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摘 要 以足球运动为例提出了一种体育视频语义结构，并提出相应的语义分析框架 视频被分解为纯视频流和音 

频流两种模态，每种模态均可依次提取和综合出低层内容和中层内容 视频流可根据低层(物理)内容分割为物理镜 

头，然后根据特定的中间层内容可以确定为语法镜头。音频也可以在物理特征的基础上形成有意叉的中问层内容，如 
解说员兴奋时的声音。最后，根据视频流和音频流的中间层内容，按照足球比赛转播的规律，分析出比赛中的精彩事 

件，并选取相关的镜头作为反映此事件的序列组舍。 
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1 引言 

视频的语义分析一直是视频研究的热点与难点。足球等 

体育视频往往由于场地和摄像机数量的限制，具有相对的结 

构性，而且广受欢迎，因而研究得比较多。 

为了获取语义，Ekin等人[1 将足球视频中的镜头确定为 

预先指定类型，再根据视频编辑的一般规律，分析比赛中的重 

要语义“事件”。文[3，8]应用音频分析来探测棒球等比赛中 

的精彩镜头。还有对球员和足球进行探测和跟踪的_2]。统计 

方法也引入了语义分析中，在文[6，7]中，他们应用数据融合 

技术对足球视频进行语义索引。L Xie等人『4]应用 HMM 

将视频流分为“比赛中”和“比赛中断”两种状态。这些方法取 

得了一定的成果。 

本文以足球视频为例，提出了体育视频的一种语义结构， 

应用多模态的方法分析其语义。 

2 体育视频的语义结构 

在各种视频中，体育视频具有相对的结构性。这是因为 

体育场周围的摄像机数量有限，位置也相对固定，转播导演又 

会以特定的方式来组织由不同的摄像机所捕获的镜头。以足 

球视频为例，为了帮助观众理解和欣赏比赛，导演会适时地选 

用不同的镜头。如在进攻时，导演会切换到中距离的镜头表 

现比赛的关键情况(如传中)，然后会有关键球员(如射门者) 

的特写，经常还会有观众等欢庆的场面，然后会用慢镜头重放 

比赛，接着再回到比赛直播中。同样的语义事件在转播中则 

表现为相似的镜头序列。 

因此，体育视频的基本语义表达单位是镜头；一段视频是 

由各种“语义事件”来组成的，而每个“语义事件”则由数个特 

定的镜头序列构成。相对于直接根据低层特征区分出来的 

“物理镜头”，这些镜头可称为“语法镜头”。我们确定了如下 

镜头类型：远景镜头、中景镜头、近景镜头、慢镜头、场内镜头 

和场外镜头。一个镜头可以赋予两种语法含义，如一个镜头 

可以同时赋予“远景镜头”和“场内镜头”。 

3 多模态语义分析 

视频往往包含两种模态，即纯视频流和音频流，这两种模 

态都是视频语义分析的信息来源。我们使用这两种模态进行 

以足球为代表的体育视频语义分析。 

3．1 多模态语义分析框架 

根据前面的讨论，我们提出了如图1所示的体育视频语 

义分析框架。 

首先，视频被分流器分为视频流和音频流。然后，分别分 

析视频流和音频流。视频流先根据物理特征分割为“物理镜 

头”，进而确定为如第 2部分前述的“语法镜头”。音频流先提 

取出低层的“物理内容”，再综合出“语法内容”，具体见下-4, 

节。最后，融合语法镜头和音频的语法内容，分析出特定的语 

义事件。 

3．2 语法分析 

我们应用文[5]中的算法分割出足球视频中的镜头，并选 

出相应的关键帧；此时它们并未赋予语义，称为“物理镜头”。 

*)本文受到国家自然科学基金(编号：60473117)~资助。刘宇驰 博士研究生，主要研究方向：视频处理、视频语义分析；栾悉道 博生研究 

生。研究方向：视频处理、虚拟环境；藏端辉 讲师，主要研究方向：系统工程，作战模拟。媒体处理，吴玲达 教授，博士生导师，研究领域：多媒体 

与虚拟现实。 
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其后就要将各镜头确定“语法镜头”。 

由于“语义鸿沟”的存在，无法根据方便提取的颜色等低 

层物理特征直接获得语义。为了填补这个鸿沟，就要引入特 

定的知识将物理特征“映射”到语义上去，在映射过程中，往往 

要引入“中问层内容”。中间层内容建立在物理特征的基础 

上，并直接用于语义的分析。为了区分各种镜头类型，我们根 

据关键帧合成了如下中间层内容。 

视 善甄 

图1 多模态语义分析框架 

1)场地比率R(field)；足球场是绿色的，有关场地的远、 

中、近景镜头所包含的场地颜色比率也有明显差异。该特征 

计算如下； 

R(field)一A(field)／A(Image) (1) 

其中，A(frame)、A(field)分别表示关键帧中全部像素数和 

场地颜色像素数。 ‘ 

2)人脸比率R(face)：关键帧中人脸所占的比例。用可 

伸缩的方框在关键帧中移动，当出现人脸肤色时，放大这个 

框，计算人脸肤色像素值在此框中的比例R(skin-color)，在同 
一 伸缩方框中选择R(skin-color)≥0．8的最大方框作为候选 

人脸，然后计算R(face)： 

R(face)；A(Max(skin-color))／A(Ima ge) (2) 

其中，Ma x(skin-color)表示最大的候选人脸方框。 

3)边缘E(Ima ge)：用 Sobel算子计算关键帧中边缘，这 

是因为远景观众中边缘要远远多于其它场景的镜头。 

4)运动强度M(Image)：它用于表现该镜头运动情况，在 

慢镜头中，其运动强度要比同样类型播放正常的镜头要低。 

我们所用的视频为MPEG-1编码，该特征源自于文[43。计算 

如下： 

M(Image)一1／ ∑、 (3) 

其中，西表示帧间编码宏块的数目， 、 则是每个宏块的运 

动向量。 

各中间层内容的阈值的选取，根据手工标注的镜头类型 

计算出来的。 

至于音频流，首先提出基本的物理特征，如：短时能量、过 

零率等，然后在此基础上计算语法内容。这里，我们计算一个 

重要的语法内容一一“兴奋音”。由于在体育比赛中，当出现 

精彩场景时，解说员会因为兴奋而提高嗓音，因此探测兴奋音 

也可辅助分析精彩场景。 

首先，将音频流中的语音部分提取出来，然后探测兴奋 

音 

我们用短时能量分离出语音，这是因为一般情况下，语音 

的短时能量比其他音频信号的要高。短时能量表征平均波形 

幅度，m个输入音频样本可用如下公式定义； 

· ]]O · 

∑z(n) h(m-- ) (4) 

这里， (n)是输入样本， (m—n)表示线性过滤器，我们应用 

适合探测语音端点的汉明窗过滤器。音频特征从一个固定长 

度为 10ms的窗口提取。大小为～的汉明窗计算如下： 
， 9一 ^ 

(̂声)一J 54--0．4。c0s(苻 )'o≤户≤N一 (5) l
o，其它 

下一步，探测其中的兴奋音部分。兴奋音在语音中表现 

为主要的频率，并且具有较高的能量值 我们应用自相关函 

数来进行兴奋音估计，自相关函数定义如下： 
1 Ⅳ 

A( )一 西 ∑ ( ) (n+走) (6) 

这里，k表示重叠的样本数。现在我们就可以计算不同的k 

值下的峰值。当A(忌)超过一定的阈值时，指定窗口的兴奋音 

定义为最大的峰值(eP Max(A(k)))所在的部分。 

图2所示为 1O秒钟(1000帧)音频流中兴奋音探测结 

果。图中(476，535)、(632，743)和(831，943)部分表示兴奋音 

所在的时间段，而(48，356)表示一般语音的所在时间段，其 

余的则表示没有语音的部分。 

l0o 200 30o 40O 500 600 700 800 900 1000P咖∞ 

图2 音频中兴奋音探测示例 

3．3 语义分析 

体育视频的语义以“事件”的形式表示，是在语法镜头和 

音频语法内容的基础上分析出来的。目前。我们只分析足球 

视频里的关键的语义事件，即进球和有威胁的射门，因为这是 

观众最需要的镜头。也是足球比赛剪辑节目要选取的。由于 

这两个事件都会出现慢镜头和兴奋音，因此我们提出了基于 

这两个语法内容的推理规则； 

1)在有兴奋音的发生的相邻镜头里探测精彩事件； 

2)在兴奋音刚发生以后的6个镜头里至少要有两个慢镜 

头； 

3)如果满足上两个条件，选取兴奋音发生时前后各 6个 

镜头作为表示事件的镜头序列。 

4 实验情况 

我们选取德甲、意甲和西甲三个联赛的足球视频作为实 

验对象 对每个联赛，各取一段时长1o分钟左右的视频进行 

人工标注，确定有关语法镜头的四个中间层内容：场地比率、 

人脸比率、边缘和运动强度的阈值。然后，对三个联赛中的5 

段视频进行语义结构分析。这 5段视频总共时长约 183分 

钟，具体分析结果如表1所示。 

表 1中，“准确率”为探测正确数目与所探测出来的数目 

之比，“完全率”为探测正确数目与真实数目之比 大部分指 

标都在9O 以上，其余的也在87 以上，这说明我们选择的 

特征合适，总体方法是有效的。 
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表 1 实验结果 

实际数目 探测正确 探测错误 未探测到 准确率 完全率 

远景 789 743 32 46 95．9 94．2 

中景 358 330 49 28 87．1 92．2 

近景 331 306 18 25 94．4 92．4 

场内 1335 1285 49 50 96．3 96．2 

场外 142 130 13 12 89．7 91．5 

慢镜头 105 97 1O 8 90．9 92．3 

兴奋音 2 23 3 2 88．5 92．O 

事件 11 1O 1 1 9O．9 90．9 

结论与展望 本文中，我们分析了足球视频的语义结构， 

每个语义事件可视为特定的镜头序列，这些镜头因而可称为 

“语法镜头”。对已经分割出来的物理镜头，选择相应的中间 

层内容，分析出语法镜头；对音频流分析出解说员的“兴奋 

音”。最后综合视频流和音频流的语法内容，推理出精彩事 

件。实验表明效果良好，这种方法也可用于其他体育视频的 

分析，如篮球、棒球等。但是，我们分析出的语义事件还比较 

粗略。在未来，我们要确定镜头的语义，如裁判员镜头；还要 

细化“语义事件”，如犯规、任意球等。另外，还要将这种方法 

应用到其他体育视频的语义分析。这将要求我们选择更多的 

中间层内容，并要对视频中的文字进行识别。 
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和output(t)进行AND／OR操作。操作后，染色体的因果关 

系矩阵并没有发生变化，改变的只是活动t的路由模式ANI)_ 

OR／JOIN-SPLIT。 

3．4 终止规则 

当满足下面任一条件时，即可认为算法收敛。停止计算， 

输出最优解：(a)染色体的适应度达到给定的阚值(例如 1)； 

(b)经过N代进化，当N是所允许计算代(generation)的最大 

值；(c)染色体数组的第0位chromo[o3连续 q代没有发生变 

化。 

3．6 模拟退火操作 

对于经过遗传算法选择复制、交叉、变异操作的群体作为 

模拟退火算法的初始群体，运用基于Metropolis判别准则的 

复制策略，产生下一代群体。即在染色体的邻域中随机产生 

新染色体 i和 ，竞争进入下一代群体的准则采用 Metropolis 

判别准则：令△I1一 岛--Fitj，若△ ≤O，则把染色体J复制 

到下一代群体；否则产生[0，1]之间的随机数 r 如果 r< 

exp(AF／t．)，则同样把染色体J复制到下一代群体，否则， 

把染色体 i复制到下一代群体。基于Metropolis判别准则的 

复制策略。在接受优质解的同时，有限度地接受劣质解。保 

证了群体的多样性。进一步避免了算法陷入局部最优解的可 

能性。 

3．7 试验 

基于本文提出的工作流重构算法，对包含活动数 目为 8 
～ 25的流程日志进行测试，测试 日志中包含 5 ～15 的噪 

声数据。初始群体规模popSize= 2N一 50，算法中各系数 

确定如下：选择确定初温系数K=2O，退温操作系数a=0．8， 

交叉操作系数 Kt 0．z、K2—0．6、K3一K1+K2；0．8，变异 

操作系数K4=O．01、K5一O．1、K6=K4+K5=O．11。为防止 

解空问被破坏，当e 0．5Fits 时，交叉率和变异率固定为 

0．2和0．01，算法终止规则中q一15，N=25。试验结果表明： 

该算法能够在包含噪声数据的工作流日志中成功进行流程重 

构，并且由于采用全局策略和混合遗传算法，有效地避免了结 

果陷入局部最优解；并通过提高收敛速度，减少了流程模型重 

构的时间开销。 

结论 随着知识抽取、数据挖掘等技术的兴起，基于日志 

的企业流程重构引起了学术界和工业界的高度重视。流程在 

结构上是由活动构成的，随着活动数目的增加，备选流程模式 

将会构成一个巨大的搜索空间。流程重构问题的实质就是在 

搜索空间中选出同流程实际行为最匹配的模式。本文针对目 

前重构算法采用本地策略以及无法有效处理噪声的情况，提 

出了一种新的工作流重构算法。该算法通过对流程活动依赖 

关系的度量，构建因果关系矩阵对流程实例(CASE)进行映 

射；然后通过因果关系矩阵来构建初始种群，结合遗传算法和 

模拟退火算法的思想，实现了对流程模型的有效挖掘。 
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