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RESUMO

A popularizagao do futebol, bem como o advento da TV digital, tém
despertado o interesse por técnicas automaticas de sumarizacio de videos
de futebol. Neste contexto, o presente trabalho objetiva investigar técnicas
existentes e propor novas técnicas destinadas aos probiemas de
Segmentacdo do Gramado, Segmentagdo das Linhas do Campo e
Classificagado de Tomadas. Uma base de dados de guadros de varias partidas
de futebol foi especialmente construida para a avaliacdo experimental das
técnicas investigadas. Trabalhos relacionados na area de Segmentagdo do
Gramado, em geral, fundamentam-se na no¢do de cor dominante e em
heuristicas, mas carecem de uma validacdo experimental objetiva. Neste
trabalho, foi proposta uma estratégia de template matching, combinada a
técnica de vizinhos mais proximos, para a segmentacdac do gramado. Uma
validacdo dos resultados, com o auxilio de curvas ROC, demonstrou que os
resultados obtidos a partir do método proposto foram superiores aqueles
obtidos a partir de um conjunto de abordagens existentes, atingindo
98,32% de Taxa de Positivos Verdadeiros (TPR) e 16,08% de Taxa de
Positivos Falsos (FPR), na melhor configuragdo de parametros. Os resuitados
dos trabalhos revisados sobre Segmentagdo das Linhas do Campo fazem
uso da Transformada de Hough, porém omitem detalhes relevantes ou
utilizam algoritmos muito simples. Uma descrigdo dos parametros utilizados
na transformada de Hough, bem como o desenvolvimento de melhorias no
tocante as etapas de pré e pds-processamento, constituem contribuigbes
desta dissertacdo no aspecto da segmentacdo das linhas. Na melhor
configuracdo, os resultados de TPR e FPR foram 77,30% e 6,23%,
respectivamente, os quais sao passiveis de melhorias em futuras extensoes,
a partir do emprego da transformada de Hough Circular. Para a Classificagao
de Tomadas, fez-se uso de uma rede neural MLP (Multi Layer Perceptron),
recebendo diversos atributos derivados das etapas anteriores, ao passo que
trabalhos relacionados ndo consideraram caracteristicas relevantes, tais
como a quantidade de linhas e o numero de blobs. A validagdo dos
resultados neste problema também foi obtida por meio de curvas ROC,
atingindo como melhores resultados TPR de 99,60% e FPR de 0,16%.
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ABSTRACT

The popularization of soccer as well as the advent of the digital TV has
awakened the interest for automatic soccer video summarization
techniques. Within this context, this work aims to investigate existing
techniques and to propose new ones applied to the problems of Grass
Segmentation, Field Lines Segmentation and Video Shot Classification. A
database of video sequences from several matches has been specially built
for the experimental evaluation of the investigated techniques. Related work
in the area of Grass Segmentation, in general, is based on the notion of
dominant color and on some heuristics, but it lacks an objective statistical
evaluation. In this work, a strategy is proposed based on template matching
combined with the nearest neighborhoods technigue in order to perform
grass segmentation. A validation of the results, performed with the help of
ROC curves, has shown that the results of the proposed method were
superior to those of a set of existing approaches, reaching 98.32% of True
Positive Rate (TPR) and 16.08% of False Positive Rate (FPR), within the best
configuration of parameters. The reviewed work in Field Line Segmentation
employs the Hough Transform, but omits relevant details or applies very
simple algorithms. A description of the parameters used in Hough transform
as well as the development of improvements to pre and post-processing
steps were contributions of this dissertation with regard to the line
segmentation probiem. In the best configuration, the TPR and FPR results
were 77.30% and 6.23%, respectively, which may be improved in future
extensions by means of the Circular Hough Transform. For the Video Shot
Classification, a Multilayer Perceptron neural network has been employed,
which received as input features derived from the previous steps, whereas
related work did not consider relevant features, as the amount of detected
lines and the number of blobs. Result validation in this case was also
obtained by means of ROC curves, yielding as best resuits TPR and FPR of
99.60% and 0.16%.
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Capitulo 1

Introducao

A popularizagdo de videos na Internet se torna cada dia maior, devido,
sobretudo, ao surgimento de ferramentas on-line que permitem a exibigao e
o compartithamento de videos, tais como YOUTUBE, GOOGLE VIDEQS,
MEGA VIDEO e VIMEO. O YOUTUBE, fundado em 2005 pelos trés pioneiros
do PayPal (empresa que acata a transferéncia de dinheiro entre individuos
ou negociantes), utiliza o formato Adobe Flash para a exibicdo diaria de
cerca de 100 milhdes de videos, além da postagem de outros 65 mil
(GIESSEL, 2009). Por sua vez, o GOOGLE VIDEQCS, que estd chegando ao
seu fim (PEPERAIO, 2011), é um servico web que faz a busca dos mais
diversos videos na Internet e disponibiliza links para sites, como o proprio
YOUTUBE. O MEGA VIDEO e o VIMEO utilizam uma abordagem de
repositério de videos, assim como ¢ YOUTUBE.

Outro fator importante para a popularizacdo de videos foi o
surgimento da TV Digital em rede aberta no Brasil, em 2 de Dezembro de
2007 (SANTOS, 2007), assim como a populariza¢do das empresas de TV por
assinatura, das quais s6 a Sky Brasil possui cerca de 9,3 milhdes de
assinantes (SILVA, 2009). Paralelamente a este crescimento, ha o
surgimento de diversos aparelhos responsaveis pela reprodugdo e gravagao
de videos digitais nos mais diversos formatos (avi, mpeg, rmvb), e.g., Asus
O!Play HDP-R1 HD Media Player (CHESTER, 2010). A partir destes fatos,
ndo é dificil entender o interesse de empresas e pesquisadores em
investigar e desenvolver técnicas de sumarizagdo automatica de videos, ou
seja, a extragdo de partes importantes do video, sem que haja perda de seu

contetdo semantico (YE ET AL., 2005).
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As técnicas de sumarizacdo de videos podem ser classificadas em duas
categorias principais: keyframe e video skim. As técnicas keyframe utilizam
a extragdo de um conjunto de quadros-chave do video original, que resulta
em resumos estaticos. Por outro lado, as técnhicas da classe video skim
produzem um resumo dinamico, que agrupa um conjunto de tomadas a
partir da analise de similaridade ou da relacdo temporal entre os quadros
(TRUONG; VENKATESH, 2007).

Com a popularizacdo dos videos digitais e 0 aumento da quantidade
de videos produzidos diariamente, €& evidente que diversos segmentos
pocderiam ser beneficiados pela sumarizacdo de aspectos de interesse, tais
como empresas de televisdo que possuem uma grande quantidade de midia
digital em seus acervos, sistemas de monitoramento de segurancga, publicos
ou privados, que produzem diariamente uma quantidade substancial de
videos ou até mesmo o0s usuarios de cameras digitais, cada vez mais
acessiveis, 0s quais produzem seus proprios videos (ASSFALG ET AL., 2003).

Pesquisas realizadas pela FIFA, entidade maxima do futebol mundial,
mostraram gque aproximadamente 270 mithdes de pessoas no mundo estdo
ativamente envolvidas com o futebol (aproximadamente 4% da populagao
mundial) e que quase metade do planeta estava acompanhando a Copa do
Mundo de 2010, realizada na Africa do Sul (aproximadamente 3,2 bilhdes de
telespectadores) (PRESS, 2011), o que ratifica a grande popularidade do
futebol no cenario mundial e desperta o interesse na sumarizacdo de seus
videos. Existem diversos elementos significativos em uma partida de
futebol, tais como a bola, os jogadores e as linhas do campo que, uma vez
sendo detectados e/ou rastreados, podem ser de grande valia para a
realizacdo de uma sumarizagao de qualidade.

A presente dissertacdo trata do problema de segmentacdo espacial de
partes significativas em uma partida de futebol. Os aspectos espaciais
podem ser definidos como aqueles presentes em quadros de forma isolada
tais como a grama e as linhas do campo, sem a restricdo temporal e

levando-se em consideracdo que o video foi filmado com camera parada.
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Em contrapartida, os aspectos temporais incluem a bola e os jogadores, que
necessitam uma sequéncia de quadros no decorrer do tempo, para o
sucesso da detecgdo. Neste presente trabatho, apenas os aspectos espaciais
foram considerados, enquanto as abordagens temporais ficam como
trabalhos futuros. Pretende-se realizar uma analise comparativa entre as
principais técnicas existentes, visando desenvolver um sistema que agrupe
as melhores abordagens de segmentacdo/classificacdo, considerando os
seguintes aspectos: grama, linhas do campo e tomadas da camera (longa
distancia e outras). Desta forma, foram desenvolvidas, durante a
dissertacdo; (i) uma abordagem original com relagdo a Segmentacdo do
Gramado e Classificagdo de Tomadas; e (ii) uma abordagem melhorada
para a Segmentacao das Linhas do Campo. Para ambas as abordagens foi
realizada uma avaliacdo experimental objetiva com a finalidade de validar
os métodos desenvolvidos.

1.1. Motivacao

Diante do exposto na segdo anterior, a principal motivacdo para o trabalho '
desenvolvido foi a investigagdo e implementacdo de ferramentas
automaticas que pudessem vir a servir de base para um sistema de
sumarizacao automatica de partidas de futebol. Tal sistema trabalharia com
0s aspectos espaciais descritos anteriormente, para produzir um resumo que
preservasse todos os eventos relevantes de uma partida. Na presente
dissertacao, apenas a extragdo ou segmentacao dos elementos espaciais foi
abordada, ficando os aspectos temporais reservados para trabalhos futuros.

A segmentacdo/classificacdo dos elementos apresentados (grama,
tomadas e linhas do gramado) é de fundamental importancia para uma
etapa posterior de sumarizacao do video de futebol. Videos sumarizados
podem ser gerados automaticamente, com vistas apenas ao registro de
lances especificos, que sejam de interesse do usuario de uma ferramenta
que implemente as técnicas pesquisadas nesta dissertagdo, bem como de
lances de determinado jogador, lances de goi efou filmagens da torcida,
dentre outros.




Como a segmentacdo, tal como a classificacdo de grama e de
tomadas, ndo ¢é objetivo final da maioria das aplicacbes de Visdo
Computacional e por ser, em geral, executada de forma manual, sua
automagao, ja €, por si, uma grande motivagdo para o desenvolvimento da
pesquisa ora relatada.

No tocante a segmentacdo do gramado, outra motivacéo €& a
inexisténcia de uma avaliacdo experimental objetiva nos trabalhos ja
publicados sobre este assunto. Apenas em Cardoso (2009), algumas
métricas sdo utilizadas como forma de avaliacdo da qualidade da técnica.
Além disto, ndo foi encontrada, na literatura revisada, uma base de imagens
rotuladas que possibilitasse uma avaliagdo envolvendo as principais técnicas
existentes.

A segmentacdo das linhas surge como auxilio a verificacdo de lances
que ocorram nas proximidades ou no interior da grande area, local em que
ocorrem 0s principais fatos de uma partida. Sendo assim, esta técnica,
combinada a classificacdo de tomadas pode gerar uma ferramenta capaz de
reduzir o tamanho do video originat (pela eliminacao de replays, filmagens da
torcida, etc.), ndo comprometendo seu entendimento, visto que os principais
lances da partida serdo detectados.

1.2. Objetivos e Relevancia

Apesar da existéncia de muitos trabalhos desenvolvidos na area de videos
esportivos, ndo foram encontradas anadlises estatisticas significativas
capazes de validar a eficdcia dos métodos existentes. Mediante
experimentos e testes estatisticos conhecidos, tais como T de Student,
Anova e Tukey-Kramer (LEVINE; BERENSON; STEPHAN, 2004), serdo
verificadas nesta dissertacdo quais abordagens produzem os meihores
resultados.

Portanto, esta dissertacdo tem como objetivos especificos realizar ndo
apenas um ievantamento do estado da arte dos métodos existentes para a
andlise de videos de futebol e implementar técnicas que permitam a

segmentacdo dos aspectos espaciais presentes nos mesmos, mas também
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realizar uma avaliagdo experimental objetiva dos resultados apresentados
nos principais trabalhos existentes nas areas de segmentacdo do gramado,
das linhas do campo e classificagdo de tomadas, bem como. desenvolver
algoritmos inovadores.

O objetivo geral desta dissertacdo, apds realizada a verificacdo
experimental objetiva para a comparagdac dos métodos estudados, é
desenvolver um sistema contendo todos os segmentadores/classificadores
que apresentam o melhor desempenho. Este sistema utiliza um conjunto de
imagens como entrada, podendo ainda ser melhorado para que o proprio
video seja utilizado. Uma arquitetura para a metodologia de
desenvolvimento utilizada nesta dissertacdo se encontra representada na
Figura 1.1. Primeiramente, os videos devem ser particionados em imagens
para a realizacdo da Fase 1, enquanto a Fase 2 tem inicio com a construcdo
de um Ground-Truth para a realiza¢do de uma analise estatistica; na Fase 3
as técnicas mais promissoras poderdo ser ainda melhoradas, realimentando
a Fase 2; por fim, as melhores técnicas serdo agrupadas para a construgao
do sistema.

Durante a revisdo bibliografica, ndo foi encontrado qualquer sistema
que englobasse a deteccdo do conjunto de elementos apresentados na
Secgdo 1.2. Um sistema com tais caracteristicas seria de grande utilidade,
tanto para usuarios interessados em assistir apenas partes de um video de
futebol, como para a industria televisiva, que poderia utilizar as
caracteristicas extraidas para facilitar a indexacgdo, recuperagao e
sumarizacdo de seus acervos de videos. '

1.3. Estrutura da Dissertacao

O presente documento € composto por seis capitulos. Neste capitulo,
sdo apresentadas as principais motivagdes e contribui¢des do trabalho. No
Capitulo 2, as principais técnicas para deteccdo de bola, jogadores,
tomadas (média, curta e longa distancia), linhas do campo e gramado sao
apresentadas. Adicionalmente, foi criado um quadro comparativo entre as
principais técnicas, com a identificacdo das mais promissoras. |
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Construgdo do

Figura 1.1 - Arquitetura para desenvolvimento de um sistema de anélise de videos de futebol.

No Capitulo 3, se apresenta uma importante contribuicdo do trabalho
desenvolvido, que corresponde a criacdo de 3 bases de imagens para
experimentos. A primeira base é composta por 300 imagens binarias
segmentadas em grama e ndo grama, para serem utilizadas nos testes de
Segmentagdo das Linhas; a segunda base contém 184 imagens
segmentadas em jogador, bola, linhas, grama e outros, para testes da
Segmentacdo das Linhas; e, por fim, a terceira base contém 8365 imagens
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rotuladas em longa distancia (5391) e outras (2974) para testes da
Classificagdo de Tomadas. Estas bases foram construidas a partir de
quadros de videos da Copa do Mundo 2010, realizada na Africa do Sul, além
de alguns jogos do Campeonato Brasileiro de 2010 e 2011 e da Champions
League de 2010.

No Capitulo 4, sdo descritas as abordagens propostas para a
segmentacdo do gramado e das linhas do campo, assim como para a
classificacdo de tomadas (longa e outras), sendo apresentado o fluxo de
processamento, desde a imagem de entrada até a geracdo do resultado
final. Algumas imagens que representam 0s passos intermedidrios sdo
apresentadas e o funcionamento de cada médulo das técnicas propostas é
ilustrado.

A avaliacdo experimental, terceira contribuicdo central da dissertacao,
a qual engloba a apresentacdo de resultados e realizagdo de analises
estatisticas, ¢ incluida no Capitulo 5. Finalmente, no Capitulo 6, sao
apresentadas as considerac¢des finais resultantes deste estudo, bem como as
contribuicdes e trabalhos futuros que podem ser derivados do tema
abordado nesta dissertacao.




Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

No capitulo anterior, foi apresentada a contextualizacgdo do problema
abordado na presente dissertacdo. No presente capitulo, sdo apresentados e
discutidos trabalhos recentes com resultados relevantes na area de
segmentagdo de videos de futebol. As abordagens sao agrupadas de acordo
com a divisdo a seguir e apresentadas em ordem cronoldgica, nas secgoes
subsequentes:

e Segmentacdao do Gramado e Classificacdo de Tomadas: A
classificacdo de tomadas (curta, média e longa distancia) esta muito
ligada a detecgdo do gramado, pois uma ocorréncia maior ou menor
da grama podera indicar o tipo de tomada, motivo pelo qual os
trabalhos estdo agrupados em um mesmo topico.

e Deteccdo de Bola: A bola é o elemento fundamental da partida de
futebol. Sua detecgdo pode trazer informagdes relevantes, tais como
o tempo de posse de bola de cada equipe e o jogador mais
participativo na partida, dentre outras.

e Deteccdo de Jogadores: A deteccdo dos jogadores pode servir,
por exemplo, para verificar qual o time que realizou mais ataques e,
conjuntamente com a deteccdo de bola, verificar, de forma
automatica, o tempo de posse de bola de cada time, dentre outras
possiveis aplicagdes.
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» Segmentacao das Linhas do Campo: As linhas do campo sdo de
fundamental importancia, pois definem a area valida do jogo. Sua
detecgdo pode servir, por exemplo, para indicar a saida de bola em
determinados lances e também a ocorréncia de gol.

2.1. Segmentacido do Gramado e Classificacdo de

Tomadas

A transmissdo de partidas de futebol é realizada por diversas cameras com
recursos € zoom, que permitem alterar o tipo da tomada, de acordo com ©
interesse no lance. Geralmente, tomadas de longa distancia possuem cor
dominante (verde) e sdo utilizadas na apresentacéo de lances da partida em
tempo real; as tomadas de média distdncia geralmente ndo possuem cor
dominante e sdo utilizadas para apresentagdao de replays e, por fim, as
tomadas de curta distancia sao filmagens de pessoas especificas da torcida
ou de jogadores, associados a algum evento isolado da partida de futebol
(SGARBI; BORGES, 2005).

Uma etapa de pré-processamento que muitos autores utilizam para
realizar a identificacdo de tomadas em partidas de futebol é a deteccdo da
cor dominante; neste caso, o verde do gramado. No trabalho de Ekin, Tekalp
E Mehrotra (2003), é apresentada uma analise automatica em videos de
partidas de futebol por meio de diversos algoritmos, em que a forma de
segmentar a imagem em grama e nao grama € realizada por intermédio de
uma técnica de detecgdo de cor dominante.

Em geral, existem grandes variagBes na tonalidade de verde do
gramado, de acordo com o estadio, a iluminagdo e o hordric da partida,
dentre outras causas. Como maneira de realizar a deteccdo de forma
consistente, Ekin, Tekalp e Mehrotra (2003) utilizaram histogramas no
espaco de cores HSI (Hue-Saturation-Intensity). Inicialmente, os autores

consideram o pico do histograma em cada canal do espago de cores HSI e
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uma faixa de variagdo de 20% em torno do pico, para o calculo do que o
autor chamou de cor média, que pode ser considerado o centro de massa do
histograma. Apos esta etapa, a acromaticidade (valores muitos baixos para o
canal S) do pixel é verificada e, em caso afirmativo, apenas o componente I é
utilizado para validar se o pixel possui cor dominante; caso contrario, serao
considerados os trés canais na detecgao.

Sgarbi e Borges (2005) propuseram um algoritmo para a segmentacao
de video, com o propésito de remover as tomadas de média e curta distancia,
de tal modo que apenas as filmagens de longa distancia (que intuitivamente
despertam maior interesse) permanec¢am. Esta distingdo de cenas foi
realizada por meio da anadlise do histograma em niveis de cinza, composto
pela média dos canais R, G e B de cada quadro visto. Quando a filmagem é
realizada por uma camera de longa distancia, se observam poucas variacoes
no histograma ao longo dos quadros, o qual permanece quase inalterado. Por
outro lado, quando ocorre mudanga para uma camera de curta distancia, a
modificacdo € facilmente percebida no histograma, conforme pode ser
observado na Figura 2.1. Os testes foram realizados com 4 videos diferentes
dos quais 3 foram realizados no Brasil e 1 no Chile. Nao foram apresentados
resultados para a Segmentacao do Gramado separadamente, apresenta
resultados para a deteccdo de lances significativos, em que a média da taxa
de deteccdo obtida foi 90,8% para um total de 675242 imagens (SGARBI;
BORGES, 2005).
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Figura 2.1 - Exemplos de histogramas para diferentes tipos de tomadas: (a) e (b) Imagens de longa
distdncia do campo de futebol; (c) Imagem de média distdncia. Abaixo de cada imagem, o respectivo
histograma em nivel de cinza.

Uma vez que a apresentacdo de tomadas de longa distancia em
pequenos dispositivos moéveis pode reduzir demasiadamente o tamanho da
bola, Seo et al. (2007) apresentaram um estudo para suprir este problema,
por meio da deteccao de regides de interesse. O trabalho foi dividido em 3
estagios: Aprendizado, Classificagao de tomadas e Determinagdao da ROI
(Regido de Interesse). O estagio de aprendizado é responsavel pela detecgao
da cor dominante, ou seja, a cor do gramado. Os autores utilizam o modelo
cromatico HSV e seu histograma acumulado para os 30 primeiros quadros da
partida. Primeiramente, Seo et al. (2007) realizaram um teste com o
histograma acumulado do canal Hue, que deve possuir uma taxa superior ou
igual a 70% dos pixels no intervalo de valores de cinza 9 a 21, o qual
corresponde ao gramado. Caso esta condicdo ndo seja verificada, deve-se
repetir o experimento com os 30 quadros seguintes. De forma empirica,
também foi observado que o pixel sera considerado pertencente a classe
grama, caso os valores dos canais R, G e B sigam a regra G > R > B. Antes
da segmentacgdo final da imagem em grama e ndo grama, deve-se calcular o
valor médio para a saturacdo, a média aritmética simples (SaturationMean) e
o valor do pico do canal V (ValuePeaklIndex). A imagem final € segmentada

de acordo com a Equacgao 2.1:
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(G > 095 x R) e (R > 0,95 x b) e
]
1 se (V (xy) < 1,25 x ValuePeakindex) e

i (2.1)
Grama (X, y) = 1 (S(x,y) > 0,8 x SaturationMean)

0, caso contrario

\

Os resultados apresentados sdo promissores, uma vez que a média de
deteccdo de tomadas de longa distancia e tomadas consideradas outras
foram 96,96% e 94,14%, respectivamente, gerando uma média de 96,03%
em um total de 5 videos.

Outra forma de deteccao de grama pode ser vista no trabalho de Paliavi
et al. (2008) em que foi utilizado o espaco de cores YIQ, que é utilizado no
sistema NTSC (sistema de televisdo analdgico atualmente utilizado nos
Estados Unidos e na maioria dos paises da América). Mediante experimentos
extensivos com 4500 quadros de 5 diferentes partidas de futebol, da Euro
Copa 2004 e UEFA Champions League 2003, foi definido um intervalo para os
valores de pixel de grama. Com rela¢gdo ao componente I e caso o pixel
esteja no intervalo [Imn,Imax] €le sera considerado grama, com Ipmin = 25 e
Imax = 55. O mesmo procedimento € seguido para o canal Q, com Qmin= 0 €
Qmax = 12; caso o valor do pixel/ esteja dentro dos dois intervalos
simultaneamente, devera ser marcado como grama. Apds a detecgdo da cor
dominante, é realizada a classificacdo do quadro, de acordo com o percentual
obtido. Caso o quadro possua uma taxa de ocorréncia de grama entre 0,75 e
1, sera considerado de longa disténcia; caso esteja entre 0,5 e 0,75, sera
considerado de média distancia e, se a cor dominante do quadro ndo for o
verde (grama), ou seja, ndo obedeca as condi¢Bes definidas, o quadro sera
considerado de curta distancia. Os resultados apresentam uma taxa de
classificacdo correta de 96,68% para longa disténcia, 83,76% para média
distdncia e 87,63% para curta distdncia, para o total de 5830 quadros de
video.
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As redes neurais artificiais também surgem como uma técnica
promissora na deteccdo de grama, como se pode verificar no trabalho de
Cardoso (2009). Visando automatizar o ajuste de segmentadores baseados
em informagdo de cor e textura, utilizou-se a rede MLP (Muilti Layer
Perceptron) como estrutura de classificagao, filtros de Gabor para descrever a
textura e um algoritmo de floodfill no pos-processamento. Por fim, como
forma de melhorar ¢ processamentc do algoritmo, foram encontrados os
melhores parametros dos filtros de Gabor e do algoritmo de floodfill, por
intermédio de algoritmos genéticos.

O trabalho de Cardoso (2009) apresentou uma diferenga importante em
relacdo aos demais em virtude de apresentar uma avaliacdo experimental
objetiva que comprova a obtengao dos melhores resultados. Para a realizacdo
dos experimentos foi necessaria obtengdo de um Ground-Truth composto de
25 imagens rotuladas manualmente, disponiveis em Firmino Jr. € Gomes
(2007). As medidas utilizadas para realizar a comparagdo dos métodos
existentes foram: Taxa de Detecgdao e Precisao (precision) (resultado da
relacdo entre o nimero de informagdes relevantes recuperadas e o total de
informagGes recuperadas, Araudjo (1979)) e a Medida-F (média harménica
entre a taxa de detecgdo e a precisao), que apresentaram taxas de 96,68%,

97,55% e 97,11%, respectivamente.

Durante a revisdo bibliografica, duas dificuldades foram encontradas no
tocante a detecgdo de grama: a existéncia de poucos trabalhos especificos
nesta area e a falta de resultados claros e objetivos nos referidos trabalhos.
Grande parte dos trabalhos existentes utiliza a detecgdo de grama como pré-
processamento para a detecgdo de bola e de jogadores. Por este motivo ndo
é realizada, em geral, uma analise mais significativa dos resultados. Uma
excecdo € o trabalho de Cardoso (2009). Esta é uma lacuna que a presente
dissertacdo pretende preencher por meio de um estudo comparativo,

utilizando a curva ROC como critério de avaliagéo.
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Outra maneira de se realizar a detecgdo de tomadas em uma partida de
futebol € por intermédio da divergéncia de Kullback-Leibler estendida
(medida de informagdo mutua entre quadros consecutivos) como proposta
por Lopes, Fukuma e Rodrigues (2011). Este trabalho se concentra no uso de
informacgdes temporais do video analisado, em que a divergéncia de Kullback-
Leibler faz a comparacdo de histogramas par-a-par, classificando os guadros
em duas classes, a saber: Camera 1 (longa distancia) e N&o-Camera 1
(outras). Com rela¢do aos resultados apresentados, o trabalho de Lopes,
Fukuma e Rodrigues (2011) traz um importante diferencial, que é o uso da
Curva ROC como forma de obtencdo dos parametros necessarios ao emprego
da entropia. Os resultados aparentam ser promissores, tendo em vista que a
taxa de detecgdo esta em tormo de 97%, para o total de 45000 quadros, em

uma hora e meia, de trés videos diferentes.

O passo seguinte a deteccdo de grama € a detecgdo de bofa, um dos
elementos de maior significado em uma partida de futebol. Os principais
trabalhos existentes na area serdo apresentados na Se¢do 2.2, bem como

uma analise critica de cada um deles.

2.2. Deteccao de Bola

Conforme comentadc anteriormente, um dos objetos dinamicos mais
importantes em uma partida de futebol é a bola. Os lances de maior
influéncia tais como gols, impedimentos e faltas, podem ser verificados por
intermédio da detecgdo e/ou rastreamento da bola. O passo inicial para a
deteccdo de bola, em grande parte dos trabalhos existentes na literatura, é a
deteccdo de grama (apresentada na Segdo 2.1), que serve para restringir a
area de busca da bota. Depois de detectada a grama, a area da imagem para
a localizacdo da bola fica delimitada, podendo melhorar a velocidade de

algoritmos e a qualidade de seus resultados.
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D "Orazio et al. (2004) buscam a deteccdo de bola em dois estdgios:
detecgdo de candidatos, por meio da transformada circular de Hough e
inferéncia dos candidatos, por meio de uma rede neural MLP (Multi Layer
Perceptron), treinada com exemplos de bola e ndo bola. A transformada
Circular de Hough (CHT) é bastante utilizada na literatura como forma de
deteccgdo de possiveis candidatos a bola. Ela é uma variagdo da transformada
de Hough que utiliza um processo de eleicdo de circulos, em que os votos sdo
atribuidos aos pontos de passagem dos provaveis circulos existentes na
imagem e a detecgdo de um possivel circulo é obtida por intermédio do vetor
de acumulagao de votos, no qual o valor maximo (cume) representa o centro
de um possivel circulo (DUARTE, 2003). A Figura 2.2 mostra tal acumulagao
dos votos.

s #
Ve Ve

(a) (b) (c)

Figura 2.2 - Transformada Circular de Hough: (a) Imagem Original; (b) Acumulador de Saida da
Transformada de Hough; (c) Detecgdo do Circulo na Imagem.

Ocorrida a deteccdo de possiveis candidatos a bola é apresentada, em
D "Orazio et al. (2004), uma Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP) com
uma camada escondida. Esta arquitetura de Rede Neural foi treinada a partir
do algoritmo backpropagation, com exemplos de bola e ndo bola. Um aspecto
inovador daquele trabalho é a detecgdo da bola com a presenga de sombra
por intermédio do uso de transformadas Wavelet. Com relagdao a avaliagdo
experimental, a taxa de classificagdo de bola obteve 96,46% de acerto em
uma base de teste ndo mencionada pelo autor.

Outra forma de detectar a bola é apresentada por Yu et al. (2007) que
utilizam, além de informacdes de tamanho e forma, grafos ponderados e o
algoritmo de Viterbi (SALES, 2004). Primeiro, como em todos os trabalhos
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apresentados até este ponto, a detecgdo da area do jogo é realizada para
reduzir o campo de busca do algoritmo; em sequida, é calculada a média das
regides presentes no gramadc com a finalidade de reduzir os possiveis
candidatos a bola, levando-se em consideracado a forma e relacionando a area
e o perimetro de cada candidato. Apéds esta etapa, é realizada a construcdo
de um grafo ponderado, por intermédio dos sucessivos quadros do video, em
que os nds correspondem aos candidatos que ndo foram eliminados, 0s arcos
representam a distancia euclidiana entre os respectivos nds nos quadros
sucessivos e 0s pesos dos candidatos sdo calculados a partir da forma, drea e
perimetro de cada candidatc. Como a bola € o elemento que apresenta maior
deslocamento (maior velocidade) entre quadros, fato observado
empiricamente por meio da analise de diversos videos, o candidato escothido
sera aquele que possua a maior soma dos pesos no caminho selecionado.
Pelas conclustes apresentadas pelos autores, a utilizacdo do Algoritmo de
Viterbi para o rastreamento da bola aparenta resolver o problema proposto,
mas apenas resultados experimentais com dois videos de duragdo ndao
especificada, obtidos da Copa de 2006, sao indicados no trabalho e nenhuma
avaliacdo estatistica foi realizada.

A segmentacdo de quadros em grama/ndo grama também pode ser util
na classificagdo das tomadas, visto que, para cada tipo de tomada, existe
uma técnica de deteccao de bola mais apropriada. Por exemplo, no trabalho
de Pallavi et al. (2008), é utilizada, primeiramente, a técnica CHT (Circular
Hough Transformation) como forma de identificar possiveis candidatos a bola,
tanto em tomadas de longa como em tomadas de média distancia. No caso
de um quadro de media distancia, é utilizada a filtragem dos candidatos
segundo 0 tamanho do raio e posteriormente, é analisada a velocidade da
bola ao longo de uma sequéncia de quadros do video. Caso 0 quadro seja de
longa disténcia, o algoritmo CHT é utilizado em combinagdo com um
algoritmo de programagdo dindmica para a detecgdo de bola. Esta
abordagem é interessante, em virtude de aplicar técnicas distintas, de acordo
com o tipo de tomada da imagem e apresentar bons resultados, na detecgdo
de bola, em quadros de longa disténcia. A taxa de revocagdo (recalf)
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(resultado da relagdo entre o numero de informagdes relevantes recuperadas
e 0 total de informagdes relevantes armazenadas) foi de 98,03% e a de
Precisao foi de 91,85%, para um total de 650 quadros de uma base de
imagens que foi obtida de forma manual, a partir de duas partidas vélidas
pela UEFA Champions League 2003 e 2007.

O Mapa de Saliéncia pode ser considerada uma representacdo que
enfatiza determinadas regites da imagem. Esta foi a abordagem apresentada
por Pei et al. (2009), como forma de detectar os provaveis candidatos a bola;
em seguida, 0 mapa inicial é estendido para o mapa de saliéncia binaria e,
por fim, um filtro de Ka/man é utilizado para detectar a posicdo da bola.

O pré-processamento, no trabalho de Pei et al. (2009), € iniciado a
partir da deteccac do campo do jogo, por meio do modelo cromatico HSV; em
seguida, 0 mapa de saliéncia € obtido levando-se em consideragdo trés
caracteristicas primordiais: intensidade da imagem, contraste verde-
vermelho e contraste azui-amarelo; em seguida, o mapa de saliéncia €
convertido para nivel de cinza, recebe a aplicacdo do filtro de Wiener e €
convertido em imagem binaria. Finalizando, alguns candidatos sdo eliminados
por meio de pardmetros, como area do objeto e relacdo entre essa drea e o
minimo quadrado capaz de contorna-la. A reproducdo fiel do algoritmo néo se
torna possivel por que a maneira como o0s mapas de saliéncia foram
construidos ndo estd explicada em um suficiente nivel de detalhes. Com
relacdo aos resultados apresentados, ¢ nimero de videos utilizados nos
experimentos ndo foi informado, o que leva a questionar se as taxas de
Revocacdo e de Precisdo, iguais a 98,9% e 95,9%, respectivamente, podem
ser consideradas representativas.

De posse do local onde acontece a partida de futebol, o gramado, e o
principal elemento, a bola, o proximo passo € a deteccdo dos sujeitos do
jogo, os jogadores. Na Secdo 2.3 serd apresentada uma sintese das
pesquisas existentes nesta area e também uma analise dos problemas e
dificuldades em realizar tal tarefa. Na Tabela 2.1, sumarizam-se o0s trabalhos

descritos nesta segao.
17




Tabela 2.1 - Sumario de técnicas revisadas para Detecgéo de Bola.

Técn'icas Utilizadas

Outras

Resultados

Trabalhos Detecgiio
Caracteristicas Gramado
D ORAZIO ET. AL.||- Transformada Circular de || Detecgdo de | NAO Taxa de Detecgdo
(2004) Hough semicirculos 97%
- Rede MLP
- Wavelet
YU ET. AL. (2007) - Grafos Ponderados Informacgdes dej| SIM Resultados Objetivos
tamanho e fo i
- Algoritmo de Viterbi a o &forma Inexistentes
PALLAVI ET. AL.||- Transformada Circular de || Técnicas  diferentes, || NAO Revocagdo = 98,03%
Hough de acord ti
{2008) " e Precisdo = 91,85%
. - de tomada
- Filtragens de candidatos
- Grafos Dirigidos
- Programacao Dinamica
- Filtro de Kalman N&o Apresenta SIM Revocacdo = 97,3%

PEI ET. AL. (2009)

- Mapa de Saliéncia

Precisdo = 98,3%

2.3. Deteccao de Jogadores

A deteccdo e/ou rastreamento de jogadores € necessaria na determinagao de

informacgbes importantes de uma partida de futebol como, por exemplo, a

velocidade e a distancia percorrida pelos jogadores durante a partida e a

regidao de maior movimentagao no campo, dentre outras.

O trabalho apresentado por Figueroa, Leite e Barros (2006) utiliza a

técnica de subtracdo de background para a segmentacdo de jogadores no

campo de futebol. Primeiramente, é realizada a extracdao do background do

campo, ou seja, 0 campo sem a presenca de jogadores; em continuagdo, €

realizada a diferenca entre a imagem corrente, a qual se deseja segmentar, e

o background extraido. A imagem diferenga € entdo binarizada com um limiar
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predefinido e um filtro morfolégico é utilizado para a extracdo de ruidos. Por
fim, os pixels conectados sdao rotulados e definidos como blobs. O
processamento descrito é ilustrado na Figura 2.3:

(a) (b) (©)

Figura 2.3 - Ilustracdo do método de Figueroa, Leite e Barros (2006): (a) Quadro de uma partida de
futebol; (b) Background da imagem; (c) Blobs na imagem segmentada.

A abordagem utilizada no trabalho de Figueroa, Leite e Barros (2006) é
muito simples, ndo sendo, entretanto muito aplicada na pratica, devido a
necessidade de obtencdo do background para o processamento do algoritmo.
Resultados numéricos ndo foram apresentados com relacdo a deteccdo de
jogadores, uma vez que esta etapa € utilizada como pré-processamento para
o rastreamento, propdsito principal do artigo.

Spagnolo et al. (2007) apresentam a deteccdo de jogadores como uma
etapa para a separacdo dos jogadores de cada time. Mediante a subtragao da
imagem desejada pelo background, o qual foi obtido de forma manual por
intermédio da filmagem do gramado sem a presenga de jogadores, sdo
encontrados todos os jogadores presentes no campo. Separadamente, cada
jogador tem seu histograma calculado e os que forem mais parecidos, ou seja
apresentarem menos variagdes, sdo considerados com sendo do mesmo
time. A abordagem apresentada € um pouco complexa por fazer uso de
derivadas em conjunto com uma andlise temporal, no tocante ao
rastreamento de jogadores.

Com relagdo aos resultados, mais uma vez nao foram apresentados
pelo fato do trabalho principal ser a deteccdo de jogadores do mesmo time
por intermédio do uso de histogramas de cores. Como o objetivo principal
deste trabalho n3o era especificamente a deteccdo de jogadores, ndo é

possivel concluir que o método proposto € eficiente.
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Beetz et al. (2007) apresentam o sistema ASPOGAMO, que tem a
fungao de determinar as coordenadas e a trajetdria dos jogadores durante
uma partida de futebol. Para que seja realizada a deteccdo da trajetéria
deve-se, mais uma vez, realizar a detecgao do jogador no campo, que nesse
trabalho é feita por meio da segmentacdo dos jogadores em biobs, assim
como no trabalho de Figueroa, Leite e Barros (2006). Apds esta
segmentagdo, os candidatos s3o analisados por meio de restricdes de
tamanho, modelos de cores e centro de massa, para que seja confirmado que
o0 elemento encontrado realmente seja um jogador. A abordagem
apresentada parece simples e apresenta resultados promissores: segundo o0s
autores, o algoritmo proposto obteve taxas de detecgdo superiores a 90%.
Uma melhoria que poderia aumentar os resultados seria a consideragao de
informagdo temporal, uma vez que apenas observacdes estaticas das

imagens sdo consideradas no trabalho.

O trabalho desenvolvido por Arnaut e Costa (2009) apresenta uma
técnica que segue uma abordagem probabilistica, utitizando a variagdo da
intensidade luminosa das imagens para realizar a detec¢do/rastreamento dos
jogadores, em uma seguéncia de quadros. De Bem (2007) apresenta, em seu
trabalho de mestrado, o rastreamento de alvos em sequéncias de imagens.
Os referidos alvos devem possuir forma heterogénea e esse rastreamento se
da por intermédio do uso de dois filtros de Kalman, o primeiro para estimar a
translacdo dos pontos e o segundo para estimar a velocidade de
desiocamento que ocorre entre as imagens subsequentes. Arnaut e Costa
(2009) utilizaram a técnica de De Bem (2007) para o caso especifico da
deteccdo de iogadores de futebol, conforme esquema apresentado na Figura
2.4.
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Leitura de Deteccdo de o
Arquivos de Al\?os Inicializacao ]
Video

[ Representacado }4—[ Rastreamento

Figura 2.4 - Esquema para detecc¢do de jogadores utilizando por Arnaut e Costa (2009).

Na deteccdo de alvos, no trabalho de Amaut e Costa (2009), € utilizada
a técnica de subtracdo de fundo, realizada pixel a pixel, a partir de uma
imagem de referéncia do fundo da cena (background). O algoritmo ainda
apresenta uma diferenca em relacdo aos algoritmos apresentados
anteriormente, ao utilizar contornos para os alvos segmentados construidos
por B-splines (capaz de representar desde contornos triviais até formas
complexas, por intermédio de um pequeno numero de parametros), o que
permite uma descricdo mais precisa dos alvos quando comparada a técnica
do minimo retangulo (Minimum Bounding Rectangule) (BRINKHOFF;
KRIEGEL; SCHNEIDER, 1993). A técnica de Arnaut e Costa (2009) parece
promissora, levando-se em conta os resultados visuais apresentados, mas a

auséncia de uma andlise estatistica ndo permite confirmar esta afirmacao.

No trabalho de Khatoonabadi e Rahmati (2009), uma etapa anterior a
deteccdo de jogadores é a deteccdo da grama. A grama é detectada por meio
de uma abordagem similar a utilizada por Ekin, Tekalp e Mehrotra (2003),
com histogramas no espaco de cores HSI. Depois de realizada a detecgdao de
grama um algoritmo de crescimento de regides, em conjunto com a aplicagao
do filtro Mediana 3x3, é aplicado na regido de grama, com a finalidade de
remover possiveis ruidos, tal como as linhas do campo.

Khatoonabadi e Rahmati (2009) ainda definem algumas métricas de
forma empirica, para eliminar provaveis elementos da imagem que ndo
seriam jogadores, como a area do retangulo que envolve o elemento, que
deve possuir valor maior que 50, e a razdo entre as medidas dos lados, que
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deve possuir valor maximo de 6. Um ponto positivo do trabalho é que existe
uma analise comparativa com dois outros algoritmos: o algoritmo de Ekin,
Tekalp e Mehrotra (2002) e o de Yoon, Bae e Yang (2002). Realizada a
deteccdo de jogadores, calculam-se os resultados por intermédio das
meétricas Predictivity (razao entre TD (True Detection) e TD + FPD (False
Positive Detection)) e Sensitivity (razao entre TD e TD + FND (False Negative
Detection)). No trabalho de Khatoonabadi e Rahmati (2009), os resultados
foram 89,79% para Predictivity e 86,97% para Sensitivity, enquanto que no
trabalho de Ekin, Tekalp e Mehrotra (2002), os valores foram 75,32% e
74,82%, respectivamente. No trabalho de Yoon, Bae e Yang (2002)
Predictivity ficou em 87,2% e Sensitivity em 81,07%, para base de imagens
diferentes e rotuladas pelos autores. Alguns detalhes de implementagdao nao
foram bem descritos no artigo, como a aplicagao do algoritmo de crescimento
de regioes, dificultando a replicagdo do mesmo. Além disto, a obteng¢do da
razdo entre as medidas dos lados e do valor da area das figuras poderia ter
sido recuperada de maneira mais confiavel, por meio de um estudo
estatistico.

A Tabela 2.2 contém uma sumarizacao das abordagens apresentadas.
Finalizado o processo de deteccao de grama, tomadas, bola e jogadores,
resta ainda a deteccdo das linhas do gramado. Este tema sera explorado na
Secdo 0, com a discussdo dos trabalhos relevantes.

Tabela 2.2 - Sumério de técnicas revisadas para Detecgdo de Jogadores.

Trabalhos Técnicas Utilizadas Outras Deteccdo || Resultados
Caracteristicas Gramado
FIGUEROA ET.||- Subtragdo de Background - Uso de grafos e|| NAO N&o apresentam
Ao £ 2000) Filtragem morfoldgica (abertura matsanans  de
jogadores
+ fechamento)
Grafos Orientados
SPAGNOLO ET.|| - Subtragdo de Background - Uso de|| NAO DR = 95,26%
. info d
at (s907) -Informacgdes temporais A € FAR = 4,81%

energia.
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BEETZ ET. AL.||- Segmentacdo em blobs - Restricbes de||SIM Taxas de
(201 - Modelos de cor aprendidos por fo":“a - dstecyho
marcacio manual do jogador superiores a
90%
KHATOONABAD || - Filtro da Mediana 3x3 - Restrigbes para||SIM Predictivity =
I e RAHMATI - Operador de Abertura eliminar falsos 89,79%
(2009) candidatos Sensitivi B
- Histogramas DRy -
86,97%

2.4. Segmentacao das Linhas do Campo

As linhas do campo sdao de fundamental importancia em uma partida de
futebol, por delimitarem a regido em que os acontecimentos da partida sao
validos. Sua deteccdo, em conjunto com a deteccdo da bola, pode ser
utilizada para diminuir as duvidas em certos lances, uma vez que a FIFA,
entidade maxima do futebol mundial, estd revendo o uso de tecnologias
como forma de auxilio a decisdo dos arbitros (VIVIANI, 2010).

No trabalho desenvolvido por Ekin, Tekalp e Mehrotra (2003) é
apresentada uma abordagem para deteccdo das linhas paralelas da grande
area. Esta deteccdo é importante pelo fato de que os principais eventos de
uma partida de futebol acontecem no interior ou nas proximidades da grande
area. A partir do momento em que é possivel detectar os quadros que
contém a grande area, um video podera ser produzido, apenas com lances
ocorridos naquela regido. Naquele trabalho, os pixels das linhas desejadas
serdo aqueles com maior valor de gradiente, calculados usando uma mascara
Laplaciana 3x3, apresentada na Equacdo 2.2. Por fim, a transformada de
Hough é empregada para detectar as linhas paralelas.

1 1 1
h= 1 -8 1 (2.2)
1 | 1
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Ekin, Tekalp e Mehrotra (2003) apresentam apenas a deteccdo de
linhas paralelas, ou seja, as linhas da grande area do jogo, ndo detectando
linhas laterais, que também sdo importantes em uma partida de futebol. Os
resultados de Revocagdo em 83,7% e Precisdo em 98% inspiram confianca
na abordagem proposta; entretanto, a pouca quantidade de imagens
envolvidas na obtencdo dos resultados (61 imagens utilizadas para a
deteccdo de linhas) e a insuficiéncia de detalhes de implementagdo sao
alguns dos pontos negativos da abordagem.

Cai e Tai (2005) propuseram um algoritmo para a detec¢ao das linhas
do campo que consiste em 3 etapas: extragdo da cor do gramado, remogao
de quadros e objetos que ndo sdo desejados e por fim, a detecgdo das linhas
do gramado. A extracdo da cor do gramado é obtida de forma simples, por
intermédio do histograma de cores do modelo cromatico RGB, 0 que ocasiona
falhas na detecgdo devido a simplicidade daquele modelo. A segunda etapa
do processamento consiste em remover os quadros do video que ndo
contenham as linhas do gramado, tais como propagandas e filmagens da
torcida, dentre outros. Este processamento utiliza a cor dominante do
quadro, isto &, o quadro analisado devera ser eliminado caso contenha menos
que 50% de cor dominante (verde do gramado).

A etapa final do algoritmo de Cai e Tai (2005) é subdividida em 4
subetapas: remogdo de imagens em zoom, remogao de pixels ndo brancos
(que representam elementos que ndo sdo linhas devendo entdo ser
eliminados), aplicacdo do algoritmo conhecido como line patching (explicado
mais adiante) e a remogdo de objetos ndo desejados. Para a remogdo de
imagens com zoom em jogadores, foi realizado um estudo experimental que
definiu um limiar igual a 34112 em relagdo a quantidade de pixels definidos
como grama, para que a imagem seja considerada zoom (tomada de curta
distancia). Portanto, caso um quadro possua um numero menor que esse de
pixels de grama, devera ser eliminado. A remogdo dos pixels ndo brancos
ocorre eliminando os que estiverem abaixo do limiar definido para os trés

espacos de cores de forma empirica: RGB = (200, 210, 190). O algoritmo
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conhecido como line patching, € responsavel por preencher as linhas que
estiverem quebradas ou com algum ruido. Por fim, os elementos indesejados,
como jogadores, serao eliminados por meio de algoritmos de vizinhanca. O
método apresentado é bastante simples e de facil implementacdo;
entretanto, nao se pode ter confianga na sua eficacia, pois apenas imagens
resultantes do algoritmo sdo apresentadas, inexistindo qualguer analise
objetiva.

Lotfi e Pourreza (2006) desenvolveram uma abordagem que tem como
principal objetivo a realizagdo de uma sumarizagdo automatica de um video
de futebol. A estrutura utilizada no trabalho é mostrada na Figura 2.5.

Controle de
Tempo

Figura 2.5 - Estrutura da abordagem proposta em Lotfi e Pourreza (2006).

Na deteccdo de grama, é utilizada por Lotfi e Pourreza (2006) a técnica
de subtracdo entre histogramas no espaco HSI de imagens subsequentes,
seguindo a abordagem apresentada em Ekin, Tekalp e Mehrotra (2003); em
seguida, é realizada a classificacdo da tomada, dividida, de acordo com o
autor, em 4 tipos, a saber: 1) meio campo, 2) ataque, 3) curta distancia e 4)
fora do campo. A tomada do tipo Fora de Campo é obtida na etapa 01, a
partir do percentual de grama presente no quadro e, caso o quadro apresente
menos que 40% dos pixels da imagem, ele sera considerado tipo 4. Para
distinguir as tomadas tipos 2 e 3, o autor utiliza a transformada de Hough,
responsavel pela deteccdo de linhas no campo, fazendo uso da angulagdo da
linha que delimita o campo de jogo. Na Figura 2.6, apresenta-se um exemplo

desta abordagem:
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(c) (d)

Figura 2.6 - Abordagem de Lofti e Pourreza (2006): (a) Tomada do tipo 1; (b) Quadro apés
processamento; (c) Tomada do tipo 2; (d) Quadro apés processamento.

Conforme se pode verificar, 0 quadro do tipo 2 possui uma angulagao
maior em comparacao com a do quadro do tipo 1, fato constatado
empiricamente, o que valida o uso desta abordagem. Alguns resultados
estatisticos apresentam uma acuracia de entre 81 e 92% na obtencdo dessas
tomadas, por meio do uso da deteccdo de linhas. A base é formada por 6
videos, sendo 1 da Premier League 2004 e 5 pequenos videos da Euro 2004,
totalizando 5,5 horas de videos, base considerada relevante se comparada
aos trabalho descritos anteriormente.

Conforme observado no trabalho de Khatoonabadi e Rahmati (2009) e
sabido por todos os que acompanham o futebol, as linhas do gramado sao
brancas. O problema é que outros elementos presentes em uma partida de
futebol também podem ser brancos, tais como bola, logomarcas de emissoras
e placas de publicidade, dentre outros, tornando a deteccdo das linhas do
campo mais complexa que a deteccdo da grama, que também se torna

complexa quando o uniforme dos jogadores possui a mesma cor (verde) do
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gramado. Para solucionar este impasse, 0s autores propuseram a aplicagao
de um filtro bidimensional Laplaciano, h, definido pela equagdo (2.3),
aplicado a imagem em niveis de cinza com a finalidade de tornar a imagem
mais homogénea. Apds a aplicacdo do filtro, a regido de Ndo grama da
imagem é removida por meio da aplicacdo de um algoritmo que elimina
regibes 10x10 que contenham mais que 75% de grama. Por fim, s&o
eliminados, da imagem, os pixels com baixos valores RGB e é aplicada a
Transformada de Hough para selecionar os candidatos a linha do campo.

-2 1 -2
h = “; ‘11 é (2.3)

Uma abordagem alternativa apresentada em Khatoonabadi e Rahmati
(2009) é a detecgao de linhas de campo a partir da informagao temporal, ou
seja, considerando-se varios quadros subsequentes do video. Esta
abordagem tem o proposito de reduzir o erro na detecgdo bem como diminuir
o tempo de processamento, substituindo a Transformada de Hough pela
técnica conhecida como Extended Kalman Filter (EKF) (MILLS; PRIDMORE;
HILLS, 2003). Apesar de complexo, o trabalho de Khatoonabadi e Rahmati
(2009) é rico em detathes, o que facilita sua reproducgdo; além disto, sdo
mostradas duas abordagens distintas para o problema de detecgdo de linhas.
O objetivo principal ¢ a deteccdo e o rastreamento de jogadores; sendo
assim, uma lacuna presente é a inexisténcia de andlise estatistica para a
deteccdo de linhas, isto é, os autores fornecem apenas uma avaliagdo
subjetiva com bons resultados visuais, porém ndc € possivel inferir

objetivamente sobre o desempenho do detector de linhas.

Sun e Liu (2009) apresentaram um método para deteccdo de linhas
que, como na maioria dos trabalhos discutidos anteriormente, tem inicio com

a detecgdo da regido de cor dominante, utilizando-se o espago de cores HSI.
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E apresentado o operador morfolégico White top-hat, cuja funcao é realgar o
contraste em ambientes ndo uniformes. O operador White top-hat é

apresentado na Equacgado (2.4)
Tw(f) =f-fob, (2.4)

em que f € a imagem original, b a imagem em nivel de cinza e o representa a
operacao morfologica de abertura. O algoritmo consiste, basicamente, em 3
passos:
1. Aplicagdo do operador da Equacgdo (2.4) na imagem em nivel de cinza;
2. Uso de mascaras predefinidas para eliminagao de ruidos do campo;
3. Aplicacdo do operador morfolégico Thinning, cujo objetivo é obter
formas minimas da imagem pelo processo de afinamento.
O resultado da deteccao pode ser verificado na Figura 2.7

() (d)

Figura 2.7 - Resultado do método de Sun e Liu (2009): (a) Quadro de uma partida de futebol; (b)
Background da imagem; (c) Blobs na imagem segmentada; (d) Imagem apés a aplicacdo do Thinning.

Ao contrario dos trabalhos revisados anteriormente, este apresenta
uma avaliacdo experimental com as métricas de Revocagao e Precisdo. Para o
experimento foram utilizados cerca de 200 quadros (nao foi informada a
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quantidade de videos) levando-se em consideragdo as linhas de meio-campo,

linha de fundo e linhas da grande area. Os melhores resultados foram para a

deteccdo de linhas de meio-campo, visto que apresentaram 95,4% de

Revocacdo e 100% de Precisdo. Na Tabela 2.3 sumariam-se as técnicas

apresentadas nesta segédo.

Tabela 2.3 - Sumario de técnicas revisadas para Segmentacio das Linhas do Campo.

Trabalhos Técnicas Outras Caracteristicas || Deteccdo Resultados
uUtilizadas Gramado

EKIN ET. AL. (2003) Méascara 3x3 || Detecgdo das linhas || SIM Revocacio =
Laplaciana da grande area 83,7%
Transformada de Preciséo = 98%
Hough

CAI E TAI (2005) Remocgédo de || Informacgodes SIM Resultados
quadros empiricas para a cor Objetivos
Lina Patching Inexistentes

KHATOONABADI Transformada de|| Abordagens SIM Resultados

RAHMATI (2009) Hough distintas: estética e Objetivos
Aplicacio - temporal Inexistentes
filtros

SUN E LIU (2009) Operador  white | | Aplicagdes de | | SIM Revocacdo =

' top-hat méascaras para 95,4%

Algoritmo sliminagho de-ruldas Precisdo = 100%

Thinning

-

2.5. Considerag&s Finais do Capitulo

Diante do exposto neste capitulo,

constata-se que existem muitos

elementos relevantes em uma partida de futebol, tais como bola, jogador,

linhas e tomadas que podem ser utilizados na anadlise de videos. Nao foi

verificada, porém, na grande maioria dos trabalhos analisados, uma analise

estatistica objetiva bem fundamentada.
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O trabalho desenvolvido nesta dissertagcdao pretende suprir esta
caréncia, realizando uma analise objetiva e mais aprofundada de técnicas
atinentes aos aspectos de Segmentacdo do Gramado e das Linhas do
Campo, bem como de Classificagdo de Tomadas. Para tanto foi utilizada a
curva ROC (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008).

O préximo capitulo contém a descricdo das caracteristicas das bases
de imagens, tais como: horario e local dos jogos, quantidade de quadros de
cada partida, tipo de quadro de cada partida, formato do video e taxa de
amostragem.
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Capitulo 3

Base de Imagens

3.1. Segmentacao da Grama e das Linhas

Para a realizacdo dos testes relacionados a deteccdo de grama, a criacdo de
uma base de imagens foi necessaria com fins a validagdo da abordagem
proposta e comparacdo com as demais selecionadas. A base de imagens é
composta de 300 imagens, obtidas de forma aleatéria, a partir de uma
colecdo de 15 videos (20 quadros por video), dos quais 11 foram da ultima
Copa do Mundo de Futebol, realizada na Africa do Sul, no ano de 2010. Os
outros 4 videos sdo de diferentes campeonatos, como a Copa dos Campedes
da UEFA e a Champions League, disputadas no continente Europeu, o
Campeonato Paulista e a Copa do Brasil.

O primeiro video foi capturado da partida realizada entre as selecbes da
Alemanha e Australia, em Durban no horario local das 15h30. O video possui
o formato AVI, uma taxa de dados de 96kbps e uma taxa de amostragem de
30 quadros por segundo. Com relagdo aos 20 quadros escolhidos para
compor a base, 11 foram de longa disténcia, 9 de média distancia e 1 de
curta distancia, totalizando 63,39% de pixels grama e 36,61% de pixels nao

grama.

A partida entre Argentina e Alemanha, realizada na Cidade do Cabo, no
horario das 11h00, compde o segundo video da base de imagens, também no
formato AVI e com uma taxa de amostragem de 30 quadros por segundo,

porém com uma taxa de dados de 112kbps. As imagens obtidas estdo assim
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dispostas: 12 de longa distancia, 4 de média distancia e 3 de curta distancia,
em que 56,82% dos pixels foram considerados grama e 43,18% foram

rotulados como ndo grama.

O terceiro video que compde a base corresponde a uma partida de
futebol realizada na cidade de Bloemfontein, no horario das 11h00, entre as
selecbes da Argentina e Nigéria. O video compartilha das mesmas
configuracBes do primeiro video, codificade no formato AVI, com uma taxa de
dados de 96kbps e taxa de amostragem de 30 guadros por segundo. A taxa
de pixels considerados grama foi de 58,46%, enquanto 41,54% dos pixels
foram rotulados como ndo grama em 13 imagens de longa distancia, 2 de
média distancia e 5 de curta distdncia.

A quarta partida marcou a final da Champions League do ano de 2009,
realizada no Estadio Olimpico, em Roma. O video em formado AVI possui
taxa de dados de 47kbps e taxa de amostragem de 29 quadros por segundo
com 11 quadros de longa distancia, 4 de média distancia e 5 de curta
distancia. Pixels considerados grama totalizaram 57,06% e pixels ndao grama
foram 42,93%.

A partida entre Brasil e Holanda, valida pelas quartas de final da Copa
do Mundo da Africa do Sul, foi utilizada como quinto video da base criada. Em
formato AVI, com uma taxa de dados de 34kbps, taxa de amostragem de 25
quadros por segundo, o video é composto de 11 quadros de longa distancia,
5 de média distancia e 4 de curta distancia. Com relacdo ao percentuai de
pixels, 63,82% sao compostos de grama e 36,18% de ndo grama.

Ainda da Copa do Mundo 2010, foi escothida outra partida realizada
pela Selecdo Brasileira, desta vez contra a equipe de Portugal, em partida
ainda vélida pela fase de grupos daquele mundial. O video se encontra em
formato AVI com uma taxa de 112kbps e taxa de amostragem de 30 quadros
por segundo. A distribuicdo dos pixels foi composta de 72,09% de grama e
27,81% de ndo grama, pelo fato da grande quantidade de imagens de longa
distdncia selecionadas, de 17, contra 2 de média distdncia e 1 de curta
disténcia.
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O sétimo jogo selecionado foi realizado entre Brasil e Chile, pelas
oitavas de final do mundial da Africa do Sul. Em formato AVI, taxa de dados
de 769kbps e taxa de amostragem de 30 quadros por segundo, este video
possui, nos quadros selecionados, 56,95% de pixels rotutados como grama e
43,05% rotulados como ndo grama. Este equilibrio se deu por conta do
grande numero de tomadas de curta e média distancia, que foram 5 e 6,

respectivamente, contra 9 tomadas de longa distancia.

O oitavo jogo a compor a base foi realizado na Cidade do Cabo, as
20:30h, entre as selegbes de Camardes e Holanda, em partida valida pela
Copa do Mundo da Africa 2010. Em formato AVI, com uma taxa de dados de
112kbps e uma taxa de amostragem de 30 quadros por segundo, possui 13
imagens de longa disténcia e 7 de média distdncia, ndo apresentando
nenhuma de curta distancia. O percentual de pixels ficou equilibrado com

56,54% de grama e 43,46% de nado grama.

O nono jogo utilizado foi realizado entre Espanha, que se sagraria
camped do mundial da Africa do Sul e Portugal, nas oitavas de final daquele
mundial. Em formato AVI, taxa de dados 115kbps e taxa de amostragem de
25 quadros por segundo, os quadros selecionados obedeceram a seguinte
disposicdo: 3 imagens de curta distancia, 4 de média distancia e 13 de longa
distancia. Pixels rotulados como grama compdem 55,65% do total enquanto

45,35% foram rotulados como ndo grama.

O video da partida realizada entre Franga e México foi selecionado
como sendo o décimo video que forneceu quadros para compor a base,
principalmente pelo fato da camisa da selecdo mexicana ser verde, fato
interessante para teste do algoritmo de detecgdo da grama. O video em
formato AVI, taxa de dados de 39kbps e taxa de amostragem de 25 quadros
por segundo, possui 67,52% de pixels grama contra 32,48% de ndo grama,
distribuidos em 10 imagens de longa disténcia, 8 de curta distancia e 2 de
média distancia.
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O video de numero 11 da base ¢ composto pela partida entre
Corinthians-SP e Internacional-RS, pela final da Copa do Brasil de 2009,
realizada na cidade de Porto Alegre. Em formato AVI, o video possui uma
taxa de dados de 1131kbps e taxa de amostragem de 29 quadros por
segundo. Com 12 imagens de longa distancia, 5 de média disténcia e 3 de
curta distancia, este foi o primeiro video em que o percentual de pixels grama

foi inferior ao percentual ndao grama, 46,26% e 53,73%, respectivamente.

O décimo segundo video da base foi capturado da partida realizada
entre Manchester United e Chelsea pela final da Champions League 2008, na
cidade de Moscou, na Russia e possui formato AVI, taxa de dados de 89kbps
e taxa de amostragem de 25 quadros por segundo; as 20 imagens
selecionadas estdo distribuidas da seguinte forma: 9 imagens de longa
distancia, 4 de média distancia e 7 de curta disténcia, totalizando 60,63% de

pixels rotulados como grama e 39,36% como ndo grama.

O video com os melhores lances da partida disputada entre Palmeiras e
Americana, pelo Campeonato Paulista de 2010, em formato AVI, taxa de
dados de 1211kbps e taxa de quadros de 29 por segundo, foi definido como
décimo terceiro video da base. Os quadros de longa distancia totalizaram 11,
os de média distdncia totalizaram 6, e 0os de curta distancia 2, além de 1
quadro de filmagem da torcida, totalizando 74,09% de grama e 25,91% de

naoc grama.

O décimo quarto video, em formato AVI, com taxa de dados de 50kbps
e taxa de amostragem de 29 quadros por segundo, foi obtido do jogo entre
Paraguai e Espanha, pelas quartas de final da Copa do Mundo 2010. Em
partida muito disputada, a Espanha venceu por 1x0. Foram selecionadas,
também de forma aleatéria, 20 imagens, em que 15 imagens sao de longa
disténcia, 1 de média distancia, 3 de curta distancia, além de 1 imagem com
logo da FIFA. Com relagdo aos percentuais de pixels, 61,69% foram rotulados
como grama e 38,31% como ndo grama.
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Para finalizar a base de imagens, foi utilizada também uma partida
valida pela Copa do Mundo de 2010, entre as selegdes de Uruguai e Holanda,
unica em formato mp4 que ndo disponibiliza maiores informacdes acerca das
taxas de amostragem e de dados. A partida, realizada na cidade de Porto
Elizabeth, no horario local das 11h, terminou com a vitéria da selegdo
Holandesa por 3x2. Dos quadros selecionados, 11 foram de longa distancia, 6
de média disténcia e 3 de curta distancia. O equilibrio entre as imagens de
longa e curta distancia foi refletido na quantidade de pixels rotulados como
grama e nao grama, 56,11% e 43,89% respectivamente. Esta e outras
informacdes podem ser verificadas na Tabela 3.2, que contém um sumario
dos dados apresentados no presente capitulo.

Depois de construida a base para a segmentacdo do gramado, foi
necessaria uma adaptacdo para que fosse possivel testar a segmentacédo das
linhas, ou seja, as imagens de longa distancia (184 imagens) da base
marcadas como grama e nao grama foram adaptadas para: Grama, Bola,
Jogadores, Linhas e Outros (Torcida, Trave, Logo da Emissora, etc.). A Tabela
3.1 contém um sumario de como foi feita a relacdo entre o elemento rotulado
e a respectiva cor selecionada para marcacao.

Tabela 3.1 - Relacgdo entre eilementos e cores.

Elemento Cor R,G,B [0;255]
Grama Preta 0,0,0
Jogador Vermelha 255,0,0
Linhas Branca 255,255,255
Bola Azul 0,0,255
Outras Verde 0,255,0

A rotulagem foi realizada desta forma para facilitar os calculos
realizados no processamento. Uma vez que a distancia euclidiana utiliza
potenciacdo e raiz quadrada, as cores primitivas facilitam o seu calculo.

Também o foi para que a base criada pudesse atender as necessidades de
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desenvolvimentos futuros. Os quadros originais utilizados para a construgao
da base de imagens, a base de imagens rotulada para a segmentagdo do
gramado e segmentacdao das linhas do campo, esta disponivel em:
http://lvc.computacao.ufcg.edu.br/bases-de-dados.

3.2. Classificacao de Tomadas

Para que a eficacia da Classificacdo de Tomadas fosse verificada,
tornou-se necessaria a construcdo de uma base de imagens rotuladas em
longa distdncia e outras. Dos videos utilizados nesta base, trés foram
reaproveitados da base definida na Segdo 3.1 (Alemanha x Australia,
Argentina x Alemanha e Espanha x Portugal) e outro novo video foi incluido
(Santos x Flamengo). A base é composta de 5391 imagens (quadros de
video) rotuladas como longa distancia e 2974 rotuladas como outras,
totalizando 8365 imagens. A disposicao dos tipos de tomada por cada jogo
esta descrita na Tabela 3.1 e 0s quadros separados em duas classes: longa
distdncia e outras, utilizados na avaliacdo experimental, estdo disponiveis
em: http://Ivc.computacao.ufcg.edu.br/bases-de-dados.

Tabela 3.3 - Caracteristicas da Base de Imagens criada para Classificacdo de tomadas.

~ Jogo/Caracteristicas || lomgadistancia || outras

" Alemanha Vs Australia 2100 0716

rgentinaVsAlemanha . 1200 1050

: panha Vs Portugal 1058 0685
~ Santos Vs Flamengo 1033 e
S TORAER e 5391 2974

3.3. Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou como foram criadas as trés bases de imagens
necessarias para realizar a avaliagdo experimental e o proximo apresentara
as abordagens propostas neste trabalho bem como detalhes da
implementagado realizada.
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Tabela 3.2 - Caracteristicas da Base de Imagens (Segmentacdo das Linhas).

Taxade || Taxade Rotulagem
Jogo/Caracteristicas Formato Dados || Amostrage|| Ano Horario Evento
(kbps) m (fps) grama || ndo grama
(%) (%)
Alemanha Vs Australia AVI 96 30 2010 || 15h30min Copa do Mundo 63,39 36,61
Argentina Vs Alemanha AVI 112 30 2010 () 16h45min Copa do Mundo 56,82 43,18
Argentina Vs Nigéria AVI 96 30 2010|| 14h00min Copa do Mundo 58,46 41,54
Barcelona Vs Manchester AVI 47 29 2011 || 15h45min || Liga dos Campedes 57,06 42,93
Brasil Vs Holanda AVI 34 25 2010|| 11h00min Copa do Mundo 63,82 36,18
rasil Vs Portugal AVI 112 30 2010|} 11h00Omin Copa do Mundo 72,09 27,81
Brasil Vs Chile AVI 769 30 2010 || 15h30min Copa do Mundo 56,95 43,05
marodes Vs Holanda AVI 112 30 2010 || 15h30min Copa do Mundo 56,54 43,46
Espanha Vs Portugal AVI 115 25 2010|| 15h30min Copa do Mundo 55,65 45,35
: F'ranga Vs México AVI 39 25 2010/(] 15h30min Copa do Mundo 67,52 32,48
. Corinthians Vs Internacional AVI 1131 29 2009 |} 21h50min Copa do Brasil 46,26 53,73
M ester Vs Chelsga AVI 89 25 2007 || 15h45min || Liga dos Campedes 60,63 39,36
Pa iras Vs Americana AVI 1211 29 2010|| 16h00min Camp. Paulista 74,09 25,91
Paraguai Vs Espanha AVI 50 29 2010|| 15h30min Copa do Mundo 61,69 38,31
Uruguai Vs Holanda Mp4 - - 2010|| 15h30min Copa do Mundo 56,11 43,89
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Capitulo 4

Abordagens Propostas

Ao iniciar o estudo sobre os aspectos relevantes associados a uma partida de
futebo!, observou-se uma sequéncia légica na ordem do desenvolvimento das
técnicas. Sendo assim, ficou definido, neste trabalho, que os trés aspectos
estudados, em ordem, seriam: Segmentacdo do Gramado, Segmentacdo das
Linhas do Campo e Classificagdo de Tomadas.

A Segmentacdo do Gramado & de fundamental importancia, pois define
a area efetiva em que o jogo ocorre, reduzindo o espaco de busca do
segmentador de linhas. Qutro ponto para que este aspecto fosse o primeiro a
ser pesquisado é sua influéncia na Classificacdc de tomadas, uma vez que
Tomadas de longa distancia geralmente possuem grande percentual de
grama. A Segmentacdo das Linhas vem em seguida, por conta de ser,
também, outro fator que pode auxiliar na Classificacdo de tomadas, também
um dos objetivos desta pesquisa.

4.1. Segmentacao do Gramado

Mediante o estudo de alguns videcs, Firmino Jr. e Gomes (2007) definiram
uma abordagem de classificacdo baseada nos k-vizinhos mais préoximos. Um
conjunto de 30 imagens foi obtido a partir da selegdao de 6 imagens de cada
um dos 5 videos de partidas de futebol, em diferentes hordrios e condi¢cbes
climaticas. Em cada imagem, foram selecionados alguns pontos (ou pixels,
representado no espago de cores RGB) pertencentes ao gramado e outros
ndao pertencentes. Esses pontos foram utilizados como base para o
treinamento do sistema ora apresentado, sendo os pixels das imagens,
portanto, rotulados em dois grupos, grama e ndo grama.
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O algoritmo consiste em computar a distancia Euclidiana, segundo a
Equagao (4.1), entre o pixe/ da imagem analisada e um conjunto de “k”
valores de pixels selecionados aleatoriamente da base de dados. A partir do
produto entre as menores distdncias pmd - Equagdo (4.2) - de cada grupo
(grama e ndo grama), obtém-se um valor em tom de cinza (pertencente ao

intervalo 0-255) que representa uma estimativa da probabilidade do pixel ser

grama.
- *
pmdz((ZSS MNVG)* MGV) @.1)
255
Dist(i,, iy) =/, —1,)* +(8, - &,)* + (b, —b,)} (4.2)
em que:

e« MVNG é a Menor Valor de distancia entre o pixel e os elementos do

conjunto Nao Grama;

¢ MVG é a Menor Valor de distancia entre o pixel e os elementos do

conjunto Grama,
e i, representa o n-ésimo pixel analisado;

e In, On, bn representam os Componentes Vermelho (Red), Verde (Green)

e Azul (Blue), respectivamente, do n-ésimo pixel.

Depois de realizado o mapeamento para tons de cinza, conforme a
Equacao (4.2), na qual, quanto menor o valor do pixel/, maior a probabilidade
do mesmo ser grama, € aplicado o filtro BLUR 9x9, que tem a fungao de
suavizar as imagens e, por fim, o algoritmo realizard uma binarizagdo
simples, a partir de um limiar / obtido de forma experimental, conforme
ilustrado na Figura 2.8. No trabalho originalmente desenvolvido por Firmino
Jr. e Gomes (2007), é apresentada uma validacdo estatistica ndao muito
aprofundada dos resultados, uma vez que naguele trabalho comparam-se
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apenas os percentuais de Erro Tipo I (o algoritmo marcou como grama e era
ndo grama) e de Erro Tipo II (o algoritmo marcou como ndo grama e era
grama) com os resultados apresentados no trabalho de Wang et al. (2004). O
algoritmo de Firmino Jr. e Gomes (2007) obteve Erro Tipo I igual a 2,208% e
Erro Tipo II igual a 6,684%, enquanto Wang et al. (2004) obtiveram 2,806%
e 38,228%, respectivamente. A segmentacdao do gramado proposta por
Firmino Jr. e Gomes (2007) obtinha os valores para os parametros "k” -
Numero de imagens escolhidas de forma aleatéria e ™/ -= Limiar utilizado
para a binarizacdo de forma empirica, ndo percorrendo todas as
possibilidades existentes para tais parametros. Nesta dissertacdo, aquele
trabalho foi aperfeicoado, pois todos os possiveis valores para estes dois
parametros foram testados por meio de uma variacao sistematica e

analisados por intermédio da curva ROC.

Uma base de imagens (descrita no Capitulo 3) maior e mais
diversificada foi criada nesta dissertacdao, com a finalidade de demonstrar
que o algoritmo de Segmentacao do Gramado desenvolvido apresenta uma
taxa de segmentagdao melhor do que os demais trabalhos revisados. Desta
alteragao, dois arquivos de dados foram gerados, contendo 300 quadros de

video com seus pixels rotulados como grama ou ndo grama.

(b) (c)

Figura 2.8 - Resultado da etapa de Segmentagdo do Gramade: (a) Imagem original; (b) Imagem que
estima a probabilidade do pixel ndo ser Grama; (c) Imagem segmentada apés aplicacéo do limiar.
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4.2. Segmentacao das Linhas do Campo

A Segmentacdo das Linhas surge como o segundo desenvolvimento da
presente pesquisa. Apds delimitar a regido do gramado (Sec¢do 4.1), devem-
se buscar as linhas apenas na regiao delimitada como grama. Durante a
revisdo bibliografica realizada, constatou-se que a transformada de Hough é
a principal técnica utilizada na deteccdo de linhas em partidas de futebol.
Porém, muitos dos trabalhos presentes na literatura ndao sao
suficientemente claros no que diz respeito ao pré-processamento utilizado
na detecgdo, aos parametros utilizados e aos problemas que este tipo de
transformada pode causar na detecgdo das linhas.

Algumas formas existentes podem ser facilmente parametrizadas, tais
como circulos e linhas. Sendo assim, Paul Hough desenvolveu em 1962 a
transformada que levou seu sobrenome e foi patenteada pela IBM. Esta
transformada consiste basicamente em definir um mapeamento entre a
imagem e os parametros necessarios para definir a forma desejada. Apos
este mapeamento, as células sdo incrementadas e indicarao no final do
processo, por meio da maxima local de um acumulador, quais os
parametros correspondentes a forma especificada (ATIQUZZAMAN, 1992).

Algumas condigdes devem ser atendidas para que a transformada de
Hough seja aplicada com sucesso a imagem, dentre elas a deteccao de
bordas e limiarizacdo. Existem, na literatura, diversas formas dg se realizar
a deteccdo de bordas: Esqueletizagao, Filtro de Sobel, Filtro de ‘Canny, bem
como a limiarizagao, que ‘ESde ser adaptativa ou global simples, pelo
meétodo de Otsu, dentre outras (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Nesta dissertacdo, foi primeiramente usada para realizar a deteccdo
de bordas uma abordagem similar a Segmentagao de Grama de Firmino Jr. e
Gomes (2007). Porém, conforme se observa na Figura 2.9, os resultados nao
foram animadores, por conta da espessura das linhas e da influéncia do verde

do gramado em sua cor, ocasionando falhas no processo de detecgao.
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(a) (b)

Figura 2.9 - Tentativa de segmentacdo das Linhas utilizando abordagem similar ao método de Firmino
Jr. e Gomes (2007): (a) Imagem Original; (b) Imagem resultante.

Como esta primeira abordagem nao foi satisfatoria, foram testadas
outras abordagens para a deteccao de bordas, tais como Canny, Sobel e
Esqueletizacdo. No que diz respeito a limiarizacdo, duas técnicas foram
implementadas: adaptativa e global simples. A esqueletizagao consiste em
se reduzir a figura analisada a uma cadeia de pixels, com a largura de
apenas um pixel, levando-se em consideragdo a vizinhanga e a variacdo
claro-escuro da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A esqueletizacao utilizada no desenvolvimento do detector de linhas
foi baseada na aplicacdo de mascaras com diversas orientagdes,
desenvolvida pela Universidade de Edinburgh (FISHER ET AL., 2003). A
esqueletizacdo consiste em utilizar a combinagdo das imagens geradas pela
aplicacdo dos filtros M1 (responsavel por detectar linhas horizontais), M2
(responsavel por detectar as linhas verticais), M3 (responsavel por detectar
as linhas diagonais a esquerda) e M4 (responsavel por detectar as linhas
diagonais a direita), exibidos, respectivamente, nas Equagdes 4.3, 4.4, 4.5 e
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4.6. Em seguida, deve-se efetuar uma normalizacao para lidar com valores
negativos que foram gerados e, por fim, realizar a binarizagdo para que a
imagem possa ter suas linhas detectadas pela transformada de Hough.

2 2 2 2 2
11111
> 2 2 2 2
Mi=| ¢+ ¢ 1 1 1 (4.3)
2 2 2 2 2
2 1 2 1 -
2 1 2 1 -
2 1 2 1 (4.4)
M2~ . 1 2 1 ¢
2 1 2 1 -

20 05 -05 -15 -25
05 20 05 -05 -15
M3= | 05 05 20 05 -05 (a5)
15 -05 -05 20 05
25 -15 -05 -05 20

25 -15 -05 05 20
45 05 -05 20 05
Mg | 05 05 20 05 -05 (4.6)
05 20 05 -05 -15
20 05 -05 -15 -25

Para que a binarizacdo preserve as linhas do campo da melhor forma
possivel, foram analisados os histogramas de cinza de diversas partidas
presentes na base. De acordo com a Figura 2.10, as imagens utilizadas
apresentam histogramas similares ap6s a normalizagao.
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Figura 2.10 - Aplicacio das mascaras para esqueletizacéo: (a) Imagem Original; (b) Imagem
resultante; (c) Histogramas da Imagem resultante.
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Com a realizagdo da analise visual dos histogramas, tornou-se
evidente que o melhor limiar “"LB” a ser utilizado na binarizacdo da imagem,
é fator do pico do histograma e devera ser definido por meio da Curva ROC
(ver Secao 5.2). Exemplos das imagens binarizadas que serviram de

entrada para a detecgao de linhas podem ser visualizados na Figura 2.11

@ 2| () l

Figura 2.11 - Processo de Binarizagdo: (a) Imagem original; (b) Imagem resultante.

Na Figura 2.12, observa-se que a transformada de Hough, aplicada a
imagens de partidas de futebol, pode gerar problemas, por conta da
espessura das linhas da grande area. Algumas linhas do campo sdo
marcadas mais de uma vez, tornando-se necessaria a implementagao de um

algoritmo de pds-processamento capaz de reduzir as linhas redundantes.

45



Figura 2.12 -Segmentacdo de Linhas com falhas: (a) Imagem original; (b) Imagem resultante.

I (a) |

(b) |

Figura 2.13 - Eliminagéo das linhas redundantes: (a) Imagem Original; (b) Imagem resultante.
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Figura 2.14 - Algoritmo de Eliminacio de Linhas Redundantes.

47




Para que fosse possivel realizar a reducdo das linhas, diversos
atributos foram considerados, tais como coeficiente angular, coeficiente
linear, ponto inicial, ponto final, ponto médio e tamanho das retas
provenientes da Transformada de Hough. No diagrama exibido na Figura
2.14, resume-se o fluxo seguido para a eliminagdao das linhas redundantes,
cujo resultado visual pode ser verificado na Figura 2.13.

Por fim, a aplicacdo desenvolvida salva as informacgdes de cada
imagem em um arquivo do tipo texto, o qual contém todas as informacdes
relevantes as linhas recuperadas, tais como ponto inicial, ponto final e
tamanho das linhas, podendo ser utilizado no calculo de estatisticas da
partida, sendo mais uma importante contribuicdo desenvolvida nesta
dissertacgao.

4.3. Classificacdo de Tomadas

As tomadas de longa distancia, caracterizadas por uma grande quantidade
de jogadores, grande quantidade de grama e elementos com tamanhos
muito reduzidos, em geral contém os eventos mais significativos em uma
partida de futebol, conforme anteriormente citado, durante a revisao
bibliografica. Sendo assim, sua identificacdo é de importancia fundamental,
caso se deseje um video contendo o0s lances mais significativos. Neste
trabalho, a classificagdo foi definida em duas classes, a saber: 1 - longa
distancia e 2 - outras.

Para a realizacdo desta detecgao, utilizou-se uma Rede Neural Artificial
de miultiplas camadas MLP (Multi Layer Perceptron). Existem inumeros
atributos que podem ser utilizados na classificagdo da tomada, tais como o
percentual de grama da imagem (recuperado por meio da segmentagdo
descrita na Secdo 4.1), além da quantidade de linhas existentes na imagem
(informacdo recuperada por intermédio da Segmentagdo das Linhas do
Campo descrita na Secdo 4.2). A seguir, sdo listados todos os atributos
utilizados na investigacao.
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Percentual de Grama da Imagem;
NUmero de Linhas;

Coeficiente Angular da Maior Reta;
Coeficiente Linear da Maior Reta;
Relacdo: Maior Linha/Area da Imagem;

o un ok wn =

Nimero de Blobs (Area homogénea de pixels de cor diferente do
gramado);

7. Numero de Blobs Filtrados;

8. Maior Blob;

9. Menor Blob;

O primeiro atributo escolhido, o percentual de grama da imagem, é
relevante para a classificagdo de tomadas, visto que uma tomada sera
considerada de longa distancia quando possuir grande quantidade de
grama.

O numero de linhas é outro atributo significativo, pois uma grande
guantidade de linhas, em geral, é indicic de que o quadro é de longa
distancia; um numero pequeno de linhas, inclusive zero, faz com que o
quadro tenha grande chance de pertencer a classe outras.

Os atributos 3, 4 e 5 sdo correlacionados, pois em uma imagem de
longa distdncia as linhas serdo muito mais evidentes, estardo em maior
quantidade e, muito provavelmente, deverao ajudar na detecgao da tomada
de longa distancia. Quando uma tomada nao pertence a esta classe, tal
como a filmagem da torcida e o close-up em jogadores, geralmente ndo
apresentam linhas nos quadros de video.

O atributo 6, Numero de Blobs, também ¢€ relevante para a
classificacdo de tomadas. Em tomadas de longa distdncia muitos jogadores
devem estar presentes na imagem enquanto gue em uma tomada rotulada
como outras, este cenario em geral nao ocorre. Devido a algumas falhas
provenientes da Segmentacdo do Gramado, a caracteristica Numero de
Blobs precisou ser adaptada para excluir blobs muito pequenos, gue ndo sao
de interesse da aplicacao, bem como a exclusao de bfobs muito grandes,
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e.g., a area exterior ao gramado. Por fim, as caracteristicas 8 e 9 também
sdo relevantes, haja vista que tomadas de longa distancia possuem blobs
relativamente pequenos, enquanto na classe outras esta caracteristica ndo é
obrigatoria.

Uma vez definidas as caracteristicas relevantes para a classificagdo de
tomadas, os atributos mais relevantes foram encontrados por intermédio ao
algoritmo Best First e uma Rede Neural Artificial foi treinada, para que esta
classificacao fosse feita de forma automatica.

4.4, Detalhes de Implementacao

Nas secdes anteriores, foram apresentadas abordagens para a segmentacgéo
do gramado, segmentacado das linhas do campo e classificagdao de tomadas.
Visando a realizacdo dos resultados experimentais descritos no Capitulo 5,
foi necessario implementar a extragao de todas as caracteristicas utilizadas.
A implementacdo foi realizada utilizando-se a linguagem C/C++ a
partir do ambiente de desenvolvimento integrado (Integrated Development
Environment - IDE) Microsoft Visual Studio 2008. Dentre os fatores mais
importantes para a escolha desta linguagem, estd a existéncia de biblictecas
que auxiliam na manipulacao de imagens, tais como OpenCV (BRADSKY;
PISAREVSKY; BOUGUET, 2006) e desempenho superior em relagdo a
velocidade de processamento quando comparadas a outras linguagens.

4.4.1. Segmentacao das Linhas do Campo

A implementacdo da transformada de Hough foi auxiliada pelo uso da
biblioteca de Visdo Computacional OpenCv, por intermédio da fungdo
especifica cvHoughLines2(...) que necessita dos 8 pardmetros descritos a
seguir.

CvArr* image;
void* line_storage,
int method,

double rho;
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5. double theta;
6. int threshold,
7. double param1,;
8. double param2;

O primeiro parametro, image, corresponde a imagem na qual se
deseja realizar a deteccdo das linhas, line_storage é um ponteiro que
armazenara as informacdes de linhas recuperadas da imagem. O terceiro
parametro € o method que pode ser: CV_HOUGH_STANDART,
CV_HOUGH_PROBABILISTIC e CV_HOUGH_MULTI_SCALA.

Os parametros rho e theta, que definem a resolucao do acumulador do
plano, foram os mais complicados para calibrar, por serem bastante
sensiveis. O threshold é responsavel por definir o valor que limitard o
acumulador de pixels. Por fim, os parametros paraml1 e paramZ2 definem,
respectivamente, o tamanho minimo para que um segmento de reta seja
recuperado pela transformada e a distancia as linhas colineares.

A calibracdo dos parametros foi realizada de maneira subjetiva, por
andlise visual, por intermédio do desenvolvimento de uma interface que
exibe, em tempo real, o resultado da aplicacao da transformada de Hough e
permite controlar o valor dos parametros especificos, conforme mostrado na
Figura 2.15.

Figura 2.15 - Interface desenvolvida para auxiliar a escolha dos parametros da Transformada de
Hough.
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Figura 2.16 - Detecgdo de Linhas apés o algoritmo de eliminagdo das linhas redundantes.

A aplicacdo do algoritmo de eliminagao de linhas redundantes pode ser
verificada na Figura 2.16, bem como o contraste entre a Transformada de
Hough sem a eliminagdo das linhas (linhas verdes, Figura 2.15) e a
transformada apds a aplicacdo da reducao (linhas vermelhas, Figura 2.16).

4.4.2. Classificacdao de Tomadas

Para que a Classificacdo de tomadas fosse possivel, diversos atributos
tiveram que ser extraidos da imagem para o treinamento da rede neural,
alguns descritos em secdes anteriores (Percentual de Grama e Numero de
Linhas) e outros, tais como Numero de Blobs Filtrados, tiveram auxilio da
biblioteca OpenCV (BRADSKY; PISAREVSKY; BOUGUET, 2006) para serem
implementados.

A implementagdo da caracteristica NUmero de Blobs foi desenvolvida
por intermédio da fungdo especifica cvFindContours(...) que recupera 0s
contornos existentes na imagem fornecida. A fungao utiliza os 6 parametros
descritos a seguir.

1. IplImage* img;
2. CvMemStorage* storage;

3. CvSeqg** firstContour;
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4. Int headerSize;
5. CvContournRetrievalModel mode;
6. CvChainApproxMethod method,

O atributo img representa a imagem de entrada que deve ser
binarizada. O atributo storage é responsavel por armazenar as informacgGes
importantes dos contornos recuperados peto método tais como localizagdo e
area do contorno. O parametro FirstContourn € um ponteiro para todos os
contornos recuperados. O parametro headerSize, que tem como padrdo
sizeof(CvContour), é o tamanho maximo para o contorno. Por fim, os
parametros mode (o que fazer apds terminar) e method (como fazer o
calculo da area) sdo definidos, respectivamente, como CV_RETR_LIST
(recupera todos os contomos e salva em uma lista) e
CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE (comprime segmentos horizontais, verticais e
diagonais, mantendo apenas seus pontos terminais).

Apds a detecgdo de contornos, tornou-se imprescindivel a filtragem de
alguns blobs gerados por falhas na segmentacdo do gramado. A principal
finalidade desta filtragem foi eliminar ruidos (blobs pequenos) e blobs muito
grandes, restando apenas o0s que possivelmente fossem jogadores em
tomadas de longa distdncia. Por intermédio da andlise visual em diversos
videos, foi possivel verificar a relacdo entre a drea de um jogador em
tomada de longa distancia e a area da imagem (ver Equacdo (4.7))
finalizando, assim, a obtencdo de caracteristicas.

0.37% < AreaDoJogador | AreaDalmagem < 3.02% (4.7)

Tanto para a selegdo das caracteristicas quanto para o treinamento da
Rede Neural Artificial, foi utilizada a ferramenta Weka. O primeiro passo foi
realizado por intermédio da funcionalidade Select Attributes - Best First
(Figura 2.17). O algoritmo implementado no método Best First € uma busca
que ordena todas as solugbes parciais de acordo com algumas heuristicas e
tenta prever como gerar uma solu¢gdo completa. Desta forma, o método
selecionou os meihores atributos para a Rede Neural, que foram: Percentual

de Grama, Numero de Linhas e Numero de Blobs Filtrados.
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Figura 2.17 - Ferramenta Weka realizando a selecdo de atributos mais importantes.

Para que a Rede Neural fosse a mais genérica possivel, diversas
combinacdes foram testadas no Weka, buscando-se as melhores taxas de
classificacdao. Os melhores resultados foram obtidos por uma Rede MLP,
funcionalidade Classify = MultilayerPerceptron (Figura 2.18), com semente
igual a 30 (trinta), 2 camadas escondidas com 2 neurfnios cada uma. A
forma de treinamento utilizada foi a validacao cruzada, em que o conjunto
total foi dividido em 10 subconjuntos com o mesmo tamanho (folds). Para
cada um dos 10 subconjuntos, a ferramenta realizou o treinamento com

nove subconjuntos e o teste com o subconjunto restante.

4.5. Consideracgoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram propostas abordagens para a Segmentagdao do
Gramado, a Segmentacdo das Linhas do Campo e a Classificagao de
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tomadas. Os principais passos realizados, as equacbes utilizadas e os
detalhes de implementacdo, também foram apresentados no decorrer deste
capitulo.

Preprocess. Classfy | Cluster | Associate | Select stirbutes | Visusize
| Classfier
| | Crcose |MultisyerPerceptron 0.3 M0.2 N 1000V 05 30 £20 H'2, 2

Test optons

Use tramng set
Suopbed test set
| @ Cross-aidaton  Folds 30
Percentage spit
More options....
{Hom) Tomads w | :
[ st
| Result lnt Gright-cick for options)

Stmatus

Figura 2.18 - Ferramenta Weka realizando o treinamento da rede neural.

A Segmentagdo do Gramado foi dividida nas seguintes sub-etapas: (i)
obtencdo da base; (ii) obtengdo do mapa da imagem em nivel de cinza, por
meio do algoritmo de vizinhos mais préoximos; e (iii) obtencdo dos melhores

limiares de binarizacdo e numero de imagens utilizadas na comparagao.

Na abordagem para a Segmentagdao das Linhas, foram aplicadas
mascaras visando a binarizacdo da imagem e, em seguida, aplicada a
Transformada de Hough; por fim, foi desenvolvido um algoritmo baseado
em heuristicas, para eliminar as linhas redundantes provenientes desta

transformada.
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Concluindo as abordagens propostas, utilizou-se uma Rede Neural
Artificial MLP (Multi Layer Perceptron) com o0s atributos extraidos na
Segmentagdo do Gramado e das Linhas, para realizar a Classificagdo de
tomadas, considerando as classes longa distancia e outras.

No proéximo capitulo, apresenta-se a avaliacdo experimental e os
resultados obtidos com as abordagens desenvolvidas. No capitulo,
descrevem-se todos o0s passos realizados na avaliagao, apresentam-se
graficos de avaliacdo dos segmentadores treinados com auxilio da curva
ROC e resultados obtidos pelo classificador de tomadas, por intermédio da
ferramenta Weka.
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Capitulo 5

Avaliacao Experimental

5.1. Segmentacao do Gramado

Objetivando uma investigacao com respeito aos limiares utilizados por cada
algoritmo, realizou-se uma analise quantitativa baseada no conceito de curva
ROC! (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008). As curvas ROC foram escolhidas
devido a existéncia de limiares ou intervalos de limiares associados aos

algoritmos, fato que, certamente, influencia o resultado final.

A curva ROC é utilizada para visualizar, avaliar, organizar e selecionar
classificadores, levando-se em consideracao seus desempenhos. Para realizar
essas analises, graficos ROC mostram a relagdo entre taxas de acerto
(positivos verdadeiros) e taxas de alarmes falsos (falsos positivos) dos
classificadores (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008). Com referéncia ao
problema abordado, ou seja, a segmentagdo bindria da imagem em grama e
ndo grama existe quatro saidas possiveis, que podem ser observadas na
Tabela 5.1.

Para a avaliacdo do trabalho de Ekin, Tekalp e Mehrotra (2003), foi
realizada a variacdo do limiar t-color, com fins a construcdo da curva ROC.
Como o t-color é o principal responsavel pela decisao do pixe/ ser ou nao
grama, tomou-se necessaria a sua variacao. Nesta dissertagdo, aquele limiar
foi variado de 0 a 200, com saltos de 10, para que a curva ROC fosse obtida
por completo. Para a avaliacdao do trabalho de Pallavi et al. (2008), que utiliza

dois intervalos de valores no espago cromatico YIQ, também foi realizada a

! Sigla que significa: Receiver Operating Characteristic
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variagdo desses intervalos. Como a faixa de variacdo de cores em I
compreende o intervalo [-151,98; +151,98] e em Q o intervalo [-133,365;
+133,365], € necessaria a variagdo de todas as possiveis combinagdes, para
que a curva ROC seja construida de forma mais continua. Por fim, para a
avaliagdo do trabalho de Cardoso (2009), foi variado o niimero de niveis de
cinza da imagem, a fim de obter a curva ROC. Como apenas com o intervalo
de variagao atingindo o valor 16 a curva ROC ja foi construida por completo,
consideraram-se apenas 0s seguintes valores para os niveis de cinza: 0, 32,

64, 96, 128, 160, 192, 224 e 256.

Tabela 5.1 - Métricas utilizadas na anélise ROC.

Métrica Descricao

TP Positivos Verdadeiros (True-Positive): sdo todos os pixels classificados pelo
sistema como grama e que foram rotulados como tal no ground-truth.

FP Positivos Falsos (False-Positive): sao todos os pixels classificados pelo sistema
como grama, mas gue foram rotulados como ndo grama no ground-truth.

TN Negativos Verdadeiros (True-Negative): sdo todos os pixels classificados como
nao grama e que foram rotulados como tal no ground-truth.

FN Negativos Falsos (False-Negative): sdo todos os pixels que foram classificados
como ndo grama, mas que foram rotulados como grama no ground-truth.

Taxade TP ||TPR = TP / (TP + FN): corresponde ao percentual de Positivos Verdadeiros com
relacdo ao total de amostras positivas (que também correspondem a soma dos
Positivos Verdadeiros com os Negativos Falsos).

Taxade FP ||FPR = FP / (FP + TN): corresponde ao percentual de Positivos Falsos com
relacdo ao total de amostras negativas (que também correspondem a soma dos
Positivos Falsos com os Negativos Verdadeiros).

Conforme comentado anteriormente, a curva ROC permite visualizar
graficamente o efeito da variacdo de limiares de diferentes técnicas, por todo
o0 seu espectro de valores, desde o valor mais restritivo até o valor mais
liberal. E considerado 6timo aquele valor que faz a curva mais se aproximar
das coordenadas (0%, 100%) (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008). No
método de Firmino Jr. e Gomes (2007), utilizado como base neste trabalho

58



de dissertagdo, dois sdo os elementos que podem interferir no desempenho
do algoritmo: a quantidade k de vizinhos utilizados na comparacgdo e o limiar
I para a binarizagdo ap0s a imagem ser convertida para nivel de cinza. Para
obtencdo dos resultados foi levado em consideragdo os 15 videos descritos na
base de imagens, em que 10 foram utilizados para treinamento e 5 utilizados
nos testes. Primeiramente, nesta dissertagdo, foi considerada apenas a
quantidade k de vizinhos utilizados na aracdo e entdo construida a curva
ROC, apresentada na Figura 5.1. K

.

FIRMINO JR. E GOMES T

100

40 - == FIRMINO JR. E
GOMES

TPR - True Positive Ra

| 0 20 40 60 80 100 |
FPR - False Positive Rate :

Figura 5.1 - Curva ROC para a variacdo dos k-vizinhos mais préximos.

De acordo com o grafico da Figura 5.1, pode ser observado que, para o
cenario dos k-vizinhos mais préoximos, a quantidade de vizinhos igual a 5
(cinco) apresentou a menor distancia para o ponto (0;100). Esta variagcdo do
numero de vizinhos ndo preencheu completamente a area do grafico, devido
ao fato que uma quantidade muito grande de vizinhos utilizados no
processamento poderia prejudicar de maneira consideravel o desempenho do
sistema. Fixando-se este valor e aplicando o mesmo procedimento para o
limiar de binarizagdo /, encontrou-se como valor 6timo o limiar 14 (quatorze).
Finalizando o processo de comparacdao entre os algoritmos, foram

implementados os trés descritos no inicio da segdo (EKIN; TEKALP;
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MEHROTRA, 2003, PALLAVI ET AL. 2008 e CARDOSO 2009), realizada a

variagdo dos seus parametros e construida a curva ROC que foram inseridas

no mesmo grafico, apresentado na Figura 5.2.

Curva ROC
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80 +

60
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e EKIN ET. AL.

=——PALLAVIET. AL.
20

= CARDOSO

0 20 40 60 80 100
FPR

Figura 5.2 - Curva ROC dos quatro algoritmos abordados

Conforme se observa na Figura 5.2, a curva do algoritmo de Pallavi et
al. (2008) apresenta comportamento irregular, devido ao fato de seu espaco
de possibilidades nao ter sido coberto totalmente. O algoritmo de Firmino Jr.
e Gomes (2007) modificado apresentou o melhor resultado, pois segundo
Prati, Batista e Monard (2008), quando comparadas as curvas ROC, caso ndo
haja intersecdes, sera considerada melhor aquela que se aproxima mais do
ponto (0%; 100%). Um resultado do algoritmo modificado com relacdo a
forma sistematica de obtencdao dos parametros e aumento da base de
imagens utilizada para a segmentagdo grama/ndao grama é mostrado na
Figura 5.4. Adicionalmente, sdo exibidos também os resultados dos
algoritmos comparados na curva ROC da Figura 5.1, em que se observa que
o melhor resultado para o método proposto apresentou 98,32% de Taxa de

Positivos Verdadeiros (TPR) e 16,08% de Taxa de Positivos Falsos (FPR).
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(a)

(b)

Figura 5.3 - Segmentacéo por intermédio do algoritmo Firmino Jr. E Gomes (2007) modificado: (a)

Imagem original; (b) Imagem resultante.

Figura 5.4 - Segmentagédo por intermédio do algoritmo Cardoso (2009): (a) Imagem original; (b)

Imagem resultante.

Figura 5.5 - Segmentacdo por intermédio do algoritmo Ekin, Tekalp E Mehrotra (2003): (a) Imagem

original; (b) Imagem resultante.
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(a) (b)

Figura 5.6 - Segmentagéo por intermédio do algoritmo Pallavi et al. (2008): (a) Imagem original; (b)
Imagem resultante.

Conforme pode ser observado na Figura 5.3, o trabalho desenvolvido
nesta dissertacao ainda apresenta algumas falhas com relacdo a preservacao
das linhas do campo. Outra falha que o algoritmo desenvolvido ainda
apresenta € a confusdo entre o verde do gramado e o do uniforme de
algumas equipes, conforme pode ser verificada no Jogo 03 (Apéndice A).
Entretanto, nos Jogos 10 e 13, essa falha ja ndo se apresenta tdo evidente.
Outro problema decorre do fato de presenga de neblina em partidas, o qual
compromete de forma significativa a segmentacdo do gramado, conforme foi
constatado no Jogo 11. De maneira geral, em condi¢cdes climaticas
consideradas normais, o resultado visual apresentado no Apéndice A pode ser
considerado satisfatério.

Por outro lado, a abordagem proposta por Cardoso 2009, (ver Figura
5.4), apresenta falhas na delimitacdo da regidao do gramado. Em Ekin et al.
(2003) as linhas sdao corretamente recuperadas, mas falhas na regido do
gramado comprometem o resultado final. Por fim, em Pallavi et al. (2008)
nao se realiza corretamente a segmentacao de jogadores, aumentando de
forma significativa a taxa de Positivos Falsos.
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5.2. Segmentacao de Linhas do Campo

A maior parte dos trabalhos apresentados na revisdo bibliografica para a
segmentagdo das linhas ndo apresenta uma avaliagdo experimental objetiva
dos resultados. Um exemplo é o trabalho de Kamarposhty, Asadollahi e
Asadollahi (2009) que exibe apenas uma comparacdao visual com a
transformada de Hough para algumas imagens. Em Sun e Liu (2009), no
entanto, €& realizado um experimento para verificar o tipo da linha
detectada, dentre as classes Linha de meio-campo, linha de fundo e linha do
pénalti. Em outros trabalhos, e.g., Cai e Tai (2005), sdo exibidos apenas
resultados visuais. Por este motivo, aliados a nao apresentacdo de detalhes
suficientes para reprodutibilidade dos experimentos e a ndo existéncia de
implementagles disponiveis, ndao foi realizada uma analise comparativa

entre a técnica proposta e as demais existentes na literatura.

A avaliacdo experimental desenvolvida nesta etapa da presente
dissertacdo consiste em considerar a relagao TPR (True Positive Rate) versus
FPR (False Positive Rate), por meio da construcdao da curva ROC, da mesma
forma que foi empregada na secdo anterior. Para tanto, a imagem de
referéncia (ground-truth), obtida da base de imagens e descrita na Secdo 3.1
(Figura 5.7 (b)) é comparada com a imagem gerada ap6s o processamento
(Figura 5.7 (c)).

(b) (c)
Figura 5.7 - Segmentacédo das Linhas: (a) Imagem original; (b) Imagem rotulada; (c) Imagem
segmentada.
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Ao se realizar esta avaliagdo experimental, constatou-se que a
marcacao da base considerou linhas mais espessas do que aquelas geradas
pela segmentagdo, gerando taxas de erro que ndo retratam a realidade da
segmentagao desenvolvida. Na Figura 5.8, a marcacdo em cor verde
representa os Falsos Negativos, enquanto a marcacao em vermelho retrata
os Falsos Positivos gerados pela implementacdao desenvolvida. Sendo assim,
foi desenvolvida uma abordagem complementar para considerar a vizinhancga
do pixel selecionado, ou seja, caso o0 pixel segmentado na imagem
processada esteja em uma vizinhangca de tamanho X e este tenha sido
marcado no Ground-Truth, este pixel serda computado como correto em sua
marcacao. Neste trabalho, uma vizinhanca de tamanho 5 mostrou bons

resultados.

(a) (b)

Figura 5.8 - Mapa de Erros da Figura 5.7.

Apds a implementacdo desta abordagem complementar foi necessaria a
definicdo do melhor fator multiplicativo (Equagdo 5.1) para obtengdo do
limiar de binarizacdo. Por intermédio da Curva ROC, os limiares foram
variados sendo considerado melhor aquele que se aproxima mais do ponto
(0%; 100%) Prati, Batista e Monard (2008) que, no grafico da Figura 5.9, foi
o ponto associado ao valor 2,3. A formula para a obtengdo do limiar pode ser

verificada na Equagao 5.1.
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Curva ROC
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Figura 5.9 - Curva ROC para a Segmentacdo das Linhas.

LB = IntensidadeDoPico *2.3 (5.1)

Apesar de se ter realizado a variagao do fator multiplicativo para a
obtencdo do limiar de binarizagdo, ndo foi possivel considerar todos os
valores na construcdo da Curva ROC, fato que sO seria possivel caso os
parametros da transformada de Hough fossem variados, pois mesmo que a
imagem esteja segmentada em uma so cor (preta ou branca), o valor 100%
ndo sera atingido em ambas as taxas (TPR e FPR). Os resultados da
segmentacao das linhas para o melhor limiar podem ser verificados na Tabela
5.2

Tabela 5.2 — Melhores Resultados da Segmentacé&o de Linhas.

TPR (%) FPR (%)

77,34 6,23

Alguns resultados visuais foram dispostos no Apéndice B, em que se
pode constatar que a segmentacgdo das linhas foi realizada com sucesso em
linhas retilineas (linhas 01, 03 e 11 da Tabela B.1), por conta da
caracteristica da transformada utilizada (Hough Transform). As falhas
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existentes em linhas retas devem-se ao fato que em algumas imagens
utilizadas as linhas sdo pouco visiveis (linha 14 da Tabela B.1) e, em outros

casos, a neblina atrapalhou a correta segmentagdo (linha 13 da Tabela B.1).

5.3. Classificacao de Tomadas

No trabalho desenvolvido por Yang et al. (2007), além de se detectar a
posicdo do campo em que o lance esta acontecendo, é realizada também a
classificagao da tomada em longa, curta ou média distancia. A base utilizada
nos testes € composta por aproximadamente 30 mil imagens de longa
distancia que foram recuperadas de 5 videos diferentes e as taxas de
classificagao (TPR) obtidas naquele trabalho estdo em torno de 98,56%.

Outra abordagem para classificacdo de tomadas é apresentada em Ye
et al. (2005), utilizando 15 videos e com TPR de 92,5%. Por fim, o trabalho
apresentado por Lopes, Fukuma e Rodrigues (2011), o qual realiza a
deteccdo de tomadas por meio da Teoria da Informacdao Nao-Extensiva,
apresenta precisdo de até 97%, de acordo com a curva ROC.

O principal objetivo da classificacdao de tomadas desenvolvida neste
trabalho foi detectar as tomadas consideradas de longa distancia, que se
caracterizam por grande quantidade de jogadores, grande quantidade de
grama e jogadores em tamanho muito pequeno, em relacdo ao tamanho da
imagem processada. Assim, a rotulagem foi feita considerando-se apenas
duas classes: longa distancia e outras, tal como em Lopes, Fukuma e
Rodrigues (2011).

A avaliacdo experimental realizada neste trabalho foi composta, no
total, de 8365 imagens de 4 diferentes videos, detalhadas na Secdo 3.2. Com
o auxilio da ferramenta Weka foram obtidas taxas superiores aos trabalhos
existentes na literatura. Entretanto, estas sdao conclusdes parciais, uma vez
que a base de teste utilizada foi diferente daquelas utilizadas pelos outros

autores e apresenta nimero menor de imagens, em alguns casos, pois a
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base utilizada por Yang et al. (2007) possui cerca de 30 mil imagens de longa
distancia e a base de Lopes, Fukuma e Rodrigues (2011) cerca de 45 mil. Os
resultados sao mostrados na

Tabela 5.3.

Tabela 5.3 - Resultados da Classificagio das Tomadas.

Classe TPR (%) FPR (%) || Area ROC (%)
longa distdncia 99,6 0,16 99,6
outras 98,4 0,04 99,6

Mesmo com uma alta taxa de acerto, algumas imagens ndo foram
classificadas de forma correta. No Apéndice C se pode verificar que a
principal causa para os Falsos Positivos, i. e., imagens da classe longa
distancia classificada de forma incorreta, foi o insucesso na segmentagdo dos
blobs. Por sua vez, a causa para os Falsos Negativos, i. e., imagens da classe
outras classificada de forma incorreta, foi o grande percentual de grama,

fator decisivo para a incorreta classificagao.

5.4. Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foi descrita a parte experimental do trabalho desenvolvido
nesta dissertacdao. Esta parte experimental tem, como principal objetivo,
validar as abordagens propostas e descritas no Capitulo 4. Apés todos os

experimentos realizados, péde-se verificar que:

e A curva ROC do Segmentador do Gramado proposto apresentou
resultados superiores aqueles apresentados pelos demais trabalhos
existentes na area. Como na maioria dos trabalhos desenvolvidos a
segmentacdo do gramado é um passo intermedidrio, apenas

resultados visuais eram apresentados, lacuna que foi sanada neste
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trabalho com a obtencao de resultados experimentais objetivos.

No tocante a Segmentacdo das Linhas do Campo, os trabalhos
revisados nao apresentaram uma avaliacdo estatistica ou entdo nao
forneciam informacgdes suficientes para sua reproducdo. Os resultados
apresentados pela abordagem proposta foram considerados
satisfatorios, como se pode verificar a partir da curva ROC.

Por fim, o Classificador de Tomadas apresentou resultados
excelentes, chegando a atingir 100% de correta deteccdao em alguns
videos e finalizando com o percentual de 99,14%, em toda a base de
imagens utilizada.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentadas: (i) as contribuicdes resultantes da
pesquisa desenvolvida e (ii) a formulagdo de propostas para trabalhos
futuros, levando-se em consideragdo as dificuldades e os problemas
encontrados durante o desenrolar desta pesquisa.

6.1. Contribuicoes do Trabalho Realizado

A partir dos resultados que foram apresentados no Capitulo 5, foi possivel
concluir que o principal objetivo do trabalho, avaliar, implementar e testar
técnicas existentes e propor inovagdes para Segmentacdo do Gramado e das
Linhas do Campo e Classificagao de Tomadas, foi atingido. Como forma de
validacdo das técnicas desenvolvidas, uma base de imagens foi concebida e
disponibilizada para que os novos algoritmos desenvolvidos sejam testados.
Desta forma, as principais contribui¢des da pesquisa sdo:

1. Construgdo de uma Base de Imagens que abrange os trés aspectos
considerados no desenvolvimento deste trabalho;

2. Realizacdo de andlise objetiva de resultados em cada um dos
aspectos, utilizando-se da curva ROC, e taxas TPR (True Positive Rate)
e FPR {False Positive Rate);

3. Desenvolvimento de uma extensdao de uma abordagem existente para
Segmentacao de Grama, considerando-se aspectos de vizinhos mais
proximos no modelo de cores RGB;
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4. Avaliagao dos melhores parametros utilizados na Transformada de

Hough, para detecgdo das linhas do campo;

. Construgao de um sistema para gerenciar as principais informacdes

relacionadas as linhas detectadas na imagem;

6. Obtengao de um Classificador de Tomadas (longa distancia vs outras)

que apresenta resultados experimentais relativamente melhores que
aqueles documentados na literatura. Entretanto, este resultado foi
obtido a partir de uma base de dados diferente daquela utilizada pelos
demais autores.

Os principais resultados obtidos podem ser resumidos comao:

Em

A curva ROC do Segmentador do Gramado proposto apresentou
resultados superiores aqueles obtidos pelos demais segmentadores

existentes analisados, comprovando seu desempenho superior.

Os resultados apresentados pela abordagem proposta para a
Segmentacdo das Linhas do Campo foram considerados satisfatorios,
conforme verificado a partir da curva ROC.

O Classificador de Tomadas apresentou resultados excelentes,
chegando a atingir 100% de correta detecgdo em alguns videos e
finalizando com o percentual de 99,14%, em toda a base de imagens
utilizada.

seguida, sdo apresentadas sugestdes para a melhoria e a

complementagao dos resultados obtidos nesta pesquisa.

6.2. Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento do presente trabalho, varias lacunas de

pesquisa ainda ndo foram preenchidas, principalmente por conta da

complexidade no desenvolvimento de algumas técnicas e pelo fato da

existéncia de muitos elementos importantes em uma partida de futebol.
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As taxas obtidas pelo método proposto para a Segmentagdo das
Linhas do campo ficaram abaixo das taxas obtidas com os métodos
propostos para os demais problemas investigados nesta dissertacdo. Como
existem varias linhas nao retilineas num campo de futebol, provavelmente a
aplicacdao da Transformada de Hough Circular proposta em Atiquzzaman
(1992) podera trazer melhores resultados.

Outro passo importante que pode ser realizado a partir dos
segmentadores e do classificador desenvolvido é a anadlise de videos e nao
apenas imagens estaticas, como aquela que foi realizada neste trabalho.
Assim, informagdes temporais poderao ser adicionadas aos
segmentadores/classificadores e o0s resultados obtidos poderdao ser
melhorados.

A deteccdo da bola (Secdo 2.2) e a detecgdo de jogadores (Segao 2.3)
sao de fundamental importéncia para a boa analise de uma partida de
futebol. O primeiro passo, a detecgdao de blobs, ja foi realizado no presente
trabalho (Secdo 3.2) e pode ser melhorado/modificado para realizar a
deteccdo de jogadores.
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Apéndice A

Resultados da Segmentacao do Gramado

Neste apéndice, apresentam-se exemplos de imagens apds a aplicagdo da
segmentagao do gramado descrita na Segdo 4.1. A Tabela A.1 apresenta o
resultado final de 90 imagens (6 de cada jogo) na base criada para esta
dissertagdo. A coluna da esquerda exibe a imagem original enquanto que a
coluna da direita exibe a imagem segmentada. As regides das imagens
segmentadas demarcadas com intensidade preta representam &reas do
gramado, enquanto que as regides com intensidade branca correspondem
as regides de ndo grama.
Tabela A.1 - Imagens originais da base e imagens segmentadas pela abordagem proposta.

[___Imagem Original || Imagem Segmentada || Imagem Original ][ Imagem Segmentada |
| Jogo 01 - Alemanha Vs Austrélia |
; = T g—— sl B

Jogo 02 - Argentina Vs Alemanha |

[_Imagem Original ][ Imagem Segmentada || Imagem Original || Imagem Segmentada |
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Imagem Original ||_Imagem Segmentada ||

Imagem Original ]|_Imagem Segmentada |

Imagem Original || Imagem Segmentada 1

Imagem Original || Imagem Segmentada |
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Imagem Original

|[_Imagem Segmentada || Imagem Original ||_Imagem Segmentada |

Jogo 05 - Brasil Vs Holanda |

Imagem Original

]| _Imagem Segmentada || Imagem Original ||_Imagem Segmentada |
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| Imagem Original _ || Imagem Segmentada || _ Imagem Original |][_Imagem Segmentada |

Jo 009 Espanha Vs Portugal

)
B

[___Imagem Original ][_Imagem Segmentada ||  Imagem Original ][_Imagem Segmentada_|
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[__Imagem Original || Imagem Segmentada || Imagem Original ||_Imagem Segmentada_|

Jogo 10 - Franca Vs Mexico

Jogo 11 - Internacional Vs Corinthians |

[_Imagem Original || Imagem Segmentada || Imagem Original || Imagem Segmentada |
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| Imagem Original

]|_Imagem Segmentada ||

Imagem Original || Imagem Segmentada ]

[___Imagem Original

][_Imagem Segmentada ||

Imagem Original __|[ Imagem Segmentada |
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Apéndice B

Resultados da Segmentacdao das Linhas do
Campo

Neste apéndice, apresentam-se exemplos de imagens apds a aplicacdo da
segmentacado das linhas do campo descrita na Secdo 4.2. Na

Tabela B.1, apresenta-se o resultado final de algumas imagens existentes
na base criada para esta dissertacdo. As retas destacadas em vermelho sdo
resultado da aplicacao do algoritmo desenvolvido.

Tabela B.1 - Segmentac3do das Linhas do Campo por meio da abordagem proposta.

[N° || Imagem Original || Imagem Segmentada || Imagem Original || Imagem Segmentada_|
01

02

03

[no ][ Imagem Original ][ Imagem Segmentada || Imagem Original || Imagem Segmentada |
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Imagem Segmentada Imagem Segmentada
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||f

Imagem Original Imagem Segmentada




[Ne || Imagem Original ][ Imagem Segmentada |[ Imagem Original || Imagem Segmentada |

12

13

15

[No || Imagem Original || Imagem Segmentada || Imagem Original || Imagem Segmentada |
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Apéndice C

Resultados da Classificacao de Tomadas

Apesar de ter-se obtido um excelente resultado, a classificacdo de tomadas
descrita na Segao 4.3 ainda apresenta algumas imagens que ndo foram
corretamente classificadas. Na Tabela C.1, exibem-se algumas destas
imagens em que o rotulo Positivos Falsos representa as imagens da classe
longa distancia classificadas de forma incorreta. Na Tabela C.2 o rétulo
Negativos Falsos representa as imagens da classe outras classificadas de
forma incorreta.

A falha na classificacdo de tomadas exibida nas imagens presentes
possivelmente foi ocasionada por falhas na segmentacao dos blobs como se
pode verificar nas imagens (b) e (¢) que ndo obtiveram valor 0, indicio que
a imagem é pertencente a classe outras. Por outro lado, os erros exibidos
na Tabela C.2 podem ser provenientes do grande percentual de grama
presente nas imagens (a) e (b) e, ainda, do grande numero de blobs - (c) e
(d); caracteristicas de imagens pertencentes a classe longa distancia.

Tabela C.1 - Imagens “Positivos Falsos” na Classificacdo de tomadas.

Positivos Falsos |
(a) I (b) Il () Il (d) |
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e
=

Percentual de grama =
89,1%

Percentual de grama
62,86%

Percentual de grama =
77,16%

Percentual de grama =
47,36%

| Numero de Linhas = 5

Numero de Linhas = 2

I

Namero de Linhas = 11 ||

NiGmero de Linhas = 3

|

Numero de Blobs Filtrados
=2

Numero de Blobs Filtrados
=0

Numero de Blobs Filtrados
=0

Numero de Blobs Filtrados
=2

Tabela C.2 - Imagens “Negativos Falsos” na Classificacdo de tomadas.

Negativos Falsos

=

Percentual de grama =
89,6%

Percentual de grama =
81,06%

Percentual de grama =
64,56%

Percentual de grama =
59,03%

| Nimero de Linhas = 3

|| NGmero de Linhas = 2

|l NGmero de Linhas = 11 |{

NGmero de Linhas = 0

Numero de Blobs Filtrados
=4

Numero de Blobs Filtrados
=4

Numero de Blobs Filtrados

5

Numero de Blobs Filtrados
=5
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