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Классификация как статических, так и видеоизображений 
является бурно развивающейся областью и обладает большим 
потенциалом коммерциализации. В настоящей работе решает-
ся задача определения игровых эпизодов в видеопотоке на осно-
ве применения т.н. визуальных ключей, характеризуемых одно-
мерными и двумерными распределениями цветовых и текстур-
ных признаков. Реализована технология обработки видео, обес-
печивающая требуемую классификацию с точностью до одного 
кадра в реальном времени и позволяющая простую аппаратную 
реализацию. 
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Введение 

В современных телевизионных приёмниках 
принято использовать различные режимы обра-
ботки видеосигнала, соответствующего произ-
вольным жанрам видео, таким как спорт, кино, 
музыка и т.п. Например, для обеспечения лучше-
го качества изображения при приеме спортивных пере-
дач обычно рекомендуется выбирать средний контраст, 
небольшой коэффициент улучшения деталей и низкий 
коэффициент шумоподавления, в то время как при про-
смотре фильмов и музыкальных передач эти коэффици-
енты могут принимать повышенные значения. Таким 
образом, детектирование игровых эпизодов в реальном 
времени может быть полезно для автоматической под-
стройки коэффициентов, обеспечивающей наиболее 
комфортный просмотр спортивных телепередач. 

Основной целью исследований, результаты которых 
представлены в статье, является разработка алгоритма 
обнаружения эпизодов, содержащих игровые виды спор-
та в видеопоследовательности в реальном времени с 

целью последующей автоматической подстройки наст-
роек изображения в ТВ-приемнике (рис. 1). 

Обзор работ по классификации 
видеопоследовательностей 

Известные работы по классификации видеопоследо-
вательностей можно разделить по следующим признакам: 
цель классификации (например, определение жанра или 
детектирование определенных объектов), используемые 
модальности (такие как видео, аудио, субтитры), выбор 
признаков и тип классификатора. Наиболее близкими по 
целевому признаку являются широко представленные 
работы по автоматическому определению жанра [1-15]. 

 

Рис. 1. Распознавание жанра видео в конвейере видеообработки телевизионного приемника 
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Определение жанра может производиться с использо-
ванием различных модальностей, например, субтитров 
[1], звука [2-4], или видео (как во всех прочих источниках), 
или одновременно нескольких модальностей [5].  

В [1] в качестве признаков использованы субтитры и 
коэффициенты ДКТ разложения видеокадров. Авторы 
получили высокую точность детектирования, однако от-
метили, что субтитры отсутствуют во многих телевизион-
ных трансляциях. Хотя в некоторых странах, как, напри-
мер, в США законодатель обязывает вещателей сопро-
вождать теле-трансляции субтитрами. При этом, субтитры 
не являются описанием того, что демонстрируется на 
экране, и не генерируются для сцен, в которых отсутству-
ют диалоги. Наконец, обучение и классификация по тако-
му признаку могут сопровождаться большой вычисли-
тельной сложностью, поскольку вектор признаков может 
состоять из многих тысяч элементов.  

В [2] видеопоследовательности, содержащие запись 
спортивных соревнований, проиндексированы с помощью 
SVM-классификатора на основании признаков аудио-
потока.  

Подходы, основанные на анализе аудио потока или 
субтитров, неприменимы в телевизионном приемнике для 
автоматической подстройки коэффициентов видеообра-
ботки, поскольку эти признаки не всегда совпадают по 
времени с соответствующим видеорядом.  

Далее будут рассматриваться методы, основанные 
исключительно на анализе видео-потока.  

В [6] производится определение следующих жанров: 
мультфильмы, реклама, новости и спорт. В качестве базо-
вого алгоритма выбран метод опорных векторов, исполь-
зующий ориентированный ациклический граф (DAGSVM). 
При этом выделялись 15 визуальных признаков четырех 
типов (монтаж, цвет, текстура и движение). С точки зрения 
монтажа оценивалась частота смены эпизодов и соотно-
шение между количеством резких и плавных  переходов 
между сценами. В качестве цветовых признаков выступали 
гистограмма, средняя яркость и насыщенность, а также 
процент пикселей с яркостью и насыщенностью выше 
предопределенного порога. Текстурные признаки соответ-
ствовали статистическим свойствам полутоновой матрицы 
смежности: контрасту, однородности, энергии, энтропии и 
корреляции. Признаки движения определялись как среднее 
изменение яркости и средняя разность в цветовом про-
странстве RGB между соседними кадрами, а также доля 
кадров, которые отличаются незначительно от предыдуще-
го (доля медленных и статических сцен). 

В работе [7] проводится классификация кинофильмов 
по жанрам: боевики, драмы и триллеры. Использовались 
шесть глобальных признаков: средняя длина эпизода, 
вариация цвета, движение, освещение (наличие высвечи-
вающего фонаря), статистика типов переходов между 
сценами. Классификатор реализован в виде дерева при-
нятия решений. 

В работе [8] описано применение свойств границ и 
классификатора К средних для того, чтобы отличить бад-
минтон, баскетбол, футбол, коньки и теннис. В более ран-
ней работе тех же авторов свойства границ использова-
лись для того, чтобы выделить кадры, содержащие общий 
план зрительских трибун и рекламу вне игрового поля. 

В [9] анализировались траектории лиц и блоков текста 
для того, чтобы отличить рекламу, новости, комедийные 
сериалы и мыльные оперы. Классификация была произ-
ведена путем нахождения максимальной проекции рас-
пределения траекторий классифицируемого фрагмента 
на множество траекторий обучающего множества. 

В [10] кадры видеозаписи лекций разделены на 4 
класса. Для этого предлагается квази-оптимальная про-
цедура выбора признаков (из 300 исходных признаков). 

В [11-12] посредством анализа движения камеры про-
изводилась классификация пяти видов спорта (сумо, тен-
нис, бейсбол, футбол и американский футбол). Для каж-
дого из этих видов спорта характерен особый способ мон-
тажа. Был проведен анализ использования  съемки с про-
водкой, наездов камеры, эпизодов со статичной и трясу-
щейся камерой, а также  типов переходов от одного вида 
движения камеры к другому. Поскольку метод не опирает-
ся на цветовую информацию, он может быть очень эф-
фективен при классификации трансляций игр разных 
спортивных лиг (например, на открытом чемпионате Ве-
ликобритании по теннису корты – зеленые, а на открытом 
чемпионате Франции – красные). 

В [13] предложен новый низкоуровневый признак – 
поток энергии активности. Он подавался на вход сети 
радиальных базисных функций для определения спорта, 
кино, ландшафтных съемок и новостей. Поток энергии 
активности измерялся в пределах одного эпизода и был 
основан на статистике макро-блоков сжатого видео, 
включая количество I-блоков, блоков с надежно пред-
сказанным движением и блоков с ненадежно предска-
занным движением (например, в случае однородного 
фона при движущейся камере). 

В [14] для определения видов спорта (теннис, треко-
вые виды спорта, плавание, яхтинг и велогонки) исполь-
зовалась концепция «визуальных ключей». Эти ключи 
придавали семантическое значение низкоуровневым при-
знакам кадров видеопоследовательности. В общей слож-
ности выделялось 17 типов ключей: трек для занятий лег-
кой атлетикой, боксерский ринг, крытый велотрек, океан, 
лыжный трамплин, бассейн, теннисная сетка, трава, си-
нее небо, открытый велотрек, океан (средний план), бего-
вая дорожка (дальний план), беговая дорожка (средний 
план), беговая дорожка (крупный план), бассейн (крупный 
план), теннисный корт. Первые 9 детекторов были обу-
ченными нейронными сетями, а последние 8 использова-
ли т.н. текстурные коды. Результаты детектирования ви-
зуальных ключей подавались на вход классификатора К 
средних, который определял, к какому виду спорта отно-
сится эпизод. В [15] набор признаков был расширен по-
средством добавления к нему мультимодальных элемен-
тов для детектирования визуальных ключей. При этом 
применялись скрытые марковские модели для анализа 
временных зависимостей. 

В [16] рассматривалась задача выделения 7 видов 
спорта (альпинизм, баскетбол, автогонки, гольф, прыжки с 
трамплина, футбол и мотогонки) и 5 типов сюжетов, име-
ющих отношение к спорту: финальные титры, коммента-
торы в студии, начальные титры, трейлер и турнирная 
таблица. Решение принималось на основе вычисления 
векторов цветовой когерентности [17].  
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В [18] произведена классификация 7 популярных ви-
део жанров: мультфильмы, реклама, документальные 
фильмы, кино, музыкальные клипы, новости и спорт. Бы-
ло использовано три категории дескрипторов – на уровне 
цвета, динамики и структуры. Цветовые свойства описы-
вались глобально посредством статистики распределения 
различных цветов, элементарных цветов, цветовых 
свойств (яркость, насыщенность) и отношений между ни-
ми. С точки зрения динамики, оценивался ритм видео, 
статистика движений и процентная доля плавных перехо-
дов. Структурная информация извлекалась на уровне 
кадра путем построения гистограмм контуров и выявле-
ния отношений между ними. 

Инструментарий, используемый для классификации 
изображений и видео весьма разнообразен. Ранее были 
продемонстрированы эффективность метода решающие 
деревьев [7], анализа основных компонентов [19], метода 
опорных векторов [2, 3], нейронных сетей [5, 14], сетей 
Кохонена [20], скрытых марковских моделей [21]. В [22] 
использован классификатор по принципу ближайшего со-
седа. Некоторые исследователи используют случайный 
лес или байесовский подход [23]. 

В [20] сделана интересная попытка установить соот-
ветствие между семантической концепцией и списком 
синонимов этой концепции, найденных в WordNet. Эта 
идея может послужить основой для быстрого и эффек-
тивного синтеза визуального классификатора на основе 
вербального описания, сделанного экспертом. Похожая 
идея описана в [24], где банк классификаторов визуаль-
ных объектов использует набор примитивных классифи-
каторов, которые можно использовать в качестве входов 
более сложных классификаторов. 

С точки зрения решаемой задачи интерес представ-
ляют также методы определения смены сцены, однако мы 
ограничились простейшим случаем – прямым переходом, 
поскольку это преобладающий тип перехода в спортив-
ных трансляциях.  

Требования к алгоритму классификации 
видеокадров в реальном времени 

Будем предъявлять следующие требования к алго-
ритму классификации: 

1. Для управления настройками конвейера видеооб-
работки результат классификации должен быть получен 
для каждого отдельного кадра и не иметь резких скачков 
за исключением случая смены сцены. В связи с этим 
должен использоваться лишь один проход по видеокадру. 

2. Алгоритм должен быть универсальным, т.е. игро-
вые эпизоды должны быть дифференцированы от всех 
прочих типов сцен, включая кино, новости, мультфиль-
мы, компьютерную графику, концерты и т.д. 

3. Алгоритм должен быть нечувствителен к качеству 
видео потока (поддерживать различное разрешение, как 
стандартное, так и высокое, быть нечувствительным к 
различным методам и качеству сжатия). 

4. Сложность алгоритма должна быть невысокой, до-
пускающей аппаратную реализацию в виде части микро-
схемы видеообработки на чипе. Поэтому желательно, 
чтобы при анализе пикселей использовалась ограничен-
ная локальная окрестность. 

5. Алгоритм должен иметь модульную организацию 
для обеспечения его взаимодействия с другими подси-
стемами видеообработки.  

Описание алгоритма 

Синтез алгоритма сопровождался формированием 
базы данных, состоящей из видеофрагментов различно-
го содержания, разрешения и качества сжатия. Анализ 
этих данных позволяет сделать следующие выводы: 

1. Важность получения правильного результата не 
одинакова для различных кадров: более важно получить 
стабильный результат детектирования для кадров, со-
держащих зеленое поле с движущимися по нему игрока-
ми, чем для кадров со зрительскими трибунами или 
комментатором, или даже для игрока, демонстрируемого 
крупным планом. 

2. Не все ошибки классификации имеют одинаковый 
вес. Так, вполне допустимо перепутать футбол с бейс-
болом, но совершенно недопустимо перепутать футбол 
с музыкальным клипом. 

3. Видеоданные (на уровне отдельных кадров) по сво-
ей природе обладают очень большим смещением,  так как 
распределение больше всего зависит от длительности 
эпизодов, содержащих кадры с близкими характеристи-
ками. Т.е. частота довольно слабо связана с важностью. 

Чтобы формализовать эти требования, вводится до-
полнительная под-классификация в виде простой иерар-
хии и весовых коэффициентов для матрицы несоответ-
ствий. Матрица несоответствий – это популярный ин-
струмент для оценки качества алгоритмов классифика-
ции [25]. Категорию «игровые виды спорта» мы подраз-
делили на три подкатегории: C1 (игровые эпизоды, фут-
бол), C2 (игровые эпизоды, игры на поле кроме футбо-
ла), C3 (спорт, неигровые эпизоды). В рамках этой клас-
сификации в категорию C4 попали все остальные типы 
кадров. Весовые коэффициенты для матрицы несоот-
ветствий показаны в табл. 1. 

Для упрощения синтеза алгоритма, класс C1 был 
подразделен на три класса: дальний план, общий план и 
крупный план. Для каждого из классов строился отдель-
ный классификатор. На первом шаге рассматривался 
наиболее простой и очевидный случай: для того, чтобы 
отличить кадры дальнего и общего планов демонстра-
ции футбольного матча от кадров прочих жанров, в ка-
честве признака использовалось процентное соотноше-
ние зеленых пикселей. Дальнейший синтез проводился с 
использованием усеченной базы данных, состоящей 
только из кадров, на которых классификатор, синтезиро-
ванный на первом шаге, выдает ошибку первого рода. 

Таблица 1. 

 Спорт Не-
спорт 

C1 C2 C3 C4 

Спорт 
C1 0 1/100 1/10 1 
C2 1/100 0 1/10 1 
C3 1/10 1/10 0 1/10 

Не спорт C4 1 1 1/100 0 

За основу берется формула max0Gr G RB  , где 

maxRB  – максимум значений красного и синего каналов. 
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Классификация на основе этой формулы обладает не-
достатками: 1) почти все белые пиксели, 2) пиксели с 
очень низкой насыщенностью, 3) очень темные (почти 
черные) пиксели, а также 4) синеватые и 5) желтые пик-
сели классифицируются как зеленые. 

Недостатки с 1-го по 4-й были исправлены путем до-
бавления в формулу члена: 

31 0 80 ( 255
2RGBGr Gr S R B G R B           

35) 80,R B Y      где RGBS R G B   . Пятый 
недостаток был исправлен благодаря введению допол-
нительного классификатора желтых пикселей: 

9 ( )e MAX MIN MINY B G B R RG RG RG          

0.2 110B S Y    , где MAXRG  – максимум зеленого 
канала G  и красного канала R , MINRG  – минимум этих 
двух значений, а S  – насыщенность цвета. Окончатель-
ный вид формулы для детектирования зеленых пиксе-
лей имеет вид 2 1 .eGr Gr Y   

Определения пропорции зеленых пикселей далеко не 
достаточно для решения поставленной задачи. Некото-
рые игровые эпизоды содержат очень небольшое коли-
чество зеленых пикселей, так что даже человек может 
совершить ошибку при отсутствии сопровождающего 
текста или аудио-комментария. Поэтому используется 
условие, что кадр с нулевым количество зеленых пиксе-
лей относится к классу С4.  

В основу классификации прочих видов сцен были по-
ложены следующие наблюдения. 

Спортивные сцены, в особенности футбол, характе-
ризуются наличием зеленых пикселей высокой насы-
щенности. При этом аналогичные зеленые пиксели, вос-
производящие изображение газона, обычно имеют очень 
небольшие значения в синем цветовом канале, относи-
тельно высокую яркость и насыщенность. Диапазон из-
менения яркости зеленых пикселей при этом не широк. 
Если значения градиента яркости в пределах зеленых 
областей велики, то, скорее всего, кадры соответствуют 
изображениям естественных объектов, а не футбольного 
поля. В игровых видах спорта яркие и насыщенные пят-
на обычно соответствуют форме игроков, а белые 

области – разметке поля и номерам игроков. При съемке 
крупным планом игрока в кадре обычно присутствует 
хотя бы небольшое количество зеленых пикселей. Эти 
наблюдения выражаются следующим эмпирическим 
соотношением: 

384 max( , , ) min( , , ) 30RGBW S R G B R G B     , где 

RGBS R G B   . 
Детектор ярких и насыщенных цветов формализует-

ся в виде 
max( , , ) 150 & max( , , ) min( , , )sB R G B R G B R G B     

max( , , ) / 2R G B . 
Детектор тона кожи заимствован из литературы [26]: 

7 8
83267( 0)

2 2 2
RGB

k RGB
SG RS G B G S B


          

8
83

2
RGBS

G


  . 

Правила классификации базируются на следующих 
кросс-доменных признаках (рис. 2): доля зеленых пиксе-
лей 1F ; доля пикселей тона кожи 2F ; средняя яркость 
всех пикселей 3F ; среднее значение градиента для зе-

леных пикселей 4F ; доля ярких и насыщенных пиксе-
лей 5F ; средняя насыщенность зеленых пикселей 6F ; 
доля белых пикселей 7F ; средняя яркость зеленых пик-
селей 8F ; среднее значение синего цветового канала 
зеленых пикселей 9F ; степень компактности гистограм-
мы яркости зеленых пикселей 10F . 

Доля зеленых пикселей вычисляется по формуле 

1.. , 1..
1

( ( , ))

,
r

i w j h
G i j

F
w h


 




 где w  – ширина кадра, h  – 

высота кадра, ,i j  – координаты пикселя, ( , )rG i j  ре-
зультат работы детектора зеленых пикселей, а   – 
функция, преобразующая логический тип в веществен-

ный 
0,

( )
1,

x
x

x



 


. Доля пикселей тона кожи вычисляет-

ся  как  1.. , 1..
2

( ( , ))k
i w j h

S i j

F
w h


 




,  где  ( , )kS i j  – резуль 

 

Рис. 2. Вычисление кросс-доменных признаков  



Цифровая Обработка Сигналов №3/2015 

 
 

47

тат работы детектора кожи. Средняя яркость вычисляет-

ся как 1.. , 1..
3

( , )
i w j h

Y i j

F
w h

 



, где ( , )Y i j  – яркость пик-

селя. Среднее значение градиента вычисляется как 

1.. , 1..
4

1.. , 1..

( , ) ( ( , ))

( ( , ))

Y r
i w j h

r
i w j h

D i j G i j

F
G i j




 

 







, где горизонтальная 

производная яркости YD  получена путем свертки яр-
костной компоненты Y  с линейным фильтром 

 0 0 0 1 0 0 1gradK   .   
Доля ярких и насыщенных пикселей вычисляется по 

формуле 1.. , 1..
5

( ( , ))s
i w j h

B i j

F
w h


 




, где ( , )sB i j – ре-

зультат детектирования ярких и насыщенных пикселей. 
Средняя насыщенность зеленых пикселей определяется 

в виде 1.. , 1..
6

1.. , 1..

( , ) ( ( , ))

( ( , ))

r
i w j h

r
i w j h

S i j G i j

F
G i j




 

 







, где ( , )S i j  – 

насыщенность. Доля белых пикселей вычисляется как 

1.. , 1..
7

( ( , ))
i w j h

W i j

F
w h


 




, где ( , )W i j  результат детек-

тирования белых пикселей. Средняя яркость зеленых 
пикселей вычисляется как 

1.. , 1..
8

1.. , 1..

( , ) ( ( , ))

( ( , ))

r
i w j h

r
i w j h

Y i j G i j

F
G i j




 

 







. Среднее значение 

синего цветового канала зеленых пикселей вычисляется 

по формуле: 1.. , 1..
9

1.. , 1..

( , ) ( ( , ))

( ( , ))

r
i w j h

r
i w j h

B i j G i j

F
G i j




 

 







. Степень 

компактности гистограммы яркости зеленых пикселей 
10F  вычисляется в несколько шагов: 

Строится гистограмма YGrH  значений яркости Y  
пикселей, принадлежащих зеленым областям; 

Вычисляется ширина гистограммы D  как расстояние 
между ее правым и левым ненулевыми элементами; 

Признак 10F  вычисляется как пропорция гистограм-
мы, лежащая не дальше восьмой части ее ширины от ее 

середины 

8

8

/8

/8
10 255

0

( )

( )

P D

YGr
i P D

YGr
i

H i

F
H i



 








. 

Результирующий классификатор синтезируется в 
форме ориентированного ациклического графа с эле-
ментарными классификаторами в узлах.  

Для визуального синтеза классификаторов разрабо-
тано программное обеспечение, реализующее элемен-
тарные классификаторы следующих типов: одномерные 

пороговые преобразования ( )HI
i x  и ( )LO

i x , двумер-

ные пороговые преобразования 2 ( , )D
i x y , линейные 

классификаторы ( , )L
i x y , трехмерные пороговые пре-

образования 3 ( , , )D
i x y z  и двумерные эллиптические 

классификаторы ( , )e
i x y . Одномерные пороговые пре-

образования имеют один входной аргумент и описыва-

ются формулой 
,

( )
,

iHI
i

TRUE x T
x

FALSE otherwise



 


 (рис. 3.а) 

или 
,

( )
,

iLO
i

TRUE x T
x

FALSE otherwise



 


 (рис. 3 б). Параметры 

двумерных пороговых преобразований (или табличных 
классификаторов представлены на рис. 3 в. Они  
описываются двумя векторами порогов: 

1 1 1 1
0 1 ,T NV T T T   где 1 1 1 1

0 1 2 ... NT T T T    , и 

2 2 2 2
0 1 ,T MV T T T   где 2 2 2 2

0 1 2 ... MT T T T    . 

Количественные значения порогов для каждого измере-
ния могут не совпадать: M N . Выход табличного клас-
сификатора имеет форму двумерного вектора размер-

ности M N : 2
11 12 1( , ) | ( , ), ( , ), ..., ( , ),D

Nx y y x y y x y y x y   

1 1 2( , ),.., ( , ), ( , ), ..., ( , ) |,N M M MNy x y y x y y x y y x y  где каж-

дый элемент является логической величиной ( , )ijy x y   

1 1 2 2
1 1i i j jx T x T y T y T         . Выход линейного 

классификатора вычисляется на основании следующего 

выражения: 1 2( , ) 0,L
i x y K x K y B        где 1 2,K K  

и B  – предопределенные константы (рис. 3.г). Парамет-
ры трехмерных табличных классификаторов (рис. 3.д) 
описываются тремя векторами порогов: 

1 1 1 1
0 1 ,T NV T T T   где 1 1 1 1

0 1 2 ... NT T T T    ; 

2 2 2 2
0 1 ,T MV T T T   где 2 2 2 2

0 1 2 ... MT T T T     и 

3 3 3 3
0 1 ,T LV T T T   где 3 3 3 3

0 1 2 ... LT T T T    .  

Выход табличного классификатора имеет вид трех-

мерного вектора размерности M N L  : 2 ( , )D x y   

111 112| ( , , ), ( , , )..., ( , ) | .MNLy x y z y x y z y x y  

     

 а) б) в)  г) д) е) 

Рис. 3. Элементарные классификаторы 
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Рис. 4. Структура классификатора для одного кадра 

Выход эллиптического классификатора (рис. 3 е) вы-

числяется как 
2 2

2 2
( ) ( )

( , ) 1,e C C
i

x X y Y
x y

a b


  
  

 
где 

cosx x      sin ,y    sin cosy x y       а 

, , ,C CX Y a b  и   – предопределенные константы. 

В процессе исследований выяснено, что во многих 
случаях вполне достаточно ограничиться простейшим 
вариантом классификатора, включающего одномерные и 
двумерные пороговые преобразования, а также набор 
линейных классификаторов (рис. 4).  

Сформулируем основные правила, на основе кото-
рых делается окончательный вывод о том, относится ли 
текущий кадр к игровым эпизодам. При этом будем счи-

тать, что пороговые величины 1 13,...T T , 1 2, , 1..4i iT T i    

и 1 2, , 1..2i iT T i 
 

 являются действительными числами, 
определенными на интервале [0,1] . 

Первое правило реализовано в виде табличного 
классификатора на основе признаков 1F  и 6F  и ориен-
тировано на вычисление вектора 

1 11 12 13 14 21 22 23 24

31 32 33 34 41 42 43 44

| , , , , , , , ,
, , , , , , , | .

G y y y y y y y y
y y y y y y y y


 

Цель этого правила состоит в том, чтобы выделить 
случаи дальнего, общего и крупного планов, которым 
соответствуют ненулевые значения ijy  (очевидно, что 

нулевая норма вектора 1G  равна единице). Результат 
выполнения этого правила используется в дальнейшем 
для выбора порогов. При этом если насыщенность зеле-
ного мала, то имеет смысл применить более строгие 
правила, нежели в случае, когда она высока или прини-
мает средние значения. Второе правило, реализуемое в 
виде табличного классификатора на основе признаков 

2F  и 5F , ориентировано на определение вектора 

2 11 12 21 22, ,G z z y y . Применение этого правила обес-

печивает в дальнейшем выделение кадров с низкой до-

лей зеленых пикселей.  
Случай с очень низкой долей зеленых пикселей рас-

смотрен отдельно и реализован в виде «негативного» 

правила: 3
1 1 .N F T   Случай с очень высокой долей 

пикселей цвета кожи также контролируется «негатив-

ным» правилом: 4
2 2 .N F T   Текстурные свойства 

зеленых пикселей контролируются еще одним «негатив-

ным» правилом 5
3 4 .N F T   Игровые эпизоды содер-

жат также определенную (впрочем, сравнительно не-

большую) долю белых пикселей: 6
4 7 .N F T    

Поскольку вспомогательный детектор ярких и насы-
щенных пикселей основан на фиксированных порогах, 
очевидно, что результат детектирования будет  зависеть 
от общей яркости изображения.  

После применения простой гамма-коррекции изобра-
жения доля детектированных ярких и насыщенных пик-
селей может измениться в разы. Для решения этой про-
блемы используется линейный классификатор 

1 1 3 2 5 0Q K F K F B      , где 1,K  2K  и B  – пред-
определенные константы.  

Количество ярких и насыщенных пикселей контроли-

руется правилом 9
2 5Q F T  . Средняя яркость зеле-

ных пикселей разбита на два диапазона, для каждого из 
которых в дальнейшем используется различная эмпири-

ческая логика, например, 10
1 8P F T   и 11

2 8 .P F T   
Среднее значение синей компоненты для зеленых пик-

селей контролируется правилом 12
3 9P F T  , а степень 

компактности гистограммы яркости зеленых пикселей – 
13

4 10 .P F T   Окончательный результат детектирования 
R  вычисляется по формуле 

1 1 4 2 2 2 3( ) ( ( ))R V P P V P P P         , 
где 1 1 2 3 4 11V N N N N z      и 2 22 2 23( )V y Q y     

24 1 32 33 34 42 43 44( )y Q y y y y y y        . 

Для обеспечения согласованных результатов детек-
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тирования в пределах одной сцены, результат детекти-
рования, полученный для первого кадра, распространя-
ется на всю сцену (рис. 5).  

 
Рис. 5. Структура классификатора  

для видеопоследовательности 

Для детектирования момента смены сцены предло-
жен следующий алгоритм (рис. 6) Значения цветовых 
каналов RGB текущего видеокадра и центры кластеров 

CK  с выхода блока задержки подаются на вход блока 
кластеризации. Центры кластеров представляют собой 
матрицу размером 3K  , где K  – количество класте-

ров: 
1 2 3

1 2 3

1 2 3

K

K

K

C C C C
N

C C C C
C N

C C C C
N

R R R R

K G G G G

B B B B









.  

 
Рис. 6. Структура детектора смены сцены 

В настоящем исследовании К принималось равным 
8. Кластеризация представляет собой один итерацион-
ный шаг метода K средних, когда каждый пиксель 

( , ) | ( , ) ( , ) ( , ) |i j R i j G i j B i j   с координатами ,i j  отно-

сят к кластеру 
1..

( , ) arg min ( ( , ), )
k

k
k N

K i j D i j C


  , где 

C C C
k k k kC R G B  – центр k -го кластера и 

( , )D x y x y   – какая-нибудь векторная норма. Сум-
марная невязка вычисляется при этом как 

( , )
1..
1..

( ( , ), )K i j
i w
j h

E D i j C



  . Центры кластеров обновля-

ются по формуле 
1 2 3

1 2 3

1 2 3

,
K

K

K

C C C C
N

C C C C
C N

C C C C
N

R R R R

K G G G G

B B B B



   

    

   

 где 

1.. ,
1..

1.. ,
1..

( ( , ) ) ( , )

,
( ( , ) )

i w
j hC

k

i w
j h

K i j k R i j

R
K i j k











 







  

1.. ,
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числяется по формуле 
max( , )
min( , )

cur prev
break

cur prev

E E
T

E E
 , где 

curE  – суммарная невязка в текущем кадре, prevE  – 

суммарная невязка в предыдущем кадре а 8breakT   – 
заданный порог. Такой детектор работает более надеж-
но, чем детектор, основанный на гистограмме, и при 
этом является более дешевым сточки зрения его аппа-
ратной реализации. 

Результаты 

Для демонстрации работы алгоритма реализована 
компьютерная программа на языках С++/C++.NET. Зна-
чения признаков 1F , 2F , 3F , 4F , 5F , 6F  выводятся в 
программном интерфейсе в форме отдельных графиков, 
а признаки 1F , 2F , 3F , 4F , 5F , 7F  в форме столбико-
вых эпюр (рис. 7). Классификатор протестирован не ме-
нее чем на 20 часах видео в реальном масштабе време-
ни (табл. 2). Ошибки первого рода оценивались путем 
усреднения выхода классификатора на видеопоследо-
вательностях класса C4. В процессе классификации до-
стигнут 95%-ый порог точности. Для оценки ошибок вто-
рого рода выбирались случайные кадры общим числом 

220totalN   из различных последовательностей клас-
сов C1-C3 и точность классификации вычислялась  как 

1 2 100%C C

total

N N
N

 
 , где 1CN   число кадров класса C1, 

классифицированных как «спорт» и 2CN   число кадров 
класса C2, классифицированных как «спорт». Точность 
классификации составила 96.5%. Вычисления с исполь-
зованием коэффициентов из табл. 1 для кадров класса 
C3 показали приемлемую результирующую точность 
(выше 95%), однако эти измерения не имеют особой 
ценности, поскольку мнения экспертов расходятся по 
поводу того, как классифицировать многие из изображе-
ний класса С3. 

Производительность алгоритма на компьютере с 
2GHz процессором и 2Mb памяти достигала 30 кадров в 
секунду. Описанный алгоритм может быть реализован с 
использованием только сдвигов и сложений, что делает 
его привлекательным для аппаратной реализации. 

Обработка сложных случаев 

Несмотря на высокое качество классификации, про-
демонстрированное выше, требуется дальнейшая рабо-
та по устранению замеченных погрешностей классифи-
кации (рис. 8). Так, на рис. 8.а фрагмент из фильма о 
природе был принят за дальний план игры в футбол, а 
гусеница на рис. 8.б ошибочно принята за крупный план 
игрока. В следующей версии алгоритма таких ошибок 
можно будет избежать за счет применения усовершен-
ствованного детектора кожи, добавления детектора бе-
лой разметки для дальних планов и добавления кросс-
доменного признака, сочетающего текстуру и цвет для 
области ярких и насыщенных цветов. Ошибка классифи-
кации на рис. 8.в вызвана слишком широким толковани-
ем понятия «зеленого» цвета. Для решения этой про-
блемы целесообразно применить адаптацию детекторов  
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Таблица 2. 

# классы Название Продолжительность, мин. Разрешение 

1 C1,C3 Футбол: 2006 FIFA World Cup Semifinal: Italy vs. Germany  147 960x544 
2 C1,C3 Футбол: Liverpool- Manchester United, BBC broadcast 83 592x336 
3 C1,C3 Футбол: Milan – Liverpool 51 640x352 
4 C1,C3 Футбол: Manchester United －Villareal (Sky Sports2) 72 624x336 
5 C2,C3 Амер. футбол: Penn State - Ohio State  141 352x288 
6 C2,C3 Амер. футбол: Sugarbowl  168 352x288 
7 C4 Wild South America 100 720x576 
8 C4 Greatest places 24 1280x720 
9 C4 «Люди в черном» 98 720x480 
10 C4 Файлы из youtube, всего 84 421 720x528 
  Всего 1305  

 

Рис.7. Интерфейс демонстрационной программы 

 

а) 

 

б) 
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в) 

 

г) 
Рис. 8. Ошибки детектирования 

цвета к глобальному освещению сцены. Для исправле-
ния ошибки, показанной на рис. 8.г придется разрабо-
тать классификатор силуэтов, что представляет собой 
значительно более сложную задачу, для которой, ско-
рее всего, не удастся найти приемлемое по производи-
тельности решение. 

Заключение 

Разработан быстродействующий интуитивно понят-
ный алгоритм выделения игровых эпизодов в видеопото-
ке. Алгоритм дает результат в реальном времени по од-
ному кадру, при этом гарантируется его полноценная 
реализация на стороне телевизионного приемника в ви-
де блока микросхемы видеообработки. 
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