
 

      
                                       
           

基于语义的体育视频场景分割方法 
华  漫  

(中国民航飞行学院计算机学院，广汉 618307) 

摘  要：以网球视频为例，提出一种基于语义的体育视频场景分割方法。基于网球视频的先验知识设计一个具有 6 个语义场景的分类器，
并根据各个场景的视觉特点提取球场地标线连接点、球场颜色、相机运动模式和人物等可感知特征作为特征。利用支持向量机技术对视频
镜头进行语义分类，并给出一种利用聚类提取示例的主动学习算法。对大量网球视频进行实验，结果表明该方法能够得到比传统方法更好
的效果。 
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【Abstract】This paper presents techniques and results on semantic annotation of sport video with active learning. It takes tennis video as examples 
and defines 6 scenes containing semantic concept. The mid-level features such as court line, court color percentage, domain motion, camera move 
pattern etc are extracted through analyzing the visual difference of semantic scenes. The Support Vector Machine(SVM) is used to classify the shots. 
The proposed method employs a clustering based active learning scheme. It performs most representative samples selection as well as to avoid 
repeatedly labeling samples in the same cluster. Experimental results show encouraging result compared with the traditional methods. 
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1  概述 
体育视频的场景分割一般是指对视频中不同语义的镜头

进行区分，便于构建视频索引。由于体育视频场景的分割往
往是内容分析、精彩片段检测等应用的一个重要步骤，因此
近年来越来越多的研究者投入到该研究领域中。目前，利用
无监督的聚类技术和有监督的示例学习技术是对视频场景进
行分类的 2 种常见思路[1-2]。 

在场景分割中，有 2 个要点：特征选取和示例选取。本
文提出一种基于语义的体育视频场景分割方法，从在特征选
取和示例选取方面进行改进以获得更好的分类效果。 

2  网球场景分类器设计 
根据网球比赛的特点，将网球视频预先定义成 6 类语义

类别，如图 1 所示。 

      
(a)CB             (b)CM              (c)CC   

     
(d)NM              (e)NC             (f)NA 

图 1  语义场景分类示意图 

首先分为场地镜头(CS)和非场地镜头(NS)。场地镜头根
据摄像机的位置分为远(CB)、中(CM)、近(CC)三类，非场地
镜头分为人物近景镜头(NM)、人物特写(NC)和观众席镜头
(NA)，这样划分基本上覆盖了网球比赛的所有场景，而且使
得每个类别具有较高的语义。图 1 为场景分类示意图。 

下面针对这些场景的特点寻求有效的视觉特征： 
由于不同的网球赛事，其场地和观众席的颜色等都有不

同，因此采用传统的颜色直方图等低级特征难以满足要求[2]，
本文提取的特征分别是：地标线的连接点个数记为 ，
球场颜色为 ，运动显著性为

a cL L、

cH LM ，镜头运动能量为 gM ，

人物特征为 fP 。 

2.1  地标线特征 
球场地标线是体育视频区分于其他视频的一个重要特

征。利用地标线可以有效地判定球场出现的比例以及摄像机
的位置。如何有效地检测和利用地标线是网球视频内容分析
的一个关键，与已往的工作不同[3]，本文先检测出所有的线
条，并在检测结果中筛选出白色的线作为地标线候选，并用
一种修复和检测其连接点的方法确定地标线，具体做法是首
先将彩色图像转换成灰度图像并进行 Canny 转换，在 Canny
转换后的边缘图中利用 Hough 算法检测线，对于检测到的线
获取其颜色，如果颜色大于一个白色的阈值(例如 RGB 颜色
空间中的(200,200,200))，则为地标线候选。在检测线过程中，
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常常会遇到遮盖等问题，导致地标线不连续，从而导致提取
的同一根地标线由不连续的几根线组成，为了解决该问题，
给出一种遮盖地标线修补方法，该法将被遮蔽的地标线恢复
出来，具体做法如下： 

(1)读取任意 2 个线段  L1((x11,y11), (x12,y12)), L2((x21,y21), 
(x22,y22)): 

(2)IF |atan(y12-y11,x12-x11)-atan(y22-y21,x22-x21)|<  δ

   THEN IF |atan(y21-y11,x21-x11)- atan(y12-y11, x12-x11) <  δ

DrawLine(x12,y12,x21,y21);  

(3)Goto step 1,until 所有线段比较完毕 
其中，atan 为反正切函数； δ 为一个容忍阈值，设置成

0.02。再将地标线连接点检测出来，即一条线段的端点和另
一条线段重合，则认为检测到一个连接点。 

2.2  场地颜色特征 
在网球视频中，大多数镜头为场地镜头，但是网球比赛

有草地、塑胶、红土等不同场地类型，其颜色各不相同，而
且观众席常常在该类镜头中比例也较大，因此利用固定的颜
色或者采用包含最多颜色作为场地颜色并不适用于网球比
赛。本文用球场线来确定场地颜色，由地标线相交点所围成
的最小区域作为球场区域。设球场帧的颜色直方图为 fH ，

地标线围成的区域颜色直方图为 ，则球场颜色大致分布区
域如下式所示： 

rH

2c rH H H= − f                                  

为了减少遮挡或者地标线落在屏幕外等干扰，对于每帧
进行场地颜色检测，并采用投票(vote)的方式取大多数帧检测
到的场地颜色作为镜头场地颜色。 

2.3  运动特征 
运动特征一般分为全局运动和局部运动。本文分别提取

全局和局部运动特征作为运动特征。具体做法如下：对于局
部运动，人眼对于运动的反差比较敏感，因此，可以用一种
基于反差的运动显著图特征作为局部运动特征[4]。 

运动特征中另一个重要特征是镜头运动，在此采用文  
献[5]中的 6 参数相机运动的仿射变换模型，计算平均每帧的

相机运动能量。则镜头的全局运动特征为 ,
1 ,

1 F

g i j
k i j R

M E
F = ∈

= ∑ ∑ ，

其中， ,i jE 为帧中每块的相机运动能量；F 为镜头的帧数目；

R 为帧区域。 

2.4  人物特征 
在非场地镜头中常常有人物特写镜头，例如运动员、裁

判或者观众，该类镜头中常常包含大量的人物。由于拍摄位
置的关系，并非所有人物镜头都能检测到正面的人脸，因此
采用文献 [6]中的方法。本文用 fP 作为人物特征，定义为

f
f

all

N
P

N
= ，其中， fN 为镜头中包含人物的帧数； 为镜头

所有的帧数。

allN

fP 可以大致表示成镜头中人物出现的比例，计

算视频中每个镜头的上述特征，并将所有特征形成一个特征
向量 V，用于进一步的样本提取和场景分类。 

3  基于主动学习的优化示例选取 
主动学习的基本思想是在未标注的示例中选择最有价值

的示例交给专家进行标注[7]。为了提高最佳示例查找效率，
本文提出一种基于聚类的主动学习优化示例选取方法：首先
将训练样本根据其相似性进行大致分类，分类后相似或重复

的样本被基本归类，并提取聚类中部分样本的标注结果作为
对于该聚类的预测；当分类器对于该聚类中新样本的预测和
实际一致时，则表明该样本是和大多数样本预测结果一致的，
予以保留；当新样本与聚类的预测不一致时，则认为与大多
数样本预测不一致，将其淘汰。 

4  实验和结果分析 
为了检验算法性能，本文对于实际网球视频进行了实验。

实验数据包括各类网球录像视频，总共时长为 140 min。表 1
中 R1 为人工随机标注方法，R2 为本文的方法，R3 为主动学
习样本提取法[2]。表 1 给出了 3 种方法的查全率和准确率，
其中，查全率和准确率分别定义为 

查全率=正确分类的场景数/此类场景个数 
准确率=正确分类的场景数/被分为此类场景的个数  

表 1  实验结果对比表             (%) 
R1 R2 R3 

视频名称 
查全率 查准率 查全率 查准率 查全率 查准率 

鸟瞰镜头 81.8 85.7 81.8 90.0 68.1 78.9 

场地全景 91.6 90.0 94.3 91.5 83.3 86.7 

场地近景 79.6 80.3 83.9 85.5 54.3 69.5 

人物特写 90.4 86.7 90.4 83.1 73.1 69.0 

人物近景 84.1 87.6 90.3 93.4 74.0 77.2 

观众席 77.3 73.4 86.7 89.0 54.6 66.1 

平均 84.1 83.9 87.9 88.8 67.8 67.8 

从表 1 的数据可以看出，方法 R2 的查全率和查准率在
大多数分类中都明显高于采用随机提取示例的方法 R1，这表
明整个主动学习策略获得了预期的效果。但在人物特写镜头
中，其准确度不如 R1 方法，这可以用增加聚类中初始样本
个数来解决。 

通过表 1 中 R2 与 R3、R1 的实现结果对比，可以知道本
文选取的视觉特征对于不同网球场景具有较好的区分能力。
当采用 R3 时，其分类性能下降明显。从实验结果来看，本
文提出的基于主动学习的网球视频场景语义分割方法是有 
效的。 

5  结束语 
本文通过分析不同体育视频场景的视觉差异，提取了多

个高级视觉特征，并基于主动学习思想设计了一个利用聚类
将待标注示例进行预分类和提取优化样本的场景分割方法。
实验表明，该方法具有稳定性好、分类效率高等特点，能够
在大量示例中选取优化示例。但对于提取的高级视觉特征，
其耗时较多，难以应用到实时应用中，这也是下一步优化的
目标。 
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