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Tassa tutkielmassa esitelléén yleisesti hahmontunnistusta, mutta erityisesti keskitytaéan
videoanalysointiin soveltuviin hahmontunnistustekniikoihin. Tutkielmassa kerrotaan
my06s kuvan suodattamisesta, eli miten kuvan tiettyjé piirteita voidaan korostaa tai miten
héiridita voidaan poistaa.

Tutkielman toisen puoliskon muodostavat eri hahmontunnistustekniikoiden testaaminen
k&ytannossa ja ndin saatujen tutkimustulosten esittely. Tutkimusongelmia ovat pelagjien
automaattinen tunnistaminen, yksittéisten kuvien havaintojen yhdistdminen toisiinsa ja
pelagjien todellisten sijaintien selvittéminen videokuvasta. Tutkielmassa tarkastellaan
lisks kaytossd olevan laitteiston rgoituksia ja sitd, miten algoritmeja voidaan
optimoida, jotta ne toimisivat reaaliaikaisesti.

Automaettisella videoanalyysilla on kdytannéssd mahdotonta saada téydellista peli-
informaatiota. Analysointia vaikeuttavat tilanteet, joissa pelagat menevdt kameraan
ndhden limittdin. Hahmojen paallekkéisyyden kasittelyd voidaan helpottaa erilaisilla
heuristiikoilla, esimerkiksi kayttdmalla hyvéaks seurattavien hahmojen véri-
informaatiota. Hahmojen pééllekkdisyyden liséks valaistuksen vaihtelut ja varjot
aiheuttavat ongelmia hahmontunnistusalgoritmeille. Mikéi verrataan jalkapallovideon
kahta perdkkaistd kuvaa, tunnistetaan vain liike. Jos videokuvaa verrataan tyhjasta
kentésta otettuun kuvaan, héiritsee valaistuksen vaihtelu merkittévasti analyysia
Analyysin tarkkuus laskee huomattavasti, kun kamera on noin puolen kentén paéssa
pelagjista. Yksi mahdollisuus analyysin tarkkuuden parantamiseen olis kayttéa kahta
kentén eri pdissd olevaa kameraa ja yhdistéd ndiden havainnot. Toinen mahdollisuus
olis resoluution kasvattaminen. Lisdks videokuvan parillisten ja parittomien
vaakarivien védisen vaihe-eron takia kuvan havaittua tarkkuutta voidaan parantaa
kéyttamalla vain joko parillisiatai parittomiavaakariveja.

Avainsanat ja -sanonnat: hahmontunnistus, jalkapallo, videoanalyysi.
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1. Johdanto

Taman tutkimuksen aheena on jakapalloilijoiden liikkeiden automaattinen
seuraaminen videokuvasta. Téta tarkoitusta varten Tampereen yliopistossa on kehitetty
VideoAnalyzer-ohjelma. Ohjelman avulla on p&asty kokeillemaan erilaisia tekniikoita
pelagjien ja heiddn polkujensa tunnistamiseen. Polku tarkoittaa tassd tutkielmassa
yhtendista tunnistettua reittia, jonka pelagjan liikkeet kentéll& muodostavat.

VideoAnalyzer sa akunsa Tampereen yliopiston projektityond, jonka Jyvaskylan
yliopiston Kilpa- ja huippu-urheilun kehittamiskeskus (KIHU) teetti vuonna 1999
tuottamaan syodtetta kehittdmédleen GameManager-ohjelmistolle.  Projektiryhman
muodostivat projektipadlikét Juha Vallittu ja Petri Vatanen seka ryhmén jasenet
Markus Laine, Mika Kanerva, Markku Siermala ja Jari Vaimaki. KIHUn paéssa
toimeksiantgjana toimi Pekka Luhtanen ja yliopiston p&dssa Jyrki Nummenmaa. Itse
tulin mukaan kesdla 2000 tietojenkéasittelytieteiden laitoksen harjoittelijana
Tehtéavanani oli jatkaa VideoAnalyzerin kehitysta Kesdlla keskityin pddasiassa
algoritmien ja tietorakenteiden kehittdmiseen. Syystalvella 2000 paatin kirjoittaa pro
gradu -tutkielmani tastd aiheesta ja perehdyin alan kirjallisuuteen. Kirjoittamisen aloitin
helmikuussa 2001.

Markku Siermala on kirjoittanut tutkimuksen jalkapalo-pelin liikeanalyysista (katso
Siermala [1999]). Taman ja kesdharjoittelussa tekemani kehitystytn pohjalta Markku
Siermala, mind ja Jyrki Nummenmaa olemme Kirjoittaneet laitosraportin " Tracing
footballers movements from video” (katso [Siermala et al., 2000]). Pro gradu -
tutkielmani perustuu néihin kahteen tutkimukseen. Nama kolme muodostavat jatkumon
jasivuavat toisiaan jossain madarin myos tutkimustul osten osalta.

1.1. Motiivi

Kilpa- ja huippu-urheilun kehittdmiskeskus on kehittényt GameM anager-ohjelmiston,
jolla voidaan analysoida jalkapallo-otteluja. GameManageriin sytetdan pelagjien
litkkeet janoina metrin tarkkuudella ja erilaiset tapahtumat, kuten esimerkiksi sy6tto tai
maali. GameManager analysoi syOtetyt tiedot ja tulostaa tilastoja peleista
GameManagerilla videon anaysointi tapahtuu siten, ettd analysoija katsoo jalkapallo-
ottelua videolta ja arvioi silmaméaaraisesti, kuinka paljon kukin pelaga liikkuu ja mita
tama kentdlla tekee. Menetelmd on luonnollisesti erittain tydlés ja hidas. Kokenut
henkil6 analysoi tunnissa noin viisi minuuttia peliaikaa [L uhtanen, 1999]. Téama on ollut
yks este menetelman lagjemmalle leviamiselle.

Tarvitaan dis jarjestelmd, joka analysoi jalkapallovideoita automaattisesti. Télaisia
jarjestelmia on kehitetty, mutta useimmat niista ovat niin kaliita, etteiva ne ole
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kovinkaan monen jalkapalloseuran ulottuvilla. Erds jarjestelma esimerkiks kayttéa
viittd kameraa pelin seurantaan. Liséks kameroiden dijoittelulle voi olla hankalia
vaatimuksia. Kayttbmahdollisuudet ovat melko rgalliset, jos kameran taytyy olla
suoraan kentan ylgpuolella.

1.2. Tavoite

Tavoitteena on ollut kehittda automaattinen jalkapallovideoiden analysointijarjestelma,
joka e aseta kaytettdvélle laitteistolle liian kovia vaatimuksia. Analyysiin kaytetéan
ainoastaan yhta videokameraa. Kameran sijoittelulle on vaatimuksia, mutta ne eivét ole
kovin ankaria. Koska jalkapallovideot vievét valtavasti tilaa kiintolevyltg, tarkoituksena
on ollut pyrkié reaaliaikaiseen jarjestelmaan, jolloin peli voidaan analysoida suoraan
videolta tietokoneeseen liitettdvén videodigitointikortin avulla. Jalkapallovideon
saatava minimiin. Tahan paastéén kehittdmalla tehokkaita algoritmeja pelagjien ja
polkujen automaatti seen tunni stami seen.

1.3. Vaatimuksiajalkapallovideon analysoinnille

Tutkimuksessa (Siermala et al. [2000]) kavi ilmi, ettd koko kenttéd e saada mahtumaan
videokuvaan. Koska tavoitteena oli kuitenkin yhden kameran systeemi, oli van
hyvéksyttava se seikka, etta tietty kentan alue el mahdu kuvaan (katso kuva 3.9). Taman
alueen minimoimiseksi kuvan on oltava mahdollissmman kattava. Kuvan pitéa myos
olla niin lagja, etta siitd voidaan tunnistaa tiettyja kentan kiintopisteita, joita tarvitaan
pelagjien todellisen sijainnin selvittdmiseen. Toisadta pelagjien pitda olla kuvassa niin
apua tarvitaan nimenomaan pelagjien nimedmiseen. Mahdollissimman lagan kuvan ja
pelagjien koon vdlille tulee |6ytd8 kompromissi. Kuvan mittasuhteisiin e mydskaan
salsl syntya vaaristymista.

Kamera kuvaa pelid koko gan samasta kohdasta tarkentamatta yksittéisia kohteita.
Analyysissi kaytetyt algoritmit edellyttavat, ettd kameran sijainti suhteessa kenttéan
tiedetddn, samoin kuin kentan leveysja pituus.

1.4. Tutkimusongelmia

Choi et al. [1997] ovat mé&drittdneet kolme automaattisen jalkapalloanayysin
padongel maa:

1. Kenttd pitéis suodattaa pois, jotta pelagjat ja kentan kiintopisteet voitaisiin
|oytd8. Koska tulosta kaytetéén kaikissa seuraavissa vaiheissa, sen olis oltava
mahdollisimman tarkka.



2. Kakki pelagat ja pallo pitéis pystya identifioimaan. Ongelmia syntyy, koska
pelagjat liikuvat epasdanndllisesti, hahmot tdrmaavét usein toisiinsa ja peittavat
toisiaan.

3. Pelagjien absoluuttiset sijainnit pitéisi pystya selvittamaan.

Choi et al..n systeemi ercaa skéli tdman tutkimuksen systeemistd, etta heidan
tapauksessaan kamera liikkuu. Kiintopisteet pitéa sis [0ytda kuvasta automaattisesti
aivan kuten pelagjatkin. VideoAnalyzerin nykyisessa toteutuksessa kayttga madrittelee
kentan kiintopisteet, joten tutkimusongelma e ole aivan yhta monimutkainen. Kentan
suodattaminen on kuitenkin oleellinen tekija ja siita tekee vaikean valai stusol osuhteiden
muutokset, varjot ja heijastukset. Edellamainitut seikat saavat helposti aikaan sen, etta
pelagjat sekottuvat taustaan.

Yleisesti tunnustettu suurin ongelma  hahmontunnistuksessa on  hahmojen
padllekkaisyys. Choi et al. kiinnittdvat huomiota tdhan kohdassa kaksi. Koska
jakapallailijat liikkuvat epasdanndllisesti, liikkeiden ennustaminen on erittéin vaikeaa.
Jos kaks tal useampia hahmoja peittéa toisensa, hahmontunnistusalgoritmit eivéat
yleensa pysty seuraamaan pelgjéd. Jalkapallo on erityisen hankala hahmontunnistuksen
sovellusalue, silla kunkin joukkueen pelagjilla on samanvaériset peliasut. Siksi pelagjien
asujen véri-informaatiota e pystytda hyodyntdmaan paallekkéisyysongelmien
ratkai semi seen.

Pyrkimys reaaliaikaiseen jérjestelmaan asettaa rgoituksia sille, miten monimutkainen
analyysivaihe voi olla. Analyysille saadaan ”lisdaikaa’ sillg, ettd kasiteltavan kuvan
kokoa pienennetéan ja kasiteltéavien kuvien maérda vahennetéan. Kun kuvan resoluutio
on pieni, etsittavdt objektitkin ovat pienia Tama vakuttaa suoraan anayysin
tarkkuuteen. Analyysin tarkkuus laskee huomattavasti, kun kamera on noin puolen
kentan pédssa pelagjista, silla pelagat ovat silloin kuvassa vain muutaman pikselin
kokoisia.

Koko kentan kuvaaminen yhdell& kameralla aiheuttaa sen, ettd perspektiivista tulee
merkittava tekij& Pelagja voi kaatua tai hypétd, jolloin seuranta-algoritmi erehtyy
tulkitsemaan tilanteen niin, etta pelaga olis liikkunut yhtakkia useita metrgjd. Mita
kauempana kentdlla tdma tapahtuu, sitd suuremmalta virhe nédyttda. Perspektiivi
aiheuttaa siis sen, ettd kaukana kentdlla pelagiien liikkeet vaikuttavat suuremmilta
suhteessa heidan kokoonsa kuin l&ahella kameraa oltaessa.

1.5. Tutkielman sisdllon esittely

Luvussa 2 edittelen videoanalysointiin  soveltuvia tekniikoita. Ensiksi  kerron
hahmontunnistuksesta yleisesti. Alaluvussa 2.1 esittelen erilaisia videoanalysointiin
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soveltuvia hahmontunnistustekniikoita. Alaluvussa 2.2 kerron kuvan suodattamisesta:
miten kuvan tiettyja piirteitda voidaan korostaa ta miten héiri6itd voidaan poistaa.
Alaluvussa 2.3 kerron polkujen etsinnastd. Kun hahmot on ensiks |0ydetty
videosekvenssistd, havainnot hahmoista eri ruuduissa (frame) yhdistetéan poluiksi.
Luvussa 3 kerron omasta tutkimuksestani VideoAnalyzerin parissa. Ensiksi esittelen
VideoAnalyzerig, jonka jalkeen alaluvussa 3.1 kerron analyysin eri vaiheista. Ne ovat
esiprosessointi, klusterointi  ja polkujen etsintd Alaluvussa 3.2 kerron
VideoAnalyzerissa kaytetyistd tietorakenteista ja muistinhalintaan liittyvista
ongelmista. Alaluvussa 3.3 kerron, kuinka objektien todelliset sijainnit kentdla
lasketaan. Luvussa 4 kerron tutkimustuloksista. Alaluvussa 4.1 pohdin sitd, millaisia
rgjotteita reaaliaikaisuus asettaa analyysille. Alaluvussa 4.2 vertailen kokelltuja
tekniikoita. Hahmojen paallekkéisyyksien halintaa pohdin alaluvussa 4.3 Alaluvussa
4.4 esitén vield johtopédtoksia ja mietteitd jatkotutkimukselle.

2. Videoanalysointiin soveltuvia tekniikoita

Kuvan segmentointi (segmenting) on olennainen osa monia konendkdsovelluksia. Se
méaéritell&8n yleensd kuvan jakamiseks eri alueisiin, jotka ovat homogeenisia joltakin /
joiltakin ominaisuuksiltaan (esimerkiksi kirkkaus, véri, tekstuuri) [Jain et al., 1999].
Jain et al. lanaavat Rosenfeldia ja Kakia, jotka kirjoittavat, ettd kuvan segmentointia
voidaan pitda klusterointiongelmana.

Klusterointi (clustering) tarkoittaa hahmojen (patterns) automaattista luokittelua
ryhmiin eli kKlustereihin. Klusterointi tapahtuu tunnistamalla samankaltaisuuksia. Jain et
al. esittavét, miten Jain ja Dubes jaottelevat klusteroinnin viiteen osaan:

Hahmon esittdminen (pattern representation)

Hahmojen samankaltai suusl uokitusten (proximity measure) maarittaminen
Klusterointi tai ryhmittely

Datan abstrahointi (tarvittaessa)

Tulosteen arviointi (tarvittaessa)

ok~ N PRF

Hahmon esittdminen tarkoittaa sitd, kuinka monta, minka kokoisia ja tyyppisia objekteja
Klusterointialgoritmin tulee l6ytéa Jain et al. [1999] antavat esimerkin hahmojen
esittamisen ongelmallisuudesta. Kuvassa 2.1 on hahmo, jonka datapisteet ovat
kaarevassa muodossa suurin piirtein samalla etdisyydella origosta. Jos hahmojen
esittamiseen kaytetdan karteesista koordinaatistoa, useat klusterointialgoritmit saattavat
jakaa hahmon kahteen tai useampaan Kklusteriin, silla se el ole kompakti. Toisadta jos

yksi klusteri.



Kuva 2.1. Hahmo, jonka datapisteet ovat kaarevassa muodossa. [Jain et al., 1999]

Samankaltaisuusluokitusten maarittdminen tarkoittaa etaisyysfunktion méaarittamista,
siis mitta-asteikon méaarittamista sille, mikda médréa objektien samankaltaisuuden.
Alaluvun 2.1 hahmontunnistustekniikat ovat periaatteessa eri tapoja maaritella objektien
samankaltaisuus. Klusterointi tai ryhmittely tarkoittaa havaintojen yhdistdmista. Jos
kuvasta |0ydetéén esimerkiksi kaks soveliasta piksdlid, klusteroinnissa pa&atetdan,
kuuluvatko ne samaan objektiin. Klusterointia on havainnollistettu kuvassa 2.2. Datan
abstrahointi tarkoittaa |6ydetyn klusterin kuvaamista. Kaikkea klusteriin liittyvéa tietoa
el ole yleensa mielekésta talentaa. Tavallisesti riittéd, jos méaéritellédn esimerkiks
Klusterin keskipiste ja keskimaardinen vari tai kirkkaus. Tulosteen arviointi puolestaan
tarkoittaa |10ydettyjen klustereiden tarkkuuden arviointia. Jos jalkapallokentdltd |6ytyy
300 objektia (pelagjaa), klusteroinnissa lienee jotain vikaa.
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Kuva 2.2. Datan klusterointi. [Jain et al., 1999]

Plan ja Marchantin [1997] mukaan ilmeinen tapa kasitella kaytannon tilanteita, joissaon
useita objekteja, on jakaa kuva jollakin segmentointimenetel malla. Kuva segmentoidaan
joidenkin kriteerien tai jonkin menetelman mukaan. N&in saatuja alueita voidaan gjatella

objekteina. Tarkoituksena on

ryhmitella  kriteerit

tayttavit aueet jérkeviks

kokonaisuuksiksi. Keskeista el ole se, kuvaavatko kokonaisuudet todellisia objekteja vai
vain osaa taustasta. Pédasia on, etta eri objektit elvat paése sekoittumaan keskendan.



Voidaan gjatella, etta toisessa &8ripaéssa on tilanne, jossa luokkiin kuulumisen kriteerit
on méadritelty ristiriidattomasti jo alusta alkaen, joten varsinainen objektien [uokittelu on
pelkk&i mekaanista lgjittelua. Toisessa &éripaassa on klusterointi. Silloin on kyseessa
tilanne, jossa luokista ja luokiteltavista objekteista e ole tietoa. Eli ennen kuin
luokittelu voidaan tehdd, luokat pitéa konstruoida objektien samankaltaisuuden ja
erilaisuuden perusteella. [Watanabe, 1970]

Kovalevsky [1970] esittéd hahmontunnistuksen formaalimmin. Hénen mukaansa
kaikille hahmontunnistusongelmille on yhteista joukko multidimensionaalisia signaalgja
v, joiden perusteella tehddan pddtoksia Paatos d tehddan yleensa jostakin diskreetista
mahdollisten valintojen joukosta, ja se riippuu signaalijoukosta v. Riippuvuus voidaan
kuvata funktiolla d=f(v), jota kutsutaan péaatosfunktioksi (decision function).
Hahmontunnistusongelman  ratkaiseminen edellyttdd sellaisen  paétodsfunktion
konstruoimista, joka ottaa huomioon erottelun mahdollistavat kéytannon seikat. Ei ole
esimerkikss mitenkdén yksinkertaista valita paétosfunktiota, joka ottaa huomioon
tuntemattomat signaalit. Tall6in signaalijoukosta v téytyy ollajonkinlainen malli.

Monissa hahmontunnistuksen ongelmissa késiteltdvasta datasta on vain véhan tietoa
(esmerkiks tilastollisa mallgja) saatavilla etukéteen. Sen vuoks paétdksen tekijan
taytyy tehdd mahdollisimman vahén ennakko-oletuksia datasta. [Jain et al., 1999]

Jain et al. [1999] viittaavat Watanaben ruman ankanpoikasen teoreemaan: ” Sikéli kun
kéytamme &arellista maérda predikaattga erottamaan mitka tahansa kaksi objektia
toisistaan, mink& tahansa kahden objektin jakamien predikaattien méard on vakio —
riippumaton objektien valinnoista” Jainin et al. mukaan tastd seuraa, ettd kahdesta
mielivaltaisesta hahmosta saadaan samankaltaisia, kun niihin koodataan tarpeeksi
piirteitd. Sen seurauksena mitka tahansa kaks mielivaltaista hahmoa ovat yhta
samankaltaisia, mikdli e lisdks kéytetd hyvaks jotakin sovellusalueen tietamysta.
Esimerkiks jalkapallossa voidaan olettaa, ettéa maalivahti el poistu maalialueelta. Tata
heuristista tietoa voidaan hyddyntdd maalivahdin ja muiden pelagjien erottamiseen
toisistaan. Sovellusalueen tietdmysta kéytetdan impligiittisesti jo valittaessa kyseessa
olevaan ongelmaan soveltuvaa klusterointialgoritmia.

Kovaevsky kiinnittédkin huomiota siihen, ettd hahmontunnistus e ole erityisen
formaali alue. Menetelmét perustuvat yleensa edelld mainitun kaltaisiin heuristiikkoihin
ja tilannekohtaisiin ratkaisuihin. Koska useat hahmontunnistusongelmat ovat
monimutkaisia, Kovalevsky perdankuuluttaakin formaalimpaa l&hestymista aiheeseen.
Tilanne on nykydédn meko samanlainen kuin  1970-luvulla.  Vakka
hahmontunnistustekniikoita voidaankin kategorisoida, ovat hahmontunnistussysteemit
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useasti vahvasti heuristiikkoihin perustuvia. Varsinkin reaaliaikaisissa jarjestelmissa
tehokkuusvaatimukset ovat pakottaneet tilannekohtaisiin  optimointethin  ja
heuristiikkoihin. Esimerkiksi Siermala et al. [2000] ovat voineet vahentda kasiteltévien
kuvien méaraa sen perusteella, etta jalkapalloilijat tai pallo eivéa voi liikkua tiettya
vauhtia nopeammin. Choi et al. [1997] eivé seuraa jalkapalloa kuten pelagjia, vaan
liittdvat pelagjiin ominaisuuden "has ball”. Tama siksi, etta pallon seuraaminen on sen
pienen koon jajatkuvan pelagjien taakse peittymisen vuoksi erittéin vaikeata.

2.1. Hahmontunnistustekniikoita

Seuraavaks esittelen hahmontunnistuksessa yleensa kéytettyja tekniikoita. Lista e ole
téydellinen, mutta antaa hyvan kuvan dgitd millaisia erilaisia |éhestymistapoja
hahmontunnistuksen ongelmaan on olemassa. Lisdks kerron jokaisen tekniikan
kuvauksen yhteydessé alan aiemmasta tutkimuksesta ja siitd, kuinka olen sita soveltanut
omassa tutkimuksessani.

Tekniikat on mielekasta jakaa kahteen ryhmaan: virtauspohjasiin (flow based) ja
piirrepohjaisiin (feature based). Virtauspohjaiset tekniikat perustuvat pikseleiden
liikevirtausten seuraamiseen. Kuvan pisteille voidaan laskea liikevektoreita ja nain
selvittéd kuvassa liikkuvia kohteita. Virtauspohjaisten tekniikoiden ongelmana onkin se,
etta niilla on vaikea havaita paikallaan olevia objekteja. Siksi ne eivat sovi suoraan
tarkasteltavana olevaan ongelmaan. Piirrepohjaiset tekniikat perustuvat kuvan piirteiden
havainnointiin. Piirteet voivat olla yksinkertaisesti vérgd tai esimerkiks kuvaan
sovitettavia rautalankamalleja kasvonpiirteista.

Tekniikoiden hienompaa jaottelua vaikeuttaa se, ettd alan kirjallisuudessa samoista
tekniikoista puhutaan useasti eri nimill& ja luonnollisesti t&sta aiheutuu my6s monesti
paallekkaisyyksia. Esimerkikss Watanabe [1970] kirjoittaa siitd, kuinka geneerisia
termit "piirre” ja "hahmo” ovat, ja kuinka se vaikeuttaa niiden méaérittelya. Siksi olen
jaotellut tekniikat tassd tutkielmassa melko karkeala tavalla. Aluks esittelen
piirrepohjaiset tekniikat - mallin sovittaminen (template matching), piirteiden erottelu
(feature extraction) ja erotuskuvat (frame differencing). Sen jdlkeen esittelen
virtauspohjaiset tekniikat - optinen virtaus (optical flow) ja aktiiviset &ariviivat (active
contours).

2.1.1. Mallin sovittaminen

Mallin sovittaminen perustuu siihen, ettd on olemassa jokin malli etsittavista hahmoista,
jota ditten yritetddn sovittaa kuvaan. Mallina on yleensa jokin tapa luokitella kuva
variarvojen tai  kirkkauden perusteella. Yksinkertaisessa rajaamisessa (simple
thresholding) ja automaattisessa rajaamisessa (automatic thresholding) objektit
identifioidaan vertaamalla kuvan pisteiden variarvoja maaréttyyn rgaarvoon. Raja-arvo
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voi olla yksittéinen arvo tai varikomponenttien hagjonta. Rgja-arvona voi toimia my6s
joukko kuvia (mallgja) etsittavasta objektista, joiden arvoja vertaillaan kuvamateriaaliin.
Esimerkikss Choi et al. [1997] tunnistavat jalkapalloilijoita kayttamala mallga
tyypillisista pelagan kuvista. Pikselien samankaltaisuuteen (pixel similarity)
perustuvissa systeemeissa kuvasta valitaan piste ja lagennetaan aluetta etssmalla pisteen
ympériltd samankataisia pisteita Taa tekniikkaa kutsutaan myds alueen
kasvattamiseksi (region growing).

Yksinkertainen rajaaminen

Y ksinkertai sessa rajaamisessa pikseli luokitellaan kuuluvaksi johonkin objektiin, mikali
jokin seuratuista vériarvoista on yli / ale tietyn rajan. Ongelmana on se, etta useasti osa
taustaa ja muita objekteja tunnistetaan myos samaan objektiin kuuluvaksi. Lisdks kuvia
otetaan useasti eri olosuhteissa, joten kirkkausarvot eivét ole aina samoja. Myos varjot
ja hejastukset sotkevat tunnistusta. Valaistuksen ongelmaa ovat késitelleet mm.
Kehtarnavaz ja Rajkotwala [1997], Agbinya ja Rees [1999], Chang ja Lee [1997] seka
Tan et al. [1999]. Yleisesti kéaytetty ratkaisu valaistuksen ongelmaan on suodattimien
kayttd. Suodattimista kerrotaan myodhemmin kappal eessa 2.2.

Y ksinkertainen ragjaaminen voidaan suorittaa my6s hyddyntamalla varihistogrammien
kaanteisprojektiota (color histogram backprojection). Taldin e vertailla yksittaista
variarvoa vaan koko objektin siséltédmien vérien hagjontaa. Etsittavista objekteista pitda
siis olla malli, joten systeemille téytyy "néyttéd’ seurattava objekti. Téta tekniikkaa on
soveltanut esimerkiksi Agbinya ja Rees [1999]. He esittéavat Swainin ja Ballardin
kuvauksen vérihistogrammien ka&anteisprojektiosta. Olkoon M kiinnostuksen kohteena
olevan objektin histogrammi ja olkoon | kuvan histogrammi. Lasketaan suhde
min(M; / I;, 1), missa i tarkoittaa histogrammipylvaan (histogram bin) indeksia. Saatu
suhde on luotettavuusarvo, kuinka karakteristinen véri i on malille. Téméan jakeen
kuvale konstruoidaan harmaasivyinen kaanteisprojektiokuva korvaamalla kaikki i:n
variset  pikselit  sen  skaalatulla  luotettavuusarvolla  255* min(M;/ [;, 1).
K&anteisprojektiokuvassa malli ndkyy kirkkaana “moykkynd’. Vérihistogrammien
kdanteisprojektion hyddyntdminen on anakin  VideoAnalyzerin  tapauksessa

avustusta.

Yksinkertaista rgjaamista ovat hyddynténeet mm. Marchant et al. [1998] kasvien ja
ruohojen erotteluun ja Tan et al. [1999] ihmisen asennon tarkkailuun. Molemmissa
tutkimuksissa seurattavat hahmot ovat olleet huomattavasti suurempia kuin
VideoAnalyzerin tapauksessa. Yks VideoAnayzerin leimaa-antava piirre onkin se, etta
sen etsimd hahmot ovat niin pienig ettd useimmissa muissa tutkimuksissa niita
pidettéisiin roskinatai melunaja pyrittéisiin suotimaan pois.
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Automaattinen rajaaminen

Automaattinen rgjaaminen on yksinkertaisen rgjaamisen kehittyneempi versio. Siina
rgja-arvoja paivitetédn automaattisesti. Tama tapahtuu tutkimalla kuvan histogrammia.
Nyt histogrammia el kaytetd objektien, vaan taustan etsimiseen. Choi et al. [1997] ovat
kayttéaneet histogrammia taustan poistamiseen jalkapallovideosta. Nain jéljelle jdavét
vain pelagat. Tata olis mahdollista kayttdd myods VideoAnalyzerissi. Olen kuitenkin
pyrkinyt pitdmaan VideoAnalyzerin niin nopeana kuin mahdollista. Tésté syysta taustan
automaattista paivittdmista el ole implementoitu.

On huomattava, ettd sekd yksinkertaisessa rgjaamisessa etta automaattisessa
rajaamisessa tulokseksi saadaan kelpuutettuja pikseleitd. Tarvitaan siis viela jokin eri
tekniikka varsinaiseen Klusterointiin. Kelpuutettuja pikseleitd voidaan yhdistella
esimerkiksi, mikéli niiden valinen etdisyys on pienempi kuin asetettu raja-arvo. Myos
polkujen etsintddn kaytettavét etéisyysmitat ovat sovellettavissa klusterointiin. Niista
kerron polkujen etsinnan yhteydessa luvussa 2.3.

Piksalien samankaltaisuus eli alueen kasvattaminen

Pikselien samankaltaisuuteen perustuva luokittelu tapahtuu kasvattamalla jonkin
kelpuutetun pikselin aluetta. Tarkasteltavan pikselin kelvollisuus voidaan tarkistaa
esimerkiks yksinkertaisella ta automaattisella rgaamisella.  Luokittelu tapahtuu
klusteroimalla n samankaltaisinta ympéaroivaa pikselia yhdeks klusteriksi. Toinen tapa
on kayda kelpuutetun pikselin ympérys 18pi — esimerkiksi 4 tai 8 |dhintd ympéardivaa
pikselida — ja mikdli samankaltaisia pikseleita 10ytyy, etsintda jatketaan rekursiivisesti
niithin. Jalkimmaisen tavan etuna on se, etta etsittévat hahmot voivat olla mielivaltaisen
kokoisiajamuotoisia.

Tan et al. [1999] ovat havainneet, ettéd segmentoitaessa suuria pintoja ei-rekursiivisella
alueen kasvattamiseen perustuvala menetelméllé, ne jakaantuvat helposti pienempiin
marmorimaisiin auesin. Ongelmaa  voidaan helpottaa  lieventamalla
samankaltaisuusvaatimusta, mutta silloin myods objektiin kuulumattomia osia tulee
mukaan. Tama e ole ongelma VideoAnayzerin tapauksessa, silld objektit ovat niin
pienid, etté ne elvét yleensd jakaannu useisiin osiin.

Pikselien samankaltaisuuteen perustuva segmentointi on kétevéd, silla tuloksena
muodostuu valmiita klustereita. Alueen kasvattaminen onkin erittéin tehokas tekniikka,
sillaklusterointi tapahtuu siiné pikselien kel puuttamisen yhteydessé ilman laskennallista
lisdtaakkaa. VideoAnalyzerin nykyinen versio perustuu yksinkertaiseen rajaamiseen,
rekursioon perustuvaan alueen kasvattamiseen ja reunojen tunnistamiseen.
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2.1.2. Piirteiden erottelu

Piirteiden erottelu perustuu siihen, etta kuvista etsitddn tunnistettavia piirteitd ja
seurataan niitd kuvasta toiseen. Yleensa kaytettyjd tunnistettavia piirteitd ovat
esmerkikss nurkat, suorat linjat, kaaret tai vapaamuotoiset kayrét. Myos
monimutkaisempia piirteita on hyodynnetty. Esimerkiks Li ja Wang [1999] ovat
kayttaneet piirteiden erotteluun kolmiulotteisia mallgja. Tarkeinta piirteiden erottelussa
on poissulkemisen periaate (principle of exclusion). Kun kahta ruutua verrataan
toisiinsa, sama piirre saa esiintya kussakin ruudussa vain kerran [Pla and Marchant,
1997].

Rosin [1997] mainitsee, ettéd yleensd reunojen tunnistajat (edge detectors) |0ytavét
objektien oikeiden reunojen liséksi muitakin reunoja. Tama johtuu kuvan héiridista ja
kirkkauden vaihteluista. Siyal ja Fathy [1999] ovat kehitténeet systeemia liikenteen
seurantaan. He viittaavat aiempaan tutkimukseensa Kirjoittaessaan, ettd reunojen
tunnistaminen on vahiten herkka tekniikka valaistuksen vaihteluille, silld autojen reunat
karsivéat vahemman valaistuksen vaihteluista kuin muut auton osat. Tama on varmasti
yleistettdvissa muihinkin tilanteisiin. Vaikka virhehavaintoja olisikin muita tekniikoita
vahemman, virhehavainnot kuitenkin sotivat poissulkemisen periaatetta vastaan. Sen
lisdksi, ettd virheelliset reunat hairitsevét tunnistusta, ne lisdavat laskennallista taakkaa.
Pla ja Marchant toteavatkin, etté yleensa piirteiden etsinnan jalkeen suoritetaan jokin
funktio, jolla poistetaan virheellisia |0ydoksia ja yhdistel|88n [ahekkéin olevia piirteitéa

Piirteiden erottelun hyddyntdminen VideoAnalyzerissd on mahdotonta, silla etsittavét
objektit ovat niin pienig, ettd niistd on mahdotonta |0ytda mitddn edellamainittuja
piirteitd. Muita piirteitd, kuten objektin kokoa, voidaan kylla kéyttéa hyvaks polkujen
etsinnassa padll ekkai syyksien tunnistamiseen.

2.1.3. Erotuskuvat

Erotuskuvat perustuvat siihen, ettd on olemassa vertailukuva (reference image), johon
jotakin toista kuvaa verrataan. Voidaan esimerkikss ottaa kuva tyhjasta
jalkapallokentasta ja vahentadd se kuvasta, jossa on mukana myds pelagiia. Nain taustan
pitéis havita ja eroavaisuuksien (eli pelagjien) pitais nékya suurina amplitudieroina.
Siyal ja Fathy [1999] puolestaan selvittavdt enssmmaéisen vertailukuvan laskemalla
keskiarvon sadasta ruudusta.

_11 jos| f(,j.k)- f(i,j,k+D)[>h,0£i<x0£ j<y

d ihj)=
k,k+1( J) ':\O muuten
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missd h on eroavuuden rgja-arvo, X ja jay ovat kuvan resoluutiot X- ja Y-akseleillaja
f(i,], K} on kuvan kirkkaus koordinaateissa (i, ) kuvassa k. Pikselien vélinen ero
[| f(i, ], K) - f(i, ], k+1) || on etdisyysmitta — esimerkiksi euklidinen etéisyys RGB-
variavaruudessa. Kerron lisda etéisyysmitoista polkujen etsinnan yhteydessé alaluvussa
2.3.

Edellisten tekniikoiden tapaan my6s erotuskuvat ovat herkkiéa valaistuksen vaihteluille.
Kehtarnavaz ja Rakotwala [1997] ovat kehittéaneet jarjestelman jalankulkijoiden
tarkkailuun. He ovat pyrkineet ratkaisemaan valaistusongelman kasittelemalla kuvan
palasissa ja paivittamalla vertailukuvaa automaattisesti. Kuva jaetaan essmerkiksi 16 x 8
pikselin palasiin, joista lasketaan keskimé&drainen kirkkaus. N&in saadaan minimoitua
héirididen vaikutus. Lisdks vertailukuva lasketaan muutaman minuutin keskiarvojen
perusteella. Na&n liikkuvien objektien ja vaaistusolosuhteiden (esimerkiksi
liikennevalojen) vaikutukset saadaan karsittua pois. Vertallukuvan B laskennassa
Kehtarnawaz ja Rajkotwala ovat paétyneet seuraavaan funktioon:

B(t; i,)) = (1-a) " B(t-1;i,))+a” It i,]),
missa t tarkoittaa aikaa tai ruudun numeroa, (i, j) pikselin x- jay-koordinaattejaja | itse
kuvaa. Luku a edittdd yhden ruudun vaikutusta vertailukuvan muodostamiseen. Jos
vertailukuva lasketaan esimerkiksi 5 minuutin galta (300 s) nopeudella 3 ruutua/ s, a
onl/ (3" 300) » 0.001.

Myos Siya ja Fathy [1999] ovat kéayttdneet vastaavaa automaattista vertailukuvan
paivitysfunktiota liikenteen tarkkailuun. He ovat kokeilleet kolmea eri tekniikkaa
vertaillukuvan pavitykseen: pikselitason paivitystd, Kehtarnavazin ja Rakotwaan
systeemia vastaavaa palasissa paivitysta ja koko kuvan paivitystd. Pikselitasolla tietty
pikseli lasketaan vertailukuvaan, mikali se on muuttunut vdhemman kuin 10 %
edellisestd kuvasta. Palasiin perustuvassa tekniikassa paivitys tapahtuu, kun pala el
sisdlla liiketta tai pysékaitya objektia (autoa). Kuvatason tekniikassa péivitys tapahtuu,
kun kuva el sisélla raskasta liikennettd, eli jos alle puolet palasista el sisdlla liiketta tai
paikallaan olevia objekteja. Tuloksista kay ilmi, ettd tunnistustarkkuus on pikselitason
péivityksessa jopa kolme kertaa tarkempi kuin kuvatason péivityksessa. Luonnollisesti
tarkemmat tul okset tarkoittavat my6s huomattavasti raskaampaa laskennallista taakkaa.

VideoAnalyzerissi palasiin jakoa el voida suorittaa, koska pelagjat karsiutuisivat pois
pienen kokonsa vuoks haridina. Erotuskuvien hyddyntdminen sindnsa olis tdysin
mahdollista ja olisi tekniikan nopeuden puolesta jopa suositeltavaa. Erotuskuvien
implementointi onkin yksi tulevaisuuden jatkokehityksen aihe.

Vertailukuvana on mahdollista kayttéd myos edellista kuvaa. Kun tausta ja kamera ovat
stagttisia, vain liikkeet erottuvat. Tallaista erotuskuvien kéyttéa vois pitéa eréanlaisena
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optisen virtauksen ”koyhan miehen versiona’. Etuna on luonnollisesti se, etta taloin
valaistusolosuhteiden muutokset eivat juuri vaikuta tulokseen, koska vertailukuva on
vain yhden ruudun jaljessa nykyisesta. Haittapuolena on se, etté télainen vertailukuvan
paivitys karsii optisen virtauksen ongelmista. Jotkut VideoAnalyzerin mallit
hyodyntavat differenssimatriisia, joka perustuu perékkéisten kuvien erotuskuviin (ks.
luku 3.1.2).

2.1.4. Optinen virtaus

Optinen virtaus ja aktiiviset &riviivat ovat ns. gradienttimenetelmi& (gradient method).
Kim et al. [1997] viittaavat artikkelissaan Hornin ja Schunkin luonnehdintaan
gradienttimenetelmistd. Hornin ja Schunkin mukaan gradienttimenetelmét perustuvat
avaruus-agjalliseen rajoiteyhtal 66n (spatio-temporal constraint equation), joka voidaan
kasittéd kahden tuntemattoman muuttujan u ja v (vaakasuuntainen ja pystysuuntainen
nopeus) lineaariseksi yhtdloksi. Camuksen [1997] mukaan gradienttimenetelmét ovat
kuuluisia héiridherkkyydestaan.

Optinen virtaus syntyy liikkeesta Kuvasta e sis tunnisteta hahmoja vaan liiketta.
Optinen virtaus perustuu siihen, ettd perdkkaisista kuvista etsitddn pikseleiden
liikevektoreita, eli mihin suuntaan kukin pikseli / pikselirypas on liikkeessa. Téata
tekniikkaa kaytetédan yleensd, kun kuvan tausta liikkuu. Siksi optinen virtaus e sovellu
t&man tutkimuksen aihepiiriin.

2.1.5. Aktiiviset aariviivat

Aktiiviset dariviivat tunnetaan paremmin nimell& madot (snakes). Madot on suosittu
tekniikka hahmojen reunojen tunnistamiseen. Reunojen tunnistaminen tapahtuu
menetelmallg, joka on monesti tehokkaampi kuin perinteiset reunojentunnistustekniikat
[Gunn, 1996]. Matojen sovellusalueita ovat olleet |&&ketieteellinen kuva-analyysi,
litkkeen tunnistus sekad ihmisten kasvojen tunnistaminen [ Tohka, 2001; Tohka 1998].

Tohka kertoo madon intuitiivisen analogian tulevan fysiikasta. Siina elastinen ja kiintea
narun tapainen kappale asetetaan potentiaali-kenttddn, ja sen annetaan asettua
luonnolliseen paikkaansa téssa kentéssa. Han havainnollistaa periaatetta kuminauhalla,
joka venyy sormien muodostamassa energia-kentassa. [ Tohka, 1998]

Yksinkertaistettuna mato voidaan ké&sittdd hahmon &&riviivojen |dheisyydessa
sijaitsevien pisteiden ketjuksi V= {vy, », V3, ..., Vi}. Pisteketjulla on kokonaisenergia
E(V), joka muodostuu ulkoisesta energiasta Ee ja Sisdisestd energiasta Ej.. Pitd8kseen
energiansa minimissdan madon on pysyttava sille maéréytyneessa muodossa ja oikeassa
suhteessa kuvassa olevaan informaatioon.
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(a) taipumisen vastustus (b) elastisuus
Kuva 2.3. Sisdisen energian osatavoitteet. [Gunn, 1996]

Sisdinen energia voidaan jakaa kahteen osatavoitteeseen, joista toinen tavoite pyrkii
pitdmaén madon &driviivat elastisina ja toinen pyrkii vastustamaan taipumista. Kuva 2.3
esittda osatavoitteiden vaikutusta. Kuvan a-kohdan osatavoite pyrkii valttdmaan teravien
kulmien muodostumista. N@in ollen mato seuraa " katkenneen paraabelin” akuperéista
muotoa. Kuvan b-kohdassa osatavoite pyrkii e astisuuteen; aivan kuin kuvion ympérille
olis laitettu kuminauha. Ulkoinen energia méarittelee piirteet, jotka vetdvdt madon
aariviivaa puoleensa.

Liikkuvan kuvahahmon seurannassa pitdd antaa pistejoukolle alkuarvot jonnekin
hahmon &&rirgojen |dheisyyteen, minkd jakeen l|dhdetd&n minimoimaan madon
energiafunktiota laskevan gradientin menetelmédld. Kun minimi on saavutettu, on
pistgjoukolla uudet positiot, jotka ovat luultavimmin hahmon &érirgjoilla. Taman
jalkeen voidaan ottaa uus kuva, jossa hahmo on ehka liikkunut &skeisestd positiosta
jonkin verran. Vanhat arvot toimivat nyt alkuarvoina uudelle minimoinnille ja toiminta
jatkuu minimoinnilla. [Gunn, 1996]

2.2. Suodattaminen

Suodattamisen tarkoitus on yleensd korostaa kuvan joitakin piirteitd. Suodattaminen el
itsessdan varsinaisesti kelpaa segmentointiin. Siita voi kuitenkin olla apua kuvan
esiprosessoinnissa ennen segmentointia. Hawkins [1970] mainitsee esimerkking, etta
haluttu tieto voi olla tietylla tagjuusalueella, jonka muut tagjuudet piilottavat, tai tiedon
amplitudi voi olla niin pieni, ettd sitd on syyta skaalata suuremmaksi. Tan et al. [1999]
kertovat, ettd rajaaminen on useasti ongelmallista, koska eri objektien pikselien arvot
voivat olla melko samanlaisia. Chang ja Lee [1997] taas pyrkivdt parantamaan
segmentointia suodattamalla pois jo kelpuutettuja pikseleitd, mikali niiden ympérilla el
ole tietyn rgaarvon ylittdvéd madarad muita kelpuutettuja pikseleitdé. Kuvan valaistus
voi myods olla erilainen kuvan eri osissa, jolloin suodattamisella pyritéén
"tasapéi stamaan” semanttisesti samankaltaisia alueita.

On vaikea tehda eroa suodattamisen ja yksinkertaisen rgjaamisen vdlille. Voidaanhan

gatella, ettd yksinkertaisessa rajaamisessa korostetaan kuvan piirteitd luokittelemalla
pikseleitd vériarvojen perusteella. Erona voidaan kuitenkin pitda sSitd,  etta
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yksinkertai sessa rajaamisessa kuvaa ei muokata. Suodattamisessa taas kuvaa muokataan
konkreettisesti.

Spatiaalisen taajuussuodattamisen (spatial frequency filtering) avulla kuvasta voidaan
saada irti sellaista informaatiota, jota ihmissiimélla on mahdotonta havaita
Suodattamisen avulla voidaan rekonstruoida valokuva, joka on mennyt pilale, kun
kamera on heilahtanut kuvaushetkella. Toiseks suodattamisella voidaan selkeyttééa
matal akontrastisia rontgenkuvia, ja kolmanneks sen avulla voidaan " néhda esteen 18pi”
(este voi ollaesimerkiks savua) janiin edelleen.

Jos f(x, y) esittéa mita tahansa kaksiulotteista dataa, F(p, g) on sen Fourier-spektri, joka
on suorakulmaisissa koordinaatei ssa méaériteltyna:
F(p,q) = @f(xy)e’™ Mdx dy,

missd p,q = 2p/| jal on aalonpituus etéisyysyksikoissa Mikéi etsittava tieto on
kuvan pienissa yksityiskohdissa (pieni | ) ja ne ovat suurten ei-kiinnostavien alueiden
peittamana (suuri | ), tarvitaan ylipaasttsuodatinta (high-pass filter). Y lipdastosuodatin
korostaa F(p, g):n korkeiden tagjuuksien arvoja suhteessa matalien tagjuuksien arvoihin.
[Hawkins, 1970]

2.3. Polkujen etsinta

Koska virtauspohjaiset tekniikat perustuvat liikkeen seurantaan, e niiden yhteydessa
puhuta erikseen polkujen etsinndsta. Piirrepohjaisten tekniikoiden avulla identifioidut
objektit ovat kuitenkin sikdli hyddyttomia, etta niilla ei ole yhteytta eri kuvien valilla
Taman  vuoksi |6ydettyjen  objektien  vdille pitéd saada  yhteys
polkujenetsintéalgoritmilla. Algoritmi laskee objektien liikeradat kdyttamalla piirteisiin
liitettyj& ankkuripisteita [Pla and Marchant, 1997]. Ankkuripiste voi olla essmerkiksi
objektin vasen alanurkkatai objektin keskipiste.

Havaintojen yhdistelyyn kaytetdan jotakin etdisyysmittaa. Hyvin yleinen tapa on kayttéa
euklidista etaisyytta etdisyysmittana. Jain et al. [1999] viittaavat artikkeliin, jossa Mao
ja Jain kertovat euklidisen etéisyysmitan toimivan hyvin, jos datassa on kompakteja ja
eristettyja klustereita. Jain et al. lisdévét, ettd muussa tapauksessa suurimmat piirteet
tapaavat dominoida muita.

Agbinyaja Rees [1999] kayttavat hieman erilaista etéisyysmittaa. Olkoon d; on etéisyys
i:nnen ehdokkaana olevan objektin ja objektin edellisen kuvan havainnon véalilla. A on
ehdokasobjektin alue ja A, edellisen kuvan havainnon alue. Nyt ehdokasobjekteille
voidaan laskea etéisyysmitta:

S = difA - Al
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Agbinyan ja Reesin etdisyysmitta ottaa siis huomioon myds objektien koon. Mita
suurempi  kokoero edellisella havainnolla ja ehdokkaana olevalla objektilla on, sitéa
"kauempana totuudesta ollaan”. Yleensd ehdokasobjekti, jolla on pienin S, on
seurattava objekti. Koska nain el aina kuitenkaan ole, kéyttavéat Agbinya ja Rees myds
liikkeen ennustamista ehdokasobjektien valinnassa. Ehdokasobjektin pitda liikkua
samaan suuntaan kuin edellisessa kuvassa havaitun objektin.

Kaikkein yksinkertaisin paétoksentekokriteeri on verrata objektien vélista etaisyytta
johonkin ennalta maariteltyyn rgaarvoon. Tama tapa on kuitenkin niin herkkavirheille,
ettd sitd el kannata ainakaan polkujen etsinndn yhteydessd hyddyntd8. Jos vertailu
suoritetaan johonkin rajaarvoon, muiden Kklustereiden vakutus j&a kokonaan
huomioimatta. Klusteri voi esimerkiksi olla rgaarvoetdisyyden sisdlla, mutta silti
kauempana kuin monet muut klusterit. Jain et al. [1999] esittelevat Gowdan ja Krishnan
kehittdman yhteisen naapurin etdisyyden (mutual neighbour distance (MND)), joka
ottaa huomioon Idhell& olevat klusterit. Se méaritel|aén kaavalla
MND(X;, ) = NN(X;, %) + NN(X;, X)),

missa NN(x;, x) tarkoittaa sité, kuinka monenneksi 1ahin naapuri x; on x:lle. Kuvassa 2.4
on esimerkki. Kuvan a-kohdassa A:n 1&hin naapuri on B ja B:n [8hin naapuri on A. Siis
NN(A, B) = NN(B,A)=1 ja MND(A,B)=2. Pisteen C ldhin naapuri on B, dli
NN(B, C) = 1, mutta NN(C, B) = 2, joten MND(B, C) = 3. Kohdassa b kuvaan on lisétty
pisteet D, E ja F. Nyt MND(B, C) = 3 kuten kohdassa a, mutta MND(A, B) = 5. MND
pisteiden A ja B vdilla on kasvanut, vaikka ne eivét ole liikkuneet; kasvu johtuu A:n
|&heisyyteen lisétyistapisteista D, E, F.

(@) Pisteet A ja B ovat saman- (b) Pisteiden lisdyksen jélkeen B jaC
kaltaisempia kuin A jaC. ovat enemman samankaltaisia kuin B
jaA.

Kuva 2.4. Y hteisen naapurin etaisyys. [Jain et al., 1999]

Kun Klustereiden véinen etdsyysmitta on valittu, tarvitaan tekniikkaa, jolla polku
muodostetaan. Yleinen tapa on kayttéa lahimman naapurin (nearest neighbour)
menetelmaé. Siind etsitéan klusteria aidosti |ahimpand oleva klusteri, eli sellainen
Klusteri, joka on ldhempéna kyseessa olevaa klusteria kuin mitddn muuta. Taman
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jalkeen [0ydetty klusteri valitaan uudeks vertailukohteeks ja edellinen klusteri
poistetaan |apikaytavien listasta. Prosessia jatketaan, kunnes sopivia klustereita el enda
|6ydy. VideoAnalyzerissd kaytetdan juuri lahimméan naapurin tekniikkaa erilaisilla
heuristiikoilla terastettyna.

Vaikka VideoAnalyzerissd el hyddynneta liikkeen ennustamista, sitd on mahdotonta
ohittaa, silla se esiintyy muodossa tai toisessa ldhes kaikissa tutkimuksissa. Yleisin
kéaytetty tekniikka liikkeiden ennustamiseen lienee Kaman-suodattaminen. Muun
muassa Y easin ja Chaudhuri [2000], Choi et al. [1997], Li ja Wang [1999] ja Marchant
et al. [1998] ovat hyddyntaneet sita tutkimuksi ssaan. Kal man-suodattami sessa |&hdet&én
Siita oletuksesta, etta data on héiridistd. Siksi se soveltuu hyvin liikkeen ennustamiseen
videokuvasta. Kalman-suodattimien ongelmana on niiden laskennallinen raskaus. Ne
koostuvat joukosta lineaarisia pai nottamattomia tilanennustusal goritmeja.

Yksinkertaisempi tapa ennusta liikettd on laskea objektin kahden edellisen kuvan
perusteella saatu nopeus ja olettaa liikkeen jatkuvan samana seuraavassakin kuvassa.
Agbinyaja Rees kayttavét liikkeen ennustamiseen seuraavaa kaavaa:

Vx = Xp0s(j-1) - xpos(j-2)

Vy = ypos(j-1) - ypos(j-2),
MISSa Vy ja vy ovat objektin nopeuden x- ja y-komponentit, j on gjan hetki ja xpos, ypos
ovat objektin edellisten havaintojen keskipisteet. My6s Pla ja Marchant [1997] ovat
ké&yttaneet vastaavaa menetel maa.

Suurin syy virheellisten polkujen 16ytymiseen on objektien paallekkdin meneminen. Jos
klusterointialgoritmi tulkitsee pdallekkaiset tai erittdin |ahekkain olevat objektit yhdeks,
polkujenetsintéal goritmin nakokulmasta toinen objekteista havida (ainakin hetkellisesti)
kuvasta. Agbinya ja Rees lahestyvda ongelmaa siten, ettd mikali objekti héviaa,
edellisen havainnon malia sdilytetddn ja kaytetddn kunnes objekti ilmestyy taas
nakyviin. Heidan mukaansa ratkaisu toimii, ellei objekti ole pitkéén kadoksissa.

Kun sovellusalueena on jakapallo, pelagien vaatteet ovat ainakin joukkueittain
samanvériset. Vaikka hahmontunnistussysteemi  kéyttdisikin  objektien  véri-
informaatiota hyvakseen, pdallekkaisyystilanteen paétyttya objektien oikea identifiointi
on erittdin hankalaa. Pelagiia on vaikea erottaa toisistaan. Jalkapallon tapauksessa
useampienkin pelagien pédlekkédisyys on tavallista. Varsinkin VideoAnayzerin
kameran pakalle asettamat vaatimukset ovat omiaan aiheuttamaan paljon
padllekkaisyyksia. Choi et al. [1997] ovatkin tyytyneet kasittelemaan vain vastakkaisten
joukkueiden pelagien vélisa padlekkasyyksd joukkueiden pelipaitojen vaéri-
informaatiota hytdyntamal &
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3. VideoAnalyzer

VideoAnalyzer on toiminut testialustana erilaisille tekniikoille. Se on pyritty
rakentamaan mahdollisimman modulaarisesti, jotta palasia voitaisiin vaihtaa " plug and
play”-menetelmélld Kuvassa 3.1 on korkean tason kuvaus ohjelman rakenteesta.
VideoAnalyzer on ohjelman padkomponentti, joka kontrolloi muita komponentteja.
Kéyttoliittyméan avulla kayttgd sytttdd anayysiin tarvittavia tietoja ja muokkaa
|Ooydettyja polkuja. Jalkapallovideo tulee ohjelmalle syGtteend AVI-tiedostosta.
Tulevaisuudessa video voi mahdollisesti tulla suoraan videoilta digitointikortin avulla.
Hahmontunnistuskomponentti hoitaa klusteroinnin ja polkujen etsimisen. LoOydetyt

polut tul ostetaan tiedostoon KIHU:n GameM anageria varten.

Vaikka koko sovellus on ollut kehityksen alla, pd8paino on ollut nimenomaan erilaisten
algoritmien ja tietorakenteiden kehittdmisessa. Algoritmien evauointia varten olen
lisinnyt VideoAnalyzeriin ominaisuuksia, jotka lopulta mahdollistaisivat my6s
tulosteen analysoinnin ilman GameManageria. Esimerkiks 10ydetyt polut esitetéén
"tikku-ukkograafina’ (kuva 3.7). Taman yhteyteen olis mahdollista lisétd myds pelin
taktiseen analysointiin liittyvia ominaisuuksia.

tuloste
‘7 ] Chjelmakantrolli

W Tiiosieen analysointi B Fetorakenteet
syote
|' +

VideoAnalyzer |
Y Fy

Hahmonminmeius  |j4——
B Valpena kayvizgialle

B Foviistaa peiagiien hifkest B Zooycsaian syotelpalaute

Kuva 3.1. Sovelluksen arkkitehtuuri on suunniteltu soveltaen MV C (Model — View —
Controller) —mallia

Tassa luvussa kasitelléan VideoAnalyzerissd kaytettyja tekniikoita ja tutkimuksessa
kohdattuja ongelmia. Monet kéytetyista tekniikoista perustuvat alun perin Siermalan
[1999] ja Siermala et al.:n [2000] tutkimukseen. Alaluvussa 3.1 kdydaan |gpi analyysin
eri valheet, jotka ovat esiprosessointi, klusterointi ja polkujen etsinta. Alaluvussa 3.2
esitelléan VideoAnalyzerissd kaytettyja tietorakenteita ja niihin liittyvida ongelmia
Alaluvussa 3.3 kasitelldan objektien paikantamisen kysymyst& miten videokuvasta
voidaan selvittéa pelagjien todelliset sijainnit.

3.1. Analyysin eri vaiheet

Videon analysointi koostuu kolmesta vaiheesta: esiprosessoinnista, klusteroinnista ja

polkujen etsinnasté. Esiprosessoinnissa kuvaa on tarkoitus kohentaa siten, etté etsittavét

hahmot erottuvat siitd paremmin. Tama voi tapahtua suodattamalla héiriGita tai

esimerkiksi korostamalla hahmojen piirteita. Klusteroinnissa video kayddan ruutu
20



ruudulta 18pi ja etsitdédn hahmoja. Polkujen etsimiseks klusteroinnissa |0ydetyt
yksittdisten ruutujen havainnot yhdistelléén poluiksi.

Esiprosessointi voi olla osana klusterointia, mutta klusteroinnin ja polkujen etsinnén on
tarkoitus olla tdysin toisistaan erilléan. Tama sen vuoksi, etta klusterointi suoritetaan

sitten, kun kaikki automaattisesti prosessoitava data on ké&sitelty. VideoAnalyzerin
ensimmai sissé toteutuksissa kaikki vaiheet tehtiin yhta aikaa. Siksi ne eivét soveltuneet
reaaliaikaiseen analyysiin. My6hemmissa toteutuksissa reaaliaikaisuuden mahdollisuus
on pyritty ottamaan huomioon.

Tulevien kappaleiden rakenne mukailee nykyistd toteutusta. Anayysin jako eri
vaiheisiin on mahdotonta VideoAnalyzerin ensimmaisten toteutusten osalta, mutta olen
pyrkinyt kdymaan ne 1&pi mahdollismman sujuvasti. Vaiheisiinjakoa tukee se, etta eri
vaiheissa kaytetdan erilaisiatekniikoita. Eriteltyina niitd on helpompi seurata rinnakkain
luvun 2 kanssa.

Analyys léhtee kayntiin sillg, ettd kayttga sytttdd ohjelmalle tietoja kentdstd ja
kameran sijainnista. Kamerasta kerrotaan, kuinka korkealla se on ja mik& sen etaisyys
kentan alkupaatyyn on. Lisdks kerrotaan arvio sSiitd, kuinka pitk& matka kamerasta on
kuvan akuun (vasempaan alalaitaan). Kentastd kerrotaan sen leveys ja pituus seka
méaéritell&8n seuraavat kentdn kiintopisteet videosekvenssin enssmmaisesta ruudusta:
vasen alalaita, keskiviiva, vasen yldaita, oikea yldlaita ja kohta, missa kentta katkeaa
oikeassa reunassa. Kiintopisteet on merkitty punavalkoisillalipuilla kuvassa 3.2. Néiden
tietojen sy6ttamisen jalkeen analyysi etenee seuraavissa kappal eissa esitetylla tavalla

Vaikka tassa luvussa esitellaan kolme analyysin vaihetta, vaiheita on itse asiassa nelja
Esiteltavét kolme vaihetta muodostavat automaattisen videoanalyysin osuuden, mutta
ja polkujen muokkaamisessa sek& pelagjien nimedmisessa. Tétd vaihetta kutsutaan
jalkiprosessoinniksi. Jalkiprosessointivaihe muistuttaa vektoripiirto-ohjelman kayttoa.
Tassa tapauksessa tosin X- ja Y-ulottuvuuksien lisdks ohjelmassa on kolmantena
ulottuvuutena ailka. Analyysivaiheessa |6ydettyja polkuja voidaan yhdistéa, katkaista,
poistaa, liikuttaa ja nimeta tietylle pelagale kuuluvaksi. Myos taysin uusia polkuja
voidaan luoda. Joustava polkujen muokkausmahdollisuus on vattamaon ominaisuus,
silla automaattinen videoanalyys e ole ldhes koskaan t&ydellinen. Jalkiprosessointi
tapahtuu edell& mainitussa " tikku-ukkograafissa’ (kuva 3.7).
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Kuva 3.2. VideoAnalyzerin parametrien asetus.

3.1.1. Esiprosessointi

Esiprosessoinnissa kuvaa kéasitelléén, jotta Sitd erotettaisiin paremmin  yksittaiset
hahmot. Koska VideoAnalyzerin tapauksessa etsittavat hahmot ovat niin pienig, etta
niitd on lahes mahdotonta erottaa kuvan héiridistd, e suodattimien kaytosta ole juuri
apua. Klusterointialgoritmin nykyinen versio perustuu tosin osittain reunojen
tunnistamiseen. Kuten alaluvussa 2.2 sanotaan, hahmontunnistuksen ja suodattamisen
ero on monesti hédilyva

Mielestani suurin ongelma digitoidussa videokuvassa on parillisten ja parittomien
vaakaviivojen véliset vaihe-erot. Televisiotekniikassa koko kuvaa e muodosteta
kerrala, vaan lomitetusti kahdella pyyhkéisylla siten, etta ensin piirretéén parittomat
vaakaviivat ja sitten parilliset. Luonnollisesti tésta seuraa se, ettd koska myds videokuva
tallennetaan vastaavalla menetelmélld, nopeasti liikkuvat hahmot kuvassa nékyvat eri
kohdissa parittomilla ja parillisilla vaakaviivoilla. PAL-kuvaa péivitetddn 25 kertaa
sekunnissa, joten yhdelle pyyhkaisylle j&8 aikaa 1/ 50 s. N&in ollen jos pelaga juoksee
esimerkiksi 7 m/ s nopeudella, on kahden perdkkaisen vaakaviivan ero pelagan osalta
14 cm. Televisiota katsellessa téta el huomaa, koska kuvaputken fosfori on sen verran
hidasta, etta edellinen kuva e ehdi héipya, kun uutta jo piirretaan. Tapahtuu siis
erdanlainen analoginen pehmentava suodatus. Y ksittéisessd kuvassa ero on kuitenkin
merkittavd. Kuva 3.3 demonstroi tdtd. Kohdassa a on pieni osa digitoitua videokuvaa.
Parillisten ja parittomien vaakaviivojen ero on selkeésti havaittavissa. Kohdassa b on
sama kuva, mutta siitd on poistettu parittomat vaakaviivat ja korvattu parillisilla. Tata
operaatiota kutsutaan lomituksen poistoks (de-interlace). Pystytarkkuus luonnollisesti
puolittuu, mutta kuten voidaan havaita, todellinen (havaittu) tarkkuus parantuu. Choi et
al. [1997] ovatkin kayttaneet vain parillisia vaakaviivoja anal ysoidessaan videota.
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(a) alkuperédinen kuva (b) Sama kuva, kun parilliset vaakaviivat on

poistettu ja korvattu parittomilla.
Kuva 3.3. Videokuvan parittomien ja parillisten viivojen eroavai suus nopeassa
litkkeessa.

VideoAnalyzerissa el kaytetd esiprosessointia. Parillisten ja parittomien vaakaviivojen
ongelma ratkeaa sillg, ettd analyysissa kaytetty resoluutio on 352 x 288 pikselig, €li
puolet PAL-kuvan resoluutiosta, joten videota digitoitaessa viivojen véliset erot
interpoloidaan skaalauksen yhteydessd. Nén saatu kuva on parempi kuin kuvan 3.3
kohdassa a, mutta huonompi kuin kohdassa b. Yksi jatkokehityksen kohde onkin videon
esiprosessointi VideoAnalyzerin sisdlla. Kuva 3.4 demonstroi skaalauksen vaikutusta
vaakaviivojen erovaisuuksiin. Kohdassa a on taysikokoinen PAL-kuva (720 x 576
pikselid) puoleen kokoon skaalattuna. Kuva e ole kovin terava, silla interpoloitaessa
seka parillisten ettd parittomien vaakaviivojen muodostamat  kuvat jaavét
kummittelemaan haamukuvina. Kohdassa b on sama kuva vastaavasti skaalattuna, mutta
kuvasta on ennen skaalausoperagtiota poistettu parittomat vaakaviivat. Lomituksen
poistolla tarkkuutta voitaisiin siis viela lisdta.

(@) Taysikokoinen PAL-kuva puoleen kokoon (b) Samakuvavastaavasti skaalattuna, mutta josta
skaalattuna. on ennen skaal ausoperaatiota poistettu parittomat
vaakaviivat.

Kuva 3.4. Lomituksen poiston vaikutus kuvan skaal auksessa.
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3.1.2.Klusterointi

Kuten johdannossa mainitaan, Klusterointi on oleellinen vaihe automaattisessa
videoanalyysissd, silléa sen tulokset vaikuttavat kaikkiin seuraaviin vaiheisiin. Taman
vuoks VideoAnalyzerissd onkin testattu useita eri  klusterointimenetelmia
Ensimméainen menetelma on kehysmalli (frames model), jossa seurattava objekti
ndytetddn systeemille piirtamalla laatikko (bounding box) sen ympérille. Objektia
seurataan sitten tunnustelemalla laatikon ympéaryksen muutoksia. Tama tapahtuu
laskemalla differenssimatriisi laatikon ymparykselle kahden perékkaisen ruudun vdlille.
Toinen menetelmé on klusterimalli, jossa tarkastellaan koko kuvan differenssimatriisia.
Klusterimallista on myo6s kehittyneempi versio, klusteritaulukkomalli (cluster table
model), jossa objektien polkujen etsinta e tapahdu samaan aikaan klusteroinnin kanssa.
Edelleen tastd on kaks eri versiota. Ensimmaéinen versio kelpuuttaa pisteita etssmalla
suuria kontrastivaihteluita. Toinen versio lagjentaa etsintéa hyodyntamalla myos kentén
varia Kaytetyt klusterointimenetelmét perustuvat Siermalan [1999] ja Siermala et al.:n
[2000] tutkimukseen.

Differenssimatriisi lasketaan kahden perdkkdisen ruudun vélisestd erotuskuvasta.
Differenssimatriisin piste D(i, j) = 1, jos ja vain jos erotuskuvan vastaava piste ylittéa
rgja-arvon r, joka on kokeellisesti haettu raja varimuutokselle. Muussa tapauksessa
D(i,j) = 0. Varsinaisessa toteutuksessa differenssimatriisia e tarvitse vattamétta
laskea, vaan pisteet voidaan tarkistaa gjon aikana. Differenssimatriisia kéytetéan tassa
pelkéastéan algoritmien selkeyttémiseksi.

Kehysmalli

Kehysmallin tarkoituksena on sulkea seurattava hahmo sisakkéisiin kehyksiin. Kuvasta
tarkastellaan varimuutoksia kehysten kohdalta ja korjataan kehysten sijaintia muutosten
perusteella. Kehykset muodostetaan objektin ympérille siten, ettd kdytt§a maarittéa
aluks seurattavan objektin piirtamalla sen ympérille kehyksen. Tdma on keskimmainen
katkoviivainen suorakaide kuvassa 3.5. Kayttgan médritteleman kehyksen sisi ja
ulkopuolelle  muodostetaan  sd8nndllisin vdlimatkoin  lisd4  pé&dtoskehyksia
Padtoskehysten lukumééra riippuu sovellusalueesta; seurattavien hahmojen nopeus
vaikuttaa tarvittavien kehysten méaréédn. VideoAnalyzerissd on paadytty viiden

padtoskehyksen kéyttoon [Siermala et al., 2000].

——————————————— -

=]

Oikeanpuoleiset
péétosviivat

Kuva 3.5. Alustettu kehys ja paéttskehikko. [Siermalaet al., 2000]
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Paétoskehikosta erotellaan oikean- ja vasemmanpuoleiset seké yl& ja aapddtosviivat.
Kehysalgoritmi laskee differenssimatriisin kehikon viivoille ja tarkastelee, mitka naista
ovat muuttuneet. Jos esimerkiksi ainoastaan objektia |ahinna oleva oikeanpuoleinen
padtosviiva on muuttunut, siirretédn keskimméinen oikeanpuoleinen péétosviiva
muuttuneen viivan kohdalle ja lasketaan paikat muille paéatdsviivaille. Tarkoituksena on
Siis pitdd seurattavan hahmon ulommaisia reunoja keskimméisen paddtoskehyksen
kohdalla. Kehysalgoritmi on esitetty pseudokoodina algoritmissa 3.1.

Eri suuntien paétosviivat osallistuvat pédtoksentekoon itsendisesti, mika mahdollistaa
kehikon kasvamisen ja mukautumisen seurattavan hahmon muotoon. Kehikon liiallista
muutosta voidaan rgjata esimerkiksi sissmman kehikon pinta-alan avulla. [Siermala et
al., 2000].

Algoritmi 3.1. Kehysalgoritmi (yhdelle objektille) [Siermalaet al., 2000]

Li=1

2: Alusta kehys jalaske paéttskehykset.

3: while ruutuja videosekvenssissa jdjella do

4. Laskedifferenssimatriisi D ruutujeni jai+1 vdille.

5. for jokaiselle padtosalueelle (vasen, yl4, oikeajaala) do

6: if paéttsalueen jonkin viivan kohdalla matriisissa D on kynnyksen ylittéva
maara ykkosid then

7. Siirréa keskimmainen viiva muuttuneen viivan kohdalle ja laske paikat

muille p&étosviivoille

8: end if

9: endfor

10 i=i+1

11: end while

Klusterimalli

Toinen tapa kéyttéd differenssimatriisia on laskea erotuskuva koko kuvassa ndkyvasta
jalkapallokentasta ja klusteroida l0ydetyt pisteet. Tarkasteltava aue on nyt paljon
suurempi kuin kehysmallin tapauksessa — klusterimalli onkin huomattavasti hitaampi
menetelma kuin kehysmalli. Klusterointialgoritmi (esitetty pseudokoodina algoritmissa
3.2) kéy differenssimatriisin [8pi piste pisteelta ja liséd sinne kel puutetut pisteet listaan
L, mikéli kuvan vastaavien pisteiden vériarvot eroavat taustasta. Tasta vertailusta kerron
tarkemmin seuraavassa kappaleessa. Tamén jdlkeen Klusterointialgoritmi  kutsuu
pistealgoritmia, joka yhdistda pisteet, jotka ovat tietyn etdisyyden r sisdlla toisistaan.
LOydetyt klusterit ovat todenndkdisesti hahmojen (pelagjien) synnyttdmid, joten
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Klusterit k&ydaan |api ja ldhin edellisen ruudun klusteri liitetéén aina |0ydettyyn
Klusteriin, jos alueella el ole muita mahdollisia klustereita.

leikkauskohta

hahmo kuvassai hahmo kuvassai+1

Kuva 3.6. Hahmon liikkuminen perékkaisissa ruuduissa. [Siermala, 1999]

Hahmon liikkuessa kuvassa i jai+1, sen klusterointialgoritmin méaérittelema sijainti on
riippuvainen nopeudesta. Jos nopeus on pieni, hahmo liikkuu olemattomin nykayksin ja
hahmon uuden ja vanhan sijainnin leikkausalue on suuri. Varien muutos alueella saattaa
olla myos vahaista. Jos hahmo liikkuu nopeasti, se saattaa hypétéa kahden ruudun vélilla
useita itsensi pituisia matkoja. Tall6in hahmo saatetaan kadottaa. Differenssimatriisista
on siis |0ydettavissa aktiivisia alueita kohdasta, josta hahmo on poistunut ruudussai, ja
kohdasta, minne se on ilmestynyt ruudussa i+ 1. Kuvassa 3.6 nama ovat kohdat A ja C.
Jos hahmo on yksivarinen, positioiden leikkauskohtaan j8& muuttumaton alue.
Monivéarisen hahmon tapauksessa myos alueella B saattaa ilmetéd kynnyksen ylittavia
variarvojen muutoksia. Klusterointialgoritmi pyrkii poistamaan pisteet, jotka syntyvéat
hahmon edellisen kuvan sijaintiin vertaamalla differenssimatriisiin kel puutettua pistetta
taustan vériin. Tarkoitus on siis poistaa kuvan 3.6 alue A. [Siermala, 1999]

Algoritmi 3.2. Klusterointialgoritmi (usealle objektille) [Siermala et al., 2000]

Li=1

2: while ruutuja videosekvenssissajdjellado

3. Laskedifferenssimatriisi ruutujeni jai+1 vélille.

4.  Sdlaadifferenssimatriisiajarjestyksessi vasemmalta oikealle jaylh&élta alas. Jos
selaus |0ytad ykkdsen ja pikselin véri poikkeaa taustan vérista oleellisesti,
asetetaan luvun koordinaatit listaan L.

5. Klusterilista C = Pistealgoritmi(L)

6:  Kiinnitetéan kukin ryvas |[&himpaan edellisen ruudun hahmoon.

7. i=i+l

8: end while
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Algoritmi 3.3. Pistealgoritmi (saa parametrinalistan L) [Siermala et al., 2000]

1: Alustalista Clusters tyhjéksi

2: while L:ssa akioitado

Alusta vertailuvektori V tyhjaksi

4. Otaseuraavaakio listasta L jaasetalistan V enssmmaéiseksi; poistaakio L:st&
5. whileV:ssaalkioitado

6: Ota seuraava akio a listastaV
7

8

9

w

for kaikille pisteille b listassa L do

if aznjab:n etéisyys on pienempi kuin r then
: asetab listan V viimeiseks japoistal:sta
10: end if

11; end for
12: end while

13: ListaV sisiltdanyt |6ytyneen klusterin, jonka positioonminj (j 1 V)
14: Laitaminj listaan Clusters

15: end while

16: Palauta lista Clusters

Klusteritaulukkomalli, versio 1

Klusteritaulukkomalli eroaa klusterimallista siten, ettd nyt polkuja e etsitd heti
Klusteroinnin yhteydessd. Yks syy tdhdn on se, ettd nan anayysin laskennallista
taskkaa voidaan vahentéd. Polkujen etsintéd pitdd myos tietysti suorittaa, mutta se
voidaan tehda analyysin jalkeen. Klusteroinnin tehokkuus on olennainen tekija, mikali
anayyss halutaan tehdad reaaliaikaisesti videolta videodigitointikortin avulla.
Klusteritaulukkoalgoritmi k&y videon |18pi ja tallentaa |6ydettyjen klustereiden sijainnit
taulukkoon. Klusteritaulukkomalli e hyddynna differenssimatriisia, vaan pisteiden
kelpuutus tapahtuu vertaamalla vierekkéisten pikseleiden vériarvoja. Hahmojen rajat
oval oOletettavasti terdvida varimuutoksia vierekkaisissd pikseleissd. Olettamalla, etta
kenttd on l&hes tasavarinen, voidaan tétéd kayttda hyvaksi hahmon etsinnassa.
Menetelméssa kuvaa selataan jarjestyksessi vasemmalta oikealle ja ylh&@élta alas (vain
kentdn alueelta). Jokaisen pisteen kohdalla verrataan pikselin vériarvoja seuraavan
pikselin véariarvoihin. Véariarvojen poikkeama h pisteelle (i, j) méaritell88n

h(i, j) = sum(dR((i, j), (i +1, })),dG((, }),(i +1, )),dB((, j), (i +1, }))),

missa dR(a, b), dG(a, b) ja dB(a, b) ovat varikomponenttien erotukset kohdissa a ja b.
Jos vériarvot ylittdvat kokeellisesti haetun kynnyksen t, i h(i,j)>t, on pikseli
luultavasti hahmon ragjalla. Menetelmélla l6ydetyt pisteet yhdistetéén kayttdamalla
klusterimallin mukaista pistealgoritmia.
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Klusteritaulukkomalli, versio 2

Klusteritaulukkomallin enssmmaéisessé versiossa on useita puutteita. Ensinndk&an se ei
ota taustan varia huomioon. Se on myds erittéin hidas ja kuluttaa paljon muistia ja
tehoa Muisti e tahdo riittdd mill&&n, kun kaikki klusteridata tallennetaan
kayttomuistiin. Resursseihin  liittyvistd ongelmista on kerrottu tietorakenteita
kasittelevassa alaluvussa. Klusteritaulukkomallin  toinen versio perustuu aueen
kasvattamiseen. Algoritmi 3.4 kdy kuvaa |dpi piste pisteeltd, ja jos |6ytyy sopiva pikseli,
kutsutaan funktiota EtsiPelagja. Se tarkistaa, onko pisteesséd jo kayty, ja onko klusterin
koko suurempi kuin maxpix. Koska on kaytdnndssd mahdotonta, ettd hahmo olisi
kooltaan esimerkiksi yli 1000 pikselia, voidaan kokotarkistuksella vahentda
virhetulkintoja. Ennen kaikkea silld voidaan estda pinon ylivuotoja. Jos hahmo ei ole
lilan suuri ja pisteessa el ole vield kayty, kutsutaan funktiota PisteTarkistukset, joka
tarkistaa onko piste kelvollinen. Jos piste on kelvollinen, funktio EtsiPelagja etsii
pisteen ympérilté rekursiivisesti lisda sopivia pisteitd. Etsittdvan alueen koko on seka
vaaka etta pystysuunnassa ennalta méaéritelty —ScanR ... ScanR. Kun sopivia pisteita ei
enda 10ydy, lasketaan muodostuneen klusterin pisteista klusterin keskimaarainen vari,
keskipiste, leveys ja koko (pikseleissd). Mikali klusteri on suurempi kuin minpix, sen
tiedot tallennetaan tiedostoon. Minimikokotarkistuksella voidaan karsia klustereita,
jotka ovat niin pienig, etta ne luultavimmin eivét ole pelagjia. Taman jalkeen jatketaan
kuvan normaalia l8pikayntid. Kaikki 18pikaydyt pisteet merkitéan kasitellyiksi, jotta el
jouduttais loputtomiin silmukoihin tai yleens&kdan jouduttaisi tekemdan turhia
laskutoimituksia.

Klusteritaulukkomallin toinen versio kéayttda pikseleiden kelpuuttamiseen mallin
piirtéamalla laatikon johonkin taustan kohtaan — mieluiten sellaiseen kohtaan, jossa
mahdollismman suuri skaala taustan savyista on nakyvissi. Téasté lasketaan taustan
varikomponenttien keskiarvot ja luottamusvélit, joita kaytetdan klusterointiin. Mikali
satunnaismuuttujan x arvo poikkeaa odotusarvostaan m korkeintaan 1,96 kertaa
keskihgjontansa s verran, €i jos |x-m £ 1,96s, niin taldin poikkeama e
normaalijakauman mukaan ole tilastollisesti merkitseva. Télle auedlle sattuu 95 % x:n
arvoista [MAOL, 1992]. Etsitédn dis pisteitd, jotka eivdt osu tédlle vdlille.
Véarikomponentin keskiarvo iAve lasketaan jakamalla kenttéesimerkistd |0ydettyjen
varikomponentin esiintymien summa kenttdesimerkin pistemaarélla n. Varikomponentin
keskihagjontaiDev lasketaan kaavalla

8 (x - iAve)?
iDev= =

Véarikomponentin 95 %:n luottamusvali iLimit on 1.96 * iDev.
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Funktio PisteTarkistukset vertaa kyseessa olevaa pistetta taustaan. Jos piste eroaa
tarpeeks taustasta, eli |x-nj > 1,96s, se kel puutetaan. Pistettd verrataan myaos vierei seen
pisteeseen, kuten Klusteritaulukkomallin ensimmaisessa versiossa. Tassd versiossa
kuitenkin tarkastellaan yksittdisia varikomponenttga niiden summan sijasta.

Algoritmi 3.4. Uus klusterointialgoritmi

1: while ruutuja videosekvenssissa jajella do

2. for kaikille ruudun pisteille(x, y) do

3 XMin = XMax = YMin = YMax = -1
4 iaRed = iaGreen = iaBlue = pixels= 0
5 EtsiPelagja(x, y)

6: if pixels® minpix then

7. s.RAvg = iaRed / pixels

8 s.GAvg = iaGreen/ pixels

o: s.BAvg = iaBlue/ pixels

10: sWidth = XMax — XMin

11: sX = (sWidth/ 2) + XMin

12: sy = YMax

13: s.size = pixels

14: Kirjoita klusteri s tiedostoon
15: end if

16: end for

17: end while

Algoritmi 3.5. EtsiPelagja (%, y)

1. if pisteessi(x, y) jo kayty ta pixels> maxpix then return
2: Merkitse piste (%, y) |&pikdydyksi.

3. if PisteTarkistukset(x, y) =1 then

4:  pixels= pixels+ 1

5 if YMin=-1then

6: YMin=YMax =y

7. XMin = XMax = x

8 else

o if YMin>y then YMin=y elseif YMax <y then YMax =y
10: if XMin > x then XMin =x elseif XMax < x then XMax = x
11: endif

12: for iy=-ScanRto ScanR do

13: for ix =-ScanR to ScanR do

14: if ix=0jaiy=0then continue
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15: if pisteessa (x+ix, y+iy) e ole vield kayty then

16: EtsiPelagja(x+ix, y+iy)
17 end if

18: end for

19: end for

20: end if

Algoritmi 3.6. PisteTarkistukset (X, y)

lirc=0
2: iRed, iGreen, iBlue = Kuvan varikomponentit pisteessa (x, y)
3: iRAve, iGAve, iBAve = Kentan varikomponenttien keskiarvot
4: iRLimit, iGLimit, iBLimit = Luotettavuusvalit taustan varikomponenteille
5:if (abs(iRed —iRAve) > iRLimit) tal
(abs(iGreen —iGAve) > iGLimit) tai
(abs(iBlue—iBAve) > iBLimit) thenrc=1
6: 12Red, i2Green, i2Blue = Kuvan varikomponentit pisteessa (x+1, y)
7: if (abs(iRed — i2Red) > threshold) tai
(abs(iGreen —i2Green) > threshold) tai
(abs(iBlue —i2Blue) > threshold) thenrc=1
8:if rc=1then
9: iaRed=iaRed +iRed
10: iaGreen=iaGreen +iGreen
11: iaBlue=iaBlue + iBlue
12: end if
13: Palautarc

3.1.3.Polkujen etsinta

Klusterointivaiheen jélkeen voidaan etsid hahmojen yhtendisia liikeratoja (polkuja).
Poluista pyritéadn [6ytaméaan ainakin pismmét ja yksisditteismmét. Talbin ainakin
toisista etddlla olevien pelagien polkujen tulis l6ytya LOydetyt hahmot on
Klusterointivaiheessa asetettu taulukkoon, jossa sarakkeet edustavat yhden ruudun
hahmoja ja rivit gan hetkia. Tama alaluku kuvaa kuinka polkujen etsintd suoritetaan
klusteritaulukkomallin  versioissa yks ja kaksi. VideoAnalyzerin aikaisemmat
toteutukset suorittivat polkujen etsinnan orgaanisena osana klusterointia ja niiden
kayttama menetelmé onkin esitelty jo alkaisemmin. Polkujen etsinta perustuu
Siermalan [1999] ja Siermala et al.:n [2000] tutkimukseen.

Alun perin polkujen etsintdan kaytettiin algoritmia, joka edellyttéd, etta polun eri gjan
hetkien havaintojen téytyy olla ristiriidattomia. Mikali kaks tai useampia hahmoja
|6ytyy séteen r sisdlta seuraavasta ruudusta, polun etsintd lopetetaan siihen. S&de r on
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siis ennalta médritelty rgaarvo objektin kahden perékkéisen ruudun esiintymien
maksimietdisyydelle. Alkuperdinen Taulukko algoritmi on esitetty pseudokoodina
algoritmissa 3.7. Se kdy taulukon 18pi ja etsii kaikki solut, joissa on klustereita. Taman
jalkeen se kutsuu funktiota Rekursiivinen algoritmi, jolle se antaa solun sijainnin
parametreina. Rekursiivinen_algoritmi etsii koko pelagjan kulkeman polun ja pysahtyy,
kun se tunnistaatilanteita, joissa kaksi tai useampia hahmoja on sdteen r sisdlla. Mikali
|6ydetty polku on pidempi kuin ennalta méaritelty raja-arvo |, se hyvaksytdan poluksi.

Nyky&an polkujen etsintda perustuu lahimman naapurin menetelméén. Nyt useampia
hahmoja voi olla séteen r sisdlla Tasta el valttamatta ole pelkastééan hyotya, silla liian
l&hell&d toisiaan olevat hahmot sekoittuvat helposti. Polut haetaan etsimdalla kuvan
(sarakkeen) kutakin hahmoa l8hinna oleva hahmo seuraavasta kuvasta. Eli valitaan
Klusteri ruudusta k ja etsitéén seuraavasta ruudusta k+1 sen sijaintia [&hinn& oleva
Klusteri. Tama tarkistus tehdédn myos toiseen suuntaan. Ruudun k valitun Klusterin
taytyy olla my6s 18hinna ruudusta k+1 10ydettya klusteria. Nain pyritdan valttdmaan
havainnon " varastaminen” toiselta polulta, josta oli puhetta luvussa 2 yhteisen naapurin
etdisyyden yhteydessa. Lisdks havaintojen taytyy ollatietyn rgja-arvoetéisyyden sisdlla
Tama sen vuoksi, etta jos ruudusta k+1 10ydetdan hetkellisesti essmerkiks vain yks
klusteri, joka on eri puolella kenttéa kuin ruudun k kasiteltavana oleva klusteri, niita el
virheellisesti yhdistetda — valkka klusterit ovatkin aidosti l&himpina toisiaan.
Taulukko_algoritmi  on  nykyisessd toteutuksessa sama kuin ennen, mutta
Rekursiivinen_algoritmi on kirjoitettu uudelleen. Vaikka nimi on pidetty samana, se ei
itse asiassa ole enda rekursiivinen. Uusi versio on esitelty pseudokoodina algoritmissa
3.9. Funktiossa kaytetty vakio frames on koko videon sisditdmien ruutujen maéra.
Funktiossa Etsi_L&hin kaytetty vakio r on sama maksimietdisyys kahden havainnon
valilld kuin vanhassa Rekursiivinen_algoritmi —funktiossa.

Algoritmi 3.7. Taulukko_algoritmi (r, I) [Siermala et al., 2000]

1: Alustalistapath_lis
2: for kaikilleriveillei (ruuduille) do

3.  for kaikille sarakkeillej, joissa on klusteri do
4 path = Rekursiivinen_algoritmi (i, j, r)
5 if pituus(path) 3 | then

6: Laita path listaan path_list

7 end if

8. endfor

9: end for

Algoritmi 3.8. Rekursiivinen_algoritmi (i, j, r) [Siermala et al., 2000]
1: counter =0
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2: Alustatyhjalistapath_points

3.
4.
5:
6:
7.
8:
9

10:
11:
12:
13
14.
15:
16:

17
18

19:
20:
21:

22
23

for kaikille klustereille k ruudussa (i+1) do
if etéisyys(piste(j, i), piste(k, i+1)) £r then
counter = counter + 1
m=Kk
end if
end for
if counter =1 then
counter =0
for kaikille klustereille | ruudussai do
if etéisyys(piste(l, i), piste(m, i+1)) £r then
counter = counter + 1
n=|I
end if
end for
cendif
:if counter = 1jam=nthen
path_points = Rekursiivinen_algoritmi (i+1, m, r)
Lisdai jaj listaan path_points
Tyhjda solu(j, i)
cendif
. Palauta path_points

Algoritmi 3.9. Rekursiivinen_algoritmi (i, j, r)

1:

o=1i;found=1

2: Alustatyhjalistapath_points
3: whileo < framesjafound =1 do

15:

16

min2l = Etsi_L&hin(j, o, o+1)
if mn2l=-1 then
found =0
end if
minl2 = Ets_L&hin(j, o+1, 0)
if min21 = minl2 then
Laitaot+1jamin2l listaan path_points
Tyhj&& solu(min21, o+1)
else
found =0
end if
o=o0+1
. end while
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17: Palauta path_points

Algoritmi 3.10. Ets_L&hin (i, cur, cmp)

1: count = O; closest = r
2: for kaikille klustereille k ruudussa cmp do
3. dist = etaisyys(piste(i, cur), piste(k, cmp))

4 if dist <rjadist < closest then
5: index =i

6 closest = dist

7. count = count + 1
8 endif

9: end for

10: if count = O then

11: Padauta-1

12: else

13: Paautaindex

14: end if

Polkujen etsintdd sotkevat Kklusteroinnissa tapahtuneet virhehavainnot. Eri ruuduista
sagttaa |0ytya eri lukumaaré objekteja, mika aiheuttaa hankaluuksia paéttelyssa. Joku
polku saattaa jéada ilman klusteria. Virheita voi my6s syntyd, jos jossakin kuvassa
Klustereita e 10ydy lainkaan. Tall6in on vaarana, ettd polku katkeaa. Virhe tapahtuu
myds, jos pelagja kaatuu tai hyppaa Perspektiivistd johtuen ohjelma voi erehtya
tulkitsemaan, etta pelagja liikkuu yhtakki& useita metregja.

Alun perin etaisyystarkastelut suoritettiin taulukkomalleissa pelké&stéan bittikarttojen
koordinaateilla, joten objektien etéisyyttd kameraan e tarkasteluissa otettu huomioon.
Koska samoja etéisyysmittojen raja-arvoja kéaytettiin 1&helle ja kauas, kauempana oleva
pelagja saattoi ndyttéa liikkuvan yhtakkid (sekunnin murto-osassa) esimerkiks 20
metrid, vaikka olikin kyse gitg, etté pelaga havaittiin pikseli ta pari ylempaa kuin
edellisessa kuvassa. Kameran |ahella liikkuvien pelagjien kohdalla tasta e tietenk&an
aiheutunut ongelmia.

Olen pyrkinyt korjaamaan polun etsinnén ogelmia sillg, ettd |6ydetyt polut k&ydaan |&8pi
ja niihin tehdaén erilaisia tarkistuksia. Ensinnékin niihin tehddan etéisyystarkistukset
myds kentédn koordinaatistossa. Méadritellédn maksimimatka Imax, jonka pelagja voi
litkkua yhden ruudun aikana. Voidaan olettaa, etta pelagja el voi liikkua nopeammin
kuin 10 metria sekunnissa. Tamékin olis jo huippujuoksijan nopeus. Kentan
koordinaatistossa tapahtuva etdisyysvertailu tietylle havainnolle tehdd&n kahden
perdkkdisen havainnon vélilla Siten on mahdollista, ettd jos polun ensmmaéainen
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havainto on virheellinen, mitéén seuraavista havainnoista el kelpuuteta. Téman vuoksi
kehitin systeemin, joka asettaa polun alun aina seuraavaan ruudun havaintoon ja kay
polun uudestaan |8pi, mikdli tulee maarétty maara perdkkdisia virhehavaintoja.
Algoritmissa tdtd kuvaa ennalta méaarétty vakio maxerr. Yksittdisia etaisyyden Imax
ylittdvia virhehavaintoja e oteta mukaan polkuun. Algoritmissa 3.11 esitetty
Heuristiikka algoritmi ottaa parametrinaan polun ja palauttaa sen suodatetun version.
Kentan koordinaatistossa tapahtuvan tarkastelun merkityksen voi néhda kuvasta 3.7.
Suodattamattoman kuvan harmaat viivat kuvaavat virheitd, jotka syntyvét, jos
etdisyysvertailut tehdaan pelkastééan bittikarttojen koordinaateilla. Karkeasti voidaan
arvioida, ettd kameraan ndhtyna keskiviivan jadlkeen pelagjat ovat niin pienid, etta
havaintojen taso |askee huomattavasti. T&ma on havaittavissa myos kuvasta 3.7.

Algoritmi 3.11. Heuristiikka_algoritmi (V)
1: Alustatyhjalistatmp

2:istart = O; i = istart

3: repeat

4: if etéisyys(V[i], V[i+1]) £ Imax then
5 Liséa piste V[i] listaan tmp

6 ierror =0

7. dse

8: ierror = ierror + 1

9 if ierror 3 maxerr then

10: Tyhjéalistatmp

11: ierror = 0; i = idtart; istart = istart + 1
12; end if

13: endif

14;. i=i+1

15: until i 3 pituus(V)
16: Palautalistatmp

Yritin myods paétella objektien paédllekkaisyyttd klusterien &killisella kasvamisella
Mikdli jonkun polun klusterin koko kasvoi yhden ruudun aikana 1.5-kertaiseksi, se
merkittiin "jaetuks”. Vastaavasti, mikdli koko pienentyi &killisesti puoleen, ”jaettu’-
ominaisuus poistettiin. Nain muut polut pystyivét hyddyntdaméaén jaettuja klustereita.
Talla oli kuitenkin taipumusta aiheuttaa loputtomia silmukoita. Hylk&sin agjatuksen,
koska pelkan koon hyddyntdminen pé&éllekkéisyyksien pééttelyyn tuntui liian
epdl uotettavalta.

Kun kelvollinen polku on [0ytynyt, Sitd karsitaan pois liikoja pisteitd. Koska
tunnistuksessa tapahtuu koko gan pientd epétarkkuutta, polkuihin syntyy helposti
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sahaliikettd. Suurimmat virheethan poluista on jo karsittu edella mainituilla tavoilla,
mutta pienesté sahaliikkeestd on mahdotonta sanoa, milloin on kyseessa oikea jamilloin
vaara havainto. Liikapisteiden karsimiseen kokeilin kahta eri tapaa. Ensimmaéinen tapa
on karsia pois esimerkiks nelja pistetta viidesta. Selvastikdan téama tapa e ole paras
mahdollinen. On edelleen aivan mahdollista, etta syntyy pistesumppuja. Néin tapahtuu,
jos pelagja seisoo paikallaan yli viiden ruudun gjan. Koska tarkoituksena on saada
aikaan janoja, olis mielekastd, ettd janat olisivat ainakin tietyn pituisia. Toinen tapa
onkin karsia pisteitd, jos etdisyys edellisestéd kelpuutetusta pisteesta on liian pieni.
Kuvassa 3.7. on esitetty polkujen etsinndn suodattamaton ja suodatettu tulos.
Liikapisteiden karsintaan on kaytetty jalkimmaista tapaa.

Kuva 3.7. Polkujen etsinnan tul os suodattamattomana ja suodatettuna.

3.2. Tietorakenteet

Tietorakenteiden suunnittelu on olennainen osa systeemid, jossa informaation madra on
suuri. Yks jalkapallopelin puoliaika kestdd 45 minuuttia. Kun video on digitoitu
puolella PAL-tarkkuudella, AVI-tiedosto vie pakattunakin yli gigatavun tilaa.
Pakkaamattomana gigatavuun ei mahdu kuin pari minuuttia videota. Kiintolevyjen koot
kasvavat rgahdysméaisesti ja yha tehokkaampia pakkausmenetelmid kehitelldan
jatkuvasti, joten ongelma e ole kovin merkittdva ainakaan massamuistin kannalta
tarkasteltuna. Analyysivaiheessa videota késitelléén purettuna, joten prosessoitavan
datan méara pysyy kuitenkin aina samana.
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AVI-tiedoston maksimikoko on 2 Gt. Muun muassa tdman vuoks olen kehittanyt
systeemia ottamaan huomioon reaaliaikaisen videon késittelyn mahdollisuuden. Jotta
systeemisté voitaisiin tehda reaaliaikainen, tietorakenteiden taytyy olla mahdollisimman
tehokkaita. Alunperin VideoAnalyzerin tietorakenteet olivat dynaamisia linkitettyja
listoja. Tasta oli huomattavia haittoja. Ensinnékin osoittimia oli aivan liikaa. Dataa on
muutenkin paljon ja tietorakenteiden yll8pitoon tarvittavat osoittimet vievét lahes yhta
pajon tilaa kuin varsinainen tallennettava tieto. Toiseks, epasuora osoitus hidastaa
prosessointia huomattavasti. Kolmanneksi, tietorakenteet eivéat kuitenkaan mahdu
kerralla muistiin. Nykyaan ei tietenkdan ole tavatonta torméta tietokoneeseen, jossa on
useampi gigatavu muistia, mutta koska tarkoituksena on kehittéd mahdollisimman
edullinen systeemi, olen pyrkinyt ratkaisuun, jossa kaikkea dataa ei talleteta kerralla
muistiin.

Muistin tarve véhenee huomattavasti, kun klusteridata tallennetaan tiedostoon jo
prosessointivaiheessa. Lisaksi dataa voidaan lukea levylta sopivan kokoisissa palasissa,
joten muistiongelman pitéisi havitd kokonaan. Linkitettyjen listojen sijasta klustereiden
tallentamiseen kaytetéan taulukoita. Voidaan ol ettaa, etté |0ydettyjen klustereiden maéra
on jokseenkin vakio eri ruutujen valillg, joten taulukoiden kdyttd on muistin kannalta
tehokkaampaa kuin linkitettyjen listojen. Liséksi suora osoitus on huomattavasti
nopeampaa kuin epasuora osoitus. Polkudatan tietorakenteita en sinansa muuttanut. Ne
ovat edelleen linkitettyja listoja. Polkudatasta séilytetddn muistissa kuitenkin vain
lopulliset suodatetut polut.

Yks tapa vahentda kasiteltdvan datan méaarda on luonnollisesti véhentéa kasiteltavien
ruutujen maardd. Normaalisti video on tallennettu 25 ruudun sekuntinopeudella (frames
per second (FPS)). Kasiteltdvien kuvien maaréd voidaan véhentéa ainakin 15 ruutuun
sekunissa ilman, etté tulokset heikentyvat merkittavasti. Jopa 5 ruudun sekuntinopeus
on yleensa riittdva. Tatd voidaan perustella sillg, ettd objektien paikantamisalgoritmi
tunnistaa pelagjien sijainnin metrin tarkkuudella. Jos oletetaan, ettd ihminen pystyy
juoksemaan enintéan 10 metrid sekunnissa, 10 ruudun sekuntinopeuden pitais riittéa
nopeimmankin pikajuoksijan tunnistamiseen. Poikkeuksen tekee tietysti pallo, joka voi
litkkua vield huomattavasti nopeammin. Pallon seuraaminen on kuitenkin niin vaikeaa,
ettei siihen ole VideoAnalyzerin kehittamisessa kiinnitetty sen suurempaa huomiota.

3.3. Objektien paikantaminen kentalla

Kolmiulotteinen liike ndkyy kuvaruudulla kahdessa ulottuvuudessa. Kuvasta e voida
suoraan mitata pelagjien sijaintia, joten kuvan koordinaatit on muutettava kentén
koordinaatteihin. Videokuvassa kolmiulotteinen maailma on projisoitu kameran linssin
l&pi filmin pinnale; filmille syntyneet suhteet siirtyvét katseluvaiheessa kuvaruudulle.
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Ongelmana on se, ettd emme voi tietda projektiotasona toimivan filmin sijaintia,
emmeka kentan ja projektiotason valista kulmaa. [Siermala, 1999]

Objektien paikantaminen perustuu Siermala et al.:n [2000] tutkimukseen. Aihetta
kéasitteli alunperin Siermala [1999]. Taman aauvun tarkoituksena on tarkastella
kysymystd, miten projektiotason kanssa menetellddn ja miten kuvan koordinaatit
siirretéan kentélle.

méaérittelemien kentan pisteiden ja kentén ominaisuuksien avulla perspektiivinen taso
voidaan kéantda ndytolle. Siermalan [1999] mukaan ongelmasta on erotettavissa kolme
eri kokonaisuutta: pelagjien etdisyyden laskeminen, pelagjan kulman suhde kamerasta
avautuvaan sektoriin ja polaaristen koordinaattien siirtéminen kentan koordinaatteihin.
Etaisyyttd laskettaessa kaytetéddn virtuaalista projektiotasoa T, joka muodostetaan
kameran kohdalle pelikentén korkeudelle. Kuvaruudulla olevat pisteet Sirretdan
virtuaaliselle tasolle, jolloin kaikki pisteet filmin tasolla T ja virtuadisella
projektiotasolla T' ovat samassa suhteessa toisiinsa. Tason T’ avustuksella tapahtumat
voidaan siirtéa kentan koordinaatteihin.

Aluks tutustutaan T':n laskemiseen. Taman jdkeen kameran tarkastelusektoriin
rakennetaan polaarinen koordinaatisto. Lopuksi polaarinen koordinaatisto siirretddn
pelikentan koordinatistoon yks nkertaista muunnoskaavaa kayttéen.

3.3.1.Etaisyys

Kahden objektin todellista etdisyyttd el voi suoraan méaarittéd kuvasta. Laskutoimituksia
varten tarvitaan seuraavia tietoja: kentdn pituus H ja leveys W, kameran sijainti
suhteessa kenttddn kolmiulotteisessa avaruudessa ja kolme pistetta s, s, ja 3 efi
etaisyyksilla kamerasta. Kuvat 3.8 ja 3.9 esittavét tilanteen graafisesti. Yks systeemin
vaatimuksista on se, etta kameran tulee olla yhdessa kentdn nurkista. Téama helpottaa
laskutoimituksia.
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Kuva 3.8. Kolme tunnettua pistetta, virtuaalinen projektiotaso T' ja muuttujia.
[Siermalaet al., 2000]

Padongelmana on kameran projektiotason kulman selvittéminen. Filmin pinnan ja
kentan valistd kulmaa on |dhes mahdotonta tietéd. Ongelma on ratkaistu kayttamalla
virtuaalista projektiotasoa T'. Aluksi taso T' asetetaan kameran juureen. Taso T
alustetaan kayttamalla hyvaks kentan tunnettuja pisteitd, jotka nakyvat kuvassa 3.9.
Olkoon h kameran korkeus kentésté ja sen etédisyydet kolmeen tunnettuun pisteeseen s,
S+ jasit S+ Taloin kulmat by, b, jabs voidaan laskea kaavoilla

b,= arctan(ﬂ)
S,

_ h
b, = arctan(SlT)

_ h
b, = arctan(m),

jolloin sinilauseen perusteella voidaan laskea seuraava suhde

sin(b,) _sin(p - @ +b,))
X' B S .

Ruudun alalaita on nyt pisteessa x'; virtuaalisella projektiotasolla T'. Yhtdlon
oi keanpuol einen osoittaja voidaan sieventdd muotoon sin(a+b;,), jolloin
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Xl — S_Lsn(bl)

1

sin@a +b,)
Piste X' 1+ X', voidaan laskea kaavalla
XI1+XI2 — (Sl + %)Sn(bZ) (1)
sin@@ +b,)

javiimeinen piste X' 1+X »+X 3 voidaan laskea kaavalla

C +s +s,)sin(b
x1+x2+x3:(Sl s?;(asjr)b )( 3). (2)
3

Etéisyydet X ; ja X 3 voidaan laskea kayttamala yhtaldita (1) ja (2). Nyt voidaan verrata
kentan etummaisen ja taemmaisen puoliskon suhdetta kahdessa eri projektiotasossa T ja
T1

X _Xs
X, X,

(©)
Kulmaa a muutetaan, kunnes suhde (3) on yht&suuri. Nén saadaan approksimaatio
filmin kulmalle kuvaustilanteessa. Tason T' kulma on pelikentdn suhteen sama kuin

filmin pinnan kulma kameran sisdlla. Filmin kulma approksimoidaan alustusvaiheessa.

Polttopisteen ja projektiotason vélinen etéisyys| lasketaan kosinilauseella

j :\/x'12+h2 - 2% x'l*h*cos(%- a).

Jotta etdisyys c voidaan projisoida tasolle T' taytyy tietda etéisyys a ja se selvitetéén
kaavalla

X, ,
a=—2*]j,

X

Etéisyysc’ tasollaT lasketaan kaavalla

c=dx c,
a

jolloin pisteiden z, z, zz méardaman kolmion sivu X';+c on tunnettu. Nyt sivu m
voidaan |askea kosinilauseella

m= \/hz + (X +C')? - 2% h* (X +c')* cos(% -a).

Kayttamalla sinilausetta saadaan
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P
Sn(5-3) _singl)
m X, +C'’

jolloin muuttujal voidaan selvittéa:

sin(B -a)*x,+c'
| =arcsin( - ).

Kulman | avullavoidaan laskea tapahtuman t etéisyys kamerasta kaavalla

t=tan(l )*h.

w

known angle

object y

right

projection sector

Y Phd plane

/

// -
|\ - k
é@camera

X

Kuva 3.9. Kameran sijainti ja sen ympérille muodostuva polaarikoordinaatisto.
[Siermalaet al., 2000]

3.3.2.Suunta

Kuvasta 3.9 nahdaddn, ettd kulma A voidaan laskea likimaardisesti suorakulmaisen
kolmion laskukaavalla

A» arctan(l),
H+k

missa W on kentan leveys, H on kentés pituus ja k on etéisyys kameran ja kentén alun
vdilla. Mittaamalla kahden vastakkaisen pédddyn vélisen etdisyyden, saadaan etéisyys
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at+b. Mittaamalla tapahtuman etéisyys a kentdn vasemmasta reunasta voidaan kulma B
laskea likimaérai sesti

a
a+b

B»

3.3.3.Kentan koor dinaatistoon siirtyminen
Edell& kerrottiin, kuinka tapahtuman etdisyys ja suunta lasketaan. Saadut tulokset ovat
polaarikoordinaateissa. Ne muunnetaan suorakulmaisiin koordinaatteihin seuraavilla
kaavoilla:

y =r cos(B)

x=rsin(B).

Nyt kamera on origossa ja X ja 'y ovat etdisyyksid siitd. Lopuks origo pitéa muuttaa
kentan |8himpaén nurkkaan.

4. Tutkimustuloksia

Jalkapallovideon automaattinen analysointi osoittautui erittdin hankalaks tehtavaksi.
Yhden paikallaan olevan kameran vaatimus on todella ankara, kun ottaa huomioon,
kuinka suurta aluetta on tarkoitus seurata. Algoritmea ja heuristiikkoja kehittamalla
anayysin tarkkuutta voidaan kuitenkin parantaa huomattavasti. Algoritmien ja
tietorakenteiden optimoinnilla analyysié voidaan vastaavasti huomattavasti nopeuttaa.

Tassa luvussa kerron readiaikaisuuden analyysille asettamista rgjotteista. Lisdks
vertailen eri tekniikoita ja kerron, minkdaisia tuloksia niilla on saatu aikaan. Pohdin
myds keskeisinté tutkimusongelmaa eli hahmojen p&allekkéisyyden hallintaa. Lopuksi
arvioin suuntaviivoja mahdolliselle jatkotutkimukselle.

4.1. Reaaliaikaisuuden asettamat rajoitteet

Alkuperéinen VideoAnalyzerin vaatimusmadrittelyssa asetettu laitteistovaatimus oli
Pentium 75 MHz. Testikoneena kaytettiin 350 MHz:n Pentium |1 konetta, jossa oli 128
megatavua muistia ja kayttdjarjestelmana Windows NT 4.0 Workstation. Télla koneella
videota pystyttiin prosessoimaan klusteritaulukkomallin toisella versiolla ja nykyisilla
tietorakenteilla reaadligassa (AVI-tiedostosta) noin 10 ruudun sekuntinopeudella.
Alkuperdinen laitevaatimus oli siis todella vaatimaton nykyiselle reaaliaikaisuuteen
pyrkivélle toteutukselle.

Anayysiin on olemassa kaksi vaihtoehtoa. Video prosessoidaan joko reaaligassa
videoilta digitointikortin avulla tai jakikdteen AVI-tiedostosta. Reaaliaikainen
jarjestelma sdastéé aikaa, kun videota ei tarvitse ensin digitoida tiedostoon. Toisaalta se
vaatii kéytettdvalta laitteistolta huomattavasti enemmén tehoa kuin AVI-tiedoston
prosessointi. AVI-tiedoston prosessointi on hidasta, koska video pitéa ensin digitoida
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tiedostoon. Etuna on se, ettd kasittelyn e tarvitse olla reaaliaikaista, jolloin kaytettavat
algoritmit voivat olla paljon monimutkaisempia. Tapojen erot voivat tuntua
marginaalisilta, silla nykyiset koneet ovat niin tehokkaita, etté reaaliaikaisen analyysin
el pitdis tuottaa minkdanlaisia ongelmia. Pitda kuitenkin huomata, etta jos kasiteltavan
kuvan kokoa kasvatetaan kaksinkertaiseksi, kasiteltdvan datan maard nelinkertaistuu.
Datan valtavan méaran vuoksi tietorakenteiden ja algoritmien optimoinnilla on erittéin
suuri merkitys analyysin tehokkuuteen. Seuraavassa alaluvussa kerron, millaisia
parannuksia eri toteutuksilla on saatu aikaan.

Ohjelman suorituskyky luultavasti paranisi, mikdli kuva tulis suoraan videoilta
digitointikortin kautta. AVI-tiedostojen kasittelyyn kaytetty kirjasto tuntui nimittéin
olevan todella raskas varsinkin muistin kéyton osalta. Nykyisilla koneilla levy-1/0:n
vahentyminen tuskin vaikuttaisi merkittavasti tulokseen.

4.2. Kokeiltujen tekniikoiden arviointia
Kokeilluista tekniikoista on erotettavissa kaksi erilaista |ahestymistapaa. Kehysmallin

sisékkaiset raamit seuraavat kayttdan madrittelemid hahmoja, ja muut klusterointiin
perustuvat tekniikat etsivat kentdta mielivaltaisia hahmoja. Koska tarkoituksena on
ollut kehittda automaattinen jarjestelma hahmojen seurantaan, ovat klusterointimallit
pelagjat ja algoritmin kadottamat pelagjat analyysin edetessd. Vaikka pelagat pitéa
Klusterimalleissakin  nimetd manuaalisesti, se voidaan tehdd yhdella Kkertaa
automaattisen analyysin jakeen.

Klusterointitekniikoiden tarkkuuksien vertailu on ollut hyvin epaformaalia. Kehysmalli
e sovellu usean hahmon seurantaan, joten sitd e ole testattu samoilla
jalkapallovideoilla kuin muita tekniikoita. Klusterimallista luovuttiin niin pian, etta siita
e jaanyt jalkeen vertailukelpoisia testituloksia. Ainoastaan taulukkomallien tuloksia on
voitu vertailla hieman tarkemmin — kuitenkin vain silmamaéréisesti. Tarkempaa
vertailua vaikeuttaa se, efttd jo muutaman pikselin heitot kentdn Kkiintopisteiden
asetuksessa vaikuttavat analyysin lopputulokseen. IIman taulukkomallin toisen version
polkujen suodattamista ja heuristiikka-algoritmia taulukkomallien tulokset ovat |ahes
identtiset. Suodattami sen merkitysté demonstroitiin jo aikaisemmin kuvassa 3.7.

Seuraavalla sivulla olevasta taulukosta 4.1 kay ilmi eri tekniikoiden ominaisuuksia.
Klusterimalli ja klusteritaulukkomallin ensimméinen versio on laitettu samaan
sarakkeeseen, silld ne ovat pitkdlti samankaltaisia. Tekniikoita esitelldan tarkemmin
Seuraavissa ala uvuissa.
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TESTATTAVA KEHYSMALLI KLUSTERIMALLI / TAULUKKOMALLI v2

OMINAISUUS TAULUKKOMALLI vl

salliiko useitahahmoja | sdlii etééllaolevia  sdlii, muttaei kosketusta  sallii, mutta el kosketusta
hahmoja

objektien lukumadran | vaikuttaa suuresti vaikuttaa jonkin verran e vaikutusta

vaikutus |askentaan

nopean liikkeen hahmo karkaa objektit saattavat objektit saattavat

vaikutus kehyksista sekaantua sekaantua

salliiko hahmojen kylla kylla kylla

pyorimisen

vaikein tilanne paéallekkai set paéallekkaiset hahmot paéallekkaiset hahmot
hahmot

tunnistaako uusia el kylla kylla

hahmoja

kayttaako vari- el el kehitteilla

informaatiota

Taulukko 4.1. Tekniikoiden ominaisuuksien vertailua (mukaeltu Siermalalta[1999]).

Kaytettyjen tekniikoiden tehokkuuden vertaillu on my6s ollut varsin epaformaalia.
Tarkempia vertailutuloksia on ainoastaan taulukkomallin enssimmaéisesta ja toisesta
versiosta. Tulokset on esitetty taulukossa 4.2. Analyysissa kaytetty video oli kooltaan
234 Mt ja pituudeltaan 37 sekuntia Video oli talennettu kahden ruudun
sekuntinopeudella, mik& on erittéin alhainen nopeus. Taulukosta voidaan havaita, etta
tekniikoiden tehokkuuksissa on merkittédvid eroja. Huomattavinta on se, etta
taulukkomallin toisella versiolla p8astéén reaaliaikai suustavoitteeseen. Muistin tarpeesta
el vertallussa kaytetyn videon kanssa muodostu kummankaan tekniikan tapauksessa
kynnyskysymystd, silla analyysiin kéytetty video oli erittéin lyhyt. Mikali kaytetty
video olis ollut kokonaisen puoligjan pituinen, muistin tarve olis taulukkomallin
enssmmaisella versiolla ollut noin 152 Mt jatoisella versiolla noin 36 Mt. Mikéli video
olis ollut tallennettu standardilla 25 ruudun sekuntinopeudella, olisivat muistin kulutus
jaanalyysiin kaytetty aikaolleet 12,5 kertaisia (1900 Mt / 450 Mt).

Tekniikka Muistin tarve (Kt) Aika (s)
Taulukkomalli v1 2132 66
Taulukkomalli v2 504 9

Taulukko 4.2. Tekniikoiden tehokkuuksien vertailua.

Kaikki tekniikat sallivat useiden hahmojen seuraamisen, mutta eiva niiden
padllekkaisyytta. Kehysmalli on herkin — se voi sekoittaa hahmot, vaikka ne eivét edes
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koskettaisi toisiaan. Taulukkomallit hariintyvét hahmojen paallekkaisyydestda vain
hetkellisesti. Ne sivuuttavat paallekkaisyydet ja jatkavat hahmojen seuraamista, kun
polut ovat jalleen rigtiriidattomia. Hahmojen lukumaara vaikuttaa laskennal lisesti eniten
kehysmalliin. Toisaalta se on laskennallisesti nopein tekniikka ja on joka tapauksessa
nopeampi kuin muut. Klusterimallissa ja klusteritaulukkomallin ensimméisessa
versiossa kaytetyt tietorakenteet ovat melko tehottomia ja kuluttavat paljon muistia,
joten objektien médra valkuttaa laskentaan jonkin verran. Klusteritaulukkomallin
toisessa versiossa tietorakenteet on mietitty uudelleen ja algoritmeja optimoitu, joten
objektien maaré el vaikuta laskentaan.

Nopea liike haéiritsee kaikkia tekniikoita. Kehysmallissa objektit voivat karata
kehyksista ja muissa tekniikoissa polunetsintdalgoritmi saattaa tehda virhetulkintoja.
Kun pelagja pyorii kentdla, taman hahmon vaéripisteet liikkuvat. Tekniikat tunnistavat
vain varin muutoksen, joten hahmon py6riminen ei vaikeuta seurantaa. Py6riminen voi
jopa helpottaa ongelmia, silla pyoriminen tunnistetaan, vaikka hahmo olis muutoin
paikallaan [Siermala, 1999]. Kehysmalli ja klusterimalli ainakin hyotyvét tastg, silla ne
tunnistavat vain liiketta.

Vaikeinta kaikille tekniikoille ovat paallekkdiset hahmot. Tamé on yleensa ottaenkin
suurin ongelma hahmontunnistuksessa. Kehysmalli on kokellluista tekniikoista ainoa,
jolle seurattavat hahmot pitdd nayttéd kasin. Muut tekniikat etsivdt hahmoja
automaattisesti. Hahmojen véri-informaatiota e anayysissa ole hyodynnetty.
Klusteritaulukkomallin toinen versio kylla tallentaa my6s pelagjien véri-informaatiota
tiedostoon, mutta informaatiota e vield kayteta hyvaks missaan. Véri-informaation
hyddyntamiseen liittyy aika paljon ongelmia, jotka pitdis viela ratkaista (ks. luku 4.3).

Kehysmalli

Erotuskuvat on tehokas tapa tunnistaa liiketta kuvissa, ja ne soveltuvat hyvin
kaytettavaks sisdkkaisten raamien kanssa, silla raamien kéyttd pienentda prosessoitavaa
aluetta huomattavasti [Siermala et al., 2000]. Kehysmalli seuraa sille néaytettyja
hahmoja. Se el itse etsi uusia.

Kehysmallin sisdkkaisten raamien ongelmana on se, etté ne eivét pysty kéasittelemaan
muuttuvaa taustaaa ja litkkumattomia objektgja. Tassa tutkimuksessa ensimméinen
ongelma e ole haitannut, silla tausta pysyy koko gjan paikalaan. Liikkumattomien
hahmojen ongelma onkin suurempi. Vaikka pelagjat liikkuvat 18hes koko gjan, on my6s
tilanteita, joissa pelagjat seisovat paikallaan.

Sisdkkéiset raamit ossavat seurata yhtd hahmoa varsin hyvin. Harvoin kuitenkin
voidaan tarkastella vain yhtd hahmoa Usean hahmon tapauksessa raamit ”tarttuvat”
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torméatessddn  toisiinsa  kiinni, €li hahmojen liikkeet sulautuvat yhdeksi
differenssmatriisin litkealueeksi. Sama ongelma esiintyy mygs, jos raamien ohi liikkuu
alustamaton hahmo. Toisin sanoen, on vaikea |0yta84 séant6j 4, joilla raamien tarttuminen
toisiinsavoitaisiin ehkaista

Kehysmalli on varsin kompel6 usean hahmon tapauksessa myos siksi, etta kehykset
ulottuvat hahmojen ulkopuoléelle; toiset hahmot saattavat siis sekoittaa kehyksien avulla
tapahtuvaa pééttelyd, vaikkeivat edes torméda seurattavaan hahmoon. Ratkaisuna
yritettiin rakentaa kehyksiin ominaisuuksia, joilla ne tunnistavat toisen hamon kehykset
jasulkevat ndma alueet paattelyn yhteydessa. Menetelméa e kuitenkaan toiminut, koska
iso hahmo saattoi lamaannuttaa pienen hahmon koko pééttelyalueen ja pieni hahmo
hévitettiin. Lahelle gautuvat hahmot voidaan myds yhdistéa yhdeksi kehykseksi, jolloin
kehyksen &killisen pinta-alan muutoksen avulla voidaan tarkastella hahmojen eroamista.
Tamamenetelma ja kuitenkin toteuttamatta. [Siermala, 1999].

Ongelmia syntyy myo6s siind tapauksessa, ettd seurattava hahmo litkkuu nopeasti —
hahmo voi olla joko fyysisesti nopea, tai videon tallennusnopeus voi olla ahainen.
Pahimmassa tapauksessa seurattava hahmo liikkuu kahden ruudun valilla useiden
itsensa kokoisten alueiden verran. Koska kehysten taytyy pystyé tunnistamaan hahmon
uuden sijainnin kauimmainen reuna, kehysten on haravoitava iso alue hahmon
ympériltd. Tama puolestaan aiheuttaa sen, etta kehykset menevdt helpommin
padllekkain ja kehykset kadottavat hahmon. [Siermala, 1999]

Kehysmalli osaa mukautua seurattavan hahmon koon, liikkeen ja asennon muutoksiin,
kunhan eri hahmojen kehykset elvéat torméa toisiinsa. Kehysmalli sopii hyvin yhden
hahmon seuraamiseen tilanteessa, jossa tausta el liiku. Kehysmalli on laskennallisesti
erittdin nopea, silla differenssimatriis lasketaan ainostaan raameille. [Siermala, et al.,
2000]

Klusterimallit

Klusterimallien merkittava etu kehysmalliin on se, etta seurattavia hahmoja ei tarvitse
kasin méaritelld, vaan ne |0ytyvéat automaattisesti. Tamatietysti edellyttéa sitg, etta koko
kuva pitda kayda l1&pi. Siksi klusterimallit ovatkin laskennallisesti huomattavasti
raskaampia kuin kehysmalli.

Klusterimalli kiinnittd&a vain tietyn sdteen etdisyydella olevat liikepisteet toisiinsa.
Taman vuoks menetelma on huomattavasti ongelmattomampi usean hahmon
tapauksessa kuin kehysmalli. Kun hahmo liikkuu useita itsensa kokoisia alueita
eteenpéin, pitdd kehysmallin tunnistaa hahmon uuden sijainnin kauimmainen reuna.
Klusterimalleissa riittdd, ettd hahmoa seuraavassa ruudussa 18hinna oleva objekti on
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hahmo itse, eilkd muita hahmoja ole kosketusetdisyydella. Laheisten hahmojen
litkealueet voivat kuitenkin sulautua yhdeks alueeksi ja menetelma kadottaa hahmot.
[Siermala, 1999]

Klusterimalli tekee polkupddtokset heti kuvaa analysoitaessa. Valitettavasti kuvissa on
paljon turhaa dataa, ja klusterimalli 10yt&& paljon liian lyhyita ja virheellisia polkuja
[Sermala et al., 2000]. Tama lisda laskennalista taakkaa. Muutoin liian lyhyista
poluistae ole haittaa, silla ne voidaan karsia pois automaattisen analyysin jalkeen.

Klusteritaulukkomalleissa kaytetty mallin sovittamiseen perustuva tekniikka toimii
paremmin kuin kahden perdkkaisen ruudun erotuskuvat, silla pelagjat eroavat selkeasti
variltéan kentdsta ja l0ytyvét nain ollen myos litkkumattomina.

Klusteritaulukkomallin enssimméinen versio keréa kaikki klusterit taulukkoon ja tdman
jalkeen alkaa polkujen etsiminen. Kayttgalta tiedustellaan hahmojen (pelagjien) nimia
jarjestyksessd  pissmmista  poluista ldhtien. Nan pystytéédn tehostamaan
automatisoitavissa olevat tehtavét. [Siermala, 1999]

Klusterimalli ja klusteritaulukkomallin ensmmaéinen versio kayttavét klustereiden
muodostamiseen pistealgoritmia.  Kelpuutettujen pikseleiden lukumédra vaikuttaa
suuresti pistealgoritmin suoritukseen. Linkitettyjen listojen kaytt6 on osasyy tdhan.
Vida merkittdvampaa on se, etta pisteet joudutaan k8ymédn useaan kertaan |&pi.
Rekursioon perustuvassa Kklusteritaulukkomallin toisessa versiossa kuvan pisteita ei
tarvitse kayda kuin kerran 18pi. Klusteritaulukkomallin toinen versio onkin noin
seitseman kertaa nopeampi kuin enssmmaéinen versio. Kun kasiteltvien ruutujen mééraa
vahennetéan viela essmerkiks puoleen, on nopeusero jo 14-kertainen. Tietorakenteilla
on myds suuri merkitys nopeuden kasvamiselle. Lisdks tietorakenteet vaikuttavat
merkittavasti muistin kulutukseen.

Klusterimallien ongelma on se, etta systeemissd on paljon vakioita, joista osa on
adaptiivisia. Ohjelman pitéd esimerkiks tietda pikselin maksimietdisyys tiettyyn
Klusteriin kuulumiselle ja varikomponenttien rgaarvot. Optimaaliset arvot néille
vakioille tytyy selvittéa kokeellisesti. [Siermala et al., 2000]

4.3. Hahmojen p&allekkaisyyden hallinta

Hahmojen paéllekkéisyys on ollut tutkimuksen kannalta suurin ongelma. Hahmojen
paallekkaisyys aheuttaa sen, etté klusterointialgoritmi ei aina 10yda kaikkia hahmoja.
Taman seurauksena polkujenetsintdalgoritmi e aina osaa muodostaa oikeita polkuja.
Ongelmaa on aan Kkirjalisuudessa yritetty ratkaista muun muassa liikkeiden
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ennustamista ja véri-informaatiota hyodyntdmalla Siermala et al. [2000] suosittelevat
alykkaiden heuristiikkojen kayttoa.

Jalkapalloilijoiden liikkeiden ennustaminen on vaikeaa, koska pelagjat vaihtavat suuntaa
erittdin nopeasti ja usein. Kameran sijainnista johtuen systeemi e erota pelagjien
hyppyja ja kaatumisia normaaleista liikkeistd. Hyppyjen ja kaatumisten ennustaminen
on luonnollisesti taysin mahdotonta.

Véri-informaation hyddyntaminen puolestaan on vaikeaa siksi, ettd seurattavat hahmot
ovat VideoAnayzerin tapauksessa erittain pienid. Hahmon (pelagjan) keskimaarainen
vari sisdltdd helposti padasiassa taustan murtamia sivyja esimerkiks digitoinnissa
tapahtuneesta interpoloinnista johtuen. N&ain kaikki pelagat ymmaérretédn vari-
informaation perusteella samoiksi. Kuvassa 4.1 on suurennokset kahdesta kasin
piirretystd hahmosta. Niiden véritys eroaa selkeasti toisistaan. Kuitenkin kuvan
interpolointi samankaltaistaa niita huomattavasti. Jalkapallovideoiden tapauksessa
hahmojen vérierot ovat yleensa paljon pienempid kuin kuvan esimerkissd. Ainakin
saman joukkueen pelagjilla on todenndkoisesti samanvériset vaatteet. Lisdongelmia
tulee, mikdi pelipaidan selk&puoli on eri varinen kuin etupuoli. Silloin yksittéisen
pelagjankin havainnot vérin perusteella voivat olla epakelpoja eri ruutujen vailla Yksi
ratkaisu vari-informaation paikkaansapitavyyden kasvattamiseen on kuvan resoluution
kasvattaminen. Resoluutiota rgoittavana tekijand on reaaliaikaisuuden vaatimus.
Ainakaan tedtilaitteistolla kuvan resoluutiota e olisi voitu kasvattaa yhtdan. Taytyy
kuitenkin muistaa, ettd edesihminen e aina kykene erottamaan jalkapallovideosta, kuka
kukin on. Y hden kameran systeemill& analyysin tulos on tuskin koskaan téydellinen.

(a) alkuperéinen kuva () Sama kuva puoleen kokoon
skaalattuna.

Kuva 4.1. Interpoloinnista johtuva hahmojen véri-informaation samankaltai stuminen.

Polkujen etsinndn yhteydessa kokeilemani jaetun polun heuristiikka aiheutti loputtomia
siimukoita ja ja sks vahemméle huomiolle. Sen avulla kuitenkin jotkut
padllekkaisyystilanteet saatiin ratkaistua automaattisesti. Hahmojen koon muuttumisen
lisdks apunaolisi voitu kayttéd vari-informaatiota. Klusteritaulukkomallin toinen versio
etsii hahmoja vertaamalla pisteitd analyysin alussa annettuun kenttéesimerkkiin ja
vierekkaisten pikseleiden kontrastierojen perusteella. Malli e kuitenkaan hy6dynna
pelagjien véri-informaatiota.
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Hahmon keskima&rédisen véarin laskemiseen kannattaa ehk& kayttéa vain taustasta
eroavia pikseleitd. Korkeakontrastiset pisteet ovat monesti varjoja ja dariviivoja, jotka
samankaltaistavat hahmoja kuvassa 4.1 esitetylla tavalla. Hahmon " sisukset” séilyttavat
yleensa hahmon ominaisvarin. Vaikka resoluutiota voitaisiin kasvattaa aérettomasti ja
pelagjista saada tarkkaa véri-informaatiota, hahmot meneva silti  paallekkain.
Heuristiikat eivét ole riippuvaisia kuvan laadusta vaan ne hyoddyntavét sovellusalueen
tietamystd. Taman vuoksi heuristiikat voivat olla suuri apu hahmojen pé&éllekkai syyden
hallinnassa.

4.4. Johtopaatoksiaja mietteitd jatkotutkimukseen

Automagttisella videoanalyysilla on kayténndssd mahdotonta saada téydellistd peli-
informaatiota. Tdma el ole mikdan ihme, silla ihmisenkin on joskus mahdotonta erottaa
pelagjia toisistaan videokuvasta. Tehtdvan tekee erityisen vaikeaks tilanteet, joissa
pelagjat menevat kameraan nahden limittéin. Klusteritaulukkomenetelman toinen versio
toimii kokeilluista tekniikoista parhaiten. Se e mene sekaisin pelagjien mennessa
paallekkan kuten kehysmalli — se vain sivuuttaa téllaiset tilanteet. Epéselvét tilanteet
voidaan kasitell&a manuaalisesti automaattisen analyysin jalkeen. Taulukkomallin toinen
versio on myods huomattavasti nopeampi ja kayttdd vahemman muistia kuin
Klusterimalli ja klusteritaulukkomallin enssmméinen versio.

Hahmojen padllekkéasyyden késittelya voidaan helpottaa erilaisilla heuristiikoilla
Useissa tutkimuksissa padlekkaisyystilanteiden selvittdmiseen kaytetdédn hahmojen
vari-informaatiota. VideoAnalyzerin tapauksessa hahmot ovat kuitenkin niin pienid, etta
niiden véri-informaation hyddyntaminen on vaikeaa. Alustavien testien perusteella
hahmojen keskimaéraiset vérit ovat liian samankaltaisia, ettd niita olis mielekasta
hyodyntaé. Yks mahdollinen ratkaisu on, ettda hahmon reunojen vérejéa ei oteta mukaan
keskimaarai sen varin | askemiseen.

Hahmojen péaéllekkdisyyden liséks valaistuksen vahtelut ja varjot aiheuttavat
padnvaivaa hahmontunnistusalgoritmeille. Erotuskuvia hyodynnetédn kehysmallissa ja
klusterimallissa vertailemalla kahta perdkkédista ruutua. Ongelmana on, ettd nan
tunnistetaan vain liikkeet. Erotuskuvia voitaisiin hyodyntéd VideoAnalyzerissa
ottamalla vertailukuva tyhjasta kentastd. N&n myos pakalaan olevat hahmot
tunnistettaisiin. Erotuskuvat ovat myds herkkia valaistuksen vaihteluille, mutta ne
toimivat paremmin tilanteissa, joissa tietyt osat kentastd ovat huomattavasti eri varisia
kuin muut. Jos kentdlla nakyy esimerkiks varjo léheisesta talosta, se luultavasti
tunnistetaan klusteritaulukkomalleilla hahmoksi, mikali téta varjoa e ole sisdllytetty
kentésta annettavaan esimerkkiin. Jos taas varjo on mukana esimerkissg, taustan
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varihgjonnasta saattaa tulla niin laga, ettd klusterointialgoritmi e erota pelagjia
kentasta

Analyysin tarkkuus laskee huomattavasti, kun kameran etdisyys pelagjiin ylittda puoli
kenttdd. Yks mahdollisuus olisi kdyttda kahta kentan eri pdissa sijaitsevaa kameraa ja
yhdistéd nédiden havainnot. Toinen mahdollisuus olisi kéyttda kahta kentdn samassa
p&&ssa eri kulmissa sijaitsevaa kameraa. Kameroiden havainnot yhdistamalla hahmojen
syvyysetdisyydestd saadaan huomattavasti tarkempaa tietoa kuin yhden kameran
systeemissa. Kameroiden sijoittelua on havainnollistettu kuvassa 4.2 VideoAnalyzeriin
olis melko helppo lisdta tuki useammalle videoldhteelle. Useamman videoldhteen
kéyttd e kuitenkaan oikein sovi readiaikaiseen systeemiin, silla kahden videokuvan
yhtéaikainen digitointi vaatis erikoidlaitteistoatai useampaa verkotettua tietokonetta.
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Kuva 4.2. Kahden kameran sijoittelumahdollisuuksia.

Analyysin tarkkuutta voidaan lisaksi parantaa kuvan resoluutiota kasvattamalla. Taméa
on kuitenkin ongelmallista, silla kuvan tarkkuuden kaksinkertai staminen nelinkertaistaa
kasiteltdvan datan mééran. Videokuvan parillisten ja parittomien vaakarivien vélisesta
vaihe-erosta johtuen kuvan havaittua tarkkuutta voidaan parantaa kayttamalla
pelkastéan parillisia tai parittomia vaakariveja. Koska jalkapallokenttéd on pidempi
pystysuunnassa kuin vaakasuunnassa, on pystysuuntainen tarkkuus hahmojen todellisen
sjainnin selvittdmisen kannalta tdrkedmpdd Kuvan vaihe-eroista johtuen videon
pystysuuntainen tarkkuus on kayténndssid vain puolet todellisesta tarkkuudesta, eli
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kuvan resoluutio on PAL-j&rjestelmassa maksimissaan kéytannossa 720 x 288. Pitaisiko
kameran siis kenties olla poikittain? Uhkana on, ettd vaakasuuntainen sektori saattaa
tullaliian pieneksi. Tahan kysymykseen olisi syyté perehtya tarkemmin.

VideoAnalyzerissd analyys tapahtui pitkd8n bittikarttojen koordinaateilla. Taman
vuoks perspektiivin vaikutusta e otettu huomioon. Vasta klusteritaulukkomallin toisen
version polkujenetsinnan heuristiikka-algoritmi  poistaa perspektiivista johtuvia
virhehavaintoja. Perspektiivin vaikutuksen huomioiminen muissakin analyysin
vaiheissa on yks jatkokehityksen aihe. Esimerkiks klustereiden minimi- ja
maksimikokovaatimusten tulis myds olla suhteessa pelagjan sijaintiin kentéll&a.

Talla hetkell& VideoAnalyzerissa on vaatimuksena, ettd kameran tulee sijaita kentén
vasemmassa laidassa. Kameran sijaintivaatimus voitaisiin poistaa melko helposti.
Kameran sijainnin sanelee yhden kameran systeemissa kuitenkin ennemminkin se, etta
suurin osa kent&sta saadaan parhaiten mahtumaan kuvaan, kun kamera sijoitetaan
kentan vasempaan tai oikeaan laitaan.
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