti rychlosti vy a jeho tthlova rychlost je w, mizeme potom zapsat rych-
losti proudiciho vzduchu na horni a dolni strané micku nasledovné:

Viop = Vg —Wwr

Upottom = Vo + wr, (38)

kde r je polomér micku. Na obrazku 3.4 mizeme vidét, ze oproti pripadu s hladkym
mickem dochézi tentokrat k vystoupani micku do vyssi vysky a zaroven je celd faze stoupani
delsi a nasleduje prikiejsi pad. Tento druh trajektorie je v golfovém slangu nazyvan jako
blow up.

V pripadé, kdy neni osa rotace micku horizontalni, je tento jev dobfe znatelny zejména
pti bezvétii. Jedna se o Magnusiiv jev. Magnusovym jevem je vlastné vznik bo¢ni sily, ktera
vznika pravé pri obtékani pohybujiciho se télesa proudicim plynem ¢i kapalinou. Tento jev
byl objeven uz v roce 1672 Isaacem Newtonem a v roce 1852 podrobné popsian Gustavem
Heinrichem Magnusem.

SniZeni odporu prostredi

Dtlky snizuji odpor prostiedi pravé proto, ze vytvareji u povrchu micku turbulence. Jako
dusledek téchto turbulenci dochazi k oddaleni mista, kde se oddéli tzv. mezni vrstva (boun-
dary layer), coz je tenkd vrstva vzduchu u povrchu pohybujiciho se mice. Diky tomu vznika
v oblasti okolo # = 180° mensi vifeni. A to je divod sniZeni odporu prostiedi.

Pro ilustraci této situace viz obrazek 3.5.

Ve skutecnosti dilky ovliviiuji Reynoldsovo ¢islo, které dava do souvislosti rozméry
télésa s proudénim okolniho prostiedi. Definice vztahu pro Reynoldsovo ¢islo Re je vyja-
dfena vztahem
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Obrézek 3.4: Trajektorie se zapoc¢itanym dynamickym vztlakem. Zdroj [3].

Re =2 (3.9)
7

kde p je hustota tekutiny (vzduchu), v je rychlost télesa, [ je rozmér télésa (pramér
micku) a p je viskozita prostiedi. Jinymi slovy mtizeme ¥ici, ze pokud vezmeme dvé rozdilné
velka télesa pohybujici se riaznymi rychlostmi ve stejném prostiedi, mizeme o téchto télesech
prohlésit, ze maji stejné aerodynamické vlastnosti pokud maji stejné Reynoldsovo ¢islo.

Na obrazku 3.6 je ukazana zavislost odporu prostfedi Cp a Re. Pfi nizkém Re obvykle
zustava mezni vrstva laminarni, coz je u vétsiny téles zadouci, nicméné u golfového micku
tomu tak neni. Problémem je, Ze je tato vrstva nachylna na oddéleni se od povrchu micku a
dochézi tim k efektu, ktery je naznacen v horni ¢asti obrazku 3.5. Dilky zabranuji oddéleni
laminarni vrstvy od povrchu micku tim, ze dojde ke zméné vrstvy na turbulentni (za¢nou
se za mickem vytvéret viry) a vifeni vzduchu udrzi tuto vrstvu déle u povrchu micku. Dojde
ke zrychleni proudéni vzduchu za mickem a tim ke snizeni odporu prostiedi.

Prace [13] se zabyva aerodynamickymi vlastnostmi golfového micku. Zjistovani vlast-
nosti probihalo ve vzdusném tunelu a bylo zjisténo, ze soucinitel odporu se pohybuje v
rozmezi od 0.27 do 0.32. Pfi aproximaci trajektorie proto budu pracovat s hodnotou 0.29.

Po zahrnuti dynamického vztlaku a soucinitle odporu do modelu z 3.3, dostavame
prubéh podobny tomu, ktery je uveden na obrazku 3.7. Vidime, Ze diky dynamickému
vztlaku se zvétsila délka trajektorie pfiblizné o 50 metrti oproti pripadu, kdy bylo poéitano
pouze se soucinitelem odporu.

7 vyse uvedenych informaci plyne, Ze snizeni odporu prostfedi ma na trajektorii micku
vétsi vliv, nez zvyseni dynamického vztlaku. Nicméné vyvoj golfového micku jesté stale neni
u svého konce. Velka ¢ast poznatkl byla zjisténa experimentalné. S nastupem pocitaca a
moderni aerodynamiky by mohlo dojit k optimalizaci vlastnosti sou¢asnych micki.

3.2.2 Vypocet trajektorie

Pro vypocet trajektorie micku jsem se rozhodl pouzit balistickych rovnic uvedenych v [11].
U¢inil jsem tak proto, Ze lze golfovy micek prirovnat k vystfelenému projektilu. Vnéjsi
balistika, kterd se zabyva pohybem projektili ve vzduchu je jednou z oblasti fyziky, ktera
je pomérné dobfe probadand a existuji sady rovnic pro aproximaci trajektorie projektilt.
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H(y) =e, (3.11)

kde konstanta h = 0.0001036 m~!. V této praci se vSak spokojime s prvni variantou.
Pro vypocet bude dtilezita také rychlost zvuku. Lze ji vyjadrit v zavislosti na nadmorské
vysce vztahem 3.12

us(y) = us(0)e” Y, (3.12)

kde a; = 2h/21. Rychlost zvuku v nadmoiské vysce 0 je pii 15 °C 340.31 m - s~ L.
Nyni mtzeme zapsat rovnice pro pohyb micku ve 3D:

i == () v Cotvfust) v
i == (L) 5 cotofuston vi - o (313

2 == (L) 5 Coletusto) vz

kde d je prumér micku, m je jeho hmotnost, p* je hustota vzduchu v Om n. m. a Cp je
soucCinitel odporu, ktery jsem v ¢asti 3.2.1 stanovil jako konstantu 0.29.

Prvni derivace obecné vyjadiuje zménu drahy v ¢ase, tudiz & reprezentuje rychlost micku
v ose x. Druhé derivace zna¢i zménu rychlosti v ¢ase a proto & znamend zrychleni v ose x.
Analogicky toto samoziejmé plati i pro ostatni osy. Vidime, Ze zrychleni je zdporné, proto
je jasné, ze micek bude po dobu svého letu stale zpomalovat.

Aktudlni rychlost micku v v bodé [z, y, z] spo¢teme pomoci vztahu 3.14.

v =@+ g2+ 3% (3.14)

Pozorny ¢tenar si jisté vSimnul, Ze v rovnicich neni zahrnuto ptasobeni vétru. Toto 1ze
napravit tim, Ze prepiSeme rovnice 3.13 do tvaru:
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2
= = (%) 0 Colofusty) oG + o)
2
jo= - (i) * Cp(v/us(y)) v +wy) — g, (3.15)

P (fn) 0" Colvfus(y)) v +ws),

kde @ = (wg, wy, w;) je vektor reprezentujici smér a rychlost proudéni vétru.

Nyni méme dostatek informaci o chovani micku v redlném prostifedi. Definovali jsme
vztahy potfebné pro praktickou ¢ast prace. Nyni se budu vénovat demonstracni aplikaci.
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Kapitola 4

Demonstracéni aplikace

V této kapitole je uvedeno, jak jsem postupoval pfi implementaci demonstracni aplikace a
jakych prostfedkt jsem vyuzil.

Nastinim zde také schéma golfového simulatoru, predev§im rozestaveni kamer a pricip
fungovani celé aplikace.

4.1 TUvod

Demonstrac¢ni aplikace, kterd je produktem této préace, bude soucésti celého systému pro
simulaci golfové hry. Tento systém je priméarné uréen pro pouziti ve vnitifnich zafizenich,
tzv. indoorech.

V této casti prace nejprve predstavim koncept golfového simulatoru, ktery bude pro-
dukovat firma Inven Solution s.r.o., dale uvedu, jakych jsem pouzil prostredkt pfi vyvoji
aplikace, a nakonec predstavim samotnou aplikaci.

4.2 Simulator

Jak jsem uvadeél vyse, simulator je uréen do vnitinich prostor. Pfi vytvareni aplikace byla
pouzivana dvojice kamer, nicméné do budoucna se zvazuje moznost piidani tfeti kamery
pro zvyseni pfesnosti systému. Rozmisténi kamer je uvedeno na obrazku 4.1. Kameru, ktera
je vpravo dole budu déle v textu oznacovat jako predni, protoze je umisténa pied hracem,
a kameru umisténou na stropé jako horni.

Pro vyvojové ucely byly pouzity kamery Sony [22], které zvladaji snimat obraz rychlosti
az 125 snimkd za sekundu pfi rozlisni 320x240 pixeli.

Pro spravnou funkci je dulezité, aby pozadi mélo pokud mozno jednotnou barvu (nejlépe
¢ernou, piipadné tmavé zelenou), resp. aby bylo pozadi takové, Zze se na ném bude bez
problému dat rozlisit letici mic¢ek. Pfi tvorbé klasifikatoru bylo pouzito ¢erné pozadi.

V nasledujici ¢asti uvadim, jak jsem postupoval pfi trénovani klasifikatoru. Vychézel
jsem z navodu na [16] a [15].

4.3 Vytvoreni klasifikatoru pomoci OpenCV

Klasifikator pro detekovani golfového micku v obraze jsem vytvarel pomoci pfedem pfipra-
vené sady nastroji v OpenCV, kterou obsahuje kazda instalace. Jedna se o nastroje, pomoci
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Obrazek 4.1: Schéma simulédtoru.

kterych vyvojari OpenCV trénovali napiiklad klasifikator pro rozpoznavani obliceji, ktery
miizeme najit mezi demonstra¢nimi priklady. Konkrétné jsem vyuzil opencu_createsamples
a opencu_haartraining. Pro vyhodnoceni uspésnosti ziskaného klasifikdtoru jsem pouzil
opencv_performance.

Kladnou vlastnosti je, Ze nastroje nejsou zavislé na konkrétnim objektu, ktery chceme
rozpoznavat. Nastroj pro trénovéani klasifikdtoru je zalozen na haarovych vinkach (2.4.3),
proto nezalezi na tom, zda klasifikujeme jablka nebo t¥eba granaty. Uspésnost vygenerova-
ného klasifikatoru zavisi na datech, kterd dodame pro jeho natrénovani.

Potiebujeme shroméazdit dvé mnoziny dat — negativni a pozitivni vzorky. Pfi rozpozna-
vani obli¢eji bylo dle [10] pouzito 5000 pozitivnich a 3000 negativnich vzorku, proto je
potieba shroméazdit co nejvétsi mnozstvi vzorkt. Pro tento ucel jsem pouzil videozaznamy,
ze kterych jsem extrahoval vhodné snimky (vhodné znamena ty, na kterych se vyskytovala
stopa od micku).

Data je dobré si rozdélit na dvé skupiny. Jednu pro trénovani a druhou pro testy. Pou-
Zivat pro testovani a trénovani identickd data se nedoporucuje.

Nyni popisu postup, ktery jsem pouzil pfi tvorbé klasifikatoru.

4.3.1 Vytvoreni negativnich vzorku

Negativni vzorky mohou byt libovolné obrazky, které spliuji jedinou podminku — nesmi se
na nich vyskytovat hledany objekt. V literatufe jsou tyto obrizky nékdy nazyvany také
jako pozadi (background images).
Pii zpracovani pomoci OpenCV se pouzivaji textové soubory s popisem umisténi vzorkt.
Nasledujici adresafovou strukturu:

Kdéd 4.1: Adresarova struktura s negativnimi vzorky

/negatives
obrl.png
obr2.png
obr3.png

negatives.dat

32



reprezentujeme pomoci souboru negatives.dat, jehoZ obsah je uveden v kédu 4.2.

Kéd 4.2: Textovy soubor se seznamem negativnich vzorku

negatives/obrl.png
negatives/obr2.png
negatives/obr3.png

Takovyto soubor lze ziskat pouzitim piikazu 4.3.

Kéd 4.3: Vytvoreni seznamu negativnich vzorku

$ find negatives/ -name '*.png' > negatives.dat

4.3.2 Vytvoreni pozitivnich vzorka

Pro vytvofeni pozitivnich vzorkd se pouzivaji obrazky, na kterych je zachycen hledany
objekt.
Na vytvoreni pozitivnich vzorkd ma OpenCV nastroj opencv_createsamples 4.4.

Kod 4.4: Parametry funkce opencv_createsamples

Usage: opencv_createsamples
[-info <collection_file_name>]
[-img <image_file_name>]
[-vec <vec_file_name>]
[-bg <background_file_name>]
[-num <number_of_samples = 1000>]
[-bgcolor <background_color = 0>]
[-inv] [-randinv] [-bgthresh <background_color_threshold = 80>]
[-maxidev <max_intensity_deviation = 40>]

[-maxxangle <max_x_rotation_angle = 1.100000>]
[-maxyangle <max_y_rotation_angle = 1.100000>]
[-maxzangle <max_z_rotation_angle = 0.500000>]

[-show [<scale = 4.000000>]]
[-w <sample_width = 24>]
[-h <sample_height = 24>]

S jeji pomoci lze vytvorit vzorky jak z jednoho, tak z vice obrazki. Déle umi vytvorit
napiiklad testovaci vzorky nebo zobrazit obrazky ulozené v tzv. vec souboru. Vec soubor
je soubor, ktery obsahuje jiz vygenerované vzorky.

V mém piipadé jsem pro tvorbu pouzil vyfezy z videa zachycujictho let mic¢ku (obr.
4.2). Ziskal jsem tak sadu asi sta riznych obrazki. Nicméné toto ¢islo nebylo koneéné. Na
kazdy z nich jsem pouzil opencv_createsamples a vygeneroval tak dalSich nékolik vzork.
Vzniklé vec soubory jsem spojil do jednoho pomoci utility mergevec [14].

Nyni ukédzu podrobnéji, jak se daji generovat vzorky pomoci opencv_createsamples.
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Obrazek 4.2: Vzorky pouzité pri tvorbé klasifikatoru.

Z jednoho obrazku

Generovani vzorkid z jednoho obrazku funguje tak, Ze jsou na puvodni obrazek postupné
aplikovany rtzné rotace ¢i je ménéna jeho intenzita. Timto zpisobem mtzeme kompenzovat
nizky pocet vzorkt extrahovanych z videa.

Funkci opencv_createsamples musime spustit s parametry:

-img — obrazek, ze kterého chceme nagenerovat vzorky,
-bg — description file s obrazky pozadi,

-vec — vystupni soubor s vygenerovanymi vzorky.

V mém pripadé jsem pouzil pro kazdy obrazek nastroj opencuv_createsamples s nasta-
venim uvedenym nize (4.5). Proménnou N jsem nahradil poé¢tem fadkt v souboru negati-
ves.dat — funkce pouziva totiz pouze prvnich N negativnich vzorkt, proto by bylo zbytecné

vvvvv

Kod 4.5: Vytvoreni nékolika vzorka z jednoho obrazku.

$ opencv_createsamples -img obr.png -num <N> -bg negatives.dat -vec
positive<N>.vec -maxxangle 0.8 -maxyangle 0.8 -maxzangle 0.3 -maxidev
50 -bgcolor 0 -bgthresh 0 -w 20 -h 20

Jak jsem uvadél jiz vyse, vzniknuvsi vec soubory jsem nakonec spojil do jednoho pomoci
mergevec.

Z vice obrazku

Pro generovani vzorkil z vice obrazkt pouzijeme nastroj opencu_createsamples, s nasleduji-
cimi parametry:

-info — soubor se seznamem pozitivnich obrazkt (formét viz kéd 4.7),

-vec — vystupni soubor s vygenerovanymi vzorky.
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Tentokrat uz nejsou na obrazek aplikovany zadné rotace ¢i podobné. Z tohoto divodu
je funkci vhodné pouzit pouze v ptipadé, ze mame dostateény pocet obrazki (coz znamena
nékolik tisic). V mém piipadé jsem si vystacil s prvnim zptisobem.

Kod 4.6: Vytvoreni vzorku z vice obrazkii.

$ opencv_createsamples -info input.dat -vec positives.vec -w 20 -h 20

Format vstupniho souboru je nasledujici:

Kod 4.7: Seznam pozitivnich obrazki

[nazev_souboru] [pocet_objektul] [[x y sirka vyska] [dalsi_objekt] ...]
[nazev_souboru] [pocet_objektu]l [[x y sirka vyska] [dalsi_objekt] ...]

kde z, y jsou soutradnice levého horniho rohu objektu.

Vystupni vzorky budou z obrazku vyfiznuty a poté bude upravena jejich velikost dle
zadanych parametri -w a -h.

V momenté, kdy mame nachystana vstupni data, je moZzno zacit s trénovanim.

4.3.3 Trénovani klasifikatoru

K trénovani klasifikdtoru jsem pouzil dalsi z utilit, ktera se nachézi v OpenCV viz kéd 4.8.
Jde o tzv. Haarovo trénovani, které je zalozeno na Haarovych vlnkach. O tomto tématu
jsem se zminoval v ¢asti 2.4.3.

Kod 4.8: Parametry funkce opencv_haartraining

Usage: opencv_haartraining
-data <dir_name>
-vec <vec_file_name>
-bg <background_file_name>
[-bg-vecfile]
[-npos <number_of_positive_samples = 2000>]
[-nneg <number_of_negative_samples 2000>]
[-nstages <number_of_stages = 14>]
[-nsplits <number_of_splits = 1>]
[-mem <memory_in_MB = 200>]
[-sym (default)] [-nonsym]
[-minhitrate <min_hit_rate = 0.995000>]
[-maxfalsealarm <max_false_alarm_rate = 0.500000>]
[-weighttrimming <weight_trimming = 0.950000>]
[-eqw]
[-mode <BASIC (default) | CORE | ALL>]
[-w <sample_width = 24>]
[-h <sample_height = 24>]
[-bt <DAB | RAB | LB | GAB (default)>]
[-err <misclass (default) | gini | entropy>]
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[-maxtreesplits <max_number_of_splits_in_tree_cascade = 0>]
[-minpos <min_number_of_positive_samples_per_cluster = 500>]

Spravné nastaveni parametri vyzaduje trpélivost. Trénovani klasifikitoru mize pri vel-
kém objemu trénovacich dat trvat i nékolik dni a je témér nemozné odhadnout spravné
parametry hned napoprvé. Vzhledem k tomu, Ze pocet vzorki, které jsem shroméazdil nebyl
nijak vysoky, trénovani trvalo v fadu jednotek minut. Dobu trénovani lze nejvice ovlivnit
pomoci parametri -minhitrate a -maxfalsealarm, ale zaroven na nich zavisi presnost.

-minhitrate je nastaveni minimalni procentualni tspésnosti,

-maxfalsealarm znad¢i procento povolenych chybnych klasifikaci (false alarm = vzorek
oznacen jako hledany vzorek, ale ve skute¢nosti je chybny)

Pouzil jsem nastaveni -minhitrate na 0.999 a -maxfalsealarm na 0.4 az 0.7 — jak
pro ktery klasifikator. Jako priklad uvadim koéd 4.9 s nastavenim pouzitym pfi trénovani
klasifikatoru pro vyhledani leticitho micku na videu z predni kamery.

Kod 4.9: Trénovani klasifikatoru

$ opencv_haartraining -data <nazev_klasifikatoru> -vec positives.vec -bg
negatives.dat -nstages 10 -minhitrate 0.999 -maxfalsealarm 0.6 -npos
<pocet_pozitivnich_vzorku> -nneg <pocet_negativnich_vzorku> -w 20 -h
20 -nonsym -mem 2048 -mode ALL

Vyznam dalsich parametrii:

-nstages znac¢i pocet cykld trénovani, nicméné trénovani miize skoncit i diive, stac¢i, aby
bylo dosazeno hodnot -minhitrate a -maxfalsealarm 0.5, nebo jsou odmitnuty
v8echny vzorky a je tieba je upravit,

-nonsym signalizuje, Ze vzorky nejsou symetrické podle vertikdlni osy (stopa od micku je
symetrickd pouze pii pohledu z horni kamery, pfedni kamera vidi stopu stoupajici
smérem do pravého horniho rohu), kdyby byly, mohl by byt proces uceni urychlen,
protoze by byly vybrany jen nékteré Haarovy vlnky,

-mode ALL znamend, Ze bude pouzita rozsifend sada Haarovych vlnek (tzn. navic se
pouziji i vinky otocené o 45°).

Timto je trénovéani klasifikdtoru u konce. Vystupem je xml soubor s klasifikatorem, ktery
1ze lehce pouzit v jakémkoliv C/C++ programu.

Pro urychleni prace pii vytvareni klasifikatoru jsem z vyse uvedenych piikazi vytvoril
shell skript. Tento skript je soucasti prilozeného CD a je u néj pfilozen soubor README,
ktery popisuje jeho pouziti.

4.4 Implementace
Aplikace je implementovana v jazyce C++. Vyuzil jsem prostfedkt knihovny OpenCV,

kterd je urcena pro pocitacové vidéni. Implementace aplikace spocivala piedevsim ve vy-
tvoreni dvou ¢asti:
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e Detector pro zpracovani videa — vyhleddvani micku a zjisfeni jeho co nejpresngjsi
polohy v obraze,

e Physics pro dopocitani trajektorie na zakladé ziskané 3D pozice micku.

ODbé ¢asti bylo nutné propojit se zbytkem systému. Po startu aplikace jsou nactena
vstupni videa se zaznamenanym odpalem. Analyzer pfedava snimky Detectoru, ktery na
nich vyhledd micek a vrati jeho pozici v obou snimcich. T¥ida Stereo, ktera se stard o
stereovizi, pfevede odpovidajici si body na 2D snimcich do jejich skutec¢né 3D podoby. Po
nalezeni vSech bodi, které jsou soucésti trajektorie jsou predany tridé Physics, ktera pro
kazdy bod dopocita zbytek trajektorie. Ziskané trajektorie jsou poté prolozeny kiivkou a
tim je ziskdna aproximace realné trajketorie micku.

Nyni pfedstavim blize mnou implementované ttidy.

4.4.1 Detector

Detector zpracovava snimky z kamer a vyhledava v nich stopy od golfového micku. Snimky
jsou z kamer nacitany synchronizované. Po nalezeni micku jsou jeho soufadnice v obou
snimcich predany modulu, ktery vrati skuteénou polohu micku v prostoru (viz [5]). Modul
ze dvou 2D soufadnic vytvori jednu 3D soutfadnici. Kazd4 souiadnice je ulozena do vektoru,
ktery je pozdéji pfedan modulu Physics pro dopocitani trajektorie.

Nejprve je vyhledavan lezici micek. Protoze z umisténi kamer vim, kde se mtize v obraze
vyskytovat, je nastaveno ROI' pro urychleni vyhledavani a eliminaci pfipadnych falesngch
detekci. V této fazi je uloZena vychozi pozice micku, od které se bude pocitat trajektorie.

Mize se stat, ze klasifikdtor nalezne kromé micku také dalsi objekty (false positives),
které jsou nezadouci. Muzou to byt napiiklad golfistovy boty nebo nevhodna ¢ast oblecent,
ptripadné odraz hole. U predni kamery jsem tento problém fesil tak, Ze za platny objekt
beru ten, ktery je na snimku nejnize. U horni kamery je to objekt, ktery je nejvice vpravo.

V okamziku, kdy se nepodaii ve snimku vyhledat lezici micek, za¢nu s vyhledavanim
pohybujiciho se micku. Pro tento tcel pouziji jiny klasifikator, a to jak pro horni, tak pro
pfedni kameru. Celkem tedy pouzivam t¥i klasifikatory. Prvni je pro obé kamery spole¢ny
a hled4 lezici micek. Druhy a tieti je pro pohybujici se micek — zvl4st pro kazdou kameru.
Vyhledéavani leticiho micku je opét optimalizovano pomoci ROI. V ramci nalezeného vyrezu
se stopou od micku jsem pro presné dohledani pocatku a konce stopy pouzil knihovnu
cvBlobs?.

Po tom, co je micek odpélen a jsou nalezeny body jeho trajektorie, prechazi detektor zpét
do stavu, kdy vyhledava lezici mic¢ek. Mezitim dojde k pfedani nalezenych bodi fyzikalnimu
modulu a dopocitani trajektorie.

4.4.2 Physics

Physics se stard o fyzikalni ¢ast aplikace. Pfedevsim jde o dopocitani trajektorie micku.
Jsou zde nastaveny vsechny potiebné koeficienty pro co nejpresnéjsi predikcei.

V pritbéhu implementace aplikace jsem narazil na ¢lanek [26], ktery se zabyva vypoctem
trajektorie golfového micku. Autor bere v potaz dynamicky vztlak i rotaci micku. Rozhodl
jsem se pouzit rovnice uvedené v tomto ¢lanku, protoze se blizi vice realité a jsou presnéjsi
(viz obréazek B.1), nez rovnice uvedené v kapitole 3.

'Region Of Interest - oblast zajmu, vy¥ez z obrazu, ktery nas zajima
http://code.google.com/p/cvblob/
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Rovnice maji nasledujici tvar:

) (-2-2).
@)@

kde D je odpor vzduchu vyjadien vztahem 4.3 a dynamicky vztlak L vztahem 4.4.
Ostatni proménné odpovidaji definicim v kapitole 3.

D —(})Cupe?®S. (43)
L =3)Cp?S

Koeficienty Cy a C; pro odpor vzduchu resp. dynamicky vztlak jsou definovéany:

Cy = 0.1995 + 0.1890s + 1.4650s2,
C; = 0.0694 4 0.9879s,

kde s je rotace micku vyjadrena vztahem:

5 \/2774*)7“7 (4.7)

[

kde w je pocet zpétnych otacek za sekundu a r polomér micku.

Pozorny C¢tenar si jisté vsiml, Ze chybi rovnice pro osu z. V piedchozim pripadé byla
tato rovnice stejna jako rovnice pro osu z, nicméné v tentokrat to neplati. Vysledky, které
rovnice vracela byly chybné; i pfi nulovém vétru dochéazelo k vyraznému zatoceni micku
doleva. Proto jsem s rovnici experimentoval, mirné ji upravil a nakonec se mi povedlo
dosdhnout uspokojivych vysledkt.

Dale jsem zohlednil jesté ptisobeni vétru ve vSech rovnicich. Vitr vyjadrime stejné jako
v kapitle 3 vektorem @ = (w,, w,, w,). Rovnice pro vypocet rychlosti micku dostava tvar:

o= J(E+we)? + (G w2+ (o w)? (4.8)

Timto zpusobem jsou v rovnicich zohlednény vSechny dilezité faktory, které ovliviuji
micek v letu. Kone¢ény tvar rovnic, které pouzivam pro aproximaci trajektorie je uveden

i o= _ (L) (_DlEtw) LE+w))
Ve ET; ED(yiwy)J@ i’“’x)> m9>’ (4.9)

m v v

. _<4> (_D(z'+wz)_L(z‘+wz)>

Pro ukézku zlepseni vysledkid aproximace pouzitim novych rovnic viz obrazek B.1.

nize.
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4.5 Zhodnoceni dosaZenych vysledku

P1i tvorbé prototypu golfového simulatoru byl kladen diraz na jeho uzpusobeni pro ucel
vyhledavani micku ve videu. Zameérné byly stény vyrobeny z latky ¢erné barvy kviili lepSimu
kontrastu stopy od mic¢ku. Z tohoto diivodu dochazi pti klasifikaci k nizkému poctu falesnych
detekci tzv. false alarm.

(a) Predni kamera.

(b) Horni kamera.

Obrazek 4.3: Detekce micku.

Klasifikatory jsem vytvoril t¥i. Nejlepsich vysledkt dosahuji klasifikatory pro pohybujici
se micek. Diky vhodnému nastaveni doby expozice bylo dosazno toho, zZe je stopa od micku
dobfe citelnd a neni zbytecné dlouha. Klasifikatory proto zvladaji nalézat spravné stopy.
V ptipadé, Ze dojde k nalezeni nespravého objektu (false alarm), neprojde objekt vétsinou
filtrem, ktery dohliZi na to, Ze mé nalezeny objekt velikost odpovidajici micku. Na obrazku
4.3 jsou zluté oznaceny uspésné detekce a rtizové ordmovana stopa od micku, kterd byla
dohledéna pomoci CvBlob®.

Pro vyhodnoceni piesnosti aproximace trajketorie micku bylo tfeba zvolit vhodny re-
feren¢ni nastroj. Snazil jsem se najit né€jaky program, ktery by byl zdarma a mél dobré

3http://code.google.com/p/cvblob/
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hodnoceni. Nejlepsich ohlasti*® se dostavalo programu Trajecto Ware®, ktery se umistoval
na vysokych prickach i mezi placenymi programy.

Nyni na nékolika testovacich pifipadech ukazu, jaké hodnoty jsem naméril pri testovani
fyzikalni ¢asti aplikace. Cisla na kiivkach ve vSech grafech odpovidaji vzdalenosti, do které
micek doletél.

Jako prvni jsem testoval presnost vypoctu bodu dopadu micku v zavislosti na thlu
odpalu.

Parametry méfeni byly: rychlost 180 km -h~! a 50 otacek micku za sekundu (3000rpm)
— tato hodnota je pro vSsechna méfeni stejna. Popisky u jednotlivych bodt na kfivkéch jsou
délky letu micku.

Na grafu 4.4 vidime, ze odchylka roste se zvySujicim se thlem az zhruba ke 45°, kdy
zacind klesat. Maximalni odchylka je pfiblizné€ 9 metrd. Takovy vysledek lze povazovat za
priznivy, i kdyz se to na prvni pohled nezda. Musime totiz vzit v iivahu fakt, ze idealni Gthel
odpalu pii redlné hie je 18°pti pouziti driveru.

10 T ! T ! !
— - _118.206
£ sl ke BEETR 0s 011
3 _+-150.413 ;
g_ / N N N
= : :
m . .
+ Golfsim —+—
o 4L . . m
£ 155:305 TrajectoWare —s—
= .
o
< ; 150.429 ; i ;
£ 135.7 A51.7 1591 1606 157.4 150.4 1400 1268 111.2
< LR o S ph Fh o i . it
o 0 :

¢137.109 : : :
2 | i i i i
10 20 30 40 50 50
Uhel odpalu []

Obrézek 4.4: Odchylka pfi vipoctu trajktorie s pocateéni rychlosti 180 km - h~ 1.

Driver je hil, pouzivand vétS§inou pro prvni a také nejdelsi ranu. Odpaly ostatnimi
holemi maji vétsi thel a nizsi rychlost. Z tohoto divodu existuje nizka pravdépodobnost,
Ze se skutec¢ny odpal dostane do tohoto spektra.

Na nésledujicim grafu 4.5 uvadim podobny pfipad jako vySe, s tim rozdilem, Ze jsem
zvolil po¢atecni rychlost 240 km - h~1.

Zde uz je chyba vyssi, ale pro driver, kterym se odpaluje pod 18°je stale prijatelna — do
10 m.

Dalsim testem jsem se pokousel zjistit, jaky vliv ma rychlost odpalu na presnost odhadu
trajektorie. Zjistil jsem, ze odchylka je pfiblizn€ konstantni pro rychlosti mensi nez 65
km - h~'. Potom dochézi k rtstu.

P1i vyhodnocovéani je tfeba si uvédomit, ze aplikace je urcena do indooru, kde se ¢lovéku
spatné odhaduje sila §vihu. Je rozdil pfed sebou vidét projekéni platno a nebo stat na greenu
a vidét praporek od jamky na vlastni o¢i. Aplikaci by bylo vhodné otestovat pfimo v terénu

“http://www.tutelman.com/golf/design /biblio.php?ref=#trajectory
Shttp:/ /probablegolfinstruction.com/golf-ball-trajectory-software.htm
Shttp://www.trajectoware.com/
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Obrézek 4.5: Odchylka pfi vipoctu trajktorie s pocateéni rychlosti 240 km - h~1.
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Obréazek 4.6: V1iv pocatec¢ni rychlosti na presnost pii tthlu odpalu 18°.

na golfovém hristi a zaroven provést méteni, diky kterému by bylo mozné upravit koeficienty
rovnic.

4.6 Moznosti rozsireni

Moznosti rozsifeni se rozristaji predevsim s vykonnéjsimi kamerami. Pro vyvoj byly k
dispozici kamery, které zvladaly 125 snimki za sekundu pfi nizkém rozliseni 320x240 pixelti.
P1i takovém rozliSeni nejde rozpoznat napiiklad rotace mic¢ku. Piedpokladam, ze pro tento
ucel by byly vhodné kamery s rozliSenim alespori 1024x768 pixelt a rychlosti sniméani okolo
250 snimkt za sekundu. Kromé toho, ze by bylo mozné zachytit rotaci micku, doslo by
i ke snizeni chyby hlavné v oblasti vyhledavani bodid v obraze a jejich prevodu do 3D.
Alternativou pro urcovani rotace by bylo pouziti dalsi kamery, kterd by dokazala pfesné
zjistit thel kontaktu hole s mickem.

Aplikace nedokaze zatim spolehlivé urc¢it moment, kdy doslo k odpalu micku. Z to-
hoto diivodu by bylo vhodné detekovat odpal bud pomoci ¢idla v podlozce, nebo pouzitim

41



pocitacového vidéni pro rozpoznani pohybu hole.

Co se tyce fyzikalni ¢asti, bylo by vhodné provést testovani ve skuteénych podminkéch
napiiklad na golfovém hfisti a ovérit tak presnost vytvorené aplikace. Dle namérenych
vysledkti by se dala provést napiiklad tprava rovnic.

Zatim neni implementovan odraz micku po jeho dopadu a ptripadné nasledujici dokuta-
leni. V tomto pfipadé bude nutné vzit v potaz také rtiznorodost povrchu (rychlost greenu,
voda, pisek, raw) a podle toho upravit program.

Dalsim vhodnjm rozsifenim je vytvotreni uzivatelského rozhrani. Informace o stavu letu
budou zobrazovany na projekénim platné pred hracem spolu s 3D mapou hristé.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo simulovat let golfového micku na zakladé videozdznamu porizeného
béhem jeho odpalu. Pro tento icel bylo pouzito pocitacového vidéni. V kapitole 2 byla
shrnuta teorie o pocitacovém vidéni a piedstaveny prostredky a piistupy, které jsou v
pocitacovém vidéni bézné pouzivany. Byly zde uvedeny nastroje a algoritmy, které slouzi
pro detekci objektu ve videu.

V kapitole 3 jsem se zabyval fyzikalnimi vlivy, které provazeji golfovy micek béhem jeho
letu. Pro dopocitani trajektorie jsem se rozhodl pouzit balistickou krivku, pro kterou jsem
zvolil vhodné parametry odpovidajici fyzikalnim vlastnostem micku. Napfiklad se jednalo
o volbu soucinitele odporu, ktery je u micku vyrazné ovlivnén dilky na jeho povrchu. Diky
nim je odpor vzduchu mensi a mi¢ek mé ve spojeni s rotaci, kterd vzniké diky sklonu hole
pri odpalu, vyssi tendenci stoupat vzhiuru. Tato ¢ast nicméné nabizi prostor pro zlepSeni,
protoze diky nizkému rozliseni kamer nebylo mozné zjistit s jakou rotaci micek vzléta — tudiz
nemohla byt zapocitana. Zadani prace ukladalo, abych se zabyval i deformaci micku. Zjistil
jsem vsSak, Ze deformace nemé na trajektorii vliv anZto k ni dochazi pouze pfi kontaktu
hole s mickem a ten se v okamziku vraci do své puvodni podoby. Deformace micku ma
vliv pouze na jeho rychlost; resp. ma na ni vliv jeho pruznost, diky které dosahuje vyssi
rychlosti, nez je rychlost hole v okamziku odpalu. Proto, i kdyz pfipustime minimalni vliv,
v koneéném zuctovani se deformace neprojevi a ani literatura se ji nezabyva ([13], [3], [20]).

Kapitola 4 popisuje praktickou c¢ast prace. Uvedl jsem zde, jak vypada prototyp simu-
latoru, a jak jsem fesil vyhledavani micku ve videu. Vzhledem k tomu, Ze byla pouzita
dvojice kamer, vytvoril jsem pro kazdou z nich pomoci knihovny OpenCV sadu klasifika-
torid, pomoci kterjch se snazim detekovat pohybujici se micek. V kapitole jsem vyhodnotil
uspésnost klasifikdtord a navrhnul néktera rozsifeni. Rozsifeni jsou svazana hlavné s pori-
zenim vykonnéjsich kamer s vysSim rozliSenim a vyssi rychlosti snimani.

Dale by bylo vhodné doplnit tfeti kameru, kterd by snimala detailné kontakt hole s
mickem, aby bylo mozno uréit rotaci mi¢ku. Nicméné v piipadé dostatec¢né vysokého roz-
liSeni jedné z kamer by tieti kamera byla zbyteéna a rotace by se dala odecist pfimo z
pohybujiciho se vhodné oznadeného micku (vhodny potisk).

V demonstra¢ni aplikaci jsem vyuzil modulu pro ziskavani redlné polohy micku v 3D
prostoru na zakladé detekovanych stop od micku v obraze. Poznatky uvedené v této praci
budou prakticky vyuzity v golfovém simulétoru spolecnosti Inven Solution s.r.o.
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Priloha B

Grafy
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Obrézek B.1: Srovnani aproximace trajektorie pomoci ptivodnich rovnic 3.15 (old) a pres-
néjsich rovnic 4.9 (new).
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Obrazek B.2: Srovnani GolfSim vs. TrajectoWare — trajektorie letu pfi rtznych thlech
odpalu a rychlosti 180 km - h=1.
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Obrazek B.3: Srovnani GolfSim vs. TrajectoWare — trajektorie letu pfi rtznych thlech
odpalu a rychlosti 240 km - h=1.
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Obrazek B.4: Srovnani GolfSim vs. TrajectoWare — trajektorie letu pfi riznych rychlostech
a thlu odpalu 18°.
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