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一 种足球视频精彩事件检测方法 

毕殿杰，陈 涛 
(安徽财经大学信息工程学院，安徽 蚌埠 233041) 

摘 要：限于当前的技术水平，视频检索技术难以在底层特征与高层语义之间建立通用的视频分析模型。文中结合足球 

视频的领域知识，着重分析了一类特殊的语义事件一 精彩事件，基于统计的方法提出了动态贝叶斯网络事件检按I模型， 

以及相应的学习和推理算法。实验结果表明，该方法可有效地提取足球视频中的精彩语义事件，具有较高的查全率和查 

准率，较强的鲁棒性，是一种很有前景的视频语义事件检测方法；同时证明了，通过结合某一领域知识，底层特征与高层语 

义之间是可以建立起某种联系的。 
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A Soccer Video Highlights Detection M ethod 

BI Dian-jie，CHEN Tao 

(School of Information Engineering，Anhui University of Finance&Ecoxxanics，Bengbu 233041，China) 

Abstract：Limitedtothe eulTe~ttechnicslleve1．itisdifficultfor sportvideo analysistechnologytOestablishuniversalvideo analysismodel 

betweenthe bottom characteristics andthe h h—level semantics．Thr~,．gh aeornbination oftheeorresponding fieldof knowledge，itis 

likelytoestablishlinksbetweenthebottomcharacteristics andthehigh—level semantic．Combined(~lsin knowledgeof soccervideo。fo． 

cusing on all analysisof a special kindof sermmtieevents。i．e．highlights。Basedon statisticalmethods p】fop∞eddynamicBayesian network 

modelofhighlights detection．andthe correspondingeventsoflearning and reasoning．The expeximental results show thatthemethod锄  

effectively extract 8o~er video higM~hts．Has a high recall rate and precision rate，stIoflg~bmtness，it is a promising video semanfie 

event detectionmethod．Atthe 8~aaletime pmved thatthrough a combinationofaparticularfieldof knowledge，theundedying charaeteris- 

tics andhigh—level semantics is possibletOestablish alink． 

Key Nl~rds!video retrieval；highlight；dynamicBayesiannetwork；domain knowledge 

O 引 言 

对视频内容分析与检索技术的研究涉及到人工智 

能、计算机视觉、信号处理、模式识别、数据挖掘等诸多 

学科领域，具有重要的理论和现实意义，其最终目标就 

是帮助人们从海量数据中方便、快捷地找到需要的视 

频资源。巨大的商业前景和重要的学术价值，吸引了 

众多的研究人员在这一问题上开展研究。一些系统先 

后被提出，这些系统主要是通过提取和索引视频中的 

颜色、纹理、形状和运动等底层感知特征来实现视频检 

索，还不能提供一般用户所需要的高层语义查询功 

能⋯1。限于当前的技术水平，难以建立底层特征与高 
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层语义之间通用的视频分析模型。但是通过结合相应 

的领域知识，是可能将底层特征与高层语义建立某种 

联系的。 

基于此，结合足球的领域知识，提出了一种基于动 

态贝叶斯网络模型的精彩事件提取方法。这里的精彩 

事件表示比赛中观众比较感兴趣的片断，比如射门、角 

球、任意球、犯规事件，以及运动员精彩的过人动作等。 

在早先的相关工作中，已经有一些文献开始探讨基于 

统计的体育视频分析方法，较常用的是贝叶斯网络 

(Bayesian Network，BN)和隐马尔科夫模型(Hidden 

Markov Model，HMM)。这些方法在应用到视频分析 

的时候，都存在一定的局限性。贝叶斯网络能够很好 

地进行分类，但它是一个静态分类模型不能充分利用 

随时间变化的上下文信息。隐马尔科夫模型适于对时 

间信号的处理，但是在视频内容分析中其模型表达能 

力还是有限的，这主要是因为视频是一种既有空间信 

息又有时间信息的多维信号。文中引入了一类更为强 
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大的时序信号统计工具——动态贝叶斯网络(Dynamic 

BayesianNetwork，DBN)，用于足球视频的内容分析。 
一 方面，通过考虑各个时刻间的转移概率，动态贝叶斯 

网络扩展了贝叶斯网络对时序信号的建模能力。另一 

方面，动态贝叶斯网络允许在同一个时间点上使用多 

个状态变量，而不是像隐马尔科夫模型那样只有一个 

状态变量【2l。 

1 动态贝叶斯网络的优势 

基于统计的贝叶斯网络，本质上是一个有向无循 

环的图表模型，直观地表述了多个变量之间的概率依 

赖关系；并且，贝叶斯网络可以有效地把先验知识和现 

有数据结合起来，使得网络的推理结果更加的合理。 

贝叶斯网络有两个基本要点 ：学习和推理。学习，是指 

根据系统部分或全部节点的可观察行为来估计系统的 

概率分布。推理，是指已知系统的概率分布，根据部分 

节点的状态推导其他节点的状态。 

动态贝叶斯网络是贝叶斯网络在时间变化过程上 

的扩展，反映了一系列变量随时间变化的情况。为方 

便处理，假设动态贝叶斯网络满足两个条件：1)网络 

拓扑结构不随时间发生变化，即除去初始时刻，其余时 

刻的变量及其概率依存关系完全相同；2)满足一阶马 

尔可夫条件，即给定当前时刻变量的状态后，未来时刻 

的状态和先前时刻的状态无关。满足上述条件后，动 

态贝叶斯网络可以看做是贝叶斯网络在时间序列上的 

展开r引，如图 1所示。 

Ca)贝叶斯一培 (b)材患贝叶斯用培 

图 1 网络结构 

考虑图1(b)所示的动态贝叶斯网络，其描述了 

变量集 ={ ， ，q}的概率依存关系及其随时 

间 t=1，⋯，T变化的情况。在任意时刻 t，变量 M，的 

状态由变量 决定，而 的状态则由G 和 共同决 

定，即变量集 的联合概率分布为： 

P(五) = P(cf，M ，0I) = P(G)P(Mf l 

G)P(q I ， ) 

考虑 与 之间的条件概率分布，在时刻 t一1 

和 t之间，变量 G的状态发生了转移，因此变量集 X 

的转移概率为： 

P( I ～1)=P(Cf l G—1) 

可以看出，动态贝叶斯网络通过网络拓扑结构反 

映变量间的概率依存关系及其随时间变化的情况，其 

不但能够对变量所对应的不同特征之间的依存关系进 

行概率建模，而且对特征之间的时序关系也能很好地 

加以反映，因此适合于对视频这种同时具有特征相关 

性和时序相关性的复杂特征进行联合建模。 

除此之外 ，动态贝叶斯 网络还可任意改变拓扑结 

构或增删变量以反映变量间各种不同的关联关系，而 

不影响训练算法本身，因此具有很好的可扩展性和灵 

活性。动态贝叶斯网络还具有良好的可解释性，其拓 

扑结构具有精确及易于理解的概率语义，通过对其进 

行分析可以加深对不同变量间关联关系的理解。 

在实际应用中，使用动态贝叶斯网络便于结合先 

验信息(领域知识)对模型进行设计。通常，动态贝叶 

斯网络的节点可以直接从现实系统中对应过来。节点 

之间的因果关系，即条件概率，可以由专家设定，也可 

以从训练数据中学习得到。此外，在动态贝叶斯网络 

中，节点之问并不需要完全连接。事实上，有些节点之 

间是没有直接联系的，即是条件独立的；而条件独立性 

有助于降低联合概率的计算量，这恰好是动态贝叶斯 

网络的一大优势。 

2 领域建模 

在足球视频中，重点关注五种精彩事件：射门、角 

球、任意球、过人动作、犯规，这些精彩事件都是具有丰 

富的高层语义。很显然，从纹理、形状、颜色等底层特 

征直接映像到这些高层语义事件是非常困难的。但考 

虑到，精彩语义事件是由各个场景组成的，这些场景可 

映射到底层特征上。在这种间接映像方式中，底层特 

征与场景之间能够形成 比较有效的映射，再通过对场 

景的统计推理，就可以检测和识别出语义事件[4,51。 

基于这种思想，根据足球比赛的规则和电视转播 

的规范，采用了一种场景分类方法。该方法对于每一 

帧足球视频，依赖于球场检测分割的结果，提取了球场 

比率、水平和竖直投影直方图，以及球场边界形状特 

征；将足球场景分成场内和场外两种，进而将场内场景 

分为局部场景和全局场景。全局场景又可以分为，球 

门区域、角球区域、中场区域等。这种分类可以给足球 

视频的高层分析提供十分明确的语义信息，例如，球门 

区域场景的出现很可能与“射门”等精彩事件有关。既 

然这些场景画面和所要分析的精彩语义事件之间存在 

紧密的联系，则根据这些场景之间的上下文关系和转 

移概率就可以判断事件的发生。笔者还对动态场景进 
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行了分类。主要是基于估计的摄像机参数，将摄像机 

运动分为“静止”、“快速水平平移”、“快速竖直平移”、 

“快速缩放”等。因为在足球视频中，摄像机大多数时 

间集中在运动员或者足球上，对于摄像机运动的分类 

同样可以为足球视频的高层内容分析提供十分明确的 

语义信息。通过该场景分类方法，可以把足球视频的 

镜头这一低层结构单元提升到场景这一中间层结构单 

元上，继而为足球视频的高层内容分析所服务 j。 

基于以上分析，构造了足球视频的分层动态贝叶 

斯网络模型，如图 2所示。该模型 自上而下依次是事 

件层、场景层和观测层。通过这种三层网络，底层特征 

以一种统计推理的方式映像到高层语义事件上。 

E1 

At 

事件集 

场景集 

观测集 

图2 足球视频内容分析模型 

模型高层是一个 5个状态的全连接模型，其中的 

5个状态分别对应于射门事件、犯规事件、角球事件、 

任意球事件和过人动作 ，由随机变量 E =∞ ，i= 1， 

⋯

，5表示。这里假定环境满足马尔可夫模型，也就是 

说 ，在 t+1时刻 ，环境状态所能知道的东西(没有感知 

的)完全取决于 t时刻的环境状态和动作(概率地)，条 

件独立于在 t时刻以前的每个事情。模型中间层是基 

本场景A 层，而每个待检测的精彩事件都是由这些基 

本场景组成的。模型底层是观测值向量，观察测向量是 

由抽取的特征线索所组成的，也就是说从视频帧中提 

取特征作为模型观测输入以区分不同的场景。文中特 

征线索生成和事件推理都是以镜头为基本单位，因此， 

首先需要将视频流分割为镜头序列；其次从镜头序列 

中，对每帧图像的特征进行提取，生成特征线索构成观 

测值向量；根据产生的观测值序列进行事件推理 ，得到 

事件检测结果【7I。 

有时，网络结构可以通过增加隐藏节点而大大地 

简化，该模型中的节点 F就属于隐藏节点，引入它既 

可以大大减少计算量，又可以起到事件指示开关作用， 

引导事件转移。当随着时间的推进属于事件 E，的所有 

场景已经完成时，开关打开表示可以转移到下一个事 

件。 

3 模型学习和推理 

3．1 学 习 

模型学习的任务是根据给定的训练数据来估计模 

型的参数。 

在观测层，给定用于训练的观测序列 01：t，模型 

的参数 @可以由最大似然方法估计 ，即 

0 =arg maxOP(O1：T I@) 

Expectation—maximization(EM)算法具有线性的 

收敛速度，并且简单，容易实现，可以使似然函数达到 

局部最优。故文中采用 EM算法来进行迭代求解。 

@(”+1’=argmaxE{logP(O1：丁，A1：T I@)1 0l：丁， 

@( )} 

其中 @ )是第 次的迭代结果。通过迭代计算， 

参数可收敛到一个局部极值点。 

在模型中间情景层，节点间的条件概率分布可以 

从事件 ∞的训练样本中直接统计得到。设训练样本中 

事件 tat)的数目为N，其中起始基元为 的有M 个，则 

事件 60中起始基元为 的概率 ： 

P(A =口I A 一1=盯 ，E。=(D，F=1)=7 ( ) 

— — ．

M
． ． — —  

一

N 

设所有事件 cc，的样本中基元a 的数目为S个，其 

中后面紧接 的为T个，则事件 ∞中基元口 到 的转 

移概率： 

P(A =d I Al一1=口 ，Et=∞，F=0)= (口 ， 

)= T 

在模型事件层，事件节点相关的条件概率分布也 

可以从样本数据中各类事件发生的统计中得到。 

P(E，= )= 丌(cu) 

P(E1=(cJ I E 一1)=A( ， ) 

式中的 表示序列起始事件的概率分布，A表示 

事件之间的转移概率分布Is】。 

3．2 推 理 

在估计出三层动态贝叶斯网络模型参数后，就可 

以进行推理，推理过程实际上是一个精彩事件的识别 

过程。给定 c个已经训练好的模型Ml，M2，⋯，Mc， 

其中每个模型对应一类精彩事件 引。给定一个测试行 

为，其观测序列为 o1：T，则选择 C作为该测试行为的 

类别标号，其中 C由下式确定： 

C=arg maxP( l o1：T)= arg n~xP(O1：T I 

)P( ) 

式中P( )是模型M 的先验概率。假设模型 
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的参数是 ，P(OI：r J )=P(O。：r J )。 别算法。 

4 实验与分析 

算法评估采用以下的评价指标： 

1)查全率：即精彩事件的检出率，反映该模型算法 

发现精彩事件的能力。当查全率越大时，漏掉的精彩 

时间数越少，算法性能也越好。 

2)准确率：即精彩事件的检对率，反映“找对”精彩 

事件的能力。准确率越高，系统性能越好。 

在实验中，考虑到用户对自动提取精彩片断的需 

求，把视频中的射门、角球、任意球、精彩过人、犯规都 

看作是精彩片断，以评估算法提取精彩片断的性能。 

测试和训练数据来自于 08—09赛季欧洲冠军杯的五 

场比赛的视频，总长度约 470分钟。使用其中的一半 

作为训练集，另一半作为测试集；并事先对视频片断中 

的精彩事件均进行了人工标注作为真实参考数据。 

表 1 精彩事件检测的实验结果 

表 1给出了根据动态贝叶斯模型检测精彩事件片 

断的实验结果。算法对“过人动作”这一精彩事件的检 

测效果较差，事实上，以人工的方式也很难确定一个精 

彩过人动作；对“角球”和“角球”的检测效果比较理想； 

对“任意球”和“犯规”的检测效果一般。算法对文中重 

点讨论的五种精彩事件，平均查准率为71．74％，平均 

查全率为78．57％。为了进一步提高性能，需要有定 

义更精细的场景，以及更加有效的特征提取和场景识 

5 结束语 

文中结合足球视频领域知识，提出并实现了一种 

基于动态贝叶斯网络的精彩事件检测模型，及其学习 

和推理算法。从实验结果可以证明该模型算法是可行 

的，但是在对个别类型的精彩事件检测上存在一定的 

误差，在算法设计上需要进一步的改进与完善。 
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