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Kurzfassung

Videoanalyse gehort heutzutage zu den wichtigsten Mitteln im Sport, um das Spielverhalten
von Mannschaften zu untersuchen. Dabei wird zum einen das Verhalten einzelner Spieler
sowie die Taktik und Formation der Mannschaft anhand von statistischen Daten bewertet. Zum
anderen wird versucht effektive Spielziige und Verhaltensmuster zu identifizieren. Moderne
Sensortechnik bietet die Moglichkeit, durch hochfrequente raumliche Bewegungsdaten der
Spieler und des Balls die Videoanalyse zu erleichtern. Oftmals miissen interessante Ereignisse
manuell annotiert werden, bevor die eigentliche Analyse stattfinden kann. In dieser Arbeit
wird ein Konzept vorgestellt, das beim Finden von interessanten Events helfen soll. Ausgehend
von ausgewahlten Beispielszenen wird ein Klassifikationsmodell erstellt, mit welchem weitere
ahnliche Szenen gefunden werden kénnen. Fiir die optimale Modellbildung ist es moglich in
jeder Phase Domainenwissen einzubringen. Dieses Konzept wurde anhand eines Fufiballspiels
implementiert und durch eine Evaluation mit verschiedenen Anwendungsfallen ausgewertet.
Abschlieflend werden die Ergebnisse diskutiert.

Abstract

Video analysis is nowadays one of the most important means in sport to investigate the gaming
behavior of teams. On the one hand, the behavior of individual players as well as the tactics
and formation of the team are evaluated on the basis of statistical data. On the other hand,
attempts are being made to identify effective moves and behavioral patterns. Modern sensor
technology offers the possibility to facilitate the video analysis by high-frequency spatial
movement data of the players and the ball. Interesting events have to be manually annotated
before the actual analysis can take place. In this work a concept will be presented to find
interesting events. Starting from selected sample scenes, a classification model is created with
which further similar scenes can be found. For optimal modeling, it is possible to introduce
domain knowledge in each phase. This concept was implemented on the basis of a soccer game
and was evaluated with different use cases. Finally, the results are discussed.
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1 Einleitung

Analysetools gehoren im Fufiball wie auch in fast allen Sportarten zum Standard [AS13]. Sie
werden genutzt, um vergangene Spiele im Detail zu untersuchen. Dadurch versucht man
Starken und Schwichen des eigenen und der gegnerischen Teams oder gar einzelner Spie-
ler herauszufinden. Die benétigten Daten werden dabei meistens durch Videoanalysetools
berechnet. Diese nutzen die vielen Kameras, die heutzutage tiblicherweise ein Spiel aufzeich-
nen, um Werte wie Beschleunigung, Geschwindigkeit und Position aller Spieler zu ermitteln.
Daraus werden auflerdem weiterfithrende Daten berechnet, wie zum Beispiel zuriickgelegte
Distanz, Ballbesitz, Passgenauigkeit oder auch Packing. Noch genauere Daten erhalt man, wenn
die Spieler GPS-Tracker direkt am Korper tragen, vor allem an den Beinen. Da diese Gerite
aber hinderlich beim Spielen sein kénnen, sind solche Datensiatze selten und hauptsachlich
von Trainingsspielen. Diese Daten liegen in einer sehr hohen Frequenz und Komplexitat vor.
Sowohl zeitliche und raumliche als auch Bewegungs- und Richtungsdaten sind vorhanden.
Die Schwierigkeit liegt in der Verarbeitung dieser unterschiedlichen Daten durch effiziente
Methoden, ohne wichtige Details zu verlieren.

Alle Profiteams beschéiftigen einen oder gar mehrere spezielle Videoanalysten, die fiir die
Vorbereitung auf Spiele und wahrend den Spielen die Daten analysieren. Dabei werden sowohl
einzelne Spieler beobachtet als auch die Taktik und Formation der Mannschaft untersucht. Auf
Grundlage der daraus gewonnenen Erkenntnisse, konnen Vorschlage fiir die Trainingspléne,
Taktik und die Mannschaftsaufstellung gemacht werden. Dabei muss meistens zuerst eine
manuelle Analyse durchgefithrt werden. Interessante Ereignisse wie Tore, Ecken, Fouls usw.
miissen annotiert und ausgewertet werden. Die weltweit fithrende Software von STATS' und
Opta ? oder auch die in Deutschland angebotenen Services wie IMPIRE * und Fubalytics®,
bieten solche annotierten Videos zur Analyse an. Damit kann der Videoanalyst alle wichtigen
Szenen und dazugehorenden Statistiken anschauen und auswerten.

Hier setzen Visual Analytics Ansatze an. Es wird versucht, moglichst viele Schritte automatisch
oder semi-automatisch durchzufiihren. Dabei soll der Nutzer die Mdglichkeit haben, sein
Domainenwissen einzubringen, um den automatischen Prozess zu verbessern. Die extrahierten
Modelle sollen anschlieflend in verstiandliche visuelle Form gebracht werden. Zusétzlich sollen

'https://www.stats.com/
Zhttp://www.optasports.com/
Shttp://www.bundesliga-datenbank.de/
*http://www.fubalytics.de/
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1 Einleitung

interaktive Systeme es dem Nutzer erleichtern, einen Uberblick tiber die Daten zu bekommen,
diese zu analysieren und automatische Werkzeuge zu nutzen, um das gewiinschten Ergebnis
zu kommen.

Viele Ansitze existieren, um Analysten von Sportmannschaften zu unterstiitzen. Diese zielen
hauptséchlich auf die iibersichtliche Darstellung und Interaktion mit den Daten ab. Wenige Va-
rianten bieten zusatzliche automatische oder semi-automatische Werkzeuge zur Identifizierung
wichtiger Ereignisse an. Diese nutzen ein Klassifikationssystem, um verschiedene Ereignisse
zu erkennen und einzuordnen. Die Klassifikation wird hierbei mit Hilfe von Algorithmen
des maschinellen Lernens vorgenommen. In dieser Arbeit soll ein besonderer Fokus auf der
interaktiven Exploration und Anpassung des benutzten Klassifikators liegen.

Aufgabenstellung

In dieser Arbeit soll untersucht werden, inwieweit ein Visual Analytics Ansatz einem Analysten
dabei helfen kann, interessante Szenen aus einem Fufballspiel zu extrahieren. Als Grundlage
steht ein Datensatz eines Fufiballspiels mit GPS getrackten Daten und das dazugehérige Video
zur Verfiigung. Die erste Aufgabe ist es, aus den Daten geeignete Merkmale, sogenannte
Features, zu extrahieren, die zur Beschreibung jeder Art von Spielszene wichtig sind. Anhand
dieser Features und dem Video kann der Analyst ein Event definieren, das er untersuchen
mochte. Aufgrund dieser Definition wird automatisch ein Modell berechnet, welches das
Event beschreibt. Dieser automatische Prozess und das entstehende Modell sollen vom Nutzer
angepasst und verandert werden konnen. Damit wird der Prozess und das Modell mit Hilfe
von Expertenwissen optimiert. Die Herausforderung liegt darin, ein interaktives System zu
entwickeln, das es dem Nutzer ermoglicht, dieses Ziel zu erreichen. Anschlielend sollen durch
Anwendung des optimierten Modells auf das gesamte Fufiballspiel weitere Events gefunden
werden, die dem definierten dhnlich sind. Diese konnen vom Nutzer inspiziert und validiert
werden. Dadurch kann die Definition des Events verbessert werden. Indem dieser Prozess
mehrmals iterativ durchgefiihrt wird, soll das generierte Modell moglichst genaue Ergebnisse
liefern.

Gliederung

Diese Arbeit ist in acht Kapitel gegliedert. Auf die Einleitung folgen in Kapitel 2 einige Grundla-
gen, die in dieser Arbeit Anwendung finden. Verwandte Arbeiten werden in Kapitel 3 vorgestellt.
Anschlieflend wird in Kapitel 4 das Konzept erlautert, das in dieser Arbeit entwickelt wurde. Da-
nach wird in Kapitel 5 die Implementierung dieses Konzeptes erklart. Eine Evaluation in Form
von typischen Anwendungsfallen wird in Kapitel 6 beschrieben. Darauthin folgt in Kapitel 7
eine Diskussion der Ergebnisse. Abschlieffend wird in Kapitel 8 die Arbeit zusammengefasst
und ein Ausblick auf mégliche zukiinftige Arbeiten gegeben.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden einige wichtige Grundlagen erklart. Dabei werden Techniken vor-
gestellt, die in dieser Arbeit verwendet werden. Diese sollen zum Verstédndnis der restlichen
Arbeit beitragen.

2.1 Visual Analytics

Visual Analytics beschreibt einen Ansatz, um automatische Datenanalyse und interaktive
Visualisierungen mit den Fahigkeiten des Menschen zu kombinieren [KMS+08]. Dabei soll
die Fahigkeit, Trends und komplexe Muster zu erkennen, in die Datenanalyse einflieffen, um
letztendlich Wissen oder gar Entscheidungen aus den Daten abzuleiten. Visual Analytics ist
interdisziplinar, da es Techniken aus unterschiedlichen Gebieten der Visualisierung, Datenana-
lyse und Mensch-Computer-Interaktion verbindet.

Heutzutage arbeiten wir mit riesigen Datenmengen [FB13; GR12]. Wir konnen alle Daten
sammeln und abspeichern, um sie anschlieend zu analysieren. Die Grof3e, Unterschiedlichkeit,
Inkonsistenz und Komplexitat dieser Daten stellt eine grofie Herausforderung dar. Die Aufgabe
besteht darin, interessantes Wissen aus diesen Daten zu generieren.

Der Prozess von Visual Analytics ist in Abbildung 2.1 zu sehen. Am Anfang stehen die Rohda-
ten. Bevor diese in den Visual Analytics Prozess kommen, miissen sie in den meisten Fallen
vorverarbeitet werden. Dazu gehoren das Bereinigen, Normalisieren, Gruppieren und Vereini-
gen von Daten aus verschiedenen Quellen. Anschlieflend werden die Daten in ein einheitliches
Format transformiert. Erst wenn diese Schritte abgeschlossen sind, kann die eigentliche Daten-
analyse beginnen. Dabei kann der Nutzer entscheiden, ob er zuerst mit Hilfe von visuellen oder
Data-Mining Methoden weiterarbeiten mochte. Je nachdem erhélt er direkt eine Visualisierung
der Daten oder er erzeugt zuerst ein Modell der Daten. Dieses Modell kann abhéngig vom
Anwendungsfall unterschiedlichste Formen annehmen. Nachdem ein Modell erstellt wurde,
muss dieses validiert und bewertet werden. Dafiir wird eine Visualisierung erzeugt, die es
dem Nutzer ermoglicht, interaktiv mit den Daten zu arbeiten. Aufierdem ist es dem Nutzer
moglich, in die Modellgenerierung einzugreifen, indem er andere Parameter setzt oder eine
andere Methode fiir die Modellgenerierung auswéhlt. Dadurch soll das Modell der Daten
iterativ angepasst und verbessert werden. Dieser Wechsel zwischen automatischen Methoden
zur Generierung der Modelle und der Anpassung und Verbesserung anhand einer visuellen
Reprasentation durch einen Nutzer bildet den Kern des Visual Analytics Prozess. Durch diese
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2 Grundlagen

Visual Data Exploration

0 User interaction

Vsuallsatlan
Mapping
Transformation
O Model
Dat visualisation Knowle dge
E— dta W
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mining
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Parameter
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Feedback loop
Abbildung 2.1: Visual Analytics Prozess [KKEM10]

kontinuierliche Iteration mochte man verhindern, dass Fehler oder Ausreif3er zu schlechten
Modellen der Daten fithren. Die Integration des Nutzers in den gesamten Prozess soll hierbei
die frithe Erkennung solcher fehlerhaften oder unpassenden Modelle sicherstellen. Wenn die
Visualisierung vor dem Data-Mining ausgewahlt wird, muss der Nutzer versuchen, Muster in
dieser Visualisierung zu finden. Daraus kann eine Hypothese abgeleitet werden, die fiir den
automatischen Prozess der Modellbildung genutzt werden kann.

Die interaktive Exploration der Daten durch den Nutzer ist essenziell fiir die Erzeugung eines
optimalen Modells. Durch Funktionen wie Zoomen, Filtern und verschiedene Visualisierungs-
arten soll es dem Nutzer moglich sein, wichtige Informationen aus den Daten zu extrahieren.
Dieses Wissen flief3t anschlieend in das Modell ein. Da wir in den meisten Féllen mit zu grofien
Datenmengen arbeiten, um alle Daten anzuzeigen, hat sich als Mantra fiir Visual Analytics

etabliert: "Analyse first, show the important, zoom/filter, analyse further, details on demand”
[KMS+08].
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2.2 Maschinelles Lernen

2.2 Maschinelles Lernen

Lernen ist ein weitgreifender Begriff. Er beschreibt unter anderem das Erlernen neuen Wis-
sens oder Fahigkeiten, das Lernen anhand einer Beschreibung oder Vorfithrung, Wissen in
generellere Konzepte zu transformieren und neues Wissen durch ausprobieren und beob-
achten zu generieren. Maschinelles Lernen versucht diese Konzepte in einem Computer zu
implementieren [CMMB83]. Dadurch werden Programme entwickelt, die sich selbst verbessern,
sich auf wechselnde Umgebungen anpassen und neues Wissen generieren konnen. Dabei
lernt das Programm kontinuierlich auf Grund seiner Erfahrungen. Maschinelles Lernen ist
stark mit Data-Mining verwandt, da im Data-Mining viele Algorithmen des maschinellen
Lernens Anwendung finden, um neue Muster zu erkennen. Andere Anwendungsfelder liegen
beim Filtern von Spam, Sprach-, Gesichts- und Schrifterkennung, bei der Erkennung von
Krankheitsausbriichen und der Robotersteuerung [Mit06].

Das maschinelle Lernen wird generell in zwei grofie Kategorien unterteilt: Das iiberwachte
Lernen und das uniiberwachte Lernen. Beim tiberwachten Lernen werden dem Programm Bei-
spiele gegeben. Diese beinhalten sowohl Eingabedaten als auch das erwiinschte Ergebnis. Das
Programm soll daraus Regeln erlernen, die diese Input-Output-Abhangigkeit reprasentieren. In
einem nichsten Schritt werden Daten mit nur den Eingabewerten ibergeben und das Ergebnis
wird anhand der gefundenen Regeln berechnet. Typischerweise wird diese Methode bei der
Klassifikation verwendet, bei der Daten zu verschiedenen Klassen zugeordnet werden sollen.
Dies wird zum Beispiel beim Filtern von Spam verwendet, wo das Programm anhand von Bei-
spielen von Spam-Mails und normalen Mails erlernen soll, in Zukunft Spam-Mails zu erkennen.
Eine Technik, mit der diese Klassifikation umgesetzt werden kann, ist der Entscheidungsbaum,
der in dieser Arbeit verwendet und in Kapitel 2.3 erklart wird.

Beim uniiberwachten Lernen werden die Daten dem Algorithmus ganz ohne vorher bestimmte
Klassen uiibergeben. Dieser erstellt anschlieBend von selbst ein Modell, das die Daten in ver-
schiedene Muster oder Klassen einteilt oder eine einfachere Reprasentation der Daten erstellt.
Diese Art von Algorithmen werden hauptsichlich im Data-Mining verwendet, da es dort
gerade darum geht, neue Muster aus groflen Datenmengen zu extrahieren. Ein Beispiel hierfiir
ist die sogenannte Clusteranalyse, bei der Datenmengen in Gruppen von dhnlichen Objekten
aufgeteilt werden.

Es gibt noch weitere Kategorien des maschinellen Lernens, unter anderem das bestarkende
Lernen (reinforcement learning) , bei der dem Programm eine Belohnungsfunktion gegeben
wird. Das Programm versucht seine Aufgabe so zu l6sen, dass diese Funktion maximiert wird,
indem es anhand verschiedener Losungsansétze die beste Moglichkeit erlernt.

In dieser Arbeit wird der Entscheidungsbaum als eine Technik des maschinellen Lernens
genutzt, um ein Modell der Daten zu erstellen, wie es in Kapitel 2.1 mit dem Visual Analytics
Prozess vorgestellt wurde. Der Algorithmus soll als Klassifikator von Fuf3ballereignissen dienen.
Das hierbei erlernte Modell kann in mehreren Iterationen angepasst, verbessert und individuell
vom Nutzer gestaltet werden.
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2 Grundlagen

Sonne Wolken Regen
Luftfeuchtigkeit P wind
hoch normal ja nein

Abbildung 2.2: Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum zur Klassifikation von Samstagvormit-
tagen anhand des Wetters in positiv (P) und negativ (N) [Qui86].

2.3 Entscheidungsbaum

Unter einem Entscheidungsbaum versteht man eine Baumstruktur, die Regeln, ihre moglichen
Entscheidungen und die daraus resultierenden Ergebnisse reprasentiert [BFSO84]. Entschei-
dungsbaume sind eine Technik der Klassifizierung und sie finden vor allem Anwendung im
maschinellen Lernen. Sie konnen aber auch durch Experten manuell hergestellt werden. In
dieser Arbeit soll eine Kombination von beiden Mdoglichkeiten zum Tragen kommen. Indem es
dem Nutzer moglich ist, den automatisch erstellten Baum anzupassen, soll auch Expertenwissen
in die Generierung des Entscheidungsbaums einfliefen.

Jeder Knoten eines Entscheidungsbaums stellt eine Regel dar und jeder Pfad, der von diesem
Knoten ausgeht, beschreibt eine Moglichkeit, diese Regel zu erfiillen. Wenn man anhand dieser
Regeln durch den Baum gegangen ist, endet man an einem Blatt, welches eine vordefinierte
Klasse reprasentiert. Generell arbeitet man mit Objekten, die verschiedene Attribute haben. Jede
Regel testet dabei eines dieser Attribute und entscheidet auf Grund des Wertes, welcher Pfad
genommen wird. Damit werden alle betrachteten Objekte anhand der Werte ihrer Attribute
einer Klasse zugeordnet.

Ein Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum sieht man in Abbildung 2.2. In diesem Beispiel wird
das Wetter an Samstagvormittagen betrachtet und es soll entschieden werden , ob es positiv
(P) oder negativ (N) ist. Damit sind die moglichen Klassen N und P, wobei jedes Objekt anhand
seiner Attribute einer dieser beiden Klassen zugeordnet wird. Diese Attribute beschreiben in
diesem Fall Wettereigenschaften wie Aussicht, Temperatur, Luftfeuchtigkeit und Wind. Jedes
Attribut kann einen bestimmten Wert annehmen, zum Beispiel kann der Wert des Attributs
Aussicht entweder Sonne, Wolken oder Regen sein. Ein Objekt o konnte wie folgt aussehen: o
= Aussicht: Sonne, Temperatur: heif3, Luftfeuchtigkeit: normal, Wind: nein. Um o zu klassifizieren,

16



2.3 Entscheidungsbaum

geht man von der Wurzel durch den Baum und entscheidet sich bei jedem Knoten anhand des
Wertes des Attributs fiir einen Pfad, bis man zu einem Blatt gelangt. Bei der Aussicht geht man
iiber den linken Pfad Sonne und anschliefend tiber Luftfeuchtigkeit normal zu der Klasse P.
Damit ist das Objekt o ein Beispiel fiir positives Wetter. Hier kann man sehen, dass haufig nur
ein Teil der Attribute nétig ist, um ein Objekt zu klassifizieren.

Fir die automatische Erstellung eines Entscheidungsbaums wird ein Trainingsdatensatz be-
notigt. Damit ist eine Menge an Objekten gemeint, die schon klassifiziert ist. Dabei werden
Beispiele fur alle moglichen Klassen benoétigt. Anhand dieses Trainingsdatensatzes werden die
Entscheidungsregeln erstellt, sodass die Trainingsdaten korrekt in ihre jeweiligen Klassen auf-
geteilt werden. Beginnend bei der Wurzel wird ein Attribut ausgewéhlt, das die Trainingsdaten
moglichst gut aufteilt. Anschlieend werden fiir alle Werte dieses Attributes Pfade erstellt
und der Trainingsdatensatz wird passend auf die Pfade verteilt. Bei jedem Pfad wird dieser
Prozess mit der jeweiligen Teilmenge des Trainingsdatensatzes wiederholt. Sobald ein Pfad nur
noch Datensatze einer Klasse beinhaltet, wird ein Blatt mit dieser Klasse erstellt. Das normale
Vorgehen beinhaltet auflerdem den Trainingsdatensatz aufzuteilen und zusatzlich einen Test-
datensatz zu erstellen. Mit einer zufillig gewéhlten Teilmenge wird ein Entscheidungsbaum
erstellt. Die Testdatensidtze werden dann genutzt, um zu evaluieren, wie gut der Baum ist,
indem man sie klassifiziert. Anschlieflend konnen die falsch klassifizierten Datensatze zum
Trainingsdatensatz hinzugefiigt werden, sodass der Baum erneut erstellt werden kann. In
mehreren Iterationen kann somit der Entscheidungsbaum verbessert werden.

Die wichtigste Frage jedes Algorithmus zur Erstellung eines Entscheidungsbaums ist, wel-
ches Attribut in welchem Schritt gewahlt wird, um den Datensatz aufzuteilen. Dazu wird
der sogenannte Information Gain fiir jedes Attribut berechnet. Neben der unterschiedlichen
Berechnung des Information Gain unterscheiden sich Algorithmen zur Erstellung von Ent-
scheidungsbaumen darin, wie sie mit Ausnahmefillen, wie gleichen Objekten oder fehlenden
Attributen, und zu grofien Baumen umgehen. Im folgenden Abschnitt wird der in dieser Arbeit
gewahlte Algorithmus zur Erstellung des Entscheidungsbaums erklart.

2.3.1 C4.5 Algorithmus

Der C4.5 Algorithmus [Quil4] zur Erstellung eines Entscheidungsbaums ist ein Nachfolger des
ID3 Algorithmus[Qui86], der als Grundlage fiir dieses Gebiet gilt. Beide Algorithmen wurden
vom gleichen Autor entwickelt, der im C4.5 Algorithmus einige Verbesserungen eingefiihrt
hat. Unter anderem wird eine neue Formel fiir den Information Gain benutzt. ID3 bevorzugt
Attribute mit vielen Moglichkeiten. Falls wir zum Beispiel ein Attribut fiir die Steuernummer
von Personen hitten, wiirde dieses genutzt, da es fiir jede Person eindeutig ist. Der resultierende
Entscheidungsbaum, bestehend aus einem Knoten mit so vielen Pfaden wie es Personen gibt,
wire zwar korrekt, aber nicht sinnvoll oder hilfreich.

Der ID3 Algorithmus berechnet den Information Gain anhand zweier Gréf3en. Dazu werden
Formeln aus der Informationstheorie verwendet. Diese besagt, dass die Information, die in
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2 Grundlagen

einer Nachricht liegt, aus ihrer Wahrscheinlichkeit berechnet werden kann. Wenn man einen
Datensatz D hat und aussagen mochten, dass ein Objekt d dieses Datensatzes zu einer Klasse
C' gehort, dann ist die Wahrscheinlichkeit dafiir:

{d € D|d € C}|
Dl

Die daraus gewonnene Information ist:

de DldeC
oy (1 ,1‘7‘ }

) bits

Um damit die erwartete Information fur alle £ vielen Klassen zu berechnen, wird tiber alle
Klassen in Abhéngigkeit ihrer Wahrscheinlichkeit summiert. Damit erhélt man:

{d € D|d € C}] {d € D|d € C}|
* log
DI ! | DI

) bits

info(D) = — Xk: |

n=1

Anschlieflend wird betrachtet, was passiert, wenn der Datensatz anhand eines Attributes
X aufgeteilt wird. Falls die Aufteilung durch X zu n vielen Moglichkeiten fiihrt, kann die
erwartete Information von D in Abhéngigkeit von X durch die Summe dieser n Teilmengen
berechnet werden:

= | D

info, (D) =) D] * info(D;)

=1

Der Information Gain ergibt sich als:

gain(X) = info(D) - info,.(D)

Im C4.5 Algorithmus wird eine weitere Grofie eingefiihrt, die sogenannte split in fo, die zu
einer Art Normalisierung fiihrt:

| Dy

- 1D )
DI

split info(X) = — Z D)

i=1

 log, (

Diese berechnet die erwartete Information, die man erhilt, wenn man den Datensatz durch
das Attribut X aufteilt, unabhéngig der méglichen Klassen.

Mit dieser Information wird die gain ratio berechnet:
gain ratio(X) = gain(X)/split info(X)

Beim C4.5 Algorithmus wird der mit dieser Formel berechnete Wert als Mafl fiir die Wahl der
Attribute genutzt und 16st somit den reinen Information Gain ab.
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2.3 Entscheidungsbaum

Diese Methode wird sowohl fiir kategorische als auch numerische Attribute benutzt. Bei
numerischen wird als Ergebnis ein Splitpoint berechnet, wobei alle Datensatze in > und <=
relativ zu diesem Splitpoint aufgeteilt werden. Dafiir werden die Datensatze anhand dieses
numerischen Attributs sortiert. Anschliefend wird durch diese Liste iteriert und jeweils der
Mittelwert zwischen dem gerade zu betrachtenden Wert und dem néchsten Wert berechnet
und, der hochste Wert des Datensatzes, der nicht hoher als der berechnete Wert ist, wird
als Splitpoint definiert. Auf diese Weise wahlt man als Splitpoint immer einen Wert, der im
Datensatz vorkommt. Danach wird anhand dieses Splitpoints aufgeteilt und die Moglichkeit mit
der hochsten gain ratio gewahlt. Aufierdem besitzt der Algorithmus eine Schranke, die besagt,
dass mindestens zwei der Teilmengen, die durch die Aufteilung entstehen, eine relevante Grof3e
haben miissen. Diese relevante Grofle wird standardmaflig auch auf 2 gesetzt. Dadurch sollen
triviale Aufteilungen vermieden werden.

Diese Formel kann zudem leicht fiir Datensitze mit fehlenden Werten erweitert werden. Fiir
diese wird bei der Berechnung von gain(X) und split info(X) eine zusétzliche Teilmenge
mit ihrer Wahrscheinlichkeit erstellt. Bei der Frage, zu welcher tatsachlichen Teilmenge der
Datensatz mit fehlendem Wert zugeordnet wird, nachdem die Aufteilung vollzogen wurde,
entscheidet sich der C4.5 Algorithmus dafiir, diesen Datensatz allen Teilmengen mit einem
Gewicht relativ zu deren Wahrscheinlichkeit zuzuordnen. Beim Klassifizieren eines neuen
Objekts wird der selbe Ansatz gewahlt. Falls ein Knoten auf ein Attribut testet, das keinen
Wert hat, werden alle Moglichkeiten ausprobiert. Am Ende wird die Klasse gew#hlt, die man
am haufigsten erreicht hat.

Eine wichtige Technik des C4.5 Algorithmus ist das pruning. Nachdem der Entscheidungsbaum
erstellt wurde, wird er anschlieflend, so weit es geht, gekiirzt. Dazu geht man den Baum von
unten nach oben durch und falls die erwartete Fehlerrate an einem inneren Knoten kleiner
ist als an seinen Kindern, werden diese entweder durch einen Blattknoten ersetzt oder durch
den besten Teilbaum. Dadurch konnen Blattknoten nicht mehr nur eine Klasse bezeichnen,
sondern sie geben eine Verteilung tiber die Klassen an. Der Blattknoten wird mit der haufigsten
Klasse bezeichnet, gibt aber zusatzlich an, wie viele der Trainingsdaten nicht zu dieser Klasse
gehoren. P(5/1) bedeutet, dass dieses Blatt die Klasse P reprasentiert, fiinf der Trainingsdaten
an diesem Blatt ankommen und davon ein Datum nicht zur Klasse P gehort.

Zusammenfassend beginnt der C4.5 Algorithmus anhand eines Trainingsdatensatzes von der
Wurzel des Entscheidungsbaums an, diesen Trainingsdatensatz auf die Klassen aufzuteilen. In
jedem Schritt wird das Attribut mit der hochsten gain ratio ausgewahlt und der Trainingsda-
tensatz wird auf die jeweiligen moglichen Werte dieses Attributes aufgeteilt. Dies wird solange
rekursiv wiederholt, bis eine Teilmenge des Trainingsdatensatzes nur noch aus Daten einer
Klasse besteht, fiir welche ein Blattknoten erstellt wird. Im anschliefenden Pruning-Schritt
wird der Entscheidungsbaum, soweit es die erwartete Errorrate minimiert, verkiirzt, wodurch
Knoten mit einer Verteilungsfunktion der Klassen entstehen.

Der C4.5 Algorithmus wird in dieser Arbeit verwendet, um aus ausgewahlten Beispielszenen
einen Entscheidungsbaum zu erzeugen. Anhand dieses Entscheidungsbaums werden alle
anderen Szenen klassifiziert, wodurch dhnliche Szenen gefunden werden.
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3 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten aus den Themenbereichen des maschinellen
Lernens, Visual Analytics und deren Anwendungen auf die Fufiballanalyse vorgestellt.

3.1 Maschinelles Lernen und Visual Analytics

Ein wichtiger Aspekt des maschinellen Lernens ist es, die erzeugten Modelle einfach ver-
standlich zu visualisieren. Auflerdem ist es essenziell den Nutzer interaktiv in den Prozess
der Modellbildung und Evaluation einzubinden. Liu et al. [LWLZ17] geben einen Uberblick
iiber Anséatze der Visual Analytics fiir die Analyse von Modellen des maschinellen Lernens.
Eine zentrale Aufgabe ist die Wahl der geeigneten Features, die zur Modellerzeugung genutzt
werden sollen. Mithlbacher und Piringer [MP13] stellen ein System zur interaktiven Auswahl
von Features fiir die Regressionsanalyse anhand ihres Rankings und ihrer Abhangigkeiten vor.
Weitere Ansétze fiir die interaktive Auswahl von wichtigen Features werden fiir die Vorhersage
des Erfolgs von Kinofilmen benutzt [KBT+13; LKT+14]. In diesen Arbeiten wird dem Nutzer
die Relevanz der Features, die Zusammenhange und Abhéngigkeiten der Features und die
Auswirkungen der Wahl der Features auf das berechnete Modell in geeigneten Visualisierungen
dargestellt.

Fiir das iiberwachte maschinelle Lernen ist auflerdem die Wahl des Testdatensatzes besonders
wichtig. Liao et al. [LCSM16] stellen ein System vor, das es Nutzern erleichtert Videos mit
Labeln zu versehen. Eine Scatterplot Visualisierung mit einem konturbasierten Hintergrund
der Videos ermdglicht es dem Nutzer Cluster von Videos zu erkennen und mit den passenden
Labeln zu kennzeichnen.

3.2 Videoanalyse und automatische Eventerkennung

Die Analyse von Fufballspielen wird hauptsachlich anhand von Videos durchgefiihrt. Heutzu-
tage wird jedes Spiel mit mehreren Kameras aufgenommen. Dabei ist es wichtig alle relevanten
Informationen und Statistiken aus den Videos zu extrahieren. In einem weiteren Schritt er-
leichtert es die Analyse enorm, wenn Events automatisch oder semi-automatisch generiert
werden konnen, da die manuelle Annotation von Videos sehr zeitaufwendig ist.
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3 Verwandte Arbeiten

Einen Uberblick iiber die automatische Eventerkennung in der Fufiballanalyse anhand von
Videos geben de Sousa et al. [SAM11]. Vorgestellt werden typische Ansétze fiir das Erkennen
des Spielfelds, des Balls, der Spieler und wie daraus komplexere Events entstehen.

Rathod et al. [RN14] erweitern diesen Ansatz auf multimodale Methoden, um Events aus
Videos zu extrahieren. Dabei werden sowohl Informationen direkt aus dem Video gewonnen
als auch durch das dazugehorige Audio und gegebenenfalls eingeblendeten Text.

Weitere Ansatze zur Eventerkennung werden von Zawbaa et al. [ZEHK12] beschrieben, die
ein System vorstellen, um automatische Zusammenfassungen aus Fufiballvideos zu generieren.
Mit Hilfe von mehreren Algorithmen des maschinellen Lernens wird das Video in verschiedene
Shots eingeteilt, welche anschlieSend anhand von Features aus dem Video, dem dazugehorigen
Ton und eingeblendetem Text in spannende und uninteressante Szenen Shots klassifiziert
werden. Dabei wird auflerdem Expertenwissen fiir die Wahl und Gewichtung der Features
genutzt. Dieses Ziel wird auch von Assfalg et al. [ABD+02] anhand von Hidden-Markov-
Modellen und Chen et al. [CSCZ04] mit Hilfe von Entscheidungsbaumen verfolgt.

3.3 Visual Analytics in der Sportanalyse

In der Sportanalyse geht es vor allem darum, dem Analysten hilfreiche Tools zu liefern, die
Spiele seiner Mannschaft und von Gegnern analysieren zu konnen. Dabei ist es interessant
eine Ubersicht tiber das Spielgeschehen und einzelne Spieler zu erhalten. Weiterhin méchte
man das Verhalten der Mannschaft in einzelnen Szenen untersuchen.

Shao et al. [SSN+16] stellen ein Tool vor, bei dem Nutzer Skizzen von interessanten Bewe-
gungsmustern in ein Fuflballfeld zeichnen kénnen, woraufthin das System alle Situationen
mit diesem Bewegungsmuster findet. Dabei konnen sowohl einzelne Muster und komplexere
Spielsituationen als auch abstrakte Situationen gezeichnet werden. Durch geeignete Filter und
Optionen kann der Nutzer seine Suche interaktiv verbessern.

Matchpad [LCP+12] ist eine Software fiir die interaktive Visualisierung von Footballspielen.
Analysten konnen Spiel-, Team- oder Spielerevents annotieren, welche anschlieffend in einer
ibersichtlichen Visualisierung analysiert werden kénnen. Verschiedene Events sowie dazuge-
horige Eigenschaften und Attribute werden wiedererkennbar mit Glyphen symbolisiert, was
die Analyse einfacher macht.

Im Gegensatz zu Abschnitt 3.2 stellen Gudmundsson et al. [GW10] ein Tool vor, das anhand
allein der Positionsdaten der Spieler Events extrahiert. Mit Hilfe von annotierten Events wird
die Position des Balls ermittelt, um im nachsten Schritt einfache Events wie Ball im Feld oder im
Aus und Ball beriihrt zu erkennen. Dadurch konnen anschlieffend komplexere Events wie Passe,
Ballbesitz und Torschiisse extrahiert werden, um im letzten Schritt Events wie Freistof}, Faul
und Auswechslung zu erkennen. Aus diesen Daten konnen auflerdem die Bewegungsmuster
der Spieler berechnet und analysiert werden.
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3.3 Visual Analytics in der Sportanalyse
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Abbildung 3.1: Von Sacha et al.[SSS+14] vorgeschlagener Workflow fiir die Klassifikation
von interessanten Fuf3ballszenen.

Im Vergleich dazu gibt es Systeme, die sich von den einzelnen Events l6sen und direkt ganze
Mannschaftsformationen analysieren [BLC+14; PGM13]. Bei diesen Ansétzen werden die
Rollen der Spieler und die verschiedenen Formationen der Mannschaften ermittelt. Damit
koénnen diese Formationen analysiert und hinsichtlich ihres Erfolgs sowie ihrer Effektivitat
bewertet werden.

Ein System zur Analyse von Fuflballspielen auf verschiedenen Leveln wird durch Sacha et al.
[SSS+14] vorgestellt. Sowohl einzelne Spieler, mehrere Spieler als auch ganze Spielereignisse
konnen analysiert werden. In einem ersten Schritt werden die Features eines einzelnen Spielers
in einem definierten Zeitabschnitt berechnet. Diese werden mit Hilfe von Clustering-Verfahren
in verschiedene Spielphasen eingeteilt. Die Ergebnisse dieses Verfahrens konnen in einer Uber-
sicht angeschaut werden. Damit kann die Leistung eines Spielers analysiert und verglichen
werden. Dieser Ansatz wird auf Mannschaftsformationen erweitert. Damit kann das Verhalten
der gesamten Mannschaft analysiert werden. Eine dritte Moglichkeit wird in der Eventanalyse
geboten. Hier konnen annotierte Events anhand der Features der beteiligten Spieler begut-
achtet oder zum Finden dhnlicher Szenen genutzt werden. Dazu wird der in Abbildung 3.1 zu
sehende Workflow benutzt. Nachdem die Features berechnet und exportiert wurden, werden
sie in Zeitintervalle eingeteilt und anschlieffend jedem zur Verfiigung stehend Klassifikator
iibergeben. Die besten Klassifikatoren werden genutzt, um neue dhnliche Szenen zu finden,
welche vom Nutzer verifiziert werden.

Auf diesem Ansatz bauen Stein et al. [SHJ+15] auf. Sie stellen ein System vor, mit dem inter-
essante Szenen eines Fuflballspiels analysiert werden konnen. Das Spiel wird in definierte
Intervalle aufgeteilt. Anhand von ausgewahlten Szenen werden diese Intervalle in interessante
und uninteressante klassifiziert. Diese Intervalle werden anschlieflend zu Spielszenen erweitert,
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3 Verwandte Arbeiten

Abbildung 3.2: Benutzeroberflache des Systems von Stein et al. [SHJ+15], bestehend aus dem
Spielfeld (1), der Zeitachse (2) und dem Feature-Diagramm (3).

welche mit einem Ballgewinn anfangen und mit dem endgiiltigen Verlust des Balls aufhéren.
Die gefundenen Spielszenen konnen mit Hilfe von ausgewahlten Features analysiert werden,
um in einem néchsten Schritt dhnliche Szenen zu finden. Das System wird in Abbildung 3.2
gezeigt. Auf der linken Seite (1) sieht man die derzeit betrachtete Szene. Rechts sieht man
ganz oben das Spiel anhand einer Zeitachse (2). Diese wird zur einfachen Navigation und
Darstellung einiger annotierter Ereignisse genutzt. Die klassifizierten interessanten Szenen
werden in einer Art Flussdiagramm angezeigt (3). Jede Szenen wird dabei durch eine nach
Wichtigkeit sortierte Featureliste reprasentiert. Das wichtigste Feature der jeweiligen Szene
wird durch einen dazugehorigen Pfeil veranschaulicht (4). Dadurch soll es dem Nutzer moglich
sein, nicht nur zu erkennen, welche Szenen interessant sind, sondern auch warum. In diesem
Beispiel ist das lilafarbene Feature in jeder Szene besonderes dominant weit oben. Der Analyst
kann das Ranking interaktiv verdndern, um sein Expertenwissen in die Suche nach dhnlichen
Szenen einflieen zu lassen.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Visual Analytics Ansatz kann hier eingeordnet werden.
Zusétzlich zu dem in Abbildung 3.1 zu sehenden Workflow soll es dem Nutzer moglich sein
in den Klassifikationsprozess durch geeignete Manipulation des Entscheidungsbaums direkt
einzugreifen. Damit kann der Nutzer bestimmen, welche Features wichtig fiir Ereignis sind.
Dies soll vor allem die Klassifikation von neuen Szenen unterstiitzen, welche anschlief3end
automatisch gefunden werden. Aufierdem wird fiir die Auswahl der Beispielszenen und fiir die
Verifikation der gefundenen Szenen das Video des Spiels genutzt.
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4 Konzept

Verschiedene Softwaretools erleichtern es, Fufiballspiele zu analysieren. Neben Ubersichten
tiber unterschiedliche Statistiken des Fufiballspiels geht es dabei immer mehr um die automa-
tische oder semi-automatische Analyse des Spiels. In diesem Kapitel wird im Folgenden ein
Konzept vorgestellt, das es dem Nutzer erméglichen soll, durch die Hilfe eines automatischen
Klassifikationprozesses, interessante Events eines Fufballspiels zu finden. Dabei hat der Nutzer
die Option, aktiv in diesen automatischen Prozess einzugreifen.

Oftmals sind automatische Klassifikationsalgorithmen fiir den Nutzer schwer zu durchschauen.
Man wird mit einem Ergebnis konfrontiert, ohne zu verstehen, wie es zustande kam. Damit
verliert man potentielles Wissen, das der Nutzer zur Verbesserung der Klassifikation beisteuern
kann. Nutzer besitzen oft Domainenwissen, das nicht in den Daten widergespiegelt wird. Damit
konnen im Voraus mogliche Fehler, Ausreifier, Unterschiede und Gemeinsamkeiten in den
Daten identifiziert werden. Dieses Wissen integriert in einen automatischen Algorithmus,
kann zu optimierten Klassifikationsergebnissen fithren. Dehsalb liegt der Schwerpunkt dieses
Konzepts auf der Integration des Nutzers in den volltandigen Klassifikationsprozess.

Fir die einfache Verstandlichkeit des Klassifikators wurde der Entscheidungsbaum als Ver-
fahren ausgewdhlt. Ein Entscheidungsbaum ist direkt ein visuelles Modell des Klassifikators,
das dem Nutzer angezeigt werden kann. Dadurch entsteht keine Abstraktion zwischen dem
berechneten und visuellen Modell. Auflerdem ist er leicht zu interpretieren. Uber die Knoten
kann abgelesen werden, welche Features als wichtig gelten. Die Kanten geben zusatzlich
Auskunft dariiber, wie sich die verschiedenen Szenen in diesen Features unterscheiden. Wei-
terhin kann die Manipulation des Klassifikators im berechneten Modell umgesetzt werden.
Der Entscheidungsbaum kann direkt verdndert und angepasst werden. Damit bietet sich der
Entscheidungsbaum fiir die Integration des Nutzers in ein Klassifikationsverfahren an.

Den generellen Ablauf fiir die Benutzung des Systems kann man in Abbildung 4.1 sehen. Als
erstes werden die Daten des Fuf3ballspiels in das System importiert. Als nachstes werden
daraus relevante Features berechnet, die typischerweise eine Szenen eines Fufiballspiels be-
schreiben. Im nachsten Schritt wird der Nutzer aktiv. Der nachfolgende Prozess wird fiir jede
Art von Event durchgefiihrt, dass erkannt werden mochte. Dazu wird eine Kategorie fiir das
zu erkennende Event erstellt. Anschlieffend wahlt der Nutzer einige Beispielszenen fiir diese
Kategorie aus dem Video des Fuf3ballspiels aus. Anhand dieser Beispielszenen wird ein Klassi-
fikator trainiert. Das Ergebnis dieses Klassifikators wird in Form eines Entscheidungsbaums
visualisiert. Diesen Entscheidungsbaum kann der Nutzer beliebig verbessern, anpassen und
verandern. Sobald dieser Schritt abgeschlossen ist, konnen alle restlichen Szenen des Spiels
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Abbildung 4.1: Ablaufdiagramm des Systems

anhand des Entscheidungsbaums klassifiziert werden. Die gefundenen Szenen kann der Nutzer
analysieren und gegebenenfalls validieren. Diese Szenen werden daraufthin zum Trainingsda-
tensatz hinzugefiigt und eine weitere Iteration mit einem verbesserten Entscheidungsbaum
kann erstellt werden.

Dieses Grundkonzept zur Klassifikation von Events ist nicht nur auf Fuf3ball beschréinkt.
Es kann auf jede andere Sportart und weitere Anwendungen, die Klassifikation benutzen,
iibertragen werden. Fiir diese Arbeit wurde ein Datensatz eines Fuf3ballspiels zur Verfiigung
gestellt, welcher im Folgenden zusammen mit den einzelnen Aspekten des Konzepts vorgestellt
wird.

4.1 Daten

In dieser Arbeit wird ein Datensatz verwendet, der fiir die DEBS (Distributed Event-Based
Systems) 2013 Grand Challenge [MZ]J13] zur Verfiigung gestellt wurde. Jedes Jahr wird eine
Challenge vorgestellt, die mit Hilfe eines Event basierenden Systems gelost werden soll. An-
schlieBend werden die besten Losungen neben anderen Themen auf der internationalen DEBS
Konferenz diskutiert.

Bei der DEBS 2013 Grand Challenge geht es um die Eventanalyse eines Fuf3ballspiels in Echtzeit.
Die Daten wurden wahrend eines Fufiballspiels in Niirnberg, Deutschland, erhoben. Dabei
handelte es sich um ein Trainingsspiel zwischen zwei Mannschaften mit jeweils 8 Spielern. Das
Spiel wurde auf einer Halfte eines traditionellen Fuflballfeldes gespielt und bestand aus zwei
Halbzeiten mit jeweils 30 Minuten. Erhoben wurden die Daten mit Hilfe des RedFIR tracking
System [GFW+11]. Dazu hatte jeder Spieler und der Schiedsrichter einen Sensor an beiden
Beinen. Zusatzlich besaflen Torhiiter einen Sensor an beiden Hédnden. Auflerdem hatte der
Ball einen integrierten Sensor. Die von den Sensoren gesendeten Daten wurden iiber zwolf im
Stadion installierte Antennen empfangen, zentral verarbeitet und gespeichert. Die Sensoren
der Spieler sendeten mit einer Frequenz von 200 Hz und die Sensoren der Balle mit einer
Frequenz von 2000 Hz. Damit wurden ca. 15000 Events pro Sekunde erzeugt.
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4.2 Visualisierung

Fir ein Event wurden zwolf verschiedene Attribute aufgezeichnet, welche in Tabelle 4.1
betrachtet werden konnen.

Attribut Erklarung
sid ID des Sensors
ts Timestamp bzw. Zeitpunkt des Events in picosekunden
X,Y,Z Koordinaten des Sensors in mm
V] Geschwindigkeit in m/s
la Beschleunigung in m,/s*

vx, vy, vz richtungsbasierte Geschwindigkeit mit Normalisierungsfaktor 10.000
ax, ay, az  richtungsbasierte Beschleunigung mit Normalisierungsfaktor 10.000

Tabelle 4.1: Tabelle aller zur Verfiigung stehender Attribute

Die x, y und z Koordinaten sind dabei abhangig vom Mittelpunkt (0,0,0) der sich im Mittelpunkt
des vollstandigen Fufiballfeldes befindet. Die x und y Koordinaten sind sehr genau und weichen
hoéchstens wenige Zentimeter ab. Die z Koordinaten sind mit der gleichen Genauigkeit aufge-
nommen, konnen aber aufgrund von fehlenden Antennen in der Vertikalen gegebenenfalls
negative Werte annehmen.

Zusatzlich wurde eine Tabelle bereitgestellt, mit der die IDs der Sensoren den Spielern zuge-
ordnet werden konnen, sowie Zeitpunkte fiir den Start und das Ende der beiden Halbzeiten.
Auflerdem wurden Videos der beiden Halbzeiten aufgenommen und zur Verfiigung gestellt.

4.2 Visualisierung

Uber die Benutzeroberfliache soll es dem Nutzer moglich sein, Kategorien fiir verschiedene
interessante Events zu erstellen, den Kategorien ausgewahlte Szenen zuzuordnen und anschlie-
lend den entstehenden Entscheidungsbaum anzuschauen. Deshalb wurde eine Visualisierung
mit grundséatzlich drei Komponenten konzipiert. Die erste Komponente ist das Video des Spiels.
Zum zweiten gibt es eine Liste aller erstellten Kategorien des Nutzers. Die dritte Komponente
ist die sogenannte Timeline. Dort werden die ausgewéahlten Szenen angezeigt, zugeordnet
zu ihren Kategorien. Eine vierte Komponente wird sichtbar, wenn man den Entscheidungs-
baum einer Kategorie auswéhlt. Dieser wird in einem zusétzlichen Fenster angezeigt. Der
Entscheidungsbaum wiirde anderweitig zu viel Platz vom Video oder von der Timeline weg-
nehmen. Dadurch wird auflerdem der automatische Klassifikationsprozess optisch vom Rest
der Anwendung getrennt.
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Abbildung 4.2: Konzept fir den Videoplayer

4.2.1 Video

Das Video des Fufballspiels soll vom Nutzer zur Auswahl von Beispiel- und Gegenbeispielsze-
nen verwendet werden. Das heif3t, es wird ein Videoplayer benétigt, der folgende Funktionen
zur Verfiigung stellt:

+ Spielen/Pausieren

 Vorspulen

+ Zuriickspulen

+ Aufnehmen

+ Stumm schalten

+ Zu beliebigem Zeitpunkt springen

Diese Funktionen kann man skizzenhaft in Abbildung 4.2 sehen. Die Auswahl der Szenen
soll dabei tiber die Aufnahme im Video funktionieren. Eine andere Moglichkeit wére es, den
Start- und Endzeitpunkt der ausgewéhlten Szenen iiber eine Maske eingeben zu lassen. Es ist
aber um einiges einfacher und intuitiver, wahrend dem Anschauen des Videos zu Beginn und
Ende der Szene auf Aufnahme zu driicken. Durch Vor- und Zuriickspulen kann man schnell
die Umgebung einer Szene einschétzen. Man kann tiberpriifen, was vor und nach der Szene
passiert, um das optimale Zeitfenster festzulegen. Zuletzt soll es tiber einen Zeitschieberegler
moglich sein zu jedem Zeitpunkt des Videos zu springen. Dies ist die iibliche Art und Weise
aller bekannter Videoplayer, um diese Funktion umzusetzen.
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4.2 Visualisierung
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Feature 3 Scene 3
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Abbildung 4.3: Konzept fiir Kategorien, die aus einem Namen und Listen der ausgewahlten
Features und Szenen bestehen.

4.2.2 Kategorie

Eine Kategorie symbolisiert eine Art von Event, die der Nutzer spezifizieren und finden mochte.
Das konnen zum Beispiel Tore, Ecken oder Freistofie sein. Dem Nutzer soll es moglich sein

« beliebig viele Kategorien zu erstellen.
« ausgewaihlte Szenen zu verwalten.
« passende Features zu selektieren.

Diese Kategorien konnen beispielhaft in Abbildung 4.3 angeschaut werden, wobei jede Ka-
tegorie iiber ihren Namen identifiziert wird. Im Video aufgenommene Szenen sollen einer
Kategorie zugeordnet werden. Diese Szenen konnen am einfachsten iiber eine Liste verwaltet
werden. Eine andere Moglichkeit wire es, die Kategorien in einer Tabelle zu speichern, wodurch
leichter zu vergleichen wire, welche Szenen und Features zwischen Kategorien gleich und
unterschiedlich sind. In diesem Fall wurden Listen genommen, da der Vergleich der Szenen
in der Timeline geschieht, welche im nachsten Abschnitt vorgestellt wird. Es soll aulerdem
jederzeit moglich sein, Szenen hinzuzufiigen oder zu l6schen. Weiterhin ist es wiinschenswert,
dass man sie spéter erneut anschauen kann, ohne wieder das gesamte Video zu durchsuchen.

Uber die Kategorien soll es zudem moglich sein, die dazugehorigen Entscheidungsbaume
berechnen und anzeigen zu lassen. Deshalb ist als weiteres Element eine Ubersicht der vorhan-
denen Features notwendig. Gefragt ist eine Analyse, mit welchen Mitteln Events spezifiziert
werden konnen. Auch muss der Nutzer die Entscheidungsfreiheit haben, anhand welcher dieser
Features der Entscheidungsbaum erstellt werden soll. Damit kann der Nutzer Features von
vornherein ausschlieffen, die aus seiner Sicht unpassend fiir seine Art von Event sind.
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Abbildung 4.4: Konzept fiir die Timeline, die aus verschiedenen Arten von Szenen der Kate-
gorien gebildet ist.
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4.2.3 Timeline

Die Timeline dient als Ubersicht tiber alle ausgewihlten oder klassifizierten Szenen. Mit Hilfe
der Timeline soll der Nutzer

« einen zeitlichen Uberblick tiber die Szenen einer Kategorie erhalten.

« die Szenen von verschiedenen Kategorien unterscheiden und vergleichen konnen.
« Szenen anschauen und 16schen kénnen.

« die Konfidenz von Szenen bestimmen koénnen.

« Eine Ubersicht iiber das Ergebnis der Klassifikation in Form von markierten Szenen
erhalten.

Dafiir bietet sich ein einfacher Graph an, bei dem auf der y-Achse die Kategorien und auf der
x-Achse die Zeit des Spiels abgebildet sind. Ein Konzept fiir diesen Graph kann in Abbildung 4.4
betrachtet werden. Fiigt der Nutzer einer Kategorie eine neue Szene hinzu, so wird diese auch
in der Timeline der Kategorie zugeordnet. Dadurch kann der Nutzer Szenen innerhalb einer
Kategorie und gegeniiber anderen Kategorien vergleichen.

Als néchstes soll der Nutzer ausdriicken konnen, wie gut die ausgewéhlte Szene zu seiner Ka-
tegorie gehort. Es konnte sinnvoll sein, wenn man zum Beispiel Tore analysieren mdchte, auch
Torschiisse hinzuzunehmen, damit mehr Beispiele vorhanden sind. In diesem Fall konnen diese
Szenen mit einer geringeren Konfidenz gekennzeichnet werden. Insbesondere Gegenbeispiele
zum Gesuchten sollen besonderes gekennzeichnet werden. Diese sind wichtig, da man fiir eine
gute Klassifikation beides braucht, Beispiele und geeignete Gegenbeispiele. In dieser Arbeit
werden diese unterschiedlichen Arten der Konfidenz mit Farben zu kodiert. Neben Farben wére
auch Form, Stil oder Grofe fiir die Kodierung der Konfidenz méglich gewesen. Farben sind
hierbei aber am einfachsten zu unterscheiden. Aulerdem kénnen mit verschiedenen Farben
zusitzlich die Kategorien visuell unterschieden werden.
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4.2 Visualisierung

Eine besondere Rolle spielen die klassifizierten Szenen. Nachdem ein geeigneter Entscheidungs-
baum erstellt wurde, werden die nicht ausgewéhlten Szenen des Spiels durch ihn klassifiziert.
Dabei interessieren den Nutzer alle Szenen, die zusitzlich zu seiner Kategorie passen sollen.
Diese Szenen miissen sich visuell von den selbst ausgewéhlten unterscheiden. Dazu gibt es
verschiedene Moglichkeiten, wie weitere Farben, Grof3e, Kontur, Stil oder ein spezielles Icon.
Fiir dieses Konzept wird ein markanter schwarzer Rand verwendet. Dies ist eine einfache, aber
trotzdem effektive Moglichkeit, die zwei verschiedenen Arten von Szenen zu unterscheiden.
Klassifizierte Szenen sollen anschliefend vom Nutzer validiert werden. Deshalb soll es auch in
der Timeline méglich sein Szenen zum Anschauen auszuwiahlen und zu 16schen.

Als letztes ist die Interaktion mit der Timeline wichtig. Am Anfang méchte man einen Uberblick
tiber alle Kategorien und Szenen bekommen. Mit vielen Kategorien und Szenen kann dies aber
schnell uniibersichtlich werden. Deshalb soll es moglich sein einzelne Bereiche der Timeline
auszuwihlen, um sie genauer anzuschauen. Auflerdem soll man mit Rein- und Rauszoomen
die Tiefe der Details bestimmen konnen.

4.2.4 Entscheidungsbaum

Der Entscheidungsbaum dient als visuelles Modell fiir die Charakterisierung der ausgewéhlten
Szenen. An ihm lasst sich erkennen, durch welche Features sich die ausgewahlten Szenen
von den Gegenbeispielen unterscheiden. Auflerdem wird deutlich, welche Features das zu
findende Event ausmachen. Weiterhin kann man die Wichtigkeit der verschiedenen Features
erkennen. Das oberste Feature, die Wurzel des Baums, teilt die Szenen am besten in passende
und nicht passende auf. Features, die sich weiter unten befinden, sind am besten, um die dortige
Teilmenge der Szenen aufzuteilen.

Der wichtigste Unterschied dieser Arbeit im Vergleich zu anderen Arbeiten dieses Themen-
gebiets ist es, dass der Nutzer die Moglichkeit hat, diesen Entscheidungsbaum nach seinen
Vorstellungen anzupassen. Damit greift er direkt in den Klassifikationsprozess ein. Der automa-
tisch erzeugte Entscheidungsbaum ist der optimale Entscheidungsbaum, der auf Grund alleine
des aus den ausgewahlten Szenen extrahierten Wissens erstellt werden kann. Der Nutzer kann
mit der Manipulation des Entscheidungsbaums sein Expertenwissen in den Klassifikationspro-
zess einbringen. Fiir die Gestaltung des Entscheidungsbaums stehen dem Nutzer, wie man in
Abbildung 4.5 durch drei Pfeile eingezeichnet sehen kann, drei Funktionen zur Verfiigung. Er
kann :

« an einem Knoten ein anderes Feature auswahlen.
« an einer Kante einen anderen Wert fiir den Splitpunkt setzen.
« einen neuen Knoten in den Baum einfiigen.

Mit diesen Moglichkeiten soll der Nutzer den Entscheidungsbaum nach seinen Vorstellun-
gen gestalten konnen. Dadurch kann der Nutzer sein Wissen einbringen oder verschiedene
Versionen ausprobieren und die Ergebnisse vergleichen.
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Abbildung 4.5: Konzept des Entscheidungsbaums mit Optionen und den verschiedenen Ma-
nipulationsmoglichkeiten.

Indem der Nutzer ein anderes Feature fiir einen Knoten auswahlt, kann er seine Einschatzung
beziiglich der wichtigsten Features zum Ausdruck bringen. Dadurch wird der Entscheidungs-
baum anhand des neu ausgewahlten Features aufgeteilt. Durch die Wahl eines eigenen Split-
points kann aulerdem diese Aufteilung beeinflusst werden. Als letztes soll durch die Erstellung
eigener Knoten jede Freiheit in der Erweiterung des Entscheidungsbaums gegeben sein.

Bei allen diesen Verdnderungen muss man aber bedenken, dass man vom optimalen Baum
abweicht. Dies kann dazu fiithren, dass nutzlose Verzweigungen und Blatter entstehen. Damit
sind Verzweigungen und dazugehorige Blatter gemeint, denen keine Szene zugeordnet sind,
also auf dessen Pfad keine Teilmenge des Trainingsdatensatzes ankommt. Deshalb soll es dem
Nutzer moglich sein gegebenenfalls Teile des Baums nach den Verdnderungen automatisch
anpassen zu lassen. Falls man mit dem Ergebnis nicht zufrieden ist, soll es auflerdem moglich
sein den Entscheidungsbaum wieder zuriickzusetzen, um nochmal von vorne anzufangen.

Nachdem man den Entscheidungsbaum nach seinen Wiinschen angepasst hat, kann man die
restlichen Szenen klassifizieren. Dabei sollen dem Nutzer verschiedene Optionen zur Verfiigung
stehen. Er soll zum Beispiel die Moglichkeit haben die eine Halbzeit als Trainingsdatensatz
zu verwenden und den entstandenen Entscheidungsbaum fiir die Klassifiaktion der anderen
Halbzeit zu nutzen. Auflerdem kann der Nutzer alle klassifizierten Szenen automatisch wie-
der entfernen lassen. Damit lassen sich die Ergebnisse verschiedener Entscheidungsbaume
einfacher vergleichen.
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5 Implementierung

Dieses Kapitel widmet sich der konkreten Umsetzung des entwickelten Konzepts. Dazu wird
die fiir diese Arbeit implementierte Anwendung vorgestellt. Die Implementierung der ver-
schiedenen Komponenten und die dafiir verwendeten Technologien und Bibliotheken werden
beschrieben. Das resultierende System ist eine Desktop Anwendung, welche in Java geschrieben
wurde.

5.1 Benutzeroberflache

Die Benutzeroberfliche des Programms ist in Abbildung 5.1 zu sehen. Sie besteht aus drei
Teilen. Oben links (1) befindet sich die Liste der Kategorien, die der Nutzer erstellt hat. Oben
rechts (2) ist das Video zu sehen und unten ist die Timeline (3) mit den eingetragenen Szenen.

2] Active Learning of Soccer Events with Visual Support

Category Name: Select Attributes: Selected scenes:
Shot on Geal V| avgBallSpesd | Scene: 02 min, 56 sec-—-03 min, 54 sec
V| avgBalDistanceGoal Scene: 03 min, 39 sec-—-04 min, 51 sec
@ V| coveredDistanceBall Scene: 06 min, 08 sec---07 min, 24 sec
o € >
Category Name: Select Attributes: Selected scenes: =z 2 5
Corner kicks coveredDistanceBall Scene: 41 min, 38 sec---43 min, 16 sec. " - e "FM
/] ballTimeOutsideField Scene: 43 min, 16 sac---44 min, 55 sec. -
aveWidthTeamRed Scene: 48 min, 11 sac---49 min, 50 sec .,
J € >
Category Name: Select Attributes: Selected scenes:
Cross play V| avgheightTeamYellow ™ | Scene: 16 min, 29 sec-—-17 min, 39 sec
V| stdHeightTeamYellow Scene: 31 min, 56 sec-—-33 min, 13 sec

V| avgTeamYellowDirectio | | Scene: 33 min, 22 sec---34 min, 29 sec ..
5 >

‘ .
Ploypoise. || Rowind | |_skp || Recora | tte |

G 17 min, 52 sec

Timeline

~ R W ] EEE B I N NI BEm W
I Il E . L B D 7T ] .
i O
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Abbildung 5.1: Benutzeroberfliche mit den vom Nutzer erstellten Kategorien (1), dem Video
(2) und der Timeline (3).
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Abbildung 5.2: Paketdiagramm des entwickelten Systems

Ein zusatzliches Fenster 6ffnet sich, sobald man auf das Baum-Symbol (4) einer Kategorie
klickt. In diesem wird der zur Kategorie gehorende Entscheidungsbaum angezeigt.

5.2 Systemstruktur

Das System ist nach dem Model-View-Controller-Prinzip aufgebaut. Dieses Architekturmuster
wird genutzt, um die Daten von ihrer Prasentation und Steuerung zu trennen. Im Model sind
nur die Daten, in dieser Arbeit die Eventdaten der DEBS 2013 Grand Challenge. Diese werden
im View prasentiert. Dies geschieht hier durch das Video, die Features und die ausgewahlten
Szenen. Der Controller ist fiir die Zusammenarbeit dieser beiden Komponenten zustandig.
Interaktionen des Benutzers im View fithren zu Anderungen im Model, wodurch der View
angepasst wird.

Die Paketstruktur des entwickelten Systems kann in Abbildung 5.2 betrachtet werden.
Das Paket Data entspricht hierbei dem Model, das Visualisation-Paket dem View und das
EventHandling-Paket dem Controller. Im Folgenden werden diese Komponenten im Einzelnen
vorgestellt.

5.3 Datenverarbeitung

Der bereitgestellte Datensatz umfasst 4,1 GB und fast 50.000 Events. Wenn man versucht,
diese komplette Menge an Daten in ein System zu laden, stoflen schon Computer mit 8 GB
RAM-Speicher an ihre Grenzen. Deshalb wurden in einem ersten Schritt alle Events auf eine
Frequenz von 100 Hz reduziert.

34



5.4 Features

Abbildung 5.3: Repréasentation des Fufiballspiels in 2D; Spieler werden durch Punkte repréa-
sentiert; Die beiden Mannschaften durch verschiedene Farben

Um zu verifizieren, dass die Daten trotzdem die benétigte Genauigkeit haben, wurde ein kleines
Programm geschrieben, mit dem man das Fufiballspiel in 2D anschauen kann. Dazu wurde
eine Liste mit allen Positionen der Spieler und des Balls erstellt. Diese wird anschlieflend
durchgegangen und alle Punkte auf dem Feld werden aktualisiert. Auch mit einer Frequenz
von nur noch 100 Hz wird das dadurch entstehende Spiel fliissig angezeigt. Ein Bild dieser
Anwendung ist in Abbildung 5.3 zu sehen.

Anschlielend wurden alle Events anhand ihrer SensorenID den dazugehorigen Spielern zuge-
ordnet. Dabei wurden die Spieler zusatzlich ihrem jeweiligen Team zugeordnet. Diese Liste an
Spielern, mit den dazugehorigen Events, wurde dann in einer Bindrdatei gespeichert, welche
bequem bei jedem Start des Programms eingelesen werden kann. Auflerdem werden die Me-
tadaten iiber die Abgrenzung des Spielfeldes sowie die Start- und Endzeitpunkte der beiden
Halbzeiten eingelesen und gespeichert.

5.4 Features

Nachdem die Daten in das System importiert wurden, wurden daraus Features berechnet.
Damit sind Eigenschaften gemeint, die eine Szene eines Fuf3ballspiels beschreiben. Wie man in
Tabelle 5.1 sieht, wurden 14 Features implementiert.
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5 Implementierung

Abkiirzung Erklarung Einheit
avgBallSpeed Durchschnittliche Geschwindigkeit des Balls km/s
avgBallBistanceGoal Durchschnittliche Distanz des Balls zum Tor m
coveredDistanceBall Zuriickgelegte Strecke des Balls m
ballTimeOutsideField Zeit, die der Ball aulerhalb des Spielfeldes war S
avgWidthTeamRed Durchschnittliche Breite des roten Teams m
stdWidthTeamRed Standardabweichung der Breite des roten Teams m
avgHeightTeamRed Durchschnittliche Hohe des roten Teams m
stdHeightTeamRed Standardabweichung der Hohe des roten Teams m
avgTeamRedDirection Durchschnittlich zuriickgelegte Distanz des roten Teams  m
avgWidthTeamYellow Durchschnittliche Breite des gelben Teams m
stdWidthTeamYellow Standardabweichung der Breite des gelben Teams m
avgHeightTeamYellow Durchschnittliche Hohe des gelben Teams m
stdHeightTeamYellow Standardabweichung der Hohe des gelben Teams m
avgTeamYellowDirection Durchschnittlich zuriickgelegte Distanz des gelben Teams m

Tabelle 5.1: Tabelle der implementierten Features

Diese Features werden fir jede ausgewahlte und zu klassifizierende Szene berechnet. Dazu
mussen als erstes alle Events aus den Daten extrahiert werden, die sich im Zeitraum der betrach-
teten Szenen befinden. Fir die Features des Balls werden daraufhin alle Events von Ballen, die
sich auflerhalb des Spielfelds befinden, ausgeschlossen. Fiir das genutzte Fufiballspiel wurden
vier verschiedene Balle verwendet, weshalb immer derjenige identifiziert werden musste, der
gerade im Spiel ist. Die tibriggebliebenen Events wurden zur Berechnung der durchschnitt-
lichen Geschwindigkeit, der durchschnittlichen Distanz zum Tor und der zuriickgelegten
Strecke benutzt. Fiir die durchschnittliche Distanz zum Tor wurde immer die Distanz zu beiden
Toren berechnet und am Ende die geringere der beiden verwendet. Auflerdem wurden alle
Zeitabschnitte der Szenen, in der kein Ball im Feld ist, zusammengerechnet, was die Zeit des
Balls auflerhalb des Feldes ergibt.

Die Features der beiden Mannschaften wurden gleich berechnet. Fiir die durchschnittliche
Breite einer Mannschaft wurden die Positionen aller Spieler, auler dem Torwart, genommen
und die Distanz zwischen den beiden am weitesten in x-Richtung auseinander stehenden
Spieler berechnet. Dasselbe wurde fiir die durchschnittliche Héhe der Mannschaft mit den am
weitesten auseinander stehenden Spieler in y-Richtung gemacht. Gleichzeitig wurde die Stan-
dardabweichung dieser beiden Werte berechnet. Die durchschnittlich zuriickgelegte Distanz
einer Mannschaft wurde ermittelt, indem tiber die durchschnittlich zuriickgelegte Strecke in
x-Richtung jedes Spielers summiert wurde.

Das wichtigste Objekt im Fufiball ist der Ball. Ereignisse im Fufiball finden immer dort statt, wo
sich der Ball befindet. Deshalb sind die implementierten Ballfeatures wichtig, um jede Art von
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5.5 Visualisierung

Event zu beschreiben. Geschwindigkeit und Distanz zum Tor sind interessant fiir Angriffssze-
nen. Die Zeit, in der sich der Ball im Aus befindet, ist vor allem fiir Standardsituationen wichtig.
Die zuriickgelegte Strecke kann aulerdem fiir langere Spielziige bedeutungsvoll sein. Mit den
Mannschaftsfeatures kann man herausfinden, wie eine Mannschaft aufgestellt ist. Damit kann
unterschieden werden, ob sie weitrdumig verteilt ist oder ob alle Spieler auf engem Raum sind.
Auflerdem wird erkannt, ob das Spiel in die Breite gezogen wird und ob bevorzugt iiber die
Mitte oder Auflen gespielt wird. Die durchschnittlich zuriickgelegte Distanz einer Mannschaft
soll zudem ausdriicken, welches Bewegungsverhalten eine Mannschaft zeigt, also ob sie sich
mehr im Angriff oder in der Verteidigung befindet.

5.5 Visualisierung

Das Visualisierungspaket beinhaltet alle in der Benutzeroberflache zu sehenden Komponenten.
Diese sind Bestandteil des MainWindows (Abbildung 5.2). Das MainWindow steuert zusatzlich
die Kommunikation zwischen den verschiedenen Views. Einige Funktionen haben Auswir-
kungen auf mehrere Views, wie zum Beispiel das Aufnehmen einer Szene, welche sowohl
in der Timeline als auch in der Kategorie gespeichert wird. Fiir diese Kommunikation wird
das Vermittler-Muster [GJHV11] genutzt. Dieses Entwurfsmuster dient dazu verschiedene
Objekte, die die gleichen Daten reprasentieren, zu aktualisieren, falls sich eines davon dndert.
Dazu gibt es einen zentralen Vermittler, der bei allen Objekten als Beobachter angemeldet ist.
Dieser wird informiert, wenn sich etwas an diesem Objekt verdndert. In dieser Arbeit ist das
MainWindow dieser Vermittler. Es wird informiert, sobald sich etwas in einem View verandert
oder eine Funktion ausgefithrt wird. Beim Informieren des Vermittlers wird zusétzlich die
Anderung, in Form eines Updates, mit iibergeben. Damit werden die unterschiedlichen Views
immer synchron gehalten. Da die angebotenen Funktionen nicht nur Anderungen in den
Views, sondern zuséitzlich auch in den dahinterliegenden Modellen des Klassifikators und der
Events haben, wird dieses zentral verwaltete Muster verwendet.

5.5.1 Video

Das Abspielen des Videos wurde mit Hilfe von vlcj! umgesetzt. Dies ist ein Framework, um
den VLC Media Player in Java AWT und Swing Komponenten umzusetzen. Es unterstiitzt
jegliche Videoformate und bietet alle Funktionen, die auch der VLC Media Player zur Verfiigung
stellt.

Zum Datensatz gehoren neben den Events auch die Videos der ersten und zweiten Halbzeit. Zur
einfacheren Handhabung wurden diese zuerst zu einem Video zusammengefiigt. Anschlielend
wurde dieses Video mit dem vlcj Framework in eine Java Swing Komponente eingebettet.

http://capricasoftware.co.uk//projects/vlcj
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Abbildung 5.4: Zuordnen einer aufgenommenen Szene zu einer Kategorie

Zusatzlich wurden alle benotigten Funktionen des Videoplayers implementiert. Dies beinhaltet
das Abspielen, Pausieren, Vor- und Zuriickspulen sowie Stummschalten des Videos. Fiir das
Aufnehmen der Szenen gibt es auflerdem einen Record-Button. Wéahrend man das Video
anschaut, konnen Szenen aufgenommen werden, indem man entweder auf den Record-Button
driickt oder die R-Taste auf der Tastatur klickt. Mit dem ersten Klick wird die Aufnahme
gestartet und mit einem zweiten Klick wieder beendet. Anschlieflend muss man in einem
Dialog auswahlen, zu welcher Kategorie diese Szene gehort, was man in Abbildung 5.4 sehen
kann. Als letztes wurde zusétzlich ein Zeitschieberegler implementiert, mit dem man jederzeit
an eine beliebige Stelle im Video springen kann.

5.5.2 CategorieView

Der CategorieView besteht aus einer Liste von Kategorien. Dieser kann in Abbildung 5.5
nochmal genauer betrachtet werden.

Eine neue Kategorie wird vom Nutzer durch einen Klick auf das + Icon? erzeugt. Jede Kategorie
kann durch einen Rechtsklick und die Wahl von “delete Category” wieder geloscht werden.
Eine Kategorie wird durch ihren Namen identifiziert, der jederzeit vom Nutzer angepasst
werden kann. Auflerdem beinhaltet eine Kategorie die Liste aller aufgenommenen und klas-
sifizierten Szenen. Mit einem Rechtsklick auf eine Szene kann man diese erneut anschauen
oder loschen. Auflerdem ist es moglich alle Szenen, die automatisch klassifiziert wurden, zu
16schen. Damit muss man nicht jede einzelne durchgehen und manuell anpassen. Es bleibt
dem Nutzer iiberlassen, welche und wie viele er validiert.

2Urheber:Hopstarter; http://www.iconarchive.com/show/button-icons-by-hopstarter/Button-Add-icon.html;
Lizenz: CC Attribution-Noncommercial-No Derivate 4.0
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Category Name: Selected scenes:

Shot on goal Scene: 01 min, 40 sec-—-02 min, 47 sec

Scene: 04 min, 22 sec——-06 min, 27 sec o .

) Scene: 06 min, 17 sec-—08 min, 12 sec
V| avgHeightTeamRed

Category Neme: Select Attributes:

rrer kick V| avgBaliSpesd

avgBallDistanceGoal

| coveredDistanceBall

Delete Scene

Delete classified Scenes
Category Neme: Selected scenes:

Cross play Scene: 22 min, 08 sec—23 min, 10 sec

Scene: 32 min, 25 sec---34 min, 10 sec

/| stdWidthTeamRed

Scene: 38 min, 28 sec-—-39 min, 44 sec
avgHeightTeamRed

&)

Abbildung 5.5: Auswahlmoéglichkeiten von Funktionen zur Szenenverwaltung

In einer zweiten Liste werden alle zur Verfiigung stehenden Features angezeigt. Dabei kann
man durch Comboboxen auswihlen, welche zur Erzeugung des Entscheidungsbaums genutzt
werden sollen. Damit ist es moglich, einige Features von vornherein auszuschliefen.

Das letzte Element, dass mit einer Kategorie assoziiert ist, ist der Entscheidungsbaum. Dieser
kann erzeugt werden, indem man auf den Button mit dem Baum-Symbol klickt. Durch diesen
Klick offnet sich ein neues Fenster, in dem der berechnete Entscheidungsbaum (siehe Kapitel
5.6), ausgehend von den ausgewéhlten Beispielszenen, angezeigt wird.

Alle erstellten Kategorien, mit den dazugehdrigen Attributen, werden beim Beenden der
Anwendung gespeichert, um sie beim niachsten Offnen laden zu kénnen.

5.5.3 Timeline

Die Timeline wird durch ein x-y-Diagramm realisiert. Jede Kategorie wird durch ihren Na-
men auf der y-Achse reprasentiert. Auflerdem wird jede Kategorie mit einer eigenen Farbe
identifiziert. Dadurch soll die Unterscheidung der verschiedenen Kategorien einfacher sein.
Eine Szene wird durch ein Rechteck, in der Farbe der Kategorie, reprasentiert, dessen Breite
die Lange der Szene widerspiegelt. Die Konfidenz einer Szene, also wie gut die Szene zum
gesuchten Event passt, wird durch ihren Farbton ausgedriickt. Dabei bedeutet der dunkelste
Farbton, dass die Konfidenz am hochsten ist. Wie man zum Beispiel in Abbildung 5.6 sehen
kann, ist fiir die Kategorie "Shot on Goal” rot die Farbe fiir die hochste Konfidenz, orange
fiir die zweithochste und ein helles orange fiir die niedrigste. Diese Einstellung kann durch
Rechtsklick auf eine Szene und anschlieffend durch die Wahl von "Select Konfidenz” geéndert
werden. Neben den drei Stufen fiir die Konfidenz einer Szene gibt es eine vierte Moglichkeit,
um Gegenbeispiele zu kennzeichnen. Gegenbeispiel werden einheitlich in grau angezeigt.

Die Validation der klassifizierten Szenen, markiert durch einen schwarzen Rand, geschieht
gleichermafien durch das ”Select Konfidenz” Menii. Dabei werden auch klassifizierte Szenen,
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Timeline
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Abbildung 5.6: Ausschnitt der Timeline mit Funktionenmenii der Szenen

nach der Konfidenz des Algorithmus in die Klassifikation, mit dem gleichen Farbschema
markiert. Wurde eine Szene einmal validiert, wird der schwarze Rand entfernt und diese
Szenen wird wie jede selbst ausgewéhlte Szene behandelt.

Um die Interaktion mit den Szenen zu erleichtern, konnen Bereiche der Timeline ausgewahlt
und vergrofiert werden. Mit gedriickter linker Maustaste wird ein Rechteck iiber den ausge-
wihlten Bereich gezogen, in den nach dem Loslassen hineingezoomt wird. Dies kann man in
Abbildung 5.7 sehen. Rein- und wieder herauszoomen kann man zusatzlich durch Drehen des
Mausrads.

‘‘‘‘‘‘‘

s LU RAREIL B BRIRE S R 1 I | bt e ] CTTTTTI ]
| Hee rnim min LI I 1 1 E— ™ ™
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(a) Markierung eines Bereichs der Timeline (b) Ausgewahlter Bereich der Timeline

Abbildung 5.7: Ein Bereich der Timeline kann vergréfiert werden, indem man (mit der linken
Maustaste gedriickt) ein Rechteck tiber dem gewiinschten Bereich erstellt

5.6 Entscheidungsbaum

Der Entscheidungsbaum besteht aus zwei Teilen. Zum einen hat man die visuelle Reprasentati-
on des Baums, zum anderen die automatische Berechnung desselben im Hintergrund. Beide
Teile beeinflussen sich dabei gegenseitig. Zuerst wird der Entscheidungsbaum automatisch
berechnet und das Ergebnis angezeigt. Anschlieffend kann der Nutzer den Baum durch inter-
aktion verdndern. Diese Veranderungen miissen in den Klassifikationsalgorithmus tibertragen
werden.
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5.6.1 Klassifikationsalgorithmus

Der Entscheidungsbaum wird im Hintergrund durch Weka® umgesetzt. Das heifit, die ausge-
wiahlten Szenen werden in Trainingsdaten iibersetzt und ein in Weka vorhandener Algorithmus
nutzt diese fir die Erstellung des Entscheidungsbaums. Weka beinhaltet eine Sammlung aller
gangiger Algorithmen des maschinellen Lernens. Neben einer Desktop Anwendung bietet
Weka auch eine Java Bibliothek an. In dieser Arbeit wurde die Java Implementierung des C
4.5 Algorithmus von Weka benutzt, um den Entscheidungsbaum zu berechnen. Fiir die Daten-
reprasentation arbeitet Weka grundsitzlich mit dem .arff* Dateiformat. Ein Datensatz wird
durch eine Relation gekennzeichnet. Weiterhin miissen alle Attribute mit ihrem Typ im Voraus
definiert sein. Dabei muss ein Klassenattribut ausgewahlt werden, hinsichtlich welchem alle
Datensétze klassifiziert werden sollen. Anschliefend werden die Datensétze durch Angabe der
Werte fiir die verschiedenen Attribute eingegeben. In Java wird dieses Format mit sogenannten
Instanzen reprasentiert.

Bevor der Entscheidungsbaum erstellt werden kann, miissen alle ausgewéhlten Szenen dem-
entsprechend in Instanzen umgewandelt werden. Dafiir werden alle Features fiir die Szene
berechnet und zu einer Instanz zusammengefasst. Falls ein Feature nicht berechnet werden
konnte, zum Beispiel auf Grund fehlender Sensordaten, wird es als fehlend mit einem *?”
angegeben. Falls der Nutzer nicht selbstandig Gegenbeispiele fiir seine Kategorie ausgewahlt
hat, werden diese automatisch berechnet. Dazu wird die durchschnittliche Szenenlange der
ausgewahlten Szenen genommen und bisher nicht ausgewahlte Szenen dieser Lange als Ge-
genbeispiele definiert. Dabei werden Szenen bevorzugt, die zwischen ausgewéhlten Szenen
liegen. Es kann angenommen werden, dass der Nutzer diese bewusst nicht als Beispielszenen
ausgewahlt hat. In diesem Fall werden so viele Gegenbeispiele automatisch erzeugt, wie es
auch ausgewdhlte positive Beispiele gibt.

Nachdem Instanzen fiir alle benétigten Szenen erstellt wurden, kann der Algorithmus an-
gewandt werden. Dazu bietet Weka verschiedene Optionen an. Unter anderem kann man
auswihlen, ob und welcher Pruning-Prozess genutzt werden soll, was fiir Splits benutzt wer-
den sollen und in welcher Art der Information Gain berechnet werden soll. In dieser Arbeit
wurde kein Pruning benutzt, da die Entscheidungsbaume bei kleinen Trainingsdatensatzen
auch klein ausfallen. Auflerhalb dieser Optionen bietet Weka keine Moglichkeiten an, in den
Klassifikationsprozess einzugreifen. Auch den resultierenden Entscheidungsbaum kann man
nicht manuell verdndern. Um die gewiinschten Interaktionen des Nutzers mit dem Entschei-
dungsbaum zu erméglichen, musste deshalb die Weka Bibliothek angepasst werden.

Fir die spétere Klassifikation der tibrigen Szenen wird dasselbe Prinzip wie fiir die Gegen-
beispiele verwendet. Alle nicht ausgewihlten Szenen werden anhand der durchschnittlichen
Szenenliange identifiziert und anschliefend dem Entscheidungsbaum zur Klassifikation tiber-
geben. Als Ergebnis erhélt man fiir jede mogliche Klasse eine Zahl zwischen 0 und 1. Damit

Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
*http://weka.wikispaces.com/ARFF
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wird die Wahrscheinlichkeit ausgedriickt, mit der die Instanz zu der jeweiligen Klasse gehort.
Die Konfidenz der klassifizierten Szenen wird nach diesem Ergebnis bestimmt. Mit 100% zuge-
ordnete Szenen werden mit der hochsten Konfidenz markiert, ab 75% mit der zweithochsten
und ab 50% mit dem dritten Konfidenzlevel.

5.6.2 Anpassung der Weka Bibliothek

Der in Weka implementierte Algorithmus berechnet viele Eigenschaften des Baums erst
im Verlauf der Durchfithrung. So werden die Art des Splitpoints und die Teilmengen des
Trainingsdatensatzes an den jeweiligen Knoten erst bei der rekursiven Erstellung des Baums
definiert. Damit man den Entscheidungsbaum manuell anpassen kann, wurden deshalb einige
Methoden der Weka Bibliothek umgeschrieben, sodass man 6ffentlich auf sie zugreifen kann.
Auflerdem wurden Getter und Setter Methoden fiir Attribute eingefiigt, die bisher keine
hatten.

Um Knoten und Kanten des Entscheidungsbaums zu verdndern oder neu hinzuzufiigen, muss
man sie als erstes identifizieren konnen. Dafiir wurden sowohl die Knoten in der visuellen
Représentation des Baums als auch in Weka mit einer einheitlichen ID versehen. Nachdem
man den zu verdndernden Knoten damit gefunden hat, wird in dessen lokalem Klassifikati-
onsmodell das Feature bzw. der Splitpoint neu gesetzt. AnschlieBend muss die Aufteilung der
Trainingsdaten in diesem Knoten anhand der Verdnderung neu berechnet werden. Dies muss
schlief3lich rekursiv in allen Unterteilbaumen des Knotens angepasst werden.

Wenn der Nutzer ein anderes Feature oder Splitpoint wahlt, kann es vorkommen, dass der
vom Algorithmus berechnete Information Gain unterhalb der unteren Schranke liegt. Um die
Entscheidungsfreiheit des Nutzers zu gewahrleisten, wurde deshalb eine Bedingung eingefiigt,
die bestimmt, dass jede Verdnderung des Nutzers iibernommen wird.

5.6.3 Visuelle Reprasentation

Nach der automatischen Erstellung des Entscheidungsbaums wird dieser dem Nutzer angezeigt.
In dieser Arbeit wird dafiir JGraphX® verwendet. JGraphX ist eine Bibliothek, mit der man
Graphen in Java Swing Komponenten umsetzen kann. Ein Beispiel fiir diese Umsetzung ist in
Abbildung 5.8 zu sehen.

In einem Knoten steht das dort verwendete Feature. Die Kanten werden durch die jeweiligen
Splitpoints gekennzeichnet. Ein Blatt reprasentiert eine Klasse. Dabei bezeichnet “true” die
Klasse von Szenen, die erkannt werden mochte. Auf der anderen Seite beschreibt “false” alle
Szenen, die nicht zu den ausgewéhlten Beispielszenen passen. Die dazugehorigen Zahlen
beschreiben, wie viele Szenen des Trainingsdatensatzes an diesem Blatt enden. Falls zwei

Shttps://github.com/jgraph/jgraphx
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Abbildung 5.8: Beispiel eines erstellten Entscheidungsbaums

Zahlen der Form (X/Y) vorhanden sind bedeutet X, wie viele Szenen an diesem Blatt ankommen,
und Y, wie viele Szenen an diesem Blatt nicht zur spezifizierten Klasse gehoren.

Ein anderes Feature wihlt man aus, indem man mit Rechtsklick auf einen Knoten klickt und
in der Liste von Features das gewiinschte selektiert. Wahlt man an einem Knoten ein anderes
Feature aus, wird der Entscheidungsbaum an dieser Stelle anhand des ausgewahlten Features
aufgeteilt. Der optimale Splitpoint fiir die Aufteilung wird dabei automatisch berechnet. Fiir die
Aufteilung kann man auflerdem auswéhlen, ob der Teilbaum unter dem veranderten Knoten
erhalten bleiben soll oder mit dem ausgewiahlten Feature neu berechnet werden soll. Diese
Wahl kann iiber den Meniipunkt "Options” durchgefiihrt werden, wobei ein Hakchen die zweite
Option bedeutet. Falls die Option ausgewéahlt wird, dass der Teilbaum erhalten werden soll,
werden die Szenen anhand des berechneten Splitpoints aufgeteilt. Falls sich in dem Teilbaum
noch weitere Knoten befinden, die die Teilmengen an Szenen aufteilen, bleiben diese erhalten.
Einzig die Aufteilung wird neu berechnet. Dies kann dazu fithren, dass an manchen Blattern
des Baums keine Szenen eingeordnet werden konnen. Damit sind diese Blatter im Grunde
nutzlos, da sie in keiner Weise zur Klassifizierung beitragen. Wenn die Option fiir eine neue
Berechnung des Teilbaums unter dem ausgewahlten Knoten selektiert wird, wird dieser Teil-
baum automatisch neu berechnet. Dadurch wird der Entscheidungsbaum unter Einbeziehung
des veranderten Features optimal berechnet. Trotzdem kann es moglich sein, dass Blattknoten
ohne Funktion entstehen, wenn es keinen guten Splitpoint fiir das ausgewéhlt Feature gibt.
Letztendlich hat der Nutzer durch diese Optionen die Freiheit, den Baum zu gestalten, wie er
mochte. Er kann entweder alles selbst bestimmen oder Teile wieder automatisch berechnen
lassen. Diese Unterschiede konnen in Abbildung 5.9 betrachtet werden. In Abbildung 5.9b sieht
man, wie der Teilbaum unter dem veranderten Knoten automatisch angepasst wird. Dagegen
wird in Abbildung 5.9c nichts an diesem Teilbaum, aufler der Verteilung, verandert. Dadurch
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Abbildung 5.9: Auswahl eines anderen Features und die Ergebnisse je nach Optionswahl

entstehen unter einem Knoten zwei Blatter mit den gleichen Klassen, weshalb dieser Knoten
durch die Wahl des neuen Features tiberfliissig geworden ist.

Einen anderen Splitpoint definiert man analog zum anderen Feature, indem man auf einer
Kante mit der rechten Maustaste klickt und den neuen Wert eingibt. Bestimmt man an einer
Kante einen neuen Splitpoint, dann werden die Szenen an dem dazugehorigen Startknoten
anhand dieses Splitpoints aufgeteilt. Dabei ist es egal, an welcher Kante man einen neuen Wert
eingibt, da die Aufteilung immer in gréfler und kleiner gleich gemacht wird. Auch hier wird
der darunterliegende Teilbaum je nach ausgewihlter Option entweder beibehalten oder neu
berechnet. Dazu werden die Szenen am Vaterknoten der Kante neu anhand des definierten
Splitpoints aufgeteilt. Hier besteht eine noch hohere Gefahr, Blattknoten zu kreieren, denen
keine Szene zugeordnet werden kann. Falls zum Beispiel alle Szenen einen héheren Wert als
der bestimmte Splitpoint haben, wird die Kante mit kleiner gleich praktisch tiberfliissig. Einen
neuen Splitpoint zu setzen ist ein groflerer Eingriff, als ein anderes Feature auszuwahlen, da in
letzterem Fall zumindest der Splitpoint automatisch berechnet wird.

Die letzte Option ist es, einen neuen Knoten einzufiigen, was man in Abbildung 5.10 sieht. Dazu
benutzt man die rechte Maustaste irgendwo im Fenster, auflerhalb des Entscheidungsbaums,
und klickt auf "Add Node”. Anschlieffend kann das Feature und der Splitpoint definiert werden.
Daraufhin wird der neue Knoten mit drag & drop in den Entscheidungsbaum gezogen. Der
Knoten muss tiber der gewiinschten Kante losgelassen werden. Dadurch wir der Knoten genau
an dieser Stelle in den Entscheidungsbaum eingefiigt und der Teilbaum unter dem eingefiigten
Knoten wird dementsprechend angepasst.

Jederzeit hat man die Moglichkeit, den Baum wieder zuriickzusetzen. Indem man unter "Ac-
tions/reset Tree” auswahlt, wird wieder der automatisch berechnete Entscheidungsbaum
angezeigt.

Sobald man mit dem Entscheidungsbaum zufrieden ist, kann man ihn anwenden. Dazu wéhlt
man unter “Actions/classify” aus. Dabei hat man die Moglichkeit, jeweils nur eine Halbzeit
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Abbildung 5.10: Erstellen und einfiigen eines neuen Knotens in den Entscheidungsbaum

oder das gesamte Spiel zu klassifizieren. Damit werden alle bisher nicht verwendeten Szenen
anhand des Entscheidungsbaums klassifiziert. Das Ergebnis wird anschlieflend in der Timeline
angezeigt und kann analysiert werden. Als letztes ist es iber den Meniipunkt "Actions” mdoglich,
die klassifizierten Szenen wieder automatisch zu 16schen.
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In diesem Kapitel wird das implementierte System evaluiert. Nach dem Durchgehen einiger
typischer Anwendungsfille werden die entstehenden Ergebnisse sowohl qualitativ als auch
quantitativ ausgewertet. Dazu werden Kategorien fiir interessante Events eines Fu3ballspiels
mit Hilfe von Beispielszenen erstellt. Der dadurch entstehende Entscheidungsbaum und die
damit gefundenen klassifizierten Szenen werden ausgewertet. Zuniachst wurde das Fu3ballspiel
angeschaut und alle relevanten Szenen manuell aufgezeichnet. Fiir die Auswertung miissen
dann die klassifizierten Szenen mit den aufgezeichneten Szenen verglichen werden. Dabei wird
grundsatzlich unterschieden, ob die klassifizierte Szene einer aufgezeichneten voll entspricht,
tiberhaupt nicht entspricht oder zumindest eine dhnliche Szene reprasentiert. Wenn zwei oder
drei klassifizierte Szenen direkt aufeinander folgen, werden sie als eine Szene betrachtet und
bewertet. Sobald es mehr sind, werden diese Blocke an Szenen wiederum aufgeteilt.

6.1 Torschusse

Zu den wichtigsten Events eines Fufiballspiels gehoren Torschiisse und daraus entstehende
Tore. Torschiisse sind sowohl fiir eine Zusammenfassung des Spiels als auch fiir die Analyse
der Spieler und Mannschaften interessant. Dabei kann man untersuchen, wie solche Torszenen
entstehen und welche Spieler beteiligt sind. Daraufthin konnen erkannte Muster trainiert
werden, sowohl fiir das Angriffsspiel als auch die Verteidigung.

Fiir die DEBS 2013 Grand Challenge wurden alle Torschiisse des Spiels manuell aufgezeichnet.
Diese Daten wurden genutzt, um Beispielszenen aus der ersten Hilfte des Spiels auszuwéhlen
und anschlieflend die vom System gefundenen Szenen in der zweiten Halfte auszuwerten.

In der Durchfithrung wurde als erstes eine neue Kategorie erstellt. Anschlielend wurden
die Torschussszenen der ersten Halbzeit durchgegangen, im Video aufgenommen und der
Kategorie zugeordnet. Danach wurden Gegenbeispiele ausgewahlt. Mit Hilfe des resultierenden
Entscheidungsbaums wurde die zweite Halbzeit klassifiziert. Die dadurch gefundenen Szenen
wurden mit den aufgezeichneten Daten verglichen und bewertet.
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Abbildung 6.1: Ausgewaihlte und klassifizierte Szenen fiir die Kategorien "Shot on Goal”
(Methode 2) und "Shot on Goal longer” (Methode 5)

Dieser Prozess wurde mit fiinf verschiedenen Methoden durchgefiihrt:
1. Automatische Gegenbeispiele
2. Selbst ausgewihlte Gegenbeispiele
3. Klassifizierte Gegenbeispiele
4. Angepasster Entscheidungsbaum
5. Langere Beispielszenen

Fiir alle Methoden wurden die gleichen 13 Beispielszenen, mit einer durchschnittlichen Lange
von acht Sekunden, fiir Torschiisse aus der ersten Halbzeit ausgew#hlt. In der ersten Methode
wurden Gegenbeispiele aber automatisch vom System berechnet. Das heifit, das System nimmt
Szenen, die bisher nicht ausgewéhlt wurden und deklariert sie als Gegenbeispiel, bis es gleich
viele positive wie negative Beispiele gibt. Deswegen wurden 13 hintereinander auftretende
Szenen, die nach der ersten ausgewéhlten Szene kommen, als Gegenbeispiele definiert. Fiir
die zweite Methode dagegen wurden auch die Gegenbeispiele manuell ausgesucht, um ein
moglichst grof3es Spektrum an moglichen Szenen abzudecken, die man nicht finden mochte.
Dabei wurde darauf geachtet, ungefihr gleich lange Szenen auszuwéhlen. Die dritte Methode
benutzt zusatzlich die falsch klassifizierten Szenen der zweiten Methode. Die Szenen, die bei
der Auswertung der klassifizierten Szenen der zweiten Methode keine Torschiisse repréasen-
tierten, wurden der Kategorie als Gegenbeispiele hinzugefiigt. Die vierte Methode benutzt
die gleichen Szenen der zweiten Methode. Dafiir wurde der entstehende Entscheidungsbaum
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Abbildung 6.2: Entscheidungsbaume, die fiir das Erkennen von Torschiissen erstellt wurden

Richtig erkannt Falsch erkannt

Methode #gesucht #gefunden # %gefunden %gesucht # %gefunden fast richtig erkannt Torraumszenen

1 24 56 17 0.30 0.71 39 0.70 4 12
2 24 42 17 0.40 0.71 25 0.60 2 10
3 24 38 13 0.34 0.54 25 0.66 3 6
4 24 58 18 0.31 0.75 40 0.69 2 13
5 24 52 19 0.37 0.79 33 0.63 0 11

Tabelle 6.1: Ergebnisse der ausgewerteten klassifizierten Szenen durch verschiedenen Metho-
den fiir die Erkennung von Torschiissen ( # = Anzahl)

individuell angepasst. Dazu wurde das Attribut “avgBallSpeed” ausgewahlt, um zusammen mit
“avgDistanceGoal” eine Torszene zu beschreiben. Eine geringe Distanz zum Tor und eine hohe
Geschwindigkeit des Balls sind aussagekriftig fiir einen Torschuss. In der fiinften Methode
wurden als Beispiele zwar grundsétzlich die gleichen Szenen wie fiir Methode zwei genommen,
aber von diesen wurden jeweils langere Aufnahmen verwendet. Das heif3t, anstatt durchschnitt-
lich acht Sekunden, sind alle aufgenommenen Szenen durchschnittlich zwolf Sekunden lang.
Die entstehenden ausgesuchten und klassifizierten Szenen sieht man beispielhaft fiir die zweite
und fiinfte Methode in Abbildung 6.1. Dabei sieht man direkt den Unterschied in der Lange
der ausgewdihlten Szenen. Aulerdem kann man erkennen, dass die klassifizierten Szenen zum
Grofiteil die gleichen Bereiche abdecken.

Fiir alle Methoden wurde anschlieend der Entscheidungsbaum erstellt. Diese verschiedenen
Entscheidungsbaume sieht man in Abbildung 6.2. Es fallt auf, dass die Distanz zum Tor in
allen Baumen eine wichtige Rolle spielt, auer in Abbildung 6.2c. Fiir eine Torschussszene
muss diese immer unter 26.19 Metern liegen. Auch die Geschwindigkeit des Balls ist meistens
wichtig. Bei den Mannschaftsfeatures dagegen werden viele verschiedene genutzt, um die
Szenen zu definieren.
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6 Evaluation

Die entstandenen Entscheidungsbdume wurden dann genutzt, um alle Szenen der zweiten
Halbzeit zu klassifizieren. Die klassifizierten Szenen wurden angeschaut, bewertet und mit den
aufgezeichneten Torschussszenen der DEBS 2013 Grand Challenge verglichen. In der zweiten
Halbzeit wurden 24 Torschiisse aufgezeichnet. Diese sollten vom System erkannt werden. Dazu
wurde als erstes tiberpriift, ob die betrachtete Szene einer aufgezeichneten Szene entspricht.
Je nachdem wurde sie den richtig oder falsch erkannten Szenen zugeordnet. Falsch erkannte
Szenen wurden zusétzlich darauf iiberpriift, ob sie fast richtigen Szenen entsprechen, das heif3t
nur um wenige Sekunden zeitlich versetzt zu einer aufgezeichneten Szene sind, oder zumindest
Torraumszenen zeigen. Zuséatzlich wurde berechnet, wie viel Prozent der gesuchten Szenen
richtig erkannt werden. Auflerdem wurde das Verhéltnis zwischen richtig und falsch erkannten
Szenen zu den insgesamt gefundenen Szenen berechnet.

Die Ergebnisse dieser Auswertung sieht man in Tabelle 6.1. An dieser Tabelle kann man
ablesen, dass alle Methoden, aufler der dritten, Giber 70% der aufgezeichneten Szenen gefunden
haben. Bei einigen Methoden wiirde dieser Wert auf iber 80% steigen, wenn man die Szenen
hinzunimmt, die sich nur um wenige Sekunden von gesuchten Szenen unterscheiden. Auf der
anderen Seite kann man erkennen, dass zwischen 60% und 70% der insgesamt gefundenen
Szenen keine Torschiisse sind. Auf der einen Seite ist das System damit erfolgreich dabei, das
Gewiinschte zu finden, auf der anderen Seite wird aber zusétzlich vieles Ungewiinschte erkannt.
Dabei ist es uberraschend, dass mit Methode drei, wo die falschen klassifizierten Szenen zum
Trainingsdatensatz hinzugefiigt wurden, das Ergebnis verschlechtert wurde. Bei allen Methoden
waren von den falsch identifizierten Szenen zumindest ca. ein Drittel Torraumszenen. Auch
diese konnen fiir eine Zusammenfassung des Spiels oder die Analyse der Mannschaften genutzt
werden.

6.2 Ecken

Standardsituationen sind immer spannende Momente. Sowohl fiir Zuschauer als auch fiir
Trainer. Einige Teams trainieren intensiv das Verhalten bei Standardsituationen, um effektiver
zu verteidigen und anzugreifen. Eine Art von Standardsituation sind Ecken. Diese sind am
einfachsten zu identifizieren und zu analysieren, da sie immer von genau einem von vier
Punkten auf dem Spielfeld ausgefithrt werden.

Fir diesen Anwendungsfall wurde das Fuf3ballspiel selbstandig annotiert. Anschlielend wur-
den die Ecken aus der ersten Halbzeit als Beispielszenen verwendet, um alle Ecken aus der
zweiten Halbzeit zu erkennen. In der ersten Halbzeit gab es drei Szenen mit Ecken, welche
genutzt wurden, um fiinf Ecken in der zweiten Halbzeit zu finden. Als Gegenbeispiele wurden
verschiedenste Spielszenen, die keine Ecken sind, ausgewéhlt.

Den Entscheidungsbaum, der damit automatisch erstellt wird, sieht man in Abbildung 6.3a.
Durch die wenigen zur Verfiigung stehenden Beispiele fallt dieser sehr simpel aus. Deshalb
wird in diesem Fall Expertenwissen eingebracht, um diesen Entscheidungsbaum anzupassen.
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|£| DecisionTree >
Actions C‘PtI-Dr'IS Actions  Options
[avgWidthTeamRed|
coveredDistanceBall wiog  ise
k I | J \avgBaIIDis‘tanceGual\ lcoveredDistanceBall|
1 1 i I [y .
— <=23.26 >23.26 <=35 >35
<=26.38 >26.38 ‘ ‘ ‘ —
true (2.0)) [false (2.0)4\ |angeamYeIIowDirectior!\ [false (3.0)’\
<=3) >3)

| | _
true (2.0)  [false (8.0/1.0)|

[true (1.0)| |[false (2.0)’\

(a) Automatisch erstellter Entscheidungs-  (b) Selbst erstellter Entscheidungsbaum
baum

Abbildung 6.3: Entscheidungsbaume, die fiir das Erkennen von Ecken erstellt wurden

Methode  #gesucht #gefunden richtig erkannt falsch erkannt

automatisch 5 25 1 24
angepasst 5 31 4 27

Tabelle 6.2: Ergebnisse der ausgewerteten klassifizierten Szenen fiir die Erkennung von Ecken

Bei Ecken halten sich beide Mannschaften in einem sehr kleinen Bereich auf. Deshalb ist die
Breite der Mannschaften gering. Auflerdem ist der Ball von Anfang bis Ende der Szene nah
am Tor. Als letztes bewegen sich alle Spieler nicht sonderlich viel wahrend Eckstéflen. Darum
wurden diese Features ausgewahlt, um eine Ecke differenzierter, aber genauer zu beschreiben,
was man in Abbildung 6.3b sieht.

Beide Entscheidungsbaume wurden anschlieflend verwendet, um die zweite Halbzeit des Spiels
zu Kklassifizieren. Die Auswertung dieser Klassifikation kann in Tabelle 6.2 angeschaut werden.
Es ist direkt zu erkennen, dass der angepasste Entscheidungsbaum deutlich besser fiir das
Erkennen von Ecken ist. Auflerdem gilt fiir beide Methoden, dass sie sehr viele zusétzliche
Szenen identifizieren, die keine Ecken sind. Dies liegt hauptsachlich daran, dass die gemessene
Distanz, die der Ball zuriickgelegt hat, nur gemessen wird, solange der Ball im Spiel ist. Dadurch
haben, neben Ecken, vor allem auch Einwiirfe sehr geringe Werte fiir dieses Feature.

6.3 Flankenspiel

Fur Trainer ist es sehr interessant, effektive Methoden zu finden, um viele Torschiisse und dar-
aus entstehende Tore zu forcieren. Eine Taktik ist dabei, auf Flanken zu setzen. Typischerweise
bedeutet das, dass ein Spieler mit dem Ball entlang der Grundlinie Richtung Eckfahne lauft
und den Ball, meist hoch in den Torraum schlagt, worauf ein Mitspieler den Ball Richtung Tor
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Abbildung 6.4: Entscheidungsbdaume, die fiir das Erkennen von Flanken erstellt wurden

befordert. Das heifit, man versucht bevorzugt iiber auf3en zu spielen, um anschlieflend gute
Kopfballspieler vor dem Tor zu erreichen.

Fiir die Durchfithrung dieses Anwendungsfalls wurden als erstes alle Flanken des Fufiballspiels
identifiziert und aufgeschrieben. Daraufhin wurden alle Flanken der zweiten Halbzeit mit Hilfe
des Systems aufgenommen und einer Kategorie zugeordnet. Aulerdem wurden Gegenbeispiele
ausgewahlt, die Szenen symbolisieren, die keine Flanken sind. Der aus diesen Daten entstehende
Entscheidungsbaum ist in Abbildung 6.4a zu sehen.

Wenn man Flanken nur im typischen Sinne versteht, ist man relativ limitiert. Einen Trainer
konnten auch hohe Balle aus dem Mittelfeld in den Strafraum und andere Spielziige tiber aufien
interessieren. Diese Varianten wiirden immer noch die gewiinschte Taktik reprasentieren.
Deshalb wurde zum Vergleich eine zweite Version der Kategorie erstellt. Dafiir wurden die
gleichen Szenen wie zuvor genommen, aber ein paar neue hinzugefiigt. Die neuen Szenen
sind dabei Beispiele fiir Flanken aus dem Mittelfeld und andere Spielziige iiber auflen. Da
der Fokus trotzdem auf Flanken liegen soll, wurden diese neuen Szenen mit einer geringeren
Konfidenz bewertet. Damit wird ausgedriickt, dass diese Szenen in die Richtung des Gesuchten
gehen, aber ihm nicht ganz entsprechen. Den resultierenden Entscheidungsbaum sieht man in

Abbildung 6.4b.

Die Auswertung der klassifizierten Szenen durch die beiden Entscheidungsbaume ist in Tabelle
6.3 abgebildet. Es ist direkt zu sehen, dass der zweite Ansatz um einiges effektiver ist. Er
hat sowohl mehr richtige Szenen erkannt als auch weniger falsche. Beide Methoden bringen
aber zusétzliche ahnliche Szenen zum Vorschein. Damit sind Szenen gemeint, die nicht direkt
Flanken sind, aber eine dhnliche Struktur haben. Dazu wurden gescheiterte Flankenversuche,
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6.3 Flankenspiel

Falsch erkannt

Methode #gesucht #gefunden richtig erkannt Anzahl dhnliche Szenen

nur Flanken 6 30 1 29 4
alle Varianten 6 24 3 21 4

Tabelle 6.3: Ergebnisse der ausgewerteten klassifizierten Szenen fiir die Erkennung von Flan-
ken

Flanken aus dem Halbfeld und andere Angriffsziige tiber aufien gezahlt. Auch diese Szenen
beinhalten hilfreiche Informationen, aus denen gelernt werden kann. Letzendlich ist offensicht-
lich, dass beide Methoden nicht optimal fiir das Finden von Flanken sind. Sowohl die Erfolgsrate,
also auch die Anzahl der falsch gefundenen Szenen, haben Verbesserungspotenzial.
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7 Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse aus der Evaluation diskutiert. Dabei wird auf Probleme
und mogliche Verbesserungen eingegangen.

Durch die verschiedenen Anwendungsfille wird deutlich, dass die Qualitét der klassifizierten
Szenen von den ausgewahlten Beispielszenen, Gegenbeispielen und dem Entscheidungsbaum
abhéngt. Fir ein gutes Ergebnis ist es nicht nur wichtig die Szenen auszuwéhlen, die man
erkennen mochte, sondern auch geeignete Gegenbeispiele. Viele Szenen sind vom Aufbau her
recht dhnlich. Zum Beispiel ist sowohl bei der Ecke als auch beim Einwurf der Ball zu Beginn
der Szene aufierhalb des Spielfeldes. Dadurch werden auflerdem die anderen Ballfeatures,
durchschnittliche Distanz zum Tor und Geschwindigkeit, beeinflusst, da sie nur berechnet
werden, wenn der Ball im Spielfeld ist. Weiterhin wurde deutlich, dass es vorteilhaft sein kann,
wenn man den Entscheidungsbaum manuell anpasst. Damit kann man wichtige Features eines
Events einbringen, die bisher vom Algorithmus nicht beachtet wurden. Aus den Ergebnissen
kann als weitere Erkenntnis geschlossen werden, dass die Auswahl von zusatzlichen Szenen,
die nicht perfekt passen, sinnvoll sein kann. Auch &hnliche Szenen helfen, das gesuchte Event
besser zu definieren und kénnen weniger gewichtet werden. Als letztes hilft es oft, langere
Szenen auszuwihlen. Das System klassifiziert Szenen mit gleicher Lange wie die ausgewahlten
Szenen, wodurch weniger Szenen klassifiziert werden und damit auch weniger falsche.

7.1 Probleme

Das grofite Problem sind die verhéltnisméaflig vielen falsch erkannten Szenen. Auch wenn die
meisten Methoden tiber 70% der gesuchten Szenen richtig identifiziert, stehen dem viel mehr
falsch erkannte Szenen gegeniiber. Von den insgesamt gefundenen Szenen sind 60-87% falsch
erkannt. Das heif3t fiir einen Analysten, dass frihestens jede dritte Szene interessant fiir ihn
ist. Dies liegt hauptséchlich daran, dass es schwer ist, Events genau zu definieren. Vor allem ist
es schwierig, sie von anderen dhnlichen Szenen abzugrenzen.

Dazu tragen zum Grof3teil die bisherigen Features bei. Fast alle Features haben als Resultat
Durchschnittswerte. Das ist problematisch, da verschiedene Szenen dhnliche Werte erhalten
konnen. Je nach dem, wie die Szene ausgewahlt wird, konnen wichtige Informationen wieder
negiert werden. Wenn man zum Beispiel eine Torschussszene auswahlt, kann man davon
ausgehen, dass die Geschwindigkeit des Balls vergleichsweise hoch ist. Falls der Ball aber vom
Torwart gehalten wurde und dieser ihn fiir einige Sekunden behilt, ist die Geschwindigkeit im
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7 Diskussion

Durchschnitt nicht hoch. Das fuhrt dazu, dass Szenen von den Features her dhnlich erscheinen,
aber in Wirklichkeit v6llig unterschiedlich sind. Oftmals konnen Szenen gerade durch zwei
Extreme definiert werden. Zum Beispiel werden Freistof3e dadurch charakterisiert, dass der
Ball zu Beginn an einem Punkt still liegt und anschlielend in Richtung Tor geschossen wird.
Diese Eigenschaften konnen mit Durchschnittswerten nicht ausgedriickt werden.

Ein weiteres Problem ist es, geeignete Features auszuwéhlen. Ohne die klassifizierten Szenen
anzuschauen, ist es schwierig, den berechneten Entscheidungsbaum zu evaluieren. Es gibt
keine Moglichkeit, im Voraus ein Gefiihl dafiir zu bekommen, wie gut der Entscheidungsbaum
ist und welche Features moglicherweise wichtig sein konnten.

Eine weiterer Aspekt, der problematisch ist, sind die Szenenlédngen. Bisher wird fiir die Wahl von
automatischen Gegenbeispielen und zu klassifizierenden Szenen die Durchschnittslange der
ausgewahlten Szenen genommen. Aulerdem wird das Spiel vor vorne bis hinten durchgegangen
und in Szenen dieser Lange aufgeteilt. Wie man in der Evaluation sehen kann, fithrt dies dazu,
dass Szenen teilweise kurz vor einem gesuchten Event aufhéren oder kurz danach anfangen.

7.2 Verbesserungen

Eine Verbesserung wiren mehr Datensétze. Fiir das in dieser Arbeit implementierte System
wurde nur ein Fuf3ballspiel als Grundlage genommen. Das limitiert die zur Verfiigung stehenden
Szenen sehr. Zum Beispiel gibt es genau einen direkten Freistofy im gesamten Spiel, was es fast
unmoglich macht, einen geeigneten Entscheidungsbaum fiir Freistofie zu erstellen.

7.2.1 Features

Eine Moglichkeit, Szenen genauer zu beschreiben, waren mehr und aussagekraftigere Features.
Bisher werden Ball und Spieler nur separat betrachtet. Weitere Features, die eine Kombination
von beidem berechnen, konnten dabei helfen, bessere Entscheidungsbaume zu erstellen. Dazu
konnten Ballbesitz, Anzahl der Passe, Anzahl der verschiedenen Spieler, die am Ball waren,
oder auch Packing gehoren.

Schwieriger ist es, zeitabhdngige Features zu definieren. Eine Moglichkeit ware es, Features
durch Vektoren zu reprasentieren. Das heifit, eine Szene wird in mehrere Abschnitte aufgeteilt,
fur die alle Features berechnet werden, und die Szene wird durch einen Vektor dieser Abschnitte
reprasentiert.

Auflerdem konnte fiir die Auswahl der Features ein Ranking derselben helfen. Eine Moglichkeit
ware es, die Features nach ihrem Information Gain zu sortieren.

Weiterhin konnte es hilfreich sein, die Werte der verschiedenen Features fiir ausgewéhlte
Szenen zu sehen. Dafiir konnte man die Werte der Features tiber die Zeit in einem Graphen
anzeigen. Damit wire es moglich, diese Werte von verschiedenen Szenen zu vergleichen,
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7.2 Verbesserungen

um Unterschiede und Gemeinsamkeiten zu identifizieren. Dieses Wissen konnte zum einen
fir die Wahl von Beispielen und Gegenbeispielen und zum anderen fiir die Anpassung des
Entscheidungsbaums genutzt werden.

7.2.2 Entscheidungsbaum

Der Entscheidungsbaum wird nur anhand des Trainingsdatensatzes erstellt. Fiir ein besseres
Ergebnis wire es sinnvoll, diesen Trainingsdatensatz aufzuteilen, um einen Testdatensatz zu
erhalten. Nach dem Erstellen wird der Entscheidungsbaum durch diesen Testdatensatz evaluiert.
Anschlieflend kénnen falsch klassifizierte Szenen dem Trainingsdatensatz hinzugefiigt werden
und der Prozess wird wiederholt. Dabei wiirden zusitzliche interessante Informationen, wie
verschiedene Errorraten, Komplexitaten des Baums und Information Gains berechnet werden.
Mit diesen Informationen kdnnten Veranderungen des Entscheidungsbaums direkt evaluiert
werden. Fiir diese Methoden waren mehr Datensétze wichtig. Wenn der Trainingsdatensatz
sehr klein ist, ist es schwierig, diese Methoden effizient einzusetzen.

Weiterhin konnte die Lange der klassifizierten Szenen variabler entschieden werden. Falls eine
Szene als gesucht identifiziert wird, konnten automatisch verschiedene Langen dieser Szene
ausprobiert werden, um herauszufinden, welche davon am besten passt.

Auflerdem konnte es sinnvoll sein, einen Entscheidungsbaum ganz ohne Trainingsdaten zu
erstellen. Ein Nutzer konnte rein durch sein Domainenwissen einen Entscheidungsbaum aus
den gegebenen Features erstellen. Damit wére es nicht notig, das Fufiballspiel anzuschauen,
um Beispielszenen zu finden.

Ein weiterer Ansatz sind Entscheidungswilder. Anstatt mit nur einem Entscheidungsbaum zu
arbeiten, benutzt man mehrere, die in einem Mehrheitsentscheid klassifizieren. Dafur wird der
Trainingsdatensatz aufgeteilt und fiir jeden Teil wird ein eigener Entscheidungsbaum erzeugt.
Neben besseren Klassifikationsergebnissen bietet dieser Ansatz weitere Moglichkeiten fiir
Interaktion. Dem Nutzer wire es moglich, mit mehreren Entscheidungsbdumen fiir ein Event zu
arbeiten, diese zu vergleichen und zu evaluieren. Dabei kdnnte er einige Entscheidungsbaume
anpassen und hitte den direkten Vergleich mit den automatisch erstellten.

7.2.3 Visualisierung

Die Benutzeroberfliache bietet Potenzial, um den Nutzer in seinen Aufgaben zu unterstiitzen.
Es konnte einfacher sein, das Video direkt iiber die Timeline zu steuern. Dadurch hatte der
Nutzer die Moglichkeit, seine Szenen beim Betrachten des Videos zu verdndern.

Eine weitere Verbesserung konnte es sein, die Kategorien besser vergleichen zu kénnen. Es
konnte interessant sein zu sehen, welche Features in welchen Kategorien wichtig sind. Weiter-
hin kénnte es helfen, wenn fiir jede Kategorie eine kleine Version des Entscheidungsbaums
direkt angezeigt wird, die mit jeder hinzugefiigten Szene angepasst wird.
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Als letztes kann die visuelle Représentation des Entscheidungsbaums verstandlicher gestaltet
werden. Ein interessanter Ansatz wire es, die Kanten anhand den dort passenden Szenen anzu-
passen, damit direkt identifiziert werden kann, welche Aste des Baums besonders wichtig sind.
Auflerdem wire es verstandlicher, wenn man gleiche Features in gleicher Weise markiert.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Konzept zur interaktiven Erstellung eines Klassifikators fiir die
Erkennung von interessanten Events in Fu3ballspielen vorgestellt. Dazu wurden zuerst einige
wichtige Grundlagen erklért. Anschlieend wurde das entwickelte Konzept in Zusammenhang
mit existierende Ansétze gestellt.

Daraufhin wurde das Konzept, bestehend aus vier Komponenten, prasentiert. Mit Hilfe des
Videos des Fuflballspiels konnen Beispielszenen und Gegenbeispiele aufgenommen werden
und einer Kategorie zugeordnet werden. Eine Kategorie steht fiir das zu erkennende Event. Alle
Szenen werden durch vordefinierte Features repréasentiert. Mit diesen Features wird anschlie-
fend ein Klassifikator, in Form eines Entscheidungsbaums, trainiert. Dabei hat der Nutzer die
Moglichkeit, Szenen unterschiedlich zu gewichten und Features im Voraus auszuschlieflen.
Der entstehende Entscheidungsbaum kann auflerdem beliebig verandert werden. Fiir Knoten
konnen andere Features ausgewahlt werden, fiir Kanten andere Splitpoints gesetzt werden und
weitere Knoten konnen hinzugefiigt werden. Der Entscheidungsbaum kann darauthin genutzt
werden, um weitere Szenen des Fuflballspiels zu klassifizieren. Das Ergebnis dieser Klassifi-
kation wird in einer Timeline angezeigt und die gefundenen Szenen konnen iiber das Video
validiert werden. Dieses Konzept wurde basierend auf einem Datensatz mit GPS-getrackten
Sensordaten von Ball und Spielern und dem dazugehorigen Video umgesetzt.

Abschlieflend wurde das implementierte System durch verschiedene Anwendungsfille evalu-
iert. Dabei wurde versucht, Torschiisse, Ecken und Flanken des Fufiballspiels zu finden, in dem
eine Halbzeit als Testdatensatz fiir den Entscheidungsbaum diente, um die andere Halbzeit
zu klassifizieren. Auch wenn viele Ansatze in der Lage waren, die meisten der gesuchten
Szenen zu identifizieren, standen diesem Ergebnis eine viel grofiere Anzahl an falsch erkannten
Szenen gegeniiber. Diese Ergebnisse wurden diskutiert und verschiedene Verbesserungen
vorgestellt.

Ausblick

Eine Ausweitung des vorgelegten Konzepts konnte durch die Anwendung auf mehrere Daten-
satze erfolgen. Es wire interessant und hilfreich, Szenen aus verschiedenen Fuf3ballspielen zu
klassifizieren.

Dariiber hinaus gibt es viele Moglichkeiten, weitere Features zu implementieren, die das
Spezifizieren von Ereignissen verbessern.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Auflerdem kann die Erstellung des Entscheidungsbaums verbessert werden. Zum einen wére
ein automatisches Testen des Entscheidungsbaums sinnvoll. Zum anderen konnte es inter-
essant sein, vom Nutzer komplett manuell erstellte Entscheidungsbaume zu verwenden und
mit automatisch erstellten zu vergleichen. Dariiber hinaus konnte das Konzept auf Entschei-
dungswailder ausgeweitet werden. Dies wiirde weitere Moglichkeiten der Interaktion und
Klassifikation bieten.

Neben den vorgestellten Verbesserungen kann das entwickelte Konzept auch fiir andere
Anwendungen verwendet werden. Sowohl andere Sportarten als auch generell Anwendungen,
die interaktive Klassifikationsalgorithmen nutzen, konnen von diesem Konzept profitieren.
Entscheidungsbaume sind eine einfach verstandliche Art, Klassifikatoren zu reprasentieren.
Die in dieser Arbeit vorgestellten Konzepte konnen dabei helfen, diese sonst automatisch
erstellten Klassifikatoren durch die Integration des Nutzers in den Prozess zu verbessern.
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