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基于规则推理的足球视频任意球射门事件检测
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摘　要　足球视频事件检测对视频检索具有重要意义.然而,足球视频中事件较少,且主要发生在远镜头中,难以捕捉关键球

员和关键动作,导致足球事件检测困难.近年来,基于深度学习的方法在足球视频事件检测上取得了一定的进展,但对事件的

高层语义学习仍不够充分,检测结果有待进一步提高.如何提升足球视频事件检测的准确性是亟待解决的问题.以任意球射

门事件为研究对象,提出了足球规则与深度学习相结合的事件检测模型.为了深入了解任意球射门事件的内在特性,人工总结

了事件规则并在公共足球数据集上进行了验证,同时提出了规则的应用场景.针对足球视频中事件过少的问题,设计了基于规

则的初始定位算法对视频进行预处理.通过多规则组合和应用,从原始视频中初步定位可能发生任意球射门事件的位置,并将

其作为深度学习模型的输入进行进一步预测.在公共足球数据集上将所提模型与其他模型进行对比实验.结果表明,该模型

取得了最好的效果,其精确率达到７８％,召回率达到８１．２５％.相比其他模型,其精确率的提升尤为明显.可见,足球规则与深

度学习相结合的任意球事件检测模型有效提升了任意球射门事件的检测性能,为足球视频中其他事件的检测提供了参考依据.
关键词:足球视频;任意球射门;事件检测;足球规则;深度学习
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ShootingEventDetectionofFreeKickinSoccerVideoBasedonRuleReasoning
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Abstract　Soccervideoeventdetectionisofgreatsignificancetovideoretrieval．However,therearefewereventsinsoccervideos,

andtheseeventsmainlyoccurinthefarＧviewshot,whichmakesitdifficulttocapturekeyplayersandkeyactions,makingsoccer
eventdetectionmoredifficult．Inrecentyears,methodsbasedondeeplearninghavemadesomeprogressinsoccervideoeventdeＧ
tection,butthelearningabilityofthehighＧlevelsemanticoftheeventisstillinsufficientandthedetectionresultsneedtobefurＧ
therimproved．Therefore,howtoimprovetheaccuracyofsoccervideoeventdetectionisanurgentproblemtobesolved．Taking
theshootingeventoffreekick(freeＧkickshotevent)astheresearchobject,aneventdetectionmodelcombiningsoccerrulesand
deeplearningisproposed．TohaveadeeperunderstandingoftheinherentcharacteristicsofthefreeＧkickshotevent,theevent
rulesaremanuallysummarizedandverifiedonthepublicsoccerdataset,andthecorrespondingapplicationscenariosarealsoproＧ
posed．Fortheproblemoftoofeweventsinsoccervideos,ruleＧbasedinitiallocalizationalgorithmisproposedtopreprocessthe
videos．Throughthecombinationandapplicationofmultiplerules,thelocationwherethefreeＧkickshoteventmayoccurisinitialＧ
lylocatedfromtheoriginalvideo,whichisusedastheinputofthedeeplearningmodelforfurtherprediction．TheproposedmoＧ
deliscomparedwithothermodelsonthepublicsoccerdataset．Experimentalresultsshowthattheproposedmodelachievesthe
bestresults,withtheaccuracyrateof７８％andtherecallrateof８１．２５％．Comparedwithothermodels,theimprovementinaccuＧ
racyisparticularlyprominent．ItcanbeseenthatthefreeＧkickshoteventdetectionmodelthatcombinessoccerrulesanddeep
learningeffectivelyimprovestheperformanceoffreeＧkickshoteventdetectionandprovidesabasicreferenceforfurtherresearch
onthedetectionofothereventsinsoccervideos．
Keywords　Soccervideo,FreeＧkickshot,Eventdetection,Soccerrules,Deeplearning
　

１　引言

足球视频事件检测是体育视频分析领域的重点和难点,

准确检测出足球视频中的精彩事件对于生成精彩集锦和视频

摘要、视频检索以及辅助球队分析等具有重要意义.作为“世

界第一大运动”,足球运动吸引了越来越多的关注,各种足球

赛事使得足球比赛视频的数量迅速增长.如何准确、快速地

检测出足球视频中的精彩事件以满足检索需求是亟待解决的



问题.

足球视频事件检测面临以下挑战:１)完整的足球视频持

续时间长,而精彩事件所占比例很小;２)事件发生的场景多为

远镜头,球员在画面中较小且数量较多,难以获取到关键球员

及其动作和球的位置;３)远镜头下不同类型事件的发生场景

相似,难以判断等.基于传统机器学习的检测方法,其特征提

取算法复杂,且预测事件的时序边界较为粗糙.近年来,基于

深度学习的方法在足球视频事件检测上取得了一定的进展,

但对事件的高层语义学习仍不够充分,检测结果有待进一步

提高.

本文以直接射门的任意球事件(简称任意球射门事件)为

研究对象,设计了一种足球规则与深度学习相结合的事件检

测模型.利用先验知识,人工总结事件规则并将其融入事件

检测模型中,以提高对事件高层语义的理解和学习.针对足

球视频中事件占比较少的问题,提出了基于规则的初始定位

算法.通过多规则的组合和应用,初步估计原始视频中可能

发生任意球射门事件的时间点,获得候选事件片段,同时过滤

大量无关片段.在此基础上,设计了基于 C３D的任意球射门

事件检测模型,对候选事件片段进行进一步处理和预测.本

文提出的检测模型在SSET足球数据集上取得了优异的检测

效果.本文的主要贡献如下:

(１)设计了足球规则与深度学习相结合的事件检测模型,

为提高对事件高层语义的学习能力,人工总结了事件规则并

加以验证,将其融入事件检测模型中.

(２)设计了基于规则的任意球射门事件初始定位模型,以

排除足球视频中大量的非事件片段,获取高质量的任意球射

门事件的候选事件片段集合.

(３)设计了基于 C３D的任意球射门事件检测模型,以进

一步检测任意球射门事件及其时序边界.

２　相关工作

针对足球视频这一特定事件检测场景,研究人员深入挖

掘足球视频中的高层语义信息,推动了足球视频事件检测的

发展.目前,足球视频事件检测的方法可分为两类:基于传统

机器学习的事件检测方法和基于深度学习的事件检测方法.

基于传统机器学习的事件检测方法结合视频、音频、文本

等先验知识设计手工特征,通过多个中低层语义特征来描述

不同事件的活动过程.常用的方法包括支持向量机(Support

VectorMachine,SVM)[１]、贝叶斯网络[２Ｇ４]、隐马尔可夫模型

(HiddenMarkov Model,HMM)[５Ｇ６]、基 于 模 糊 规 则 推 理[７]

等.Wang等结合上下文信息和足球视频的先验知识,利用

动态贝叶斯网络处理时序信号,对体育视频进行建模来检测

足球的精彩事件[３].Han等定义了３类射门,采用启发式规

则与无监督模糊c均值算法相结合的方法进行事件检测.该

方法利用启发式规则过滤部分镜头,以每场比赛中的进球数

作为先验知识进行模糊处理,实现进球事件检测[７].Xu等提

出了基于音频关键字的足球视频事件检测框架,使用 SVM
学习从低级音频特征中生成的音频关键字,应用启发式映射

来检测足球视频中的语义事件[８].Liu等提出了基于多特征

提取与融合的事件检测方法,通过在视频流中提取视觉特征

和文本信息来检测可能包含事件的镜头,在音频流中实现了

“球门”“点球”等特殊词的语音识别,并使用这些词识别事

件[９].Hosseini等以一组视听特征的统计信息作为输入值,

通过对连续特征向量进行离散化和模糊化,形成一组元组,并

构建决策树来提取元组之间的隐藏知识以及特征与事件之间

的相关性;遍历决策树的所有路径,生成一组模糊规则,运用

模糊推理机预测输入视频中发生的事件[１０].Pandya等设计

了基于光流的时序边界检测的方法,以光流的变化来获取足

球视频中的事件[１１].Fakhar等通过学习基于加权局部特征

的、有监督的、有区别的、面向事件的字典,将足球视频事件检

测任务定义为稀疏表示问题[１２].Morra等提出了检测原子

和复杂事件的两层系统.原子事件是基于被检测对象的时间

和逻辑组合、它们的相对距离,以及速度和加速度等时空特征

来检测的.复杂事件被定义为原子事件和复杂事件的时序和

逻辑组合,并用间隔时序逻辑(IntervalTimingLogic,ITL)表

示,通过ITL执行推理任务[１３].

基于深度学习的方法通过对大规模样本数据的训练学习

来检测事件,提高了模型的泛化性[１４Ｇ１６].Jiang等将卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)相结合,构建了一种用于

足球视频事件检测的深度神经网络.处理过程分为３个阶

段:第一阶段采用传统方法确定足球视频事件边界,将视频划

分为若干个 playＧbreak片段;第二阶段利用预先训练好的

CNN从playＧbreak片段中提取关键帧的语义特征;第三阶段

利用 RNN将从playＧbreak片段中提取的语义特征映射到足

球事件类型[１７].Song等提取镜头中的视频帧序列和光流序

列,利用I３D网络对视频单元进行分类,输出每个视频单元的

预测概率值;在分类的基础上,利用基于概率值的分组方法和

基于类的分组方法将相邻的片段组合在一起以定位事件的边

界,最终使得事件检测的 mAP提高到６２％[１８].Feng等对比

了 VGGNet,GoogleNet,ResNet和C３D网络在足球视频事件

检测上的效果.其中,前３种网络模型提取单个视频帧的空

间特征,添加LSTM 层将单帧特征融合来描述视频片段;第

四种模型可同时提取视频片段的时空特征.实验中使用滑窗

法生成候选片段,利用上述网络模型预测不同类型的事件.

实验结果表明C３D取得了最好的检测效果[１９].

现有的足球视频事件检测方法不能满足实际的检测需

求.基于传统机器学习的检测方法对足球事件的检测较为准

确,但检测的事件类型有限且预测的事件的时序边界粗糙.

基于深度学习的检测方法对事件的高层语义信息学习不充

分,且对小样本事件的检测性能较差.为了进一步提高足球

视频事件的检测效果,本文以任意球射门事件为研究对象,提

出足球规则与深度学习相结合的事件检测模型,以探究事件

规则对事件检测的作用效果.

３　任意球射门事件规则

足球运动的竞赛规则和足球视频的剪辑方式对于事件的

呈现具有一定的规律,可作为先验知识应用于事件检测中.

本节对任意球射门事件进行深入分析,人工总结事件规则并

进行验证,同时分析了规则的应用场景.

２８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



３．１　规则描述

在足球比赛中,对任意球射门事件的判罚有明确的规则,

导播也会采取一定的拍摄手法向观众展示完整的事件过程,

这些规则和拍摄手法呈现一定的规律,表达了任意球射门事

件的特性.通过对足球竞赛规则的学习和对足球视频中任意

球射门事件样本的观察,从视觉、音频和文本等方面归纳了任

意球射门事件的规则.

规则１　任意球射门事件发生在中远镜头.任意球射门

事件只可能发生在中镜头和远镜头中,有且只有两种镜头结

构:单一远镜头结构或由中镜头切换至远镜头(以“中Ｇ远镜

头”表示),如图１所示.在中Ｇ远镜头中,导播通常先切换至

中近镜头来呈现主罚球员的发球状态,球发出后,再迅速切换

到远镜头.

(a)

(b)

图１　任意球射门事件的两种镜头结构

Fig．１　TwoshotstructuresoffreeＧkickshotevent

规则２　任意球射门事件主体发生在远镜头的初始阶

段.由规则１可知,任意球射门事件的主要部分发生在远镜

头中,且为远镜头的第一个事件.然而,初始阶段的持续时间

并不统一,一些事件在切换至远镜头后立刻发生,一些事件则

会用较长时间来展现全场的准备状态.

规则３　任意球射门事件发生在球场两端.任意球射门

的发球位置是犯规行为发生的位置或者发生犯规时足球的位

置,主罚球员的站位可能在罚球区前方、罚球区两侧或者球场

边线附近等,如图２所示.

(a)Kickinfrontofthepenaltyarea

(b)Kickfromsidesofthepenaltyarea

(c)Kicknearthesideline

图２　任意球射门事件的不同发球位置

Fig．２　DifferentkickpositionsoffreeＧkickshotevent

规则４　任意球射门事件发生前,比赛处于中断状态.任

意球射门是足球比赛中发生犯规后重新开始比赛的一种方法.

犯规事件发生时,裁判吹哨示意比赛暂停,进而判罚任意球.

规则５　任意球射门事件具有特定的运动特征:发球前,

球员聚集在球门附近等待发球;发球后,球员向球门方向

移动.

规则６　部分任意球射门事件在其所在的远镜头中有较

长时间的全场准备状态,如裁判划定罚球点、球员形成防守站

位等.

规则７　部分任意球射门事件发生前有防守球员形成的

严密人墙.人墙是任意球射门事件的典型特征,如图３所示,

球员在球门前站成一排,以阻挡进球.然而多数情况下,球员

聚集在罚球区附近,站位较为随意.

图３　任意球射门事件中防守球员站位

Fig．３　PositionofdefendersinfreeＧkickshotevent

规则８　部分任意球射门事件发生前有犯规回放.

规则９　部分精彩的任意球射门事件发生后有相应的事

件回放.

规则１０　部分任意球射门事件发球时有哨声示意.

规则１１　部分任意球射门事件发生时有“任意球”关键

字解说.

规则１２　直播文本中有对任意球事件的说明.

在以上规则中,规则１－９从足球视频的视觉内容、运动

状态、镜头结构、视频剪辑方式等方面进行总结,规则１０－１２
从音频信号、音频关键字和文本关键字等方面进行总结.其

中,规则１－５是所有的任意球射门事件的共同特性,而规则

６－９说明了部分任意球射门事件的特点.

３．２　规则验证

任意球射门事件规则是人工观察样本总结得到的,无法

说明具体的分布情况,可能存在一定偏差.为了验证事件规

则的有效性,我们在小样本数据集上对规则进行数据统计和

分析,保留有效的规则.从SSET足球视频数据集[１９]中随机

选取不同赛事、不同天气、不同光照条件、不同地面条件的２０
个足球视频构建验证集,共包含４８个任意球射门事件,统计

结果如下.

(１)任意球射门事件不同镜头结构统计结果如表１所列,

８７．５％的任意球射门事件在一个远镜头中完成发球、球在空

中运动、球落地或被其他球员接住的完整过程,只有１２．５％
的任意球射门事件由中远镜头共同展现其完整过程.这表明

任意球射门事件的主体在远镜头中呈现,由此验证了规则１
和规则２的有效性.

表１　镜头结构分布情况

Table１　Distributionofshotstructures

Shotstructure Numberofevents Proportion/％

Farshot ４２ ８７．５

MediumＧfarshot ６ １２．５
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(２)任意球射门事件的罚球位置统计结果如表２所列,

７０．８４％的任意球射门事件在罚球区前方发球,其他两类占比

均为１４．５８％.其中,罚球点在罚球区两侧的任意球射门事

件存在一类特殊的情况,即罚球位置非常接近角球区,由于拍

摄角度和运动方式与角球事件极为相似,因此易与角球事件

混淆.

表２　不同踢球位置分布情况

Table２　Distributionofdifferentkickpositions

Kickposition Numberofevents Proportion/％
Infrontofthepenaltyarea ３４ ７０．８４
Sidesofthepenaltyarea ７ １４．５８

Nearthesideline ７ １４．５８

(３)比赛发生中断的重要特征是镜头切换.足球视频剪

辑时,任意球射门事件发生前会多次切换镜头来呈现准备状

态.描述准备状态的镜头类型包括远、中、近３类,镜头数量

通常在２个以上,镜头的持续时间存在较大差异.重点分析

远镜头,如表３所列,约有９０％的任意球射门事件在准备状

态中包含远镜头,但远镜头的数量较为随机,无明显规律.描

述准备状态的远镜头共有６３个,其持续时间分布如表４所

列.这些远镜头的持续时间大多集中在５０~３００帧的范围

内,最短只有３１帧,最长为５７８帧.仅通过持续时间难以区

分准备状态下的远镜头与发生任意球射门事件的远镜头.此

外,部分切换的远镜头并不预示着比赛的中断,例如在球员持

球时,会从远镜头切换到中镜头,对持球球员进行特写,再切

回远镜头.这些镜头构成远Ｇ中Ｇ远的镜头结构,且第二个远

镜头中不可能发生任意球事件.因此,进一步考虑通过排除

具有远Ｇ中Ｇ远镜头结构的第二个远镜头来判断比赛是否中

断.经统计,有１７个任意球射门事件所在的远镜头符合远Ｇ
中Ｇ远的镜头结构,占比为３５．４２％.由此可见,运用该规则进

行排除时,部分任意球射门事件也会被过滤掉.目前尚未找

到有效方法能准确检测比赛中断.

表３　准备状态下远镜头的分布情况

Table３　DistributionoffarＧviewshotinreadystate

NumberoffarＧview
shotsinreadystate

Numberof
events

Proportion/％

０ ５ １０．４２
１ ２８ ５８．３３
２ １０ ２０．８３

大于等于３ ５ １０．４２

表４　准备状态下远镜头持续时间分布情况

Table４　DistributionofdurationoffarＧviewshotinreadystate

Duration/frame Numberofevents Proportion/％
小于等于５０ ３ ４．７６

５０~１００ １６ ２５．４０

１００~２００ ２７ ４２．８６

２００~３００ １３ ２０．６３
大于等于３００ ４ ６．３４

(４)对规则６进行验证.经过统计,有１２个任意球射门

事件,其所在的远镜头中全场准备状态的持续时间超过１００
帧,所占比例为２５％,其中最长持续时间达到了３７０帧.

(５)在任意球射门事件中,形成人墙的事件所占比例为

２２．９１％.但严密人墙检测难度大,且只能覆盖小部分的任意

球射门事件.

(６)犯规回放和任意球射门回放的统计结果如表５所列,

其中犯规回放共有２９个,任意球射门回放共有１９个.在任

意球射门事件中,事件前后均无回放和事件前后均有回放所

占的比例皆约为１/３.

表５　回放分布情况

Table５　Distributionofreplays

Situations Numberofevents Proportion/％

Nofoulreplay&no
freeＧkickshotreplay

１６ ３３．３３

Foulreplayonly １３ ２７．０８
FreeＧkickshotreplayonly ３ ６．２５

Foulreplay&freeＧkick
shotreplay

１６ ３３．３３

３．３　规则应用

３．２节统计了与规则有关的数据,并在数据集上进行了

验证.本节的重点是考虑如何将事件规则融入事件检测模型

当中.

现有的事件检测方法对足球视频的高层语义信息的学习

能力有限,检测效果并不理想.而人工总结的规则包含丰富

的事件语义信息,可以应用于任意球射门事件的初始定位和

事件校验工作中.在事件的初始定位中,应用多条规则对一

个完整的足球视频进行筛选,过滤无关片段,能够减少候选片

段的数量,提高候选片段的质量,同时降低后续的计算成本.

在事件校验中,应用简单的规则去除部分预测错误的视频片

段或增加部分符合任意球射门事件规则的视频片段,能够提

升事件检测的精确率和召回率.由此可见,人工总结的规则

对任意球射门事件的检测具有重要意义和价值.

将事件规则加入事件检测模型中时,需要综合考虑特征

的检测成本、对非同类事件的区分性以及对同类事件的覆盖

比例.经分析,人工总结的事件规则可应用于多种场景.规

则１－４是任意球射门事件的共同特性,可应用于事件的初始

定位,得到可能发生任意球射门事件的视频片段.规则５描

述的是事件的运动特征,可利用深度学习提取视频片段的时

空特征以区分不同的事件类型.规则６－９可用于事件校验,

即在预测事件时,增大符合该规则的预测事件的置信度.

４　任意球射门事件检测

４．１　模型设计

本文提出了规则推理与深度学习相结合的任意球射门事

件检测模型,分为两个模块:基于规则的任意球射门事件初始

定位和基于C３D的任意球射门事件预测.前者输出可能包

含任意球射门事件的候选视频片段,后者在此基础上进一步

预测任意球射门事件及其时序边界,整个流程如图４所示.

在初始定位模块中,主要应用了两条规则:任意球射门事件的

主体发生在远镜头的初始阶段(图中记为①)和任意球射门事

件发生在球场两端(图中记为②).包含以下任务:镜头边界

检测和镜头分类、球场两端检测和生成候选事件片段.在预

测模块中,利用C３D模型提取视频片段特征并预测事件.
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图４　任意球射门事件检测模型

Fig．４　FreeＧkickshoteventdetectionmodel

４．２　基于规则的任意球射门事件初始定位

４．２．１　镜头边界检测

目前已经有了大量的镜头边界检测算法并取得了不错的

检测效果.本文采用 Wang等提出的镜头边界检测算法,该

方法分为３个阶段:第一阶段生成候选边界帧,利用 CNN 提

取视频帧特征并计算相邻帧的差异度,得到候选边界帧;第二

阶段检测切变,基于３DCNN提取候选边界帧附近片段的时

空特征,识别出切变帧、渐变候选帧与非边界帧;第三阶段检

测渐变,使用３DCNN 分别预测候选帧为渐变开始、中间和

结束的概率,基于这３种概率定位镜头渐变的起止时间,得到

渐变序列[２０].在足球视频中,渐变主要发生在logo序列,因

此在第二和第三阶段,利用SSET足球数据集的logo序列样

本对网络进行微调,以提高对logo序列的检测效果.

４．２．２　镜头分类

按不同的语义可将足球视频的镜头划分为５类:远镜头、

中镜头、近镜头、场外镜头以及回放镜头.其中,回放镜头可

以通过logo序列匹配得到.

目前,镜头分类算法主要基于主色比率、球员的大小和数

量等传统特征实现,计算复杂,中、远镜头容易混淆,分类效果

有待进一步提升.近年来,深度学习在图像分类上取得了优

异的表现,本文基于 VGG[２１]网络构建了镜头分类模型,如

图５所示.

图５　镜头分类模型

Fig．５　Shotclassificationmodel

在一个镜头中随机采样固定数量的视频帧,分别输入

VGG网络中提取帧特征并预测该帧的镜头类型.统计一个

镜头中被预测为不同镜头类型的帧数,选取帧数最多的镜头

类型作为该镜头的预测类型.根据镜头分类的结果,保留所

有的远镜头,进行下一步处理.

４．２．３　球场两端检测

根据规则“任意球射门事件发生在球场两端”,需要进一

步检测远镜头中的球场两端片段.按场景区域划分,远镜头

可以分为球场两端区域和中场区域.球场两端区域有球门、

罚球区、角球区等典型特征,但由于光照阴影、球员遮挡、拍摄

的角度不同等因素的干扰,因此检测难度有所增加.而在中

场区域,有中线、中圈、长边线等典型特征,这些特征区分性

强,不易受噪声影响,因此可将球场两端区域的检测转换成中

场区域的检测.常用的中场检测方法是利用中圈检测实现

的,但中圈检测算法时间复杂度较高、鲁棒性较差,而中线易

检测、噪声小,因此选择中线检测来实现中场区域的识别,检

测流程如图６所示.

(１)球场区域分割.将视频帧转换到 HSV颜色空间,运用

黄色和绿色的 HSV范围检查每个像素点,得到二值化图像.

利用openCV中的腐蚀和膨胀函数,去除球场球员和标志线;

利用openCV的孔洞填充算法,填补二值图中的细小孔洞,并

检测图中轮廓;将面积较小的连通区块用白色填充,得到较为

完整的球场区域和场外区域,将得到的图像记为img_color.

(２)Tophat处理.将视频帧转换为灰度图,用白色像素

替代小于阈值的像素点,将得到的图像记为img_tophat.

(３)获取球场区域的标志线.将img_color和img_toＧ

phat做“与”操作,即可获取球场区域的标志线,记为img_

merge.

(４)直线检测.运用霍夫变换,对img_merge进行线段

检测和拟合,得到候选线段集合L:{L１,􀆺,Li,􀆺,Ln}.实验

中,将倾角在９０°±１５°范围内的线段加入竖直线段集合,并

计算线段的相关参数.

(５)中场判定.在足球视频中,中线通常是一条垂直于球

场长边线、竖直或近似竖直的白色线段.本文限制中线的位

置在５~６３０px范围内.在竖直线段集合中,若存在一条满足

位置要求的线段,则判定该线段为中线,对应的视频帧即为中

场区域.
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图６　中场检测流程

Fig．６　Processofmidfielddetection

　　基于中场区域识别的结果,进一步确定球场两端片段的

时序边界.从远镜头的第一帧开始,判定当前帧是否为中场

区域.若不是中场区域,则反向推断为球场两端区域,按一定

的间隔继续向后采样;若是中场区域,则停止对该远镜头的采

样,当前帧即为球场两端片段的结束帧.该远镜头的起始帧

与结束帧及其之间的视频帧构成完整的球场两端片段.

考虑到中场区域识别错误可能会导致球场两端片段的漏

检或长度过短,因此增加了容错性处理,具体如下:若当前帧

被识别为中场区域,分别隔１０帧、２０帧各采样一帧图像进行

识别;若这两帧均被识别为中场区域,则认定当前帧是球场两

端片段的结束帧;否则,继续向后采样.

４．２．４　初始定位

一个远镜头可能存在多个球场两端片段,且持续时长不

一.因此,结合规则“任意球射门事件主体发生在远镜头的初

始阶段”,以远镜头中第一个持续时间大于阈值的球场两端片

段作为候选事件片段,可直接过滤该远镜头的其余片段,减少

计算量.通过以上操作获取可能发生任意球射门事件的视频

片段,但得到的候选事件片段的位置和时序边界较为粗糙,仍
需对任意球射门事件进行更准确的定位.

４．３　基于C３D的任意球射门事件检测

通过初始定位得到的任意球射门事件的候选片段持续时

间较长,且仍存在很多非任意球事件片段,如角球、界外球等,

需要进一步处理,同时细化事件发生的时序边界.本文基于

C３D[２２]构建了任意球射门事件预测模块,如图７所示.

图７　任意球射门事件预测模块

Fig．７　FreeＧkickshoteventpredictionmodule

利用滑动窗口对每个候选事件片段生成预测单元,作为

C３D模型的输入来提取时空特征并预测分类.被预测为任意

球射门事件的预测单元经过进一步筛选、合并,最终输出完整

的任意球射门事件及其时序边界.

４．３．１　预测单元生成

由初始定位模型生成的候选事件片段的长度较长,且差

异较大.此外,任意球射门事件的平均持续时长为５０帧,明
显小于候选事件片段的长度.因此,本文采用滑窗法对单个

候选片段生成若干个预测单元.设置固定大小的滑动窗口和

滑动步长,从每个候选事件片段的起始帧开始向后滑动,滑动

窗口内的视频帧即为一个预测单元,按照滑动步长继续滑行

直至候选事件片段结束.当滑动窗口移动到候选事件片段的

末尾,且滑动窗口内的帧数小于滑窗的长度时,向反方向移动

滑动窗口,直至达到滑动窗口的长度,生成该候选事件片段的

最后一个预测单元.

４．３．２　时序边界检测

利用C３D模型学习任意球射门事件的表观特征和运动

模式,实现任意球射门事件的准确检测和定位.将预测单元

分别输入C３D网络中提取时空特征,得到每个预测单元的概

率值.考虑到视频相邻帧之间存在较高的相似性,无须对预

测单元中的每一帧进行计算.因此,本文对每个预测单元进

行隔帧采样,将实际计算的预测单元的长度缩短至预测单元

长度的一半,有效减少了每个预测单元的计算量.

４．３．３　后处理

对预测结果进行后处理,确定任意球射门事件及其时序

边界,具体如下:过滤预测为非事件的预测单元;筛选任意球

射门事件的概率值大于阈值的预测单元;将相邻的预测单元

合并,作为一个任意球射门事件.最终输出足球视频中所有

的任意球射门事件.与候选事件片段相比,该模型输出的任

意球射门事件的时序边界更精准.

５　实验

５．１　数据集

采用SSET足球视频数据集进行实验,随机抽取２０１个

视频作为训练集,２０个视频作为测试集.测试时,对视频执

行完整的任意球射门事件检测算法.
在SSET数据集中,对任意球射门事件的时序边界标注

过于严格,缺失了与事件有关的上下文信息,如任意球射门前

球员的准备状态.因此,本文对训练集中的任意球射门事件

进行扩充,增加上下文信息.扩充方法如算法１所示.
算法１　事件片段扩充算法

输入:任意球射门事件的原始时序边界(start,end),滑动窗口的长度L
输出:任意球射门事件扩充后的时序边界(new_start,new_end)

１．计算任意球射门事件的持续时间duration.
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２．若duration＜L∗３/４,则分别向左、向右扩展deta帧图像,保证原始

事件与扩展后的事件的IoU＞０．７,即 duration
(duration＋２∗deta)＞０．７.

扩展后的事件的时序边界为(start′,end′).

３．向左扩展L/４帧图像,得到事件的时序边界为(start′－L/４,end′).

配置正负样本训练集时,所有任意球射门事件为正样本

集,候选事件片段中不包含任意球射门事件的片段为负样本

集.考虑到任意球射门事件的数量较少,且与角球难以区分,
因此,训练时正负样本比例设为１∶２.其中,负样本中角球与

其他负样本的比例为１∶１.网络模型训练时,对正负样本随

机采样一个滑窗大小的视频帧序列.

５．２　网络模型设置

在镜头分类模型中,采用 VGGＧ１６.训练时,加载预训练

的模型进行微调.损失函数由分类损失和 L２正则化组成,

L２正则化衰减系数为５×１０－４.初始学习率为０．００１,当损

失不再下降时,将学习率下调至０．０００１继续训练至损失不再

下降.采用随机梯度下降法更新网络参数.
在事件预测模型中,滑动窗口大小为６４帧,滑动步长为

１６帧,C３D模型输入的视频序列长度为３２帧.训练时,加载

预训练的模型进行微调.损失函数由分类损失和 L２正则化

组成,L２正则化衰减系数为５×１０－４.初始学习率为０．００１,
当损失不再下降时,将学习率下调至０．０００１继续训练至损失

不再下降.dropout为０．５.采用随机梯度下降法更新网络

参数.

５．３　评价指标

采用精确率(precision)、召回率(recall)和 F１Ｇmeasure作

为评价指标来评估任意球射门事件检测模型的检测效果,计
算式如式(１)－式(３)所示:

precision＝ correct
correct＋false

(１)

recall＝ correct
correct＋miss

(２)

F１＝２∗precision∗recall
precision＋recall

(３)

５．４　初始定位实验结果与分析

本节在２２１个完整的足球视频上进行任意球射门事件的

初始定位,为后续的任意球射门事件的训练和测试提供候选

事件片段.

５．４．１　镜头边界检测

镜头边界检测结果如表６所列.

表６　镜头边界检测结果

Table６　Resultsofshotboundarydetection
(单位:％)

Shottransitiontype Precision Recall F１Ｇmeasure
Abrupt ９８．３ ９９．６ ９８．９

Logosequence ９９．６ ９９．９ ９９．７

　　

　　其中,镜头切变和logo序列的召回率均在９９．６％以上.

镜头切变的误差主要发生在中、近镜头,不影响远镜头的

分割.

５．４．２　镜头分类

镜头分类的实验结果如表７所列.该模型对镜头的识别

效果较好,其中远镜头的准确率最高,达到了９９．７％,召回率

为９８％.

表７　镜头分类结果

Table７　Resultsofshotclassification
(单位:％)

Shottype Precision Recall
Total

precision

FarＧview ９９．７７ ９８．０４

MediumＧview ９１．５８ ９８．５８

CloseＧview ９７．９５ ９６．４０

OutＧofＧfieldＧview ９６．０７ ８９．８０

９６．６０

镜头分类的误差分为４类:远镜头被误判为中镜头;中镜

头被误判为近镜头和场外镜头;近镜头被误判为中镜头和场

外镜头;场外镜头被误判为中镜头和近镜头,极少数被误判为

远镜头.造成中远镜头误判的主要原因是一些镜头由远镜头

拉到中镜头或者由中镜头推到远镜头,但这类镜头通常不会

发生任意球射门事件.而其他镜头的分类错误也几乎不会影

响任意球射门事件的初始定位和检测.

不同方法在足球视频数据集上的镜头分类效果如表８所

列.Wu等提出了基于波动检测的镜头分类方法,球场像素

比例在阈值附近发生变化则为一次波动,该方法按波动次数

区分中镜头和远镜头[２３].Cheng等根据预定义的类别对各

个镜头进行标记,再利用 ３DCNN 学习时空特征,对采样的

视频片段进行分类[２４].Sarkar等提出双流深度神经网络进

行镜头分类,将一条分支输入 RGB图像,另一条分支输入视

频帧中的球员属性,两个特征经过融合后输入模型中进行镜

头分类[２５].

由表８可知,不同方法对远、中、近镜头的识别能力存在

较大差异.从整体来看,本文设计的分类模型表现优于其他

方法,对３类镜头的召回率均在９６％以上.Wu等利用传统

方法进行镜头分类,对近镜头的分类效果较好,但对中、远镜

头的识别效果并不理想.Cheng等利用３DCNN捕获镜头的

时空特征,提升了镜头分类的性能,但对远镜头的识别能力较

差.Sarkar等提出的方法对中镜头和近镜头的识别效果并不

理想,但在远镜头的识别上达到了最好的效果,表明球员信息

的融入对远镜头的识别性能有明显的提升.但该方法需要利

用fasterRＧCNN检测球员,并计算球员的相关属性,复杂度

较高,并且对中镜头和近镜头的分类效果不如其他方法.

表８　不同方法的镜头分类结果

Table８　Shotclassificationresultsofdifferentmethods
(单位:％)

Shottype
Wu等[２３]

Precision Recall
Cheng等[２４]

Precision Recall
Sarkar等[２５]

Precision Recall
Ourmethod

Precision Recall
FarＧview ８９．０ ９３．８ ９５．４ ８８．２ ９８．０ １００．０ ９９．８ ９８．０

MediumＧview ９２．６ ８８．０ ９３．６ ９０．１ ９３．０ ８０．０ ９１．６ ９８．６
CloseＧview ９９．７ ９８．９ ９６．８ ９２．８ ８２．９ ９２．０ ９８．０ ９６．４
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５．４．３　初始定位

为了更好地评估事件规则在初始定位上的应用效果,本

文采用以下评价指标:候选事件片段数量占镜头总数的比例

和候选事件片段的总时长占视频总时长的比例,统计结果如

表９所列.可以看出,通过镜头分割和识别得到的远镜头的

总持续时间只占完整视频的６１．８７％,远镜头数量只占镜头

总数的３２．９１％.仅用规则１,就能去除大量的中、近、场外和

回放镜头.在远镜头的基础上进一步筛选,得到候选事件片

段集合,其总时长只占视频总时长的１５．３５％,数量只占镜头

总数的１６．６４％.这表明利用规则２和规则３能够在远镜头

上初步定位出任意球射门事件的范围,进一步减少候选事件

片段的数量和持续时间.基于规则的初始定位,在减少了后

续计算量的同时提高了事件检测的精确率.在候选事件片段

中包含了所有的任意球射门事件,这说明本文提出的多规则

应用的方案是有效的.此外,候选事件片段中也包含了角球、

点球、界外球、球门球以及发生在罚球区附近的其他视频片

段.其中,角球的数量较多,容易与任意球射门发生误判,从

而影响任意球射门事件的检测效果.因此,在后续的工作中,

需要对这两类事件设计有效区分的算法.

表９　候选事件片段数量和时长统计

Table９　Statisticsofnumberanddurationofproposaleventsegments

Type
Numberof
segments

Proportionof
segments/％

Total
duration

Ratiooftotal
durationtovideo

duration/％

Candidate １１８９８ １６．６４ ２４３４１０７ １５．３５

FarＧview
shot

２３５２８ ３２．９１ ９８１３３１７ ６１．８７

Video ７１４９８ １００．００ １５８６１７１７ １００．００

５．５　事件检测实验结果与分析

针对测试集中的每个视频,分别执行完整的任意球射门

事件检测流程,实验结果如表１０所列.任意球射门事件的精

确率和召回率分别为７８％和８１．２５％,且两者的差距不大.

这表明本文方法对任意球射门事件检测是有效的.

表１０　任意球射门事件检测结果

Table１０　DetectionresultsoffreeＧkickshotevent
(单位:％)

Precision Recall F１Ｇmeasure
７８．００ ８１．２５ ７９．５９

预测的事件片段包含对应的完整真实片段,但长于真实

片段,涵盖了任意球射门事件部分上下文信息.对误差进行

进一步分析,误差包括错检和漏检,其中错检的样本为１１个,

漏检样本为９个.错检主要是将角球和间接任意球误检为任

意球射门.出现错检的原因是这两类事件与任意球射门事件

在外观和运动特征方面比较相似,容易被错检为任意球射门

事件.另一类错检为同一个候选事件片段中检测出两个任意

球射门事件,可以利用规则进行校验,即一个远镜头只可能发

生一个任意球射门事件且发生在远镜头的初始阶段,由此对

第三类错检进行纠正,进一步提高精确率.漏检样本中有６
个任意球射门事件发生在罚球区两侧区域,其中３个靠近角

球区.由于这类样本数量少,C３D模型不能充分学习该类事

件的特征.以上分析表明,本文构建的检测模型需要进一步

提升对任意球射门事件的时空特征表达能力,以区分相似

事件.

不同方法对任意球射门事件的检测结果如表１１所列.

Yu等利用 VGG提取视频帧特征,对当前帧及其之前L 个视

频帧的特征进行重组,即每一个时间节点的输入为多帧特征

的加权和,应用 LSTM 传递视频帧之间的依赖关系.此外,

还利用回放对事件预测进行了增强[２６].Vanderplaetse等使

用滑窗法生成候选片段,提取每个候选片段的视频流和音频

流特征,将其维度降至５１２维;之后采用浅层池化神经网络,

在dropout层将两类特征融合,输出候选事件片段的预测分

类;经过后处理,得到各类事件的预测片段[２７].本文还针对

规则进行了消融实验,其中,C３D的训练和测试都基于完整的

足球视频,即将滑动窗口直接作用在完整的足球视频中,生成

待检测的事件片段进行预测.C３D结合规则２(任意球射门

事件发生在球场两端)首先将视频进行镜头分割和识别,保留

远镜头进行球场两端片段的检测,将输出的球场两端片段作

为候选事件片段进行预测.

表１１　不同方法的事件检测效果

Table１１　Eventdetectionresultsofdifferentmethods
(单位:％)

Methods Precision Recall F１Ｇmeasure
Yu等[２６] ５．４０ ７２．９０ １０．１０

Vanderplaetse等[２７] ４．０５ ６４．８９ ７．６２
C３D[２２] ２１．１０ ８３．３３ ３３．８０

C３D &rule２ ２９．１０ ８１．２５ ４２．８０
C３D &rule１&rule２ ７８．００ ８１．２５ ７９．５９

从表１１可知,本文方法对任意球射门事件的检测性能明

显优于其他方法,其精确率和召回率都取得了不错的效果,尤

其是精确率有明显的提升.这说明本文提出的基于规则的初

始定位在提升事件检测的精确率方面发挥着重要作用.Yu
等提出的模型对任意球射门事件检测的召回率较高,但精确

率只有５．４％,远低于后３种方法.该方法选用 VGG提取视

频帧特征,进而用 LSTM 对帧特征进行融合,而后３种方法

采用C３D直接提取视频片段的时空特征,这表明C３D对事件

特定的运动模式和内在规律的学习能力更强,在事件检测任

务上表现更好.精确率产生巨大差距的主要原因是 Yu等是

在完整的足球视频上检测事件,将大量的无关片段预测为任

意球射门事件,因此造成错检.Vanderplaetse等提出的模型

的检测效果最差,F１Ｇmeasure只有 ７．６２％,其中召回率为

４．２５％,可能的原因是任意球射门事件的音频流特征并不明

显,对任意球射门事件的检测性能提升没有帮助.从后３行

结果可得规则的应用对事件的检测有明显提升.在 C３D方

法中,由于训练和测试都基于完整的足球视频,与其他诸如射

门、回放中的任意球射门的情况难以区分.增加规则２后,首

先排除了回放镜头,其次,训练样本只需要从球场两端的视频

片段中生成,训练更具有针对性,进一步提高了模型的识别能

力.增加规则１(任意球射门事件发生在远镜头的初始阶段)

后,对球场两端片段进行筛选,排除了大部分的射门、传球等

容易与任意球射门发生误判的视频片段,使得模型对任意球

射门事件的识别更加准确.
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表１２列出了不同方法处理单个视频的平均时长.可以

看出,Vanderplaetse等提出的方法速度最快,而 C３D模型处

理的速度最慢.增加规则后,尽管增加了镜头分割与镜头分

类和球场两端检测算法,但同时也减少了 C３D模型的输入.

从最终结果来看,增加规则后的处理速度比 C３D更快,这表

明应用规则在提升效果的同时也提高了计算效率.规则１、

规则２与C３D模型的结合能更好地平衡事件检测结果和所

需时长的关系,达到最优效果.

表１２　不同方法处理单个视频的平均时长

Table１２　Averagedurationtoprocessasinglevideoby

differentmethods

Methods Averageduration/min
Yu等[２６] ５０

Vanderplaetse等[２７] ２０
C３D[２２] １０５

C３D &rule２ ７５
C３D &rule１&rule２ ４５

结束语　本文针对足球比赛视频,以任意球射门事件为

研究对象,提出将人工总结的事件规则与深度学习相结合来

构建任意球射门事件检测模型;通过对任意球射门事件的深

入分析,总结了１２条事件规则,并在SSET 足球数据集上进

行验证,同时分析了规则的应用场景;提出了基于规则的初始

定位算法,对原始视频执行镜头边界检测、镜头分类以及初始

定位等预处理操作,以生成高质量的任意球射门事件的候选

片段集合;采用C３D模型进一步对候选事件片段进行处理和

预测,以获得更加精准的任意球射门事件及其时序边界.实

验结果表明,所提模型优于其他算法,提升了任意球射门事件

的检测性能.然而本文方法中采用的球场两端片段检测算法

是基于线检测实现的,容易受到球场环境,如光照、雾气等因

素的干扰,存在误差.此外,事件检测算法中任意球射门事件

与部分角球事件存在相似性,容易发生误判.如何有效判别

任意球射门事件和角球事件,还有待进一步研究.

在未来的工作中将继续优化本文算法,提高算法的鲁棒

性,并将其进一步推广到其他足球事件检测中.
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