
网球视频分析的运动向量场变换算法

王 � 鹏,蔡 � 锐,李 � 彬,杨士强
(清华大学计算机科学与技术系,北京 100084)

� � 摘 � 要: � 网球比赛中摄像机与球场平面成一倾角,利用运动估计难以获得球员的真实跑动信息, 且容易受到大
量随机噪声干扰.本文基于针孔摄像机模型, 提出一种运动向量场变换算法,提高基于运动向量场特征分析网球视频

的性能.该算法利用前景物体掩蔽和全局运动补偿技术,去除随机噪声干扰.实验结果验证了本文算法的有效性和稳

定性.

关键词: � 网球视频分析; 运动向量场变换算法; 针孔摄像机模型
中图分类号: � TP391. 43� � � 文献标识码: � A � � � 文章编号: � 0372�2112 ( 2005) 05�0935�04

Tennis Video Analysis Using Transformed Motion Vector Field
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Abstract: � The motion estimated from tennis video is unable to analyze player� s true movement due to the diagonally located
camera and the high noises. In this paper, a transform algorithm of Motion Vector Field ( MVF) is proposed to revise the deformed mo�

tion vector based on the pinhole camera model. In this algorithm, the techniques of foreground object mask and global motion compen�
sation are incorporated to reduce noises. Previous methods based on MVF analysis are further utilized to recognize basic actions of ei�

ther tennis player. And, the experiments on live broadcasted tennis videos show very encouraging results.
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1 � 引言

� � 运动特征是视频媒体中最为重要也是目前研究最多的图
像特征之一,从视频压缩流中提取的运动向量反应两帧图像

中对应宏块的位移,运动向量组成的稠密场构成了帧图像的

运动向量场.目前体育视频分析广泛使用运动向量场的特征.

例如, Duan 等[1]提出基于运动向量场的中间层表征框架, 并

在多种体育视频中应用. Ma 在文献 [ 2]提出运动能量谱算法

并用于视频检索,而文献[ 3]面向语义事件检测提出运动能量

重分布的度量.前人工作表明基于运动向量场的体育视频分

析具有速度快和性能鲁棒的优点.

然而,在网球视频分析中, 基于运动向量场的分析工作很

少.传统的网球视频分析集中在检测和跟踪球员和网球的运

动轨迹[ 4, 5] , 以及识别挥拍手势和动作[ 6] . 基于计算机视觉的

方法可以对内容进行精细描述, 但其主要缺点是计算复杂度

高、应用不灵活、局限性较大.通过深入研究, 本文认为制约运

动向量场在网球视频分析的两个主要原因是: ( 1)由于摄像机

拍摄与球场平面不垂直, 从视频帧序列估计得的运动向量难

以反映球员的真实跑动信息. ( 2)因为网球场地颜色相似, 在

估计宏块运动向量时容易产生大量随机噪声, 球员的运动向

量很容易被随机噪声干扰. 为了在网球视频中应用基于运动

向量场的分析方法,必须要: 根据真实运动修正运动向量场和

减少随机噪声的干扰.本文提出一种运动向量场的变换算法,

该算法利用针孔摄像机模型对运动向量进行修正. 为了减少

随机噪声的干扰以及摄像机在拍摄时轻微移动带来的扰动,

本文使用前景物体掩蔽和全局运动补偿技术作为预处理步

骤. 为了验证变换算法的性能, 使用文献[ 3]的算法处理变换

后的运动向量场检测网球运动员的基本技术动作. 通过对比

实验, 充分验证本文变换算法的有效性.

2 � 运动向量变换

� � 网球比赛中的摄像机通常放置在球场纵向对称轴上方,

拍摄角度与地面倾斜, 因此真实的矩形球场经拍摄后变形为

等腰梯形球场, 如图 1所示 ,由视频序列估计的运动向量随之

变形, 很难反映真实的球员运动情况. 图 1左图给出网球视频

的梯形球场示意图, 右图给出真实矩形球场示意图. 若视频序

列的当前帧中一点 p 1 在下一帧对应点为 q1, 则运动向量可以
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被表示为 p 1到 q 1的位移 , p 2 和 q2 分别是它们在真实球场中

的对应点. 若从视频帧中看到球员从 p 1 运动到 q1, 则该球员

在真实球场的运动是从 p 2到 q2. 真实运动的大小和方向分别

被缩小和扭曲, 通常都存在 y 1< y 2 . 这种变形使得分析球员

的真实运动变得困难,例如, 我们很难从运动向量在纵轴方向

的投影直接判断球员是否上网.

对于视频梯形球场中的点 p 1 和 q 1 来说, 若能准确定位

它们在真实矩形球场中的对应点 p 2和 q2 ,则可实现运动向量

的修正. 因此,问题转化为给定视频图像中任一点, 计算它在

真实球场的对应点,本文使用针孔摄像机模型 ,如图 2 左上部

分所示.对于针孔摄像机, 有如下关系式, 其中, L 和 l 分别表

示物体的长度和像的长度, u 和f 分别表示物距和摄像机的

焦距. L / l= u/ f (1)

假定摄像机到球场下底线的水平距离为 d , 摄像机距离

地面高度为 h,由式(1)得到:

W/ w1= d2+ h2/ f

W/ w2= (H + d ) 2+ h2/ f

W/ w3= (2H + d ) 2+ h2/ f

(2)

其中, W和H 分别表示真实球场的宽度和半长度[ 9] , w 1, w2 ,

w3 分别表示视频中梯形球场的下底线,中场线和上底线的长

度,示意图见图 2.

图像平面内梯形球场中任意一点 p ,经过 p 与底线平行
的直线被p 和两条边线分割为两部分,其长度分别表示为 wx1

和 wx2 . 假定 p 是 p 点在真实矩形球场中的对应点, 而 p 由

x 1, x 2, y 唯一确定 ,其中 x 1 , x 2 分别表示 p 点到两条边线的距

离, y 表示 p 点到下底线的距离. 根据针孔摄像机模型, wx1 ,

wx 2和 x 1 , x 2, y 之间有:

W / ( wx1+ wx2= ( y+ d) 2+ h2 / f

wx1/ wx2= x 1/ x 2且 x 1+ x 2= W
(3)

由式( 2)可求解出参数 d 和 h, 则利用式( 3)可对图像平

面中梯形球场内任意一点,计算其在真实矩形球场中对应点.

通过对运动向量的两个端点分别进行点变换, 计算变换后的

运动向量, 实现运动向量的修正. 在大多数的网球比赛视频

中,摄像机的位置基本满足本文假设. 利用现有的直线检测算

法[7] ,检测视频帧序列中把梯形球场的边线、底线长度和角点

坐标.对每一个比赛镜头, 前几帧图像的球场检测结果取平均

值作为整个镜头的球场位置信息. 球员活动区域定义为比球

场更大的一个梯形区域 ,如图 2 中点划线梯形所示.对球员活

动区域内的全部运动向量,将其变换到真实球场中运动向量.

3 � 前景物体掩蔽

� � 由于网球场地颜色一致, 基于宏块匹配的运动向量估计
很容易带来随机噪声. 网球运动员和整个帧图像相比只占很

小一部分, 因此分析球员运动时随机噪声的干扰不容忽视. 一

种简单直接的方法是把球员区域(即前景物体)和背景区域分

割开, 避免噪声影响.此外, 摄像机有时会随球员的跑动而轻

微平移, 使得运动估计结果包含全局运动分量. 尽管假设的摄

像机模型仍然成立, 但补偿全局运动分量后才会获得更准确

的信息.

� � 前景物体分割和全局运动补偿技术在基于物体编码技术
中广泛使用, 能用于解决上述问题.本文采用文献[ 8]快速鲁

棒的全局运动估计算法,定位前景物体区域并补偿全局运动

分量. 该算法使用六参数仿射模型表征两帧图像间的全局运

动, 使用 Gauss�Newton 和 Levenberg�Marquadet迭代算法估计参
数. 在每个迭代步骤,该算法使用残差宏块分离把属于前景物

体的象素剔出, 修正全局运动估计的参数. 最终迭代结果得到

前景物体掩蔽( Foreground Object Mask, FOM)和全局运动分量

( Global Motion Component, GMC) . 利用上述技术获得的前景物

体掩蔽 FOM和全局运动分量 GMC 和原始运动向量场维数相

同, 分别表示如下:
FOM= ( f i, j )

GMC= ( gi, j)
( 4)

其中 f i, j的值为0 或 1, 0 表示宏块( i, j)属于背景, 1 表示宏块

( i, j)属于前景物体. gi, j表示宏块 ( i, j)应补偿的全局运动分

量. 图 3给出一个实例,左图是网球比赛视频的原始帧图像,

右图是使用算法[ 8]获得带有前景物体掩蔽的图像.实验中, 控

制分离算法的阈值参数设为 10% .

4 � 球员基本动作分类

� � 图 4 给出运动向量场变换算法的流程图. 对于输入的网

球比赛视频, 首先,使用基于主颜色的算法[ 4]把比赛镜头检测

出来; 然后,对每个比赛镜头提取原始运动向量场. 变换算法

由两步骤组成, P 过程是预处理步骤,用于计算前景物体掩蔽

和全局运动分量. P 步骤中的�表示矩阵加法操作, �表示矩

阵对应元素的乘法操作. T 过程是变换步骤, 利用球场检测结

果, 对运动向量进行修正,得到修正的运动向量场.

4 1� 基于运动向量场提取时序运动特征
本文对球员的两类基本动作进行分类:上网型和底线型.

上网动作定义为球员向球网移动并击球, 底线动作定义为球
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员在底线附近击球.利用文献[ 3]的基于运动向量场提取时序

运动特征的方法,实现上网/底线动作的分类,简要介绍如下:

首先利用能量重分布函数计算能量场, 然后利用特定运动的

权值模板与能量场卷积得到运动响应值.其中, 能量重分布函

数定量化运动向量的重分布,是将块运动向量场转化为更容

易计算的能量图谱.能量重分布仅依赖于当前帧中的块在参

考帧中的匹配位置,如果用 E t
x , y表示 t 帧中块( x , y )包含的能

量, overlapS t
i, j , x, y表示 t 帧中块( x , y )与 t - 1 帧中块( i , j )在 t

帧中匹配位置的交叠面积,块尺寸用 Wb 表示. 则能量重分布

函数定义如下:

E t
x , y= !

i , j

overlapS t
i, j , x, y ∀ E t- 1

x, y / W2
b(1 # i , j # Wb ) (5)

能量重分布函数提供一种帧间运动的表示形式 ,权值模

板本质是与块向量场尺寸一致的权值矩阵, 能从能量图谱序

列中检出对应的运动.用不同的值、不同的排列顺序去填充权

值模板中元素,将能改变权值模板对不同运动的敏感性 .如果

用 wx, y表示权值模板( x , y )处的元素, 使用如下公式获得给

定能量图谱对该模板的响应值 Et
res .

Et
re s= !

x , y

E t
x, y ∀ wx, y (1 # x , y # Wb) (6)

实验中,本文使用横向主运动和纵向主运动的权值模板,

对每个比赛镜头计算横向和纵向运动的响应值曲线, 并把响

应曲线作为隐含马尔可夫模型的观测特征向量, 对两类动作

分别建模.利用球场的中线位置把整个球场分为上下两部分,

分别对上下半场的球员动作分类.

为了验证本文的变换算法, 实验分别基于 ( a )原始运动

向量场; ( b )T 变换得到的运动向量场; ( c) P 处理和T 变换得

到的运动向量场,计算时域运动响应曲线. 图 5对为三种情况

下上半场球员上网动作的相应曲线,其中横坐标表示帧号,纵

坐标表示运动相应值.纵向运动响应值的正方向表示球员向

近网方向运动,横向响应值的正方向表示球员向右运动 .从第

1 帧到第 80 帧, 球员从左底线向右侧近网方向运动, 从 81 帧

到 134帧, 球员转身从右侧跑回右底线.图 5( a)中两条曲线

抖动剧烈, 纵向运动曲线缺乏规律, 很难刻画上网动作. 图 5

( b)中两条曲线响应范围均被拉大, 对上网动作和非上网动

作的区分能力增强,然而噪声带来的曲线抖动仍十分剧烈,为

分类带来困难.图 5( c )中的曲线抖动明显减少, 纵向运动的

曲线图基本能准确刻画上网动作,更有利于分类.

4 2� 基于 HMM的上网/底线动作分类

对一个比赛镜头, 用两个隐含马尔可夫模型对上网和底

线动作分别进行建模,如图 6 所示. 其中, 底线动作用一个状

态的 HMM 描述,其观测值用连续高斯混合模型( GMM)描述.

由于底线动作大致由左跑、右跑、静止组成, 所以实验中高斯

混合分量的个数为 3.上网动作用两状态的从左到右 HMM 描

述, 其中一个状态描述近网跑动, 另一个状态描述返回底线.

每个状态都用连续混合高斯模型描述 ,其混合分量个数均为

3. 两个HMM的观测向量是由横向和纵向运动响应值构成.

如图 6 所示,两个 HMM 被连接成一个更高层的环形结构

模型, 该模型有一个虚拟输入状态和一个虚拟输出状态, 分别

表示在一个比赛镜头中底线动作和上网动作的转换.实验中,

从输入状态到两个子 HMM 的转移概率均为 0. 5. 通过手工标

注获得上网/底线动作的训练数据, 对全部上网数据使用 EM

算法估计获得上网 HMM 模型参数, 反之对全部底线数据使

用 EM算法估计获得底线 HMM 模型参数. 在识别阶段 ,给定

观测序列情况下(即时序运动响应曲线 ) , 使用 Viterbi算法[ 10]

寻找最优全局状态路径 ,实现两个动作的分类和分割.

5 � 实验结果与分析

� � 实验选取四个小时的网球比赛视频, 实验数据采集自
2002年美国公开赛中 A. Agassi和 P. Sampras 的比赛 ( Video1)
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和2003年温布尔登公开赛中 R. Federer 和 M. Philippoussis 的

比赛( Video2) .实验中对比赛镜头进行数据标注, 如果镜头包

含球员的上网动作,则把该镜头标注为上网镜头; 反之, 如果

镜头不包含球员的上网动作,把该镜头标注为底线镜头 ,分别

对上下半场的球员进行标注.实验数据的具体信息见表 1.

表 1 � 测试视频数据的基本信息

视频 全部镜头 比赛镜头
上半场球员 下半场球员

上网 底线 上网 底线

Video1 881 316 58 258 230 86

Video2 624 271 100 171 114 157

! 1505 587 158 429 344 243

� � 对某一半场的球员,在识别过程, 如果比赛镜头中检测到
上网片段,则该镜头判定为上网比赛镜头, 反之判定为底线比

赛镜头.分别用原始运动向量场, 只用T 变换得到的运动向量

场,使用 P处理和 T变换得到的运动向量场进行实验,结果见

表 2.因为, 只用原始运动向量场时纵向运动响应曲线对上网

表 2 � 实验对比结果

运动

向量场

比赛

镜头

上半场球员 下半场球员

查准率( % )查到率( % )查准率( % )查到率( % )

原始
上网 30. 91 37. 78 64. 55 67. 78

底线 70. 53 63. 81 47. 75 44. 17

使用

T变换

上网 61. 11 73. 33 85. 06 82. 22

底线 87. 50 80. 00 74. 60 78. 33

使用 P处理

和 T变换

上网 80. 00 66. 67 90. 85 82. 78

底线 86. 67 92. 86 77. 21 87. 50

和底线动作的区分能力很差, 见图 5( a) . 加上噪音干扰使得

曲线抖动过大,很多底线动作误判为上网动作. 而且由于上半

场的运动向量变形更严重, 对上半场球员的动作分类要比下

半场的准确度低.和图 5( a)相比,图 5( b )中的横向运动和纵

向运动响应值范围都被扩大,使得利用运动特征区分上网动

作和底线动作的能力大大提高.因此, 基于T 变换得到的运动

向量场的分类性能明显提高,尤其是上半场球员的上网镜头

的查到率和查准率都提高了一倍多.然而, 由噪声干扰引起的

曲线抖动仍较为严重,在寻找全局最优状态路径时, 造成较多

的误检. 利用本文提出的 P处理, 能有效减少噪声干扰, 图 5

( c)中曲线更为平滑,上网和底线动作的运动特征区别更加明

显,因此基于 P处理和 T 变换得到的运动向量场的分类性能

相对最高,能够满足实际应用需要, 充分验证了本文变换算法

的有效性.在用宏块匹配算法估计原始运动向量场时, 引入的

误差和错误运动向量会对实验性能造成影响.然而, 从实验结

果来看,本文的变换算法对大多数的网球比赛镜头都能很好

适用, 能有效修正运动向量场, 减少噪声干扰,使得基于运动

向量场的视频分析方法更有效地应用.

6 � 结语

� � 本文面向网球视频分析提出一种基于针孔摄像机模型的

运动向量场修正算法.在该算法中, 根据球员的真实运动修正

变形运动向量,并使用前景物体掩蔽和全局运动补偿技术作

为预处理步骤减少噪声干扰,提高算法的稳定性和准确性.实

验对网球运动员的主要技术动作进行分类, 实验对比结果令

人满意. 后续工作可以: ( 1)提高算法的鲁棒性 ,例如快速准确

的检测球场位置信息; ( 2)利用音频特征和其他先验知识, 尝

试更细致的球员动作分析.
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