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摘  要 

随着足球赛事的广泛传播与数据分析需求的增长，实现足球视频事件的自动检测意义重大。本研究聚焦

于运用隐马尔可夫模型(HMM)进行足球视频事件检测。首先，从足球视频中提取多维度特征，本文设计

了分层特征提取方案。在颜色特征层面，HSV空间直方图主成分分析(PCA)有效表征球场区域的稳定性变

化；在纹理特征层面，联合能量(角二阶矩)、熵、对比度以及相关性等统计量，捕捉球员动作引发的局

部结构波动；在运动特征层面，基于Farneback稠密光流计算平均幅值与方向直方图主成分，量化全局

运动强度与方向趋势。三类特征共同构成10维观测向量，兼顾静态场景与动态运动信息。随后，构建HMM
模型，将进球、射门、罚牌、扑救四类足球事件定义为隐藏状态集 { }goal shot card saveS s s s s, , ,= ，通过Baum-

Welch算法优化状态转移矩阵A与观测概率分布B。其中，观测概率采用高斯混合模型(GMM)建模，以解

决特征分布的多模态问题。在解码阶段，结合Viterbi算法与状态驻留时间约束，生成最优事件序列，有

效抑制瞬时误检。 
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Abstract 
With the extensive spread of football matches and the increasing demand for data analysis, it is of 
great significance to realize the automatic detection of football video events. This study focuses on 
football video event detection using the Hidden Markov Model (HMM). First, to extract multi-dimen-
sional features from football videos, this paper designs a hierarchical feature extraction scheme. At 
the level of color characteristics, the Principal Component Analysis (PCA) of HSV space histogram ef-
fectively represents the stability change of court area; at the level of texture characteristics, the com-
bined statistics of energy (second moment), entropy, contrast and correlation capture the local struc-
tural fluctuations caused by players’ movements; at the level of motion characteristics, the average 
amplitude and direction principal components are calculated based on the Farneback dense optical 
flow to quantify the global motion intensity and direction trends. Three types of features together 
constitute a 10-dimensional observation vector, taking into account both static scene and dynamic 
motion information. Subsequently, the HMM model was constructed, defining the four types of foot-
ball events of goal, goal, shot, penalty and save as the hidden state set { }goal shot card saveS s s s s, , ,= , and 
the state transition matrix A and the observed probability distribution B were optimized by the Baum-
Welch algorithm. The observation probability is modeled by Gaussian Mixed Model (GMM) to solve 
the multi-modal problem of feature distribution. In the decoding phase, Viterbi algorithm is combined 
with state residing time constraints to generate an optimal sequence of events to effectively suppress 
transient misdetection. 
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1. 引言 

随着全球体育产业的数字化转型加速，足球赛事视频已成为球迷津津乐道、研究战术和商业变现的

核心载体。据 FIFA 2024 年度报告显示，全球顶级足球赛事年直播时长超过 50 万小时，用户观看内容日

均新增超 200 万条。然而，海量视频数据的高效解析长期需要依赖人工标注，平均单场 90 分钟比赛需耗

费专业标注员 30~45 分钟进行事件标记，成本高昂且一致性难以保障。传统自动化方法如基于规则的颜

色分割或模板匹配[1] [2]，虽在特定场景(如进球瞬间的球网振动检测)中表现尚可，但其编码逻辑难以适

应多变的比赛环境(如夜间照明差异、摄像机视角切换等)。近年来，机器学习方法(如 SVM、CNN)虽提升

了静态帧的分类精度，却忽视了足球事件的本质属性——时序关联性与动态连续性。例如，一次完整进

球事件通常包含传球、射门、球入网、庆祝动作等阶段，类似 SVM、CNN 这种简单帧级分类易造成事件

碎片化误判。因此，如何构建兼顾时间和空间的上下文理解与复杂特征融合的事件检测模型，成为体育

视频分析领域的关键挑战。在此背景下，隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)因其时序状态建

模能力与概率推理优势重新获得关注。HMM 通过隐藏状态(事件类别)与观测序列(视频特征)的联合概率

建模[3] [4]，能够有效捕捉事件演变的动态规律。早期研究[5]已验证 HMM 在网球发球动作识别中的潜

力，但其在足球领域的应用仍面临两大瓶颈：其一，足球事件时空跨度大、类间特征重叠度高(如射门与

扑救的光流模式相似)，需设计更具判别性的多模态观测特征；其二，传统 HMM 的单一高斯观测假设难
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以刻画高维特征的复杂分布[6]。针对上述问题，本研究提出一种融合多模态特征与高斯混合模型(GMM)
的改进 HMM 框架，旨在实现足球视频事件的精准连续检测。 

2. 足球比赛视频数据采集与预处理 

2.1. 视频数据来源 

为了构建一个全面且具有代表性的足球视频数据集，本研究采用多种途径收集足球比赛视频数据。

我们从公开的视频平台，如腾讯体育、爱奇艺体育、优酷体育等，这些平台拥有丰富的足球赛事版权，

涵盖了众多国内外顶级足球赛事，包括中超、英超、西甲、意甲、德甲、法甲以及欧冠、世界杯等。通过

合法的授权渠道，获取这些平台上不同赛季、不同场次的足球比赛视频，确保数据的多样性和广泛性。

例如，在收集英超比赛视频时，选取了近 5 个赛季中不同球队之间的关键比赛场次，包括夺冠热门球队

之间的强强对话，以及保级球队之间的生死较量，以涵盖各种不同的比赛场景和激烈程度[7]。 

2.2. 视频特征提取 

深入研究并提取足球视频的颜色特征(HSV 颜色空间直方图 3 维) [8]，该特征能够直观地反映视频图

像中不同颜色的分布情况，HSV 颜色空间将颜色分为色调、饱和度和明度三个维度，可有效描述足球场

景中如草地、球员服装等颜色信息；纹理特征(能量、熵、相关性、对比度共四维)，这些纹理参数从不同

角度刻画了图像中纹理的结构和变化，对于区分不同场景元素具有重要作用；光流特征(平均光流幅值 1
维以及运动方向直方图主成分 2 维)，平均光流幅值体现物体运动的剧烈程度，运动方向直方图主成分细

化运动方向分布，可准确捕捉足球比赛中球员和球的运动信息。通过对这些多维度特征的提取，为后续

的 HMM 模型训练提供全面、丰富的数据基础。 

2.2.1. 颜色特征提取 
颜色直方图是一种常用的特征描述方法。通过统计视频帧中不同颜色的像素数量，构建颜色直方图，

以反映视频帧的颜色分布特征。在足球视频中，绿色的足球场草坪占据画面的大部分区域，其颜色在颜色

直方图中具有明显的特征。利用颜色直方图，可以快速判断视频帧是否为足球比赛场景，以及区分不同的

比赛场地。HSV (Hue, Saturation, Value，即色调、饱和度、明度)颜色空间直方图是颜色直方图在 HSV 颜色

空间下的具体实现，所以 HSV 颜色空间直方图是颜色直方图的一种特殊情况 HSV 颜色空间直方图是基于

HSV 颜色空间计算得到的颜色直方图。在 HSV 颜色空间中，色调表示颜色的种类，饱和度表示颜色的鲜

艳程度，明度表示颜色的明亮程度。HSV 颜色空间直方图会分别对这三个通道进行统计，通常将每个通道

划分为若干个区间，统计落入每个区间组合内的像素数量。将图像从 BRG 空间转换到 HSV 空间，每个像

素的 HSV 值满足：色调(Hue)， [ )0,360H ∈ ，OpenCV 中缩放到 [ ]0,180 。饱和度(Saturation)， [ ]0,1S ∈ ，

OpenCV 中缩放到 [ ]0,255 。明度(Value)， [ ]0,1V ∈ ，OpenCV 中缩放到 [ ]0,255 。将 HSV 颜色空间划分为

若干个小的区间，每个区间就是一个 bin。然后对每个通道(H, S, V)分别计算 16-bin 直方图： 

( ) ( ){ } { }, bin
,

1 , , 0,1, ,1, 5,k i j b
i j

Hist b k H S V b∈= ∈ =∑ 

像素 第 个
 

将每个通道的直方图视为 16 维向量，对三个通道的直方图分别进行 PCA 降维。保留每个通道的第

一个主成分(PC1)，最终得到 3 个数值： 

( ) ( ) ( )H_PCA PC1 HistH ,S_PCA PC1 HistS , V_PCA PC1 HistV= = =  

图 1 是选取 2022 世界杯阿根廷 vs 荷兰的视频的部分帧，对其进行颜色特征提取，并生成对应的 HSV
颜色直方图。左边是原始视频帧，右边的横坐标是 bin 区间，纵坐标是 Normalized Frequency 值，是一种
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经过归一化处理后的频率值。它是将每个 bin 中的像素频率除以图像中的总像素数得到的。这样得到的

结果是一个介于 0 到 1 之间的值，表示该 bin 所代表的颜色在图像中出现的概率。 
 

 
Figure 1. Histogram of HSV channel corresponding to the video 
图 1. 视频对应的 HSV 通道直方图 

2.2.2. 纹理特征提取 
纹理特征反映了图像的结构和细节信息。采用灰度共生矩阵(GLCM)方法提取纹理特征，通过计算图

像中不同灰度级像素对在不同方向、不同距离上的共生概率，得到纹理特征矩阵。足球场上的草皮纹理、

球员队服的纹理等都具有独特的特征，这些纹理特征能够为视频分析提供更多的细节信息，有助于区分

不同的场景和对象。灰度共生矩阵是一种通过统计图像中具有特定灰度值且满足一定空间关系的像素对

出现的频率来描述图像纹理特征的方法。它考虑了像素间的距离和角度关系。灰度共生矩阵 ( ), , ,P i j d θ
定义为： 

( )
( ) ( ) ( ){ }# , | , ^ ,

, , ,
x y I x y i I x x y y j

P i j d
N

θ
= + ∆ + ∆ =

=  

表示的是在距离为 d、角度为 θ的条件下，灰度值为 i 和 j 的像素对出现的概率。其中，#{.}表示满足条

件的像素对的数量， ( ),I x y 是图像在坐标 ( ),x y 处的灰度值， cosx d θ∆ = ， siny d θ∆ = ，N 是满足条件

的像素对的总数。 
基于灰度共生矩阵，可以计算多种纹理特征，如能量(角二阶矩)、熵、对比度以及相关性等。能量的

定义如下： 

( )1 1 2

0 0
ASM , , ,L L

i j
P i j d θ− −

= =
= ∑ ∑  

其中，L 是灰度级的数量，能量反映了图像灰度分布的均匀程度和纹理的规则性。不同的足球视频事件场

景具有不同的纹理能量特征。例如，在比赛正常进行时，场上球员活动频繁，画面中球员的动作、光影

变化等使得图像纹理较为复杂，能量值相对较低；而当出现暂停或休息场景时，画面相对稳定，球员和

观众的动作较少，图像灰度分布较为集中，能量值相对较高。通过分析能量特征，可以在一定程度上区

分这些不同的事件场景，为后续的事件检测提供线索。 
熵的定义如下： 

( ) ( )1 1

0 0
ENT , , , log , , ,L L

i j
P i j d P i j dθ θ− −

= =
= −∑ ∑  
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熵表示图像纹理的复杂程度。图像的灰度分布越均匀、越随机，熵值就越大，说明图像纹理越复杂；

反之，若图像的灰度分布比较集中，熵值就越小，图像纹理相对简单。在足球视频中，不同的事件场景

具有不同的纹理特征熵。例如，在球员罚牌场景中，球员和裁判的动作相对较少，图像的纹理相对简单，

熵值较低；而在进球或射门场景中，球员、观众的动作较多，场面较为混乱，图像的纹理更加复杂，熵值

较高。通过计算熵值，可以帮助区分这些不同的事件场景。 
对比度的定义如下： 

( ) ( )1 1 2

0 0
CON , , ,L L

i j
i j P i j d θ− −

= =
= −∑ ∑  

对比度反映了图像中灰度差异的程度，即纹理的清晰程度。 
相关性的定义如下： 

( )( ) ( )1 1

0 0
,

Correlation
L L

i ji j

i j

i j P i jµ µ

σ σ

− −

= =
− −

=
∑ ∑

 

其中 

( ) ( )
1 1 1 1

0 0 0 0
, , ,

L L L L

i j
i j i j

iP i j jP i jµ µ
− − − −

= = = =

= =∑∑ ∑∑  

( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1 1 22

0 0 0 0
, , ,

L L L L

i i i j
i j i j

i P i j i P i jσ µ σ µ
− − − −

= = = =

= − = −∑∑ ∑∑  

 
Figure 2. Texture feature values corresponding to the first 3000 frames of the video 
图 2. 视频前 3000 帧对应的各项纹理特征值 

 
相关性衡量图像中灰度级的线性依赖程度。取值范围在−1 到 1 之间，值越接近 1，表明灰度级之间

线性正相关越强；越接近−1，线性负相关越强；接近 0 则表示灰度级之间几乎不存在线性关系。图 2 是

2022 世界杯阿根廷 vs 荷兰的视频前 3000 帧对应的纹理特征变化曲线图，左上方的图是能量随着帧数的

变化的曲线图，右上方的图是视频图像纹理特征熵随着帧数的变化曲线图，左下方则是相关度随着视频

帧数的变化曲线图，右下图则是对比度随着视频帧数的变化曲线图。 
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2.2.3. 光流特征提取 
基于 Farneback 光流算法提取的运动特征，直接聚焦于足球和球员的动态信息。足球比赛中，球员和

足球的运动是核心，运动特征能精准获取其速度、方向等关键运动参数。通过监测球员的运动方向和速

度变化，可判断进攻与防守的转换。在检测精彩事件如射门时，足球的运动速度和方向突变是重要判断

依据。运动特征还能分析球员之间的相对运动关系，判断是否存在越位等情况。所以，运动特征对于捕

捉足球比赛中的动态事件起着决定性作用。 
运动特征提取(Farneback 光流算法)是基于图像亮度在时间和空间上的变化，通过计算相邻帧之间像

素的运动来估计光流场，从而得到物体的运动信息。 
假设图像亮度函数为 ( ), ,I x y t ，其中 ( ),x y 是空间坐标，t 是时间。根据光流的基本假设，即亮度恒

定和小运动假设，有： 

( ) ( ), , , ,I x y t I x x y y t t= + ∆ + ∆ + ∆  

对其进行泰勒展开并忽略高阶项，得到： 

0x y tI u I u I+ + =  

其中， x
II
x
∂

=
∂

、 y
II
y
∂

=
∂

、 t
II
t
∂

=
∂

分别是图像在 x、y 方向的偏导数和时间上的偏导数，
xu
t

∆
=
∆

、
yv
t

∆
=
∆

 

是光流在 x 和 y 方向的分量。在本文研究方法中将提取光流特征的三个维度，包括平均光流幅值(1 维)和
运动方向直方图主成分(2 维)。平均光流幅值是指图像中所有像素的光流向量幅值的平均值，反映整体运

动的强度。它的数学公式如下： 

2 2

,

1Magnitude ij ij
i j

u v
N

= +∑  

其中， iju 和 ijv 分别为像素点 ( ),i j 的水平与垂直光流分量，N 为有效像素数。 
 

 
Figure 3. Curve of the average optical flow amplitude of the video with the change of the number of video frames 
图 3. 视频的平均光流幅值随着视频帧数的变化曲线图 
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Figure 4. Curve of the first and second principal components of the motion direction histogram of the video with the change 
of the number of video frames 
图 4. 视频的运动方向直方图的主成分 1 和主成分 2 随着视频帧数的变化曲线图 
 

运动方向直方图的主成分 1：将光流方向(角度)量化为 8 个区间，生成方向直方图后，通过主成分分

析(PCA)提取的第一主成分。它的计算方法是先计算出每个像素的光流方向 

,
,

,

arctan i j
i j

i j

v
u

θ
 

=   
 

 

然后生成 8-bin 方向直方图 [ ]1 2 8, , ,H h h h=  ，统计各区间内幅值加权频次。最后对直方图进行 PCA，取

第一主成分 Flow_PC1。运动方向直方图的主成分 2 同样通过 PCA 提取的第二个主成分 Flow_PC2，与主

成分 1 共享直方图数据，取 PCA 结果的第二个维度，表示次要运动方向或方向分布的次要模式。通过提

取平均光流幅值和运动方向直方图主成分这两个光流特征，能够全面地描述足球视频中物体的运动信息，

为后续的 HMM 模型训练提供重要的观测序列，有助于提高足球视频事件检测的准确性和可靠性。图 3
和图 4 分别是 2022 世界杯阿根廷 vs 荷兰的部分视频的平均光流幅值随着视频帧数的变化曲线图以及运

动方向直方图的主成分 1 和主成分 2 随着视频帧数的变化曲线图。 

3. 足球比赛精彩视频事件检测算法设计 

3.1. 状态定义与观测值设定 

在足球比赛精彩视频事件检测中，合理的状态定义和观测值设定是构建有效检测模型的基础。我们

将足球比赛中的关键事件作为隐藏状态，具体包括进球、射门、罚牌和扑救。通过上述定义，隐藏状态

集合 { }, , ,goal shot card saveS s s s s= 。 
下面是构建观测序列的详细步骤： 
1、视频片段划分。观测序列的构建需要将连续的视频流转化为时间连续的观测向量序列，并与隐藏

状态(事件类型)对齐。首先要对事件中心时间窗口截取，标注事件类型及时间戳的视频(如进球发生在第

120 秒至第 123 秒)。然后再定义时间窗口：以事件发生的中心时间点(如进球瞬间为第 122 秒)为基准，
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向前后扩展固定时长。 
2、帧采样与对齐，采样策略。对每个视频片段，按固定帧率(如 25 fps)采样，得到时间均匀分布的帧

序列。若视频原始帧率不稳定，使用线性插值补全缺失帧。时间对齐：将每个片段的起始时间设为 t = 0，
并按时间顺序对帧编号，得到时间索引 1,2, ,t T= 

 (T = 10 秒 × 25 fps = 250 帧)。 
3、逐帧特征提取与组织。对每个视频片段的每一帧提取特征，并按时间顺序组织为观测序列。 
4、特征拼接与时间序列生成。将上述 10 个特征按固定顺序拼接为单帧特征向量： 

[ ]H_PCA,S_PCA,V_PCA,ASM,ENT,Contrast,Correlation,Magnitude,Flow_PC1,Flow_PC2to =  

按时间顺序排列所有帧的特征向量，得到观测序列 

[ ] 10
1 2, , , , , 250T tO o o o o R T= ∈ =  

观测序列标准化。为了消除特征量纲差异，这里要对每个特征维度进行独立标准化。对训练集中所

有观测序列的每个特征维度 k (共 10 维)，计算 
均值： 

( )

1

1 totalN
k

k n
ntotal

o
N

µ
=

= ∑  

标准差： 

( )( )2

1

1 totalN
k

k n k
ntotal

o
N

σ µ
=

= −∑  

最后再对每个特征维度进行归一化，Z-score 标准化格式如下： 

( )
( )

, 1, 2, ,10
k

k t k
t

k

o
o k

µ
σ
−

= =   

3.2. 初始模型参数计算 

初始状态概率向量 ( )iπ π= 表示在视频开始时处于各个隐藏状态的概率。由于比赛开始时通常处于

正常比赛状态，而进球、射门、罚牌和扑救等事件在比赛刚开始时发生的概率相对较低，所以 π 中对应

正常比赛状态(在本模型中未单独列出正常比赛状态，可视为初始状态大概率不处于已定义的四种事件状

态)的概率值会较大，而对应其他事件状态的概率值相对较小。例如，假设初始状态概率向量 

( ), , ,goal shot card saveπ π π π π= ，其中 , , ,goal shot card saveπ π π π 的初始值可以分别设置为 0.01、0.02、0.01、0.01，剩

余的概率可视为处于其他状态(接近正常比赛状态)的概率。这些初始值可以根据实际情况和经验进行调

整，在模型训练过程中，也会通过数据驱动的方式对其进行优化。 
HMM 的初始参数包括状态初始概率 π、状态转移矩阵 A 和观测概率分布 B [9] [10]。在缺乏先验知

识的情况下，状态转移矩阵 0.25ijA = 预设各状态间转移可能性均等。然而，足球比赛的时序逻辑具有内

在规律性(如射门后可能接续进球或扑救)，因此引入弱先验调整机制：通过分析 100 场标注比赛的统计结

果，对转移概率施加微调。例如，统计显示射门后转移至进球的概率约为 0.3，转移至扑救的概率为 0.4，
据此将 shot goala → 初始值设为 0.3， shot savea → 设为 0.4，其余保持均匀分布，以加速模型收敛。 

观测概率 B 的建模采用高斯混合模型(GMM)高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)是一种常

用的概率模型，它将事物分解为若干个基于高斯概率密度函数形成的模型。以下是对高斯混合模型的详

细介绍：高斯混合模型是由多个高斯分布线性组合而成的概率分布模型。假设数据是由 K 个不同的高斯

分布混合而成，那么对于一个 D 维的随机变量 x，其概率密度函数可以表示为： 
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( )
K

k k k
k 1

p x π N(x | μ ,Σ )
=

= ∑  

其中， kπ 是第 k 个高斯分布的权重，满足 1 1K
kk π

=
=∑ 且 0 1kπ≤ ≤ ； ( )| ,k kN x µ Σ 是第 k 个高斯分布混合

而成的概率密度函数，其形式为： 

( )
( ) ( )T 11

2
1

2 2

1| , e
2

k k kx x

k k D

k

N x
µ µ

µ
π

− − − Σ − 
 Σ =

Σ
 

其中， kµ 是第 k 个高斯分布的均值向量， kΣ 是第 k 个高斯分布的协方差矩阵。 
观测概率 B 的建模采用高斯混合模型(GMM)，每个隐藏状态 is 对应一个包含 3 个分量的 GMM，即 

( ) ( )
3

1
| ,j t jm t jm jm

m
b o c N o µ

=

= Σ∑  

GMM 参数的初始化通过 K-means 聚类实现：对每类事件的训练样本进行聚类，将聚类中心作为初

始均值 jmµ ，协方差矩阵 jmΣ 初始化为类内样本协方差，混合权重 jmc 按聚类样本比例分配。例如，对“进

球”状态的所有观测数据执行 K-means 聚类后，三个簇的样本数占比分别为 45%、30%和 25%，则对应

权重设为[0.45, 0.30, 0.25]。此方法相较于随机初始化，显著提升了训练稳定性。 
通过以上基于训练数据的统计计算方法，得到了初始状态概率矢量、状态转移概率矩阵和观察值概

率矩阵，为后续利用 Baum-Welch 算法对模型进行训练和优化奠定了基础。 

3.3. Baum-Welch 算法 

模型训练与优化是基于隐马尔科夫模型的足球精彩视频事件检测模型构建的核心步骤，旨在通过不

断调整模型参数，使模型能够更好地拟合训练数据，提高检测的准确性和泛化能力。本研究采用 Baum-
Welch 算法对初始模型参数进行训练，该算法是一种基于期望最大化(EM)算法的迭代算法，能够在缺乏

隐藏状态序列的情况下，通过观测序列来估计模型参数。 
在训练过程中，将训练数据中的足球视频特征序列作为观测序列输入到模型中。Baum-Welch 算法首

先根据初始模型参数计算前向变量和后向变量。前向变量 ( )t iα 表示在时刻 t，观测到序列 1 2, , , tO O O ，

且处于状态 iq 的概率，通过公式 ( ) ( )1 1i ii b Oα π= × 初始化前向变量，其中 iπ 是初始状态概率矢量中第 i 个

状态的概率， ( )1ib O 是在状态 iq 下生成第一个观测值 1O 的概率。然后通过递推公式 

( ) ( ) ( )1 11
N

t t ij j tij i a b oα α+ +=
= × ×∑ 计算后续时刻的前向变量，其中 ija 是状态转移概率矩阵中从状态 iq 转移

到状态 jq 的概率， ( )1j tb o + 是在状态 jq 下生成观测值 1to + 的概率，N 是隐藏状态的数量。后向变量 ( )t iβ

表示在时刻 t，从状态 iq 出发，观测到序列 1 2, , ,t t TO O O+ +  的概率，通过公式 ( ) 1T iβ = 初始化后向变量，

然后通过递推公式 ( ) ( ) ( )1 11
N

t ij j t tji a b O jβ β+ +=
= × ×∑ 计算前一时刻的后向变量。 

根据前向变量和后向变量，计算在时刻 t 处于状态 iq 且在时刻 t + 1 转移到状态 jq 的概率 ( ),t i jξ ，公

式为： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1 1

1 11 1

, t ij j t t
t N N

t ij j t ti j

i a b o j
i j

i a b o j

α β
ξ

α β
+ +

+ += =

× × ×
=

× × ×∑ ∑
 

同时，计算在时刻 t 处于状态 iq 的概率 ( )t iγ ，公式为： 

( ) ( )
1

,
N

t t
j

i i jγ ξ
=

= ∑  
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通过这些概率，更新模型参数。初始状态概率矢量 iπ 更新为 ( )i i iπ γ= 。状态转移概率矩阵 A 的元素

ija 更新为： 

( )
( )

1

1
1

1

,T
tt

ij T
tt

i j
a

i

ξ

γ

−

=
−

=

= ∑
∑

 

观察值概率矩阵 B 的元素 ( )jb k 更新为： 

( )
( ) ( )

( )
1

1

,T
t t kt

j T
tt

j o v
b k

j

γ δ

γ
=

=

×
= ∑

∑
 

其中， ( ),t ko vδ 是一个指示函数，当观测值 to 等于 kv 时为 1，否则为 0。 
通过多次迭代，不断更新模型参数，直到模型参数收敛，即参数的变化小于某个预设的阈值。在训

练过程中，采用交叉验证的方法来评估模型的性能。将训练数据划分为多个子集，每次使用其中一个子

集作为验证集，其余子集作为训练集进行训练和验证。通过观察模型在验证集上的准确率、召回率等指

标，判断模型是否过拟合或欠拟合。如果模型出现过拟合现象，即模型在训练集上表现良好，但在验证

集上性能大幅下降，可以通过增加训练数据、减少模型复杂度、采用正则化等方法进行改进。如果模型

出现欠拟合现象，即模型在训练集和验证集上的性能都较差，可以通过调整模型结构、增加特征数量、

调整参数训练算法等方法来提高模型的性能。 
此外，还可以通过调整 Baum-Welch 算法的参数，如迭代次数、收敛阈值等，来优化模型训练过程。

经过反复训练和优化，得到性能良好的隐马尔科夫模型，为足球精彩视频事件检测提供有力的支持。 

4. 实验设计与结果分析 

4.1. 实验设计 

实验所用的足球视频数据集来源广泛，涵盖了英超、西甲、意甲、德甲、法甲等欧洲五大联赛以及

欧冠、世界杯等知名赛事的比赛视频，总计收集了 500 场比赛的视频数据。将这些数据按照 7:3 的比例

划分为训练集和测试集，其中训练集包含 350 场比赛视频，用于模型的训练和参数优化；测试集包含 150
场比赛视频，用于评估模型的性能。在数据划分过程中，充分考虑了不同赛事、不同球队以及不同比赛

场景的分布，以确保训练集和测试集具有相似的特征和代表性，避免数据划分偏差对实验结果产生影响。 
为全面、客观地评估基于隐马尔科夫模型的足球精彩视频事件检测模型的性能，选用准确率

(Precision)、召回率(Recall)和 F1 值(F1-score)作为主要评估指标。准确率用于衡量模型检测出的精彩事件

中，真正属于精彩事件的比例，反映了模型的查准能力。其计算公式为： 

TPPrecision
TP FP

=
+

 

其中 TP (True Positive)表示被正确检测为精彩事件的样本数量，FP (False Positive)表示被错误检测为精彩

事件的样本数量。例如，模型检测出某视频中有 10 个精彩事件，经人工标注确认其中 8 个是真正的精彩

事件，2 个为误检，则准确率为 8 ÷ (8 + 2) = 0.8。召回率用于衡量真实的精彩事件中，被模型正确检测出

来的比例，体现了模型的查全能力。其计算公式为： 

TPRecall
TP FN

=
+

 

其中，FN (False Negative)表示被错误检测为非精彩事件的样本数量。假设某视频中实际有 15 个精彩事

件，模型检测出 12 个，那么召回率为 12 ÷ (12 + 3) = 0.8。F1 值是综合考虑准确率和召回率的一个指标，
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它是准确率和召回率的调和平均数，能更全面地反映模型的性能。其计算公式为： 

precision recallF1 2
precision recall

⋅
= ⋅

+
 

在上述例子中，F1 值为 0.8 + 0.82 × 0.8 × 0.8 = 0.8。这些评估指标从不同角度对模型的检测性能进行

量化评估，能够准确反映模型在足球精彩视频事件检测中的表现。 

4.2. 实验结果与分析 

将构建并训练好的基于隐马尔科夫模型的足球精彩视频事件检测模型应用于测试集，使用 Viterbi 算
法进行事件推理检测，得到了不同精彩事件的检测结果，具体的准确率、召回率和 F1 值如表 1 所示。 
 
Table 1. Detection results of different exciting events 
表 1. 不同精彩事件的检测结果 

精彩事件 准确率 召回率 F1 值 

进球 92.26% 88.24% 90.20% 

射门 85.92% 82.61% 84.23% 

罚牌 88.06% 85.20% 86.61% 

扑救 84.80% 80.43% 82.56% 
 
在进球事件检测方面，模型表现较为出色，准确率达到了 0.92，这意味着在模型检测出的进球事件

中，有 92%是真实发生的进球事件，体现了模型较高的查准能力。召回率为 0.88，即真实发生的进球事

件中，有 88%被模型成功检测出来，表明模型能够较好地捕捉到进球这一精彩瞬间。F1 值为 0.90，综合

反映了模型在进球事件检测上的性能较为优秀。对于射门事件，模型的准确率为 0.85，召回率为 0.82，
F1 值为 0.83。这表明模型在检测射门事件时，虽然能够检测出大部分的射门事件，但仍存在一定的误检

和漏检情况。罚牌事件检测中，模型的准确率为 0.88，召回率为 0.85，F1 值为 0.86。这说明模型对罚牌

事件的检测也具有一定的准确性和召回能力，但同样存在改进空间。扑救事件的检测中，模型的准确率

为 0.84，召回率为 0.80，F1 值为 0.82。这显示模型在扑救事件检测方面，能够检测出一定比例的真实扑

救事件，但误检和漏检的情况相对其他事件可能稍多一些。总体来看，基于隐马尔科夫模型的足球精彩

视频事件检测模型在不同精彩事件检测中均取得了一定的成绩，能够较好地检测出足球视频中的进球、

射门、罚牌和扑救等精彩事件，但在一些方面仍有提升的潜力，后续将进一步分析模型在不同场景下的

表现，找出存在的问题并进行优化改进。 

4.3. 特征维度消融实验 

在足球视频事件检测的特征维度消融实验中，本研究通过系统性地剥离与重组多模态特征组，深入

探究不同特征对四类事件检测的贡献度及其协同效应。实验以完整模型(10 维特征)为基准，逐步移除或

替换颜色、纹理、光流三类特征，构建六种消融变体模型，覆盖从单模态到双模态的组合模式。 
实验首先针对单模态特征展开，分别构建仅颜色(HSV 直方图主成分 3 维)、仅纹理(能量/熵/对比度/

相关性 4 维)、仅光流(平均幅值/方向主成分 3 维)三个模型。颜色特征模型中，HSV 直方图通过主成分分

析降维后直接输入 HMM，但舍弃了纹理与运动信息；纹理模型保留 GLCM 统计量与 LBP 能量，却无法

感知场景色彩变化与物体运动；光流模型聚焦运动矢量的时空演变，但缺失静态场景表征。随后构建三

类双模态组合模型：颜色 + 纹理(7 维)着重静态属性融合，颜色 + 光流(6 维)探索时空关联，纹理 + 光
流(7 维)强化动态纹理与运动协同。所有消融模型共享相同的 HMM 架构与训练策略，包括 GMM 混合成

https://doi.org/10.12677/aam.2025.145293


赵宇轩，张宇山 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.145293 700 应用数学进展 
 

分数(3 个)、Baum-Welch 算法迭代次数(50 次)及状态驻留时间约束，仅特征输入维度存在差异。 
消融策略如下： 
Ablation-1：仅颜色特征(3 维)； 
Ablation-2：仅纹理特征(4 维)； 
Ablation-3：仅光流特征(3 维)； 
Ablation-4：颜色 + 纹理(7 维)； 
Ablation-5：颜色 + 光流(6 维)； 
Ablation-6：纹理 + 光流(7 维)。 
训练过程中，采用分阶段参数初始化策略提升收敛效率：对双模态模型沿用完整模型的 K-means 聚

类初始化，而单模态模型则基于对应特征子集重新聚类。为防止过拟合，所有模型均施加协方差矩阵对

角约束与 L2 正则化(λ = 0.01)。评估阶段不仅关注宏平均 F1-score 与 AUC-ROC 等总体指标，更通过

Shapley 值分解量化各特征组对特定事件类别的贡献度。例如，在射门事件中，通过遮蔽光流特征观察 F1-
score 的下降幅度，结合方向直方图主成分的权重变化，揭示运动信息的核心作用。同时，记录各模型的

推理速度与内存占用，分析计算效率与特征复杂度的关系。实验结果如表 2 和表 3 所示。 
实验发现，完整模型以 85.9%的 F1-score 显著优于所有消融变体，验证多模态融合的必要性。当仅

保留光流特征时，模型虽在射门检测中取得 75.8%的 F1-score (因运动突变易识别)，但罚牌事件性能骤降

至 41.2%，凸显颜色特征在静态事件中的不可替代性。颜色 + 光流组合模型以 79.4%的 F1-score 成为最

优双模态配置，表明时空特征协同的有效性，其射门检测精度达 86.7%，接近完整模型水平。值得注意的

是，纹理特征单独使用时表现最弱(F1 = 62.7%)，但与光流结合后(纹理 + 光流模型)扑救检测提升至

78.9%，揭示动态纹理(如守门员肢体接触草地的 GLCM 对比度变化)对局部动作的增强作用。通过配对 t
检验(α = 0.05)验证，完整模型与各消融变体的性能差异均具统计显著性(p < 0.001)。 
 
Table 2. Results of characteristic dimension ablation experiment 
表 2. 特征维度消融实验结果 

模型配置 平均 F1-score AUC 速度(fps) 

完整模型 85.90% 0.912 63.2 

Ablation-1 (颜色) 58.32% 0.732 71.5 

Ablation-2 (纹理) 62.75% 0.769 68.4 

Ablation-3 (光流) 73.52% 0.843 65.8 

Ablation-4 (颜色 + 纹理) 76.22% 0.821 69.1 

Ablation-5 (颜色 + 光流) 79.46% 0.874 64.3 

Ablation-6 (纹理 + 光流) 80.10% 0.882 66.7 
 
Table 3. Comparison of F1-score by event category 
表 3. 分事件类别 F1-score 对比 

模型配置 进球(Goal) 射门(Shot) 罚牌(Card) 扑救(Save) 宏平均 F1 

Full Model 90.9% 84.2% 86.6% 82.5% 85.9% 

Ablation-1 (颜色) 62.4% 45.1% 73.5% 52.1% 58.3% 

Ablation-2 (纹理) 48.7% 58.2% 64.3% 79.2% 62.7% 

Ablation-3 (光流) 75.8% 89.1% 41.2% 78.3% 73.5% 

Ablation-4 (颜色 + 纹理) 68.5% 63.9% 70.8% 71.4% 76.2% 
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续表 

Ablation-5 (颜色 + 光流) 86.7% 82.3% 68.9% 79.5% 79.4% 

Ablation-6 (纹理 + 光流) 78.2% 85.6% 59.7% 87.1% 79.1% 

4.4. 对比研究 

将基于隐马尔科夫模型(HMM)的足球精彩视频事件检测方法与其他常见方法进行对比，能够更清晰

地评估本方法的性能优劣。选取支持向量机(SVM)、卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)这几种在

视频事件检测中广泛应用的方法作为对比对象。在相同的实验环境和测试数据集下，分别运行不同的检

测方法，并计算它们在进球、射门、罚牌和扑救这四类精彩事件上的准确率、召回率和 F1 值，对比结果

如下表 4~7 所示。 
 
Table 4. Comparison of detection results of goal events by different detection methods 
表 4. 不同检测方法对于进球事件的检测结果对比 

检测方法 准确率 召回率 F1 值 

基于 HMM 的方法 92.26% 88.24% 90.21% 

CNN 85.19% 80.04% 82.53% 

SVM 88.33% 85.46% 86.37% 

RNN 86.17% 83.32% 84.36% 
 
Table 5. Comparison of detection results of shooting events by different detection methods 
表 5. 不同检测方法对于射门事件的检测结果对比 

检测方法 准确率 召回率 F1 值 

基于 HMM 的方法 85.92% 82.61% 83.74% 

CNN 82.30% 79.35% 80.81% 

SVM 80.00% 80.59% 81.04% 

RNN 80.45% 77.23% 78.56% 
 
Table 6. Comparison of detection results of penalty events by different detection methods 
表 6. 不同检测方法对于罚牌事件的检测结果对比 

检测方法 准确率 召回率 F1 值 

基于 HMM 的方法 88.06% 85.20% 86.41% 

CNN 80.14% 78.91% 79.39% 

SVM 84.95% 82.29% 83.42% 

RNN 82.66% 80.32% 81.57% 
 
Table 7. Comparison of detection results of fire fighting events by different detection methods 
表 7. 不同检测方法对于扑救事件的检测结果对比 

检测方法 准确率 召回率 F1 值 

基于 HMM 的方法 84.80% 80.43% 82.77% 

CNN 80.65% 77.19% 78.21% 

SVM 76.30% 75.44% 74.13% 

RNN 78.29% 75.84% 76.22% 
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从对比结果可以看出，基于 HMM 的方法在进球事件检测上表现最为突出，准确率达到 0.92，明

显高于 SVM、CNN 和 RNN 方法。这主要是因为 HMM 能够充分利用足球视频中的时序信息，通过状

态转移概率和观察值概率来描述事件之间的逻辑关系和特征表现。而 SVM 在处理这类复杂的时序数据

时，由于其基于静态特征分类的特点，难以充分挖掘事件之间的时间依赖关系，导致检测准确率相对

较低。CNN 虽然能够自动学习视频中的视觉特征，但对于长时序的依赖关系捕捉能力相对较弱，在进

球事件检测上的表现不如 HMM。RNN 虽然在理论上适合处理时序数据，但在实际应用中，由于梯度

消失或梯度爆炸等问题，对于长序列数据的处理效果有时并不理想，因此在进球事件检测上也略逊于

HMM。 
综上所述，基于隐马尔科夫模型的足球精彩视频事件检测方法在不同精彩事件的检测中，相较于其

他常见方法具有更好的性能表现，尤其在处理具有复杂时序关系的足球视频数据方面具有明显优势。 

5. 结论与展望 

本研究围绕基于 HMM 模型的足球视频事件检测展开，通过多维度特征提取、模型构建与训练以及

实验评估与优化等一系列工作，取得了一定的研究成果。本研究成功构建了基于隐马尔科夫模型的足球

精彩视频事件检测方法，取得了一系列具有重要价值的研究成果。在数据处理方面，通过广泛收集涵盖

不同赛事、年份和球队的足球比赛视频，构建了丰富且具有代表性的数据集。对数据进行了全面的清洗

和多维度的特征提取，从视觉和语义等方面获取了足球视频的关键信息，运用颜色直方图、纹理特征和

光流特征等技术，准确捕捉了足球视频中的画面细节。综上所述，本研究提出的基于隐马尔科夫模型的

足球精彩视频事件检测方法，在数据处理、模型构建、算法实现以及实际应用等方面都取得了显著的成

果，为足球视频精彩事件检测领域的研究和发展作出了重要贡献。 
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