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摘  要 

基于深度学习的视频分类是体育视频研究的一个重要方向。针对目前视频事件类型识别率低的问题，本

文提出了一种基于CNN-BiGRU网络的足球视频事件分类方法。该方法首先利用PySceneDetect工具的场

景切换检测功能对完整足球视频进行镜头分割，在此基础上构建包含五类足球事件的数据集；随后通过

实验对比，选择将目前主流的卷积神经网络VGG16与BiGRU结合构建分类模型。实验结果表明，CNN与
RNN的结合，解决了视频中时间维度利用不足的问题，更有效的整合足球视频中时间维度和空间维度的

动态信息，实现比传统技术更高的精度和更快的速度。目前该模型对足球视频数据集上的某单一事件识

别率最高达到97.4%。 
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Abstract 
Video classification based on deep learning is an important direction of sports video research. Aim-
ing at the problem of low recognition rate of video event types, this paper proposes a football vid-
eo event classification method based on CNN-BiGRU network. It first uses the scene switching detec-
tion function of PySceneDetect tool to segment the complete football video, and builds a data set 
containing five types of football events on this basis, then, through experimental comparisons, 
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combine the current mainstream convolutional neural network VGG16 with BiGRU to construct a 
classification model. The experimental results show that the combination of CNN and RNN solves the 
problem of insufficient utilization of the time dimension of videos, more effectively integrates the 
dynamic information of two dimensions of time and space in football videos, and achieves higher 
accuracy and faster speed than traditional technologies. At present, the model has a maxi-mum rec-
ognition rate of 97.4% for a single event on the football video dataset. 
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1. 引言 

足球是世界第一大运动，有着广泛的收视群体，但一场足球比赛的时间较长，要从海量的视频数据

中快速找到用户关注的内容，仅仅依靠传统的人工剪辑分类是十分困难的。早期的足球视频分类领域的

研究主要是通过人工制定规则结合机器学习的方式来进行事件检测，此方法受制于人为设定的经验参数

且不具备可扩展性。目前随着计算机视觉的发展，利用深度学习的方法处理足球视频问题已取得了重大

进展。 
在足球语义规则的处理上，传统的机器学习方法广泛应用于视频分类检测中，常见方法有支持向量

机、贝叶斯网络、隐马尔可夫模型等，这些方法基于多种人工设定的特征进行场景分类，如图像特征、

用颜色、纹理和形状等底层特征。此外，研究人员还常借助视频相关的文本、音频、回放镜头等多种信

息形成多模态特征以实现事件的检测[1] [2] [3]。Naveed 等将混合特征用于模型训练，使用 HOG、SIFT、
LBP 等作为训练系统的特征集[4]。Pandya 等提出一种基于精确边界预测的时序动作检测方法，以光流的

变化来获取足球视频中的事件[5]。 
相较于传统的场景分类方法，深度学习能够通过一些简单模型将接收到的原始数据转化为更易于人

类理解的语义特征，进而能够实现更有效的视频分类。针对深度学习在动作识别领域的研究，Ji 等提出

了一种在视频的时间和空间上卷积的三维卷积方式，将多个卷积层和下采样层串联构成动作识别网络[6]。
Song 等结合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，在此基础上再利用分组方法将相邻的片段组合在一起以定位事件的边界[7]。Cheng 等采用 3DCNN
和 CNN 分别提取足球视频特征和音频特征，并进行多模态融合[8]。文献[9] [10] [11] [12]针对动作检测问

题分别提出新的 CNN 结构，使用 CNN 对动作类型进行识别，利用滑动窗口实现事件边界确定。 
可见在足球视频处理中，CNN 的卷积层能够很好地感知图像的局部特征，感知数据点与周围数据点

之间的关系[13]。但数据在 CNN 中只能单向流动且仅考虑每个时间步的当前输入，可能导致之前退化信

息的丢失，而将 CNN 与 RNN 结合可以有效提取被 CNN 忽略的时序特征，提高特征提取的准确度。本

文即是基于 CNN-BiGRU 网络训练了一个事件分类模型，实现足球赛事的视频片段分类。 

2. 算法设计 

视频事件类型识别以切分好的视频片段为研究对象，通过搭建不同神经网络(GoogleNet、ResNet50、
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VGG16)对准确率和召回率对比，最终选择 VGG16 对数据集中的视频片段的帧进行处理，提取出单帧的

空间特征。使用双向循环神经网络 BiGRU 对特征序列提取动态信息，预测视频片段的事件类型，分类流

程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Flow chart of classification 
图 1. 分类流程图 
 

图 1 中利用 PySceneDetect 检测切换镜头，然后将完整足球视频切分成片段，再根据预定义的事件类

型将视频片段分类标记构建数据集，最后将数据集传入 CNN-BiGRU 网络训练事件分类模型。 

2.1. 视频镜头切换检测 

检测模型输入为足球视频片段，因此首先需要根据预先设定的事件类型将视频分割构建数据集，通

过边界检测算法将视频中每个镜头的边界帧检测出来，然后再通过这些边界帧将完整的视频分割成一系

列独立的镜头。 
本文的边界检测利用改进的帧间插值法完成。算法将每个解码帧的颜色空间从 RGB 转换为 HSV，

根据前后两帧的视频数据，计算出它们不同的区域大小。如果区域尺寸大于某个预先设定的值，就认为

场景已经切换。这里 PySceneDetect 工具利用了 OpenCV 中提供的阈值函数。帧间差分法流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Iinter-frame difference method 
图 2. 帧间插值法 
 

视频序列中第 n 帧和第 n − 1 帧图像记为 fn 和 fn−1，两帧对应像素点的灰度值记为 ( ),nf x y 和

( )1 ,nf x y− ，按照式(1)将两帧图像对应像素点的灰度值进行相减，并取其绝对值，得到差分图像 Dn： 

( ) ( ) ( )1, , ,n n nD x y f x y f x y−= −                               (1) 

设定阈值 T，按照式(2)逐个对像素点进行二值化处理，得到二值化图 nR′，其中灰度值为 255 的点为

镜头转换点，灰度值为 0 的点为非镜头转换点，对图像 nR′进行连通性分析，最终可得到含有完整运动目

标的图像 Rn。 

( ) ( )255, ,
,

0, others
n

n

D x y T
R x y

 >′ = 


                              (2) 

根据定义的事件类型通过人工的方法构建了一个包含射门、进球、点球、角球、黄牌、红牌的数据

集，其中射门视频 156 个，进球视频 64 个，点球视频 114 个，角球视频 129 个，红/黄牌视频各 107 个。

充足的数据集为事件分类模型做好准备。 
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2.2. CNN-BiGRU 模型设计 

事件类型识别以切分好的视频片段为研究对象，通过对视频单帧图像上空间特征的提取，以及对帧

序列时间维度上动态信息的整合，完成视频片段的整体事件类型的识别。本文模型中单帧上空间特征的

提取使用了 CNN，特征序列动态信息的提取采用了基于 LSTM 的改进型循环神经网络 BiGRU。 
相比传统 LSTM，GRU 模型的门函数由 3 种减少为 2 种：更新门和重置门，虽然参数比 LSTM 更少，

但却能够达到与 LSTM 相当的功能，且不存在 LSTM 中的细胞状态，可以显著提高训练效率。此外，由

双向 GRU (BiGRU)代替普通 GRU，可以利用 BiGRU 的特有结构加强对时序序列的敏感程度，提高足球

事件的预测准确率。CNN-BiGRU 网络模型图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Network model graph of CNN-BiGRU 
图 3. CNN-BiGRU 网络模型图 

 
1) 输入层 
在使用 CNN-BiGRU 网络训练时间分类模型的问题中，首先需要使用 CNN 提取单张图片特征信息，

由于数据集中存储的均为已标记好的足球事件视频，因此需要对数据集进行预处理，对每个视频提取出

视频帧序列，并存放在指定命名规则的文件夹中供后续训练模型使用。 
2) CNN 层 
在特征提取网络的选择上，本文主要考虑了提取速度以及准确性两大因素，综合考虑了 VGG、

GoogleNet 以及 ResNet 的优缺点。其中，VGG 网络将多个较小的卷积核串联(卷积核中不插入池化层)，
以此关联与大卷集合相同面积的连接区域，如图 4 所示。由于大卷积层后只能使用一个非线性层，VGG
将大卷积核拆分成多个小核卷积层，各个卷积层后能插入非线性层。通过增加整个网络的非线性处理单

元，使得网络对特征的学习能力更强。此外，多个 3 × 3 的串联卷积层比一个大尺寸的卷积层拥有更少的

网络参数。VGG 共有 A-E 五种网络结构，每个网络都是由 5 个卷积组、2 个 4096 维的全连接层和一个

分类层组成，每段卷积组有 2~3 个卷积层。五个网络随着层数的增加识别准确率也逐渐增加，当深度达

到 16 时效果有较大提升，因此本文中选 VGG-16 作为特征提取网络。 
3) GRU 层 
GRU 是循环神经网络 RNN 的一种。和 LSTM 一样，也是为了解决长期记忆和反向传播中的梯度等

问题而提出来的，其网络结构如图 5 所示。图中，GRU 层的输出不仅和前一层的输入数据有关，而且还

和上一时间步的输出有关，通过在同一层 GRU 单元之间建立有向连接赋予 GRU 对过去数据记忆能力。 
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Figure 4. Performance improvement principle of VGG 
图 4. VGG 网络的性能提升原理 

 
与 GRU 模型不同的是，BiGRU 模型由前向 GRU 层和后向 GRU 层组成，因此可以在前向和后向两

个方向上处理序列，两个方向均具有独立的隐藏层。BiGRU 的网络结构如图 6 所示。 
 

 
Figure 5. Network structure of GRU 
图 5. GRU 网络结构 

 

 
Figure 6. Network structure of BiGRU 
图 6. BiGRU 的网络结构 

 
这种结构可以使得每个 GRU 隐藏层在特定的时间步长内都可以同时捕获前向和后向的信息，因此可

以提取出更加准确的足球特征信息，提升模型训练效果。 
4) Dropout 层 
为了防止模型过拟合，本文引入了 Dropout 层。Dropout 是神经网络最有效也最常用的正则化方法之
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一，它将深度神经网络模型作为一个集成的模型进行训练，然后将所有值取平均，而不只是训练单个模

型。当一个神经元被丢弃时，无论输入以及相关参数是多少，它的输出值都会被设置 0。 
5) Flatten 层 
将最后的输出张量输入到一个密集连接分类器网络中，即 Dense 层的堆叠。由于分类器只可以处理

1D 向量，而当前的输出是 3D 张量，因此需要将 3D 输出展平为 1D，然后在上面添加几个 Dense 层。Flatten
层是用来对数组进行展平操作的，其作用是将多维的输入一维化，常用在卷积层到全连接层的过度。同

时 Flatten 层不会影响 batch_size 的大小。 
6) 损失函数 
损失函数是反应模型在数据集上训练好坏的重要指标，其值与输出结果负相关。本文在架构中使用

了交叉熵损失函数。 
在训练 BiGRU 的过程中，使用 softmax loss 来对网络进行优化。对于一个输入事件样本片段 , cx y R∈

是该样本对应的事件类型标签，若该样本属于事件 c，则 yc = 1，否则 yc = 0。网络在时刻 t 的损失计算如

公式(3)： 

( ) ( ),, , , logc t c
c

L t p x y y p= −∑                               (3) 

其中 pt,c 即为 BiGRU 在当前时刻 t 预测输入片段属于事件类型 c 的 softmax 概率。模型在每一个时刻 t 都
进行反向传播，所以对于所有的训练样本 λ ，总的损失为： 

( )
( ), 1

, , ,
T

train
x y t

L L t p x y
λ∈ =

= ∑ ∑                                 (4) 

3. 实验分析 

3.1. 实验环境 

实验环境为 Ubuntu17.0，处理器为 Intel Core i9 12900k，运行内存 16GB，GPU 型号为 Tesla V100，
显存为 16 GB。本文使用 Keras 框架来搭建模型，BiGRU 结构的细节主要使用 Keras 工具箱实现，编程

语言为 Python。 

3.2. 数据集 

近些年来随着 GPU 算力的提高，有关动作以及体育视频类型的数据集越来越多，如规模较大的

UCF101 [14]包含 13,320 个视频，视频内容主要为单人事件。Sports-1M 包含大约 120 万个视频，487 种

运动类型。此外文献[15]中 NCAA 提出了篮球数据集，包含了 257 个篮球视频，共分为 11 个篮球事件。

目前在足球领域还没公开数据集，为此，本文从 2018~2020 赛季西甲、德甲、英超联赛收集数据并构建

数据集，其中事件类型定义为 5 类，分别为射门、点球、角球、黄牌、红牌，其中射门视频 156 个，进

球视频 64 个，点球视频 114 个，角球视频 129 个，红/黄牌视频各 107 个。训练集与验证集比例为 7:3，
数据来源如表 1 所示。 

3.3. 训练过程 

本文主要考虑了提取速度以及准确性两大因素，分别将 VGG、BN-Inception、ResNet 与 BiGRU 组建

神经网络训练模型，并对比结果。训练时 Batch 样本数量设置为 64，初始学习率为 0.001，使用 SGD 更

新网络参数，Epoch 迭代周期为 50，学习率每迭代完一个周期更新为当前的 0.1。 
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Table 1. Datasources 
表 1. 数据来源 

联赛名称 镜头总数 射门 进球 点球 角球 红/黄牌 

西班牙足球甲级联赛 150 49 21 - 43 37 

德国足球联邦联赛 145 53 23 - 39 30 

英格兰足球超级联赛 171 54 30 - 47 40 

UCF101 114 - - 114 - - 

总计 570 156 (120:36) 64 (48:16) 114 (87:27) 129 (99:30) 107 (81:26) 
 

由于本文构建的数据集有限，在采用 BiGRU 整合视频帧对应的特征序列并提取特征序列中包含的事

件时，导致无法训练出能够泛化到新数据的模型，导致模型过拟合。为解决这一问题，首先在网络中进

行数据增强，即是从现有的训练样本中生成更多的训练数据，利用多种能够生成可信图像的随机变换来

增加样本，尽可能减少过拟合。为进一步降低过拟合，还需要向模型中添加一个 Dropout 层。 
由于网络层数的增加会随着 BiGRU 层数的增加而增加，进而导致网络过拟合。因此 dropout 参数的

设定以及 BiGRU 的层数对训练结果密切相关。BiGRU 分别取 1~3 层，Dropout 参数设置为 0.1、0.2、0.3、
0.4、0.5，共 15 种情况，实验结果如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. BiGRU layers and Dropout parameters 
图 7. BiGRU 层数和 Dropout 参数 

 
由图 7 可以看出，当 Dropout 参数和 BiGRU 层数分别设置为 0.3，2 和 0.4，3 的情况下模型的 Accuracy

最高，后者在数值上略高于前者；但随着 BiGRU 层数增多会增加训练成本，延长训练时间，因此 BiGRU
的层数设置为 2，Dropout 参数设置为 0.3。模型的其他超参数设置如表 2 所示。 
 
Table 2. Super parameters setting of CNN-BiGRU 
表 2. CNN-BiGRU 模型超参数设置 

超参数 
名称 优化器 卷积层

层数 
BiGRU
层数 Dropout Batchsize Learning 

rate Epoch 训练集与验证

集比例 

参数值 RMSProp 6 2 0.3 128 0.005 50 7:3 
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3.4. 实验结论 

在类型识别任务上，目前普遍使用的评测指标有查准率(Precision)、查全率率(Recall)，如式(5)和式(6)。
准确率和召回率的计算，一般需要先设定一个阈值，通过阈值对预测结果切分后计算准确率和召回率，

不同的阈值对应的准确率和召回率不同。 

correctpercision
correct false

=
+

                                (5) 

correctrecall
correct miss

=
+

                                  (6) 

本文主要考虑了提取速度以及准确性两大因素，分别将 VGG、GooleNet、ResNet 与 BiGRU 组建神

经网络训练模型，并对比结果。在不同特征提取网络下的基于识别结果如表 3 所示。 
可见在事件识别模型中，VGG-16 的效果明显好于另外两个模型，因此选用 VGG-16 作为特征提取

网络。 
本文算法将足球视频事件定义为 5 类，从表 3 可以看出模型在对点球、角球、红/黄牌事件的准确率

较高，这是因为角球及点球事件画面中有较为明显的球场边界特征区域，红/黄牌事件也有明显颜色卡片

出现。表 3 也显示本文模型在比较复杂的进球视频的识别率上偏低，其主要原因是足球在视频帧图像中

很小，且容易被球员遮挡，或者受制于拍摄角度当球门背景是场外的观众席时，白色的足球很容易跟背

景混淆，难以判断球是否进门导致识别率偏低；其次，运动战进球和射门在感知上的差异仅仅在于球是

否进入球门，不易做出判断；此外，VGG16 在提取图片特征时产生的误差，后期可以通过完善训练样本

和模型参数设计进一步提高识别率。 
 
Table 3. Recognition results of event type 
表 3. 事件类型识别结果 

事件 
VGG-16 ResNet-50 GooleNet 

查准率 查全率 查准率 查全率 查准率 查全率 

进球 
射门 
点球 
角球 

红/黄牌 

0.601 
0.745 
0.873 
0.835 
0.936 

0.457 
0.793 
0.915 
0.803 
0.901 

0.145 
0.677 
0.783 
0.780 
0.878 

0.126 
0.701 
0.751 
0.800 
0.825 

0.182 
0.565 
0.893 
0.887 
0.853 

0.391 
0.675 
0.716 
0.813 
0.864 

4. 结语 

对视频进行快速分类以满足不同观众的兴趣和爱好，是目前多媒体领域的研究重点。本文提出的足

球视频场景分类算法，分别对视频的时间特征和空间特征进行了有效的提取，实现了比传统技术更好的

精度和更快的速度，其中对点球以及红黄牌的识别率都达到了 95%以上。由于 GRU 对不同长度的事件片

段具有识别能力，下一步的工作计划是在事件类型识别模型的基础上，向 BiGRU 中加入边界确定模块，

目的是当一段长视频传入模型时，模型具有独立判断事件边界并分类的功能。 
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