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一种体育视频中广告牌商标的实时识别算法

卜 江 1 老松杨 1 白 亮 1 TOLLARI Sabrina 2 MARSALA Christophe 2

摘 要 近期, 体育视频分析中的广告牌商标的探测和识别方法已经广泛应用于许多其他领域, 比如商业电视. 基于此, 提出

了一种能在不同体育视频 (如足球、篮球和 F1 赛车等) 中进行广告牌商标实时识别的算法, 该算法主要包括两个步骤, 首先,

利用基于模糊决策树的方法进行广告牌图像帧的探测; 其次, 利用颜色特征和局部 SIFT (Scale-invariant feature transform)

特征来描述不同商标的外观, 并最终通过基于潜在语义分析 (Latent semantic analysis, LSA) 的 SIFT 词汇匹配来识别所给

定的商标模板. 初步的实验表明了本文算法的有效性, 并且该算法能在实时情况下运行.
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A Real-time Billboard Trademark Recognition Algorithm in Sports Video

BU Jiang1 LAO Song-Yang1 BAI Liang1 TOLLARI Sabrina2 MARSALA Christophe2

Abstract Recently, in the sports video analysis domain, applications like TV commercials can be developed by detecting

and recognizing the trademark on the billboard. In this paper, we propose a method for real-time trademark recognition

in different sports video such as soccer, basketball, and Formula 1. There are two stages in this algorithm. Fuzzy decision

tree based method is used to detect billboard frame in the first stage, while in the second stage, color and regional SIFT

(scale-invariant feature transform) features are combined to describe the appearance of trademarks, and latent semantic

analysis (LSA) based SIFT vocabulary matching is performed to recognize the given template trademark. The preliminary

experiments demonstrate the effectiveness and efficiency of our algorithm.

Key words Trademark recognition, fuzzy decision tree, scale-invariant feature transform (SIFT) vocabulary, latent

semantic analysis (LSA)

现今, 随着高速宽带网和数字视频技术 (包括存
储、压缩和处理技术) 的发展, 我们已经步入了一个
能随时获取大量 (视频) 数据的后古腾堡时代[1]. 视
频数据中的文本部分 (例如商标、电视台标和字幕)
承载了大量的语义信息, 因而在探测和识别这些文
本内容的基础上能进行许多不同的应用, 例如视频
索引、基于关键字的视频搜索和商业电视等. 一般
来说, 在商业电视相关领域主要有以下三方面需求:
1) 对于广告商来说, 他们迫切地想知道他们的广告
商标在视频中的可视程度是否与他们的广告花费相

匹配; 2) 对于消费者来说, 如果能在体育视频中商
标位置的附近提供相应的超链接, 将极大地方便消
费者浏览相关的内容; 3)对于广播电视公司来说, 有
的情况下广告商要将其商标展现给不同国家的消费
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者, 这就需要广播电视公司能够根据不同的转播国
家及语种对商标的内容进行自适应调整.
商标主要由文本、图形和具有特定含义的图像

组成, 它们一般位于放置在体育比赛场地周围的广
告牌、旗帜或者其他物理载体之上. 其中, 文本中的
内容是广告商的名称, 图形和图像则是有关广告产
品和公司的形象符号[2]. 在本文中, 我们仅仅考虑体
育比赛转播中常见的场地广告牌上的商标. 在对多
个视频观察的基础上, 我们总结了广告牌商标的一
些视觉特性如下 (见图 1): 1) 广告牌商标在视频帧
中具有较高的对比度; 2) 广告牌商标的前景和背景
都具有各自相同的颜色; 3) 广告牌商标的前景通常
由许多非连通的线段组成; 4) 相邻商标的背景具有
不同的颜色; 5) 广告牌商标一般是刚性并且平坦的
对象. 广告牌商标的探测和识别可以归纳为更为一
般的对象识别问题, 但是在本质上其具有更大的难
度, 主要是因为 (见图 1): 1) 由视频下采样技术、压
缩技术限制所导致的图像帧的低质量; 2) 缺乏与之
相关联的信息, 例如没有相关字幕同时出现; 3) 由
摄像机在比赛场地中的摆放位置和角度所引起的透

视失真; 4) 由于运动员或其他障碍物位于摄像机和
商标之间所引发的遮挡现象; 5) 由摄像机运动所导
致的运动模糊.

在不同的体育比赛类型中进行商标的精确识别



4期 卜江等: 一种体育视频中广告牌商标的实时识别算法 419

是一个极具挑战性的工作, 并且一般很难满足实时
性的需求. 文献 [1] 为了在足球视频中叠加不同的
广告, 作者研究了广告牌的探测和追踪, 该方法虽然
考虑了传感器噪声, 但是并没有进行商标的识别. 文
献 [2] 描述了一个在体育视频中探测和识别商标的
系统, 商标由 SIFT (Scale-invariant feature trans-
form) 特征点进行表示, 并通过匹配商标模版和视
频帧商标中的一系列 SIFT 特征描述符来进行识别,
但是该系统没有考虑颜色特征, 并且它同样有许多
缺点, 例如时间消耗大和 “远景镜头” 中 SIFT 特征
点不足所导致的匹配错误等. 文献 [3] 提出了一种在
广播足球视频中结合颜色特征和边缘特征进行广告

牌探测的方法, 该方法可以在同一镜头的图像帧中
进行感兴趣区域的定位, 但该方法的缺点在于时间
消耗大以及对体育类型有限制. 文献 [4] 提出了一个
在视频序列中进行商标探测和识别的实时系统, 每
个商标的视觉外观由彩色高斯感受域中归一化的多

维直方图来进行描述, 并且对不同的识别算法进行
了比较, 该系统的缺点是需要有监督者的参与, 并且
在候选区域不包含商标的情况下识别效果很差. 当
然, 商标识别的相关研究中所面临的挑战还远远不
止这些[5−7]. 但是, 我们相信已经讨论了其中很多的
关键问题, 如: 利用多种特征来改进识别精确度; 在
不同的体育类型中识别给定商标所存在的困难; 实
时识别处理的难度; 识别不同大小和有遮挡情况下
商标的重要性.

图 1 不同体育视频中的广告牌商标实例 (白色矩形代表广

告牌商标, 黑色矩形代表噪声或者障碍物)

Fig. 1 Examples of billboard trademarks in different

sports video (White rectangles represent billboard

trademarks and black rectangles represent noises or

obstacles.)

本文提出了一个两步骤的算法来解决在不同体

育类型中进行广告牌商标实时识别所面临的许多重

要挑战. 算法主要包括两个步骤, 即广告牌图像帧的
探测和商标的识别. 具体来说, 该方法首先利用基于
模糊决策树的算法来探测广告牌图像帧, 并在训练

过程中通过平衡处理来保证每个类别是均匀分布的,
然后在得到分类概率的基础上进行后处理以改进分

类结果. 在探测到广告牌图像帧后, 首先利用颜色特
征在广告牌图像帧中定位候选区域, 然后通过基于
潜在语义分析 (Latent semantic analysis, LSA) 的
局部 SIFT 词汇匹配在候选区域中识别给定的商标.
通过这种方式, 我们得以实现颜色特征与 SIFT 特
征在商标识别中的结合. 两步骤的商标识别算法流
程图见图 2.

图 2 两步骤的商标识别流程图

Fig. 2 Two-step solution of trademark recognition

这个分步算法的一个新颖之处在于它能够显著

地提高商标识别的速度. 首先, 模糊决策树模型通过
离线进行训练, 并且仅从关键帧中提取简单和易处
理的特征来进行分类; 其次, 它仅对广告牌图像帧
进行商标识别, 并且只在广告牌图像帧的候选区域
中提取 SIFT 特征点, 图像帧和区域的减少将极大
地降低时间的消耗; 最后, 对 SIFT 特征点聚类得到
“SIFT 视觉词”, 并且利用其取代 SIFT 特征点来进
行匹配工作. 另外一个创新之处是该算法能够极大
地改进商标识别的精确度. 首先, 在广告牌图像帧的
探测中, 监督式的机器学习方法 (即模糊决策树) 能
够消除预先定义阈值所带来的影响, 并且当广告牌
出现时, 它能够对图像帧中内在的模式进行建模; 其
次, 在商标识别中, 我们利用颜色直方图后向映射
来寻找可能包含给定商标的候选区域, 这与传统的
SIFT 特征匹配方法相比, 这种方式能将颜色特征引
入到商标识别过程中, 因而能改进商标识别的结果;
最后, 由于 SIFT 特征点是高维数据, 我们利用基于
距离的共享最近邻聚类 (Shared nearest neighbor
clustering, SNN) 取代传统的 K 均值聚类来搜索不
同大小的类, 这使得类的数目参数可以自适应确定.
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同时, 与欧氏距离相比, 由于距离考虑了点之间的相
对差别, 因而能更好地进行距离的测算.

本文内容的结构如下: 在第 1节和第 2节中, 分
别对广告牌图像帧探测算法和商标识别算法进行了

讨论, 这是本文的重点. 第 3 节则主要介绍在足球、
橄榄球、篮球和 F1 赛车比赛视频中的相关实验结
果. 最后, 第 4 节将会对全文进行小结并讨论今后的
工作方向.

1 广告牌图像帧探测

在广告牌图像帧探测中, 为了消除阈值的影响,
本文提出一种基于模糊决策树的方法在不同的体育

视频图像帧中探测可见的广告牌. 同时, 为了加快处
理速度, 我们利用一些简单的和具有代表性的特征
(即图像帧不同空间结构中的颜色特征和边缘特征)
作为属性来离线训练分类器. 由于模糊决策树的构
造是建立在各个类别平均分布的假设之上, 因此在
训练过程中我们加入了平衡处理来保证各个类别的

实例是平均分布的. 同时, 在得到分类概率之后, 我
们利用一个包括体育类型加权、镜头类型加权、时

间连续性和依赖性分析的后处理过程来改进分类结

果. 由于篇幅问题, 本文对模糊决策树算法和平衡处
理不做具体介绍, 详见我们在文献 [8] 中的相关工
作. 下面将主要介绍广告牌图像帧探测中所选用的
特征描述符及后处理过程.

1.1 特征描述符

1.1.1 颜色描述符

由于人眼对于高对比度的对象更为敏感, 并且
广告商花费巨资想提高其商标在体育视频中的可见

度, 因而广播电视公司在播放体育比赛时往往利用
颜色来吸引观众的注意力. 为了使广告牌具有更高
的对比度, 广告商通常会将广告牌的颜色设置成与
背景和场地不同的颜色, 如黑色、蓝色或白色等. 因
此, 在广告牌图像帧的探测中, 颜色提供了一种计算
快速并且可靠的特征来探测潜在的广告牌商标区域.
本文中我们利用两种类型的颜色特征: 1) 归一化的
RGB 值; 2) HSI 空间中的色调与饱和度分量.
已有相关的研究利用归一化的 RGB 值在变化

的成像环境下进行对象的鲁棒表示, 这种对象表示
方法在照明强度和对象几何外观变化的情况下能保

持不变. 归一化的 RGB 值 r, g, b 由式 (1) 所定义:

r =
R

R + G + B

g =
G

R + G + B

b =
B

R + G + B
(1)

HSI 分别指的是色调 (Hue)、饱和度 (Satura-
tion) 和亮度 (Intensity). HSI 模型在描述与人眼感
知有关的颜色时比RGB模型更为精确, 且其计算仍
然非常简单. 由于广告牌的亮度会随着天气和照明
条件的变化而变化, 因此在本文中不考虑亮度分量.

在模糊决策树构造和分类过程中, 本文将提取
图像帧的 r, g, b 以及 h, s 值作为每个图像帧实例

(Instances) 的五个属性 (Attributes) 用于训练和测
试.

1.1.2 Sobel边缘描述符

边缘一般用来分离图像中不同的内容, 它在颜
色或者亮度有变化的情况下是鲁棒的. 由于体育视
频中的商标具有高对比度, 并且根据上述对广告牌
商标的视觉特性分析可知, 广告牌商标的前景通常
由许多非连通的线段组成, 因而广告牌商标区域通
常包含着大量的边缘. Sobel 边缘描述符是一个用
于计算图像灰度级函数近似梯度的离散微分算子,
它利用一个小的整型模板在水平和竖直方向分别对

图像进行卷积, 因此时间消耗比较少.
本文将在图像帧的水平和竖直方向运用 Sobel

边缘检测算法以提取梯度值较大的边缘点, 其中, 敏
感度阈值 sensitivitythreshold 设为 0.04. 最终, 我
们将所检测到的边缘点数目作为每个图像帧实例的

一个属性用于模糊决策树的训练和测试.

1.1.3 空间结构描述符

图像帧的空间结构即为图像帧中各个单独元素

的布局. 由于广告牌一般出现在比赛场地的周围, 并
且视频帧序列中的广告牌一般占据了图像帧的整个

宽度, 这使得图像帧中的不同位置和形状区域 (即不
同的空间结构) 中出现广告牌商标的概率是不同的,
因而我们要根据广告牌的外形和位置特性来设定相

应的空间结构描述符. 本文将空间描述符设为条状
子区域, 如图 3 所示, 其中条状子区域的宽度设为
height/10 (其中, height 为图像帧的高度) 个像素.
在模糊决策树构造和分类过程中, 本文将在条

状子区域中进行第 1.1.1 节和第 1.1.2 节中所提到的
颜色和边缘特征提取, 即首先提取每个图像帧的 r,
g, b 和 h, s 值, 然后计算其在每个条状子区域中的
均值和方差, 并同时统计每个条状子区域中的边缘
点个数, 最后将这三个统计值作为三个属性用于训
练和测试.

1.2 后处理

从模糊决策树模型中所返回的分类结果是测试

帧属于肯定类别的概率值. 为了改进分类结果, 我们
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图 3 广告牌图像帧中的条状子区域

Fig. 3 Bar-shape subregions in billboard frames

通过对分类概率值进行体育类型加权、镜头类型加

权以及时间连续性和依赖性分析来实现后处理 (见
图 4). 体育类型加权和镜头类型加权需要根据不同
的镜头类型和体育类型对视频中的图像帧赋予相应

的权值, 例如, 图 4 (a) 中, 属于足球比赛视频 “远景
镜头”的图像帧应当被赋予较高的权值,而属于足球
比赛视频 “特写镜头” 的图像帧应当被赋予较低的
权值. 另外, 当某个图像帧的分类结果在连续图像帧
中出现异常时, 根据时间连续性和依赖性分析则可
以对其分类结果进行修改. 例如, 图 4 (b) 中, 除了最
后一个图像帧, 其余属于同一镜头中的所有图像帧
中都探测到了广告牌的存在, 那么根据时间连续性
和依赖性, 该异常的图像帧分类结果将被改变 (由 0
变为 1).

图 4 后处理的典型实例

Fig. 4 Typical cases of post processing

2 商标识别

2.1 候选区域搜索

为了降低计算的复杂度, 本文利用候选区域搜

索在广告牌图像帧中找到可能包含商标的区域. 一
旦用户指定了需要识别的商标, 算法就会从商标数
据库中检索相关的示例图像帧和商标模版 (见图 5),
然后完成从示例图像帧到广告牌图像帧的直方图后

向映射.

图 5 商标识别的实验数据 (第 1∼ 3 行中的图片分别是商

标模板、示例图像帧及其中的商标区域)

Fig. 5 Some experimental data in trademark recognition

(Figures from the first row to the bottom row are

template trademark, example frames and corresponding

trademark areas in the example frames, respectively.)

直方图后向映射是在没有任何空间信息的情况

下, 使直方图数据与图像空间域发生联系的一种方
法, 它能够给图像中的每个像素点分配概率值, 用以
表明其属于需要识别的商标的可能性. 它的实现过
程是首先计算示例图像帧中所需识别商标像素的颜

色直方图, 并且通过对许多帧的平均来得到较为鲁
棒的直方图模型, 然后直方图比率由式 (2) 计算得
到 (在 HSI 空间中的情况, 与第 1.1.1 节一样, 亮度
分量不作考虑):

Hcol
ratio =

n∑
i=1

Hcol,i
TA

n∑
i=1

Hcol,i
EF

, col ∈ {h, s} (2)

其中, Hcol,i
TA 和Hcol,i

EF 分别是在颜色空间 col 中, 第 i

个示例图像帧商标区域像素点的颜色直方图和所有

区域像素点的颜色直方图. 这个直方图比率赋予了
HSI 空间 h, s 分量中每个颜色值属于要识别商标的

概率. n 是示例图像帧的数量. 最后, 所得到的直方
图比率可以反向映射到每个待测试的广告牌图像帧

中, 广告牌图像帧中每个点 p 的概率之和可以通过

式 (3) 进行计算:

psum
i,j = ph

i,j + ps
i,j, 1 ≤ i ≤ a, 1 ≤ j ≤ b (3)

其中, ph
i,j, ps

i,j 分别是广告牌图像帧中位于坐标

(i, j) 的点在 h, s 分量中属于要识别商标的概率, a

和 b 分别是广告牌图像帧的高度和宽度.
通过赋予广告牌图像帧中每个像素相应的概率

值, 并结合适当的阈值, 我们可以得到广告牌图像帧
的二值化表示 (见图 6).
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随后, 在二值图像上进行形态学闭操作和连通
性分析就能得到所搜索的候选区域 (见图 7). 一般
来说, 在广告牌图像帧中只能探测到几个候选区域
(最多 6 个). 这也证明了我们利用搜索候选区域来
实现实时商标识别的思想是正确的.

图 6 直方图后向映射的实验结果 (第 1 行和第 2 行分别是

测试广告牌图像帧和二值化后的图像帧)

Fig. 6 Results of histogram back-projection (The first

row is the test billboard frame and the second row is the

binary frame.)

图 7 候选区域搜索 (第 1 行) 和局部 SIFT 特征点提取

(第 2 行) 的实验结果

Fig. 7 Results of candidate region search (the first row)

and regional SIFT points extraction (the second row)

2.2 SIFT词汇匹配

从广告牌图像帧中搜索到候选区域后, 我们分
别从模板商标和这些候选区域中提取 SIFT 特征点.
SIFT 特征由 Lowe 于 1999 年提出并在 2004 年[9]

对其进行了完善, 该特征对于图像尺度变换和旋转
变换保持不变, 并且在视角及亮度变化的条件下是
鲁棒的.

一个商标模板 i 可以由一个 SIFT 特征点集 T t
k

所表示:

T t
k = {xt

k, y
t
k, s

t
k, d

t
k, O

t
k}, k ∈ {1, 2, · · · , Ni} (4)

其中, xt
k, yt

k, st
k 和 dt

k 分别表示第 k 个特征点在 x

轴上的位置、y 轴上的位置、尺度和主方向. 元素Ot
k

是有关特征点的 128 维的局部边缘方向直方图. Ni

是商标模板 i 中所包含的 SIFT 特征点的数量. 上
标 t 主要用于区分商标模板和广告牌图像帧的候选

区域.
类似地, 广告牌图像帧中的每个候选区域 j 也

可以由 SIFT 特征点集 T c
k 所表示:

T c
k = {xc

k, y
c
k, s

c
k, d

c
k, O

c
k}, k ∈ {1, 2, · · · ,Mj} (5)

与传统方法不同的是, 本文引入 “SIFT 视觉
词” 取代 SIFT 特征点进行商标模板和候选区域的
匹配. 对商标模板中的 SIFT 特征点进行基于 x2 距

离的 SNN 聚类[10] 就可以得到 SIFT 词汇. 为了体
现 SIFT 特征点在几何变形和尺度变换下保持不变,
我们仅仅对 SIFT 特征点的局部方向直方图 (即 Ot

k

和 Oc
k) 进行聚类. 对于同一个商标模板 i 中的所有

SIFT 特征点 T t
k (k = 1, 2, · · · , Ni), 每一对特征点

的 x2 距离[11] 可以根据式 (6) (见本页下方) 进行计
算.

一般来说, SIFT 特征点数据在高维空间中是稀
疏的, 从而导致特征点之间的相似性比较小, 因而在
高维空间中进行相似度的直接测量并不可靠. 本文
改进了 SIFT 特征点之间的相似度量, 即根据 x2 距

离计算得到相似矩阵后, 通过分析其共享最近邻来
得到共享最近邻曲线图, 从而消除噪声点并确定中
心点, 同时根据这些中心点建立类. 并且, 该算法中
聚类的数目是自适应的, 不需要预先设定.
在进行聚类处理之后, 每一个类被看作是一个

“SIFT 视觉词”, 并且所有的 “SIFT 视觉词” 构成
了 SIFT 词汇. 最终, 我们根据 SIFT 词汇并利用
LSA 来匹配商标模板和广告牌图像帧的候选区域.
LSA[12] 在信息检索领域也叫做潜在语义索引, 它被
用于分析文档和词之间的联系. 该方法通过建立一
个 “词—文档” 矩阵, 并利用奇异值分解来寻找该
矩阵在低维空间的近似, 最后在低维的潜在语义空
间中比较其相似度. 在传统 LSA 的 “词—文档” 矩
阵X (见式 (7)) 中, 元素 xTi,Dj

描述了词 Ti 在文档

Dj 中出现的频率或次数, X 中的每一行对应于一个

词, 每一列对应于一个文档.

X =




xT1,D1 · · · xT1,Dn

...
. . .

...
xTm,D1 . . . xTm,Dn


 (7)

DisT t
ki

,T t
kj

=

√√√√
128∑
d=1

1
Ot

ki
(d) + Ot

kj
(d)

(
Ot

ki
(d)

sum1
− Ot

kj
(d)

sum2

)2

, sum1 =
128∑
d=1

Ot
ki

(d), sum2 =
128∑
d=1

Ot
kj

(d)

(6)
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在本文中, 为了测量商标模板和广告牌图像帧
之间的相似度, 我们将传统 LSA 中的 “词—文档”
矩阵X 转化为如下的 “SIFT 视觉词”— “广告牌图
像帧” 矩阵 Am×n

Am×n =




xSV 1,BF1 · · · xSV 1,BFn

...
. . .

...
xSV m,BF1 . . . xSV m,BFn


 (8)

其中, 元素 xSV i,BF j
描述了 “SIFT 视觉词” SV i 与

广告牌图像帧 BF j 之间的相关性, 其中的每一行
(SV ) 代表一个 “SIFT 视觉词”, 它由 SIFT 特征
点的聚类中心所表示, 每一列 (BF ) 则代表一个广
告牌图像帧. 我们通过转换文献 [13] 中所提出的
OkapiBM25 相关得分规则来最终产生此矩阵的元
素 xSV i,BF j

:

xSVi,BFj
= sbf ×

log(N−n+0.5
n+0.5

)

k1 × ((1− b) + b×bl
avbl

) + sbf

(9)

式中, xSV i,BF j
是 “SIFT 视觉词”SV i 与广告牌图

像帧 BF j 的相关值, sbf 是 “SIFT 视觉词”SV i 在

广告牌图像帧中 BF j 出现的频率, k1 = 2.0, b =
0.75, N 是广告牌图像帧的总数量, n 是包含至少

一个 “SIFT 视觉词”SV i 的广告牌图像帧的数量,
bl 是广告牌图像帧 BF j 中包含的所有 “SIFT 视
觉词” 的数量, avbl 则是所有广告牌图像帧包含的

“SIFT 视觉词” 的平均数量.
为了衡量商标模板和广告牌图像帧中候选区域

的匹配程度, 我们采用余弦距离来测算两者的相似
度. 通过对 “SIFT 视觉词”— “广告牌图像帧” 矩阵
的奇异值分解,可得到 “SIFT视觉词”— “广告牌图
像帧” 矩阵 Am×n 在潜在语义空间中的近似矩阵为

Am×k (k 为 LSA 中所选取的非零奇异值的数目):

Âm×k = Tm×kSk×kD
T
n×k (10)

其中, T 和 D 是标准正交矩阵, 即满足 TTT =
DTD = I, Sk×k 是对角矩阵 St (通过对 Am×n 进行

奇异值分解可以得到 St, 其中 t = min(m,n)) 对角
线上的前 k (k < t) 个值所组成的对角矩阵.
同时, 我们将商标模板 Tt 表示成 “SIFT 视觉

词” 的向量形式 Ttm×1, 那么 Ttm×1 与近似矩阵

Âm×k 的相似度可由式 (11) 进行表示.

TtTm×1Âm×k = TtTm×1Tm×kSk×kD
T
n×k =

(TtTm×1Tm×k)(Sk×kD
T
n×k) (11)

令 Pt = TtTm×1Tm×k, Qj 为 Sk×kD
T
n×k 的第 j

(0 ≤ j ≤ n) 列, Qj 则代表着第 j 个广告牌图像帧,
两者的相似度最终由余弦距离测算如下:

similarity(Qj, Pt) =
Pt·Qj

‖Pt‖ · ‖Qj‖ (12)

在实验中, 所选取的非零奇异值的数目 (即式 (10)
和 (11) 中的 k) 对于 LSA 的影响是非常大的, 如果
k 值过于大, 则会导致无法去除噪音, 使得匹配失败;
而如果 k 值过于小, 将会导致具有判别力的信息丢
失. 在本文后续的实验中, 我们将 k 值设为 60.

3 实验

3.1 数据准备

在预备实验中, 为了体现实验数据的多样性
和广泛性, 本文选择了八个具有不同压缩格式
(MPEG, AVI 和 RMVB) 和不同体育类型 (足球、
橄榄球、篮球和 F1 赛车) 的体育视频数据. 这些视
频中的广告牌商标都具有较大的尺度变化. 视频数
据中图像帧的分辨率为 480 像素 × 360 像素或者
352 像素 × 240 像素, 其中广告牌的大小从 480 像
素× 110 像素到 50 像素× 13 像素不等. 表 1 列举
了所选择的视频数据, 所有视频都由本实验室采集
得到.

表 1 体育视频数据

Table 1 Sports video data

视频名称 体育类型 比赛类型 视频格式

AC 米兰 vs. 锡耶纳 足球 意甲联赛 RMVB

阿森纳 vs. 赫尔城 足球 英超联赛 RMVB

拜仁慕尼黑 vs. 斯伯丁 足球 欧洲冠军杯 MPEG

巴西 vs. 法国 足球 世界杯 MPEG

南非 vs. 汤加 橄榄球 世界杯 AVI

F1 正赛 1 级方程式 巴西站 AVI

F1 资格赛 1 级方程式 日本站 MPEG

西班牙 vs. 塞尔维亚 篮球 欧洲锦标赛 AVI

在广告牌图像帧探测中, 我们首先将所选择的
视频分割成多个片断, 并且将每个体育类型的片段
都分为两个部分, 一半用于训练, 一半用于测试. 在
训练片断中, 应用文献 [14−15] 中的镜头探测和镜
头分类算法后, 可以从不同镜头中得到平衡的关键
帧 (即 “肯定类别” 帧 = “否定类别” 帧). 经过平
衡处理后,“否定类别” 帧中的 “远景镜头” 帧 = “中
景镜头” 帧 = “特写镜头” 帧, 并且 “肯定类别” 帧
中的 “远景镜头” 帧 = “中景镜头” 帧. 对于测试
片断, 我们每隔 0.2 秒提取一帧测试图像, 这主要
是因为广告牌图像帧在视频中的持续时间一般超过

0.2 秒. 最终, 得到了包含 5 282 个视频帧实例 (足
球 3 331 个, F1 赛车 1 073 个, 橄榄球 545 个, 篮
球 333 个) 155 个属性的训练数据, 以及包含 6 561
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个视频帧实例 (足球 2 739 个, F1 赛车 1 085 个, 橄
榄球 1 722 个, 篮球 1 015 个) 155 个属性的测试
数据. 并且, 我们将所有的训练和测试图像帧都
人工标注为 “1” 或者 “0” 来表示广告牌的出现与
否. 在商标识别中, 我们从视频数据中人工选择了
900 个 (足球 312 个, F1 赛车 223 个, 橄榄球 182
个, 篮球 183 个) 包含五类商标的广告牌图像帧, 即
“LG”、“BRIDGESTONE”、“TISSOT”、“VISA”
和 “ADIDAS”. 其中 300 个作为示例图像帧, 并且
为了计算直方图比率, 我们人工标记出其中的商标
区域. 剩余的 600 个则用于测试. 另外, 商标模板从
相应品牌的官方网站中下载得到.

3.2 实验结果

实验程序的代码由 VC++6.0, DirectX 9.0
SDK 以及 OpenCV 来实现, 其中 DirectX 已经
被证明是多媒体处理中非常有效的解决方案.
在广告牌图像帧探测中, 我们利用本实验室所

开发的 Salammbô 软件[16] 进行模糊决策树的构造

和分类, 并测试相关的参数 (主要参数包括: e 熵阈
值; i 叶子节点的最小数目; f 判定准则选择等). 表
2 是利用平衡训练数据和非平衡训练数据对相同的

测试数据进行分类所得到的结果. 表 3 则是使用平
衡训练数据进行训练, 对分类概率进行后处理之前
和之后的比较结果. 在这两个表中, 第 2∼ 5 行中的
实验结果是使用单个体育类型数据作为训练和测试

数据而得到. 本文使用查全率和查准率作为衡量广
告牌图像帧探测精确度的标准.
在商标识别中, 我们在商标模板和候选区域之

间进行基于 LSA 的 SIFT 词汇匹配, LSA 中的余
弦相似度设定为 0.5 (其中, −1 表示完全不相同, 而
1 表示完全相同). 为了便于比较, 我们同时实现了
文献 [2] 中的基于欧氏距离的 SIFT 特征点匹配方
法. 表 4 是本文方法与文献 [2] 方法的比较实验结
果, 两种算法的性能同样根据查全率和查准率进行
比较. 图 8 为实验中正确匹配的 “SIFT 视觉词”.

3.3 实验结果分析

本文实验中, 广告牌视频帧探测的速度为
47.3Hz (即 2.4GHz 处理器处理 6 561 帧的时间
为 138.6 s), 如果加上后处理则为 32Hz (即处理
6 561 帧的时间为 205.1 s). 商标识别的处理速度是
29.6Hz (即处理 600 帧的时间为 20.3 s). 如果使用

表 2 使用平衡训练数据和非平衡训练数据的比较实验结果

Table 2 Experimental results on non-balanced and balanced training data

数据类型 查准率 (非平衡) 查准率 (平衡) 查全率 (非平衡) 查全率 (平衡)

所有比赛视频 0.706 0.771 0.700 0.760

足球比赛视频 0.706 0.771 0.700 0.760

F1 比赛视频 0.784 0.850 0.803 0.855

橄榄球比赛视频 0.663 0.721 0.654 0.709

篮球比赛视频 0.756 0.825 0.739 0.808

表 3 同一训练集上后处理前后的比较实验结果

Table 3 Experimental results before and after post processing with balanced training data

数据类型 查准率 (后处理前) 查准率 (后处理后) 查全率 (后处理前) 查全率 (后处理后)

所有比赛视频 0.771 0.827 0.760 0.961

足球比赛视频 0.751 0.805 0.737 0.951

F1 比赛视频 0.850 0.886 0.855 0.989

橄榄球比赛视频 0.721 0.772 0.709 0.948

篮球比赛视频 0.825 0.914 0.808 0.978

表 4 商标识别方法的比较实验结果

Table 4 Comparative results of trademark recognition methods

商标 包含给定商标 不包含给定商标 基于欧式距离的 SIFT 特征点匹配[2] 基于 LSA 的 SIFT 词汇匹配

名称 的图像帧数量 的图像帧数量 (查准率/查全率) (查准率/查全率)

LG 235 365 0.758 / 0.628 0.885 / 0.842

BRIDGESTONE 156 444 0.854 / 0.648 0.951 / 0.945

TISSOT 112 488 0.659 / 0.538 0.855 / 0.833

VISA 139 461 0.786 / 0.632 0.869 / 0.835

ADIDAS 208 392 0.804 / 0.752 0.913 / 0.892
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图 8 商标模板和广告牌图像帧中正确匹配的

“SIFT 视觉词”

Fig. 8 Matched “SIFT visualword” in template

trademark and billboard frame

一个处理器同时运行两个算法, 则处理速度为
30.8Hz, 以上数据表明我们的算法满足实时性要
求.

就广告牌图像帧探测的整体性能来说, 在进行
平衡处理和后处理之后, 我们得到了 0.827 的查准
率和 0.961 的查全率. 同时, 表 2 和表 3 中的结果
表明平衡处理和后处理确实改进了广告牌图像帧探

测的效果, 有关模糊决策树和平衡处理的更多内容,
参见我们在文献 [8] 中的讨论. 如果考虑以单一体
育类型作为训练数据和测试数据, 在 F1 赛车 (查准
率 0.886, 查全率 0.989)、篮球 (查准率 0.914, 查全
率 0.978) 数据中, 我们得到了更好的探测结果. 这
是因为体育视频具有特定的比赛规则和拍摄规则,
利用这些领域特定的知识, 广告牌图像帧探测得到
了更好的结果. 另外一个原因是广告牌的出现与镜
头类型的联系非常紧密, 而 F1 比赛和篮球比赛中
具有较少的镜头类型, 所以在这些体育类型中进行
后处理能极大地改进分类结果. 例如, 在篮球视频
中, 查准率从后处理前的 0.825 提高到后处理后的
0.914, 而查全率从后处理前的 0.808 提高到后处理
后的 0.978.
在商标识别中, 基于欧氏距离的 SIFT 特征点

匹配的处理速度为 23.7Hz (即处理 600 帧的时间为
25.3秒),而基于 LSA的 SIFT词汇匹配的处理速度
是 29.6Hz. 这主要是因为在候选区域搜索中, 颜色
特征的提取和处理速度远远快于 SIFT 特征点的处
理速度. 就查全率和查准率来说, 基于 LSA 的 SIFT
词汇匹配不仅提高了查准率, 同时也减少了错判为
肯定类别实例的数量, 这是因为颜色特征的引入过
滤了不包含给定商标颜色的区域. 同时, 对 SIFT 特
征点的聚类消除了许多 SIFT 特征点噪声, 从而使
得 “SIFT 视觉词” 的匹配更加精确. 当分析单个
商标的识别效果时, 我们发现 “BRIDGESTONE”
和 “ADIDAS” 取得了更好的识别效果 (“BRIDGE-
STONE” 的查准率是 0.951, 查全率是 0.945,“ADI-
DAS” 的查准率是 0.913, 查全率是 0.892), 这主要
是因为它们相对于别的商标在外观上更为复杂, 从

而提供了更多的 SIFT 特征点. 另外一个重要的原
因是大部分的 “BRIDGESTONE” 商标出现在 F1
比赛视频中且相对比较清晰, 而大部分的 “VISA”
商标出现在橄榄球和足球视频的 “远景镜头” 中, 它
们比较小并且难以辨认, 而 “TISSOT” 商标在篮球
视频中经常出现被遮挡的现象.
最后, 与其他方法 (同样包含探测和识别两个

步骤) 相比, 本文的分步骤方法 (探测步骤的查准率
0.827, 查全率 0.961, 识别步骤的查准率 0.89, 查全
率 0.87) 比文献 [4] 中的基于高斯派生直方图的方法
(探测步骤的查准率 0.74, 查全率 0.863, 识别步骤的
查准率 0.863, 查全率 0.779) 更好. 本文的另一个优
势是实验数据更为多样和广泛, 而文献 [4] 的实验数
据仅包括 F1 赛车视频和足球视频.

4 结论和未来的工作

本文中, 我们提出了一个两步骤的算法来进行
体育视频中广告牌商标的实时识别. 第一个步骤主
要进行广告牌图像帧的探测, 并且利用平衡处理和
后处理来改进结果, 而第二个步骤则主要在广告牌
图像帧上进行商标识别. 在已有的研究中, 本文首次
结合颜色特征和局部 SIFT 特征点来对给定的商标
模板和广告牌图像帧进行匹配, 并且通过 SNN 聚类
得到 “SIFT 视觉词” 来减少算法处理的时间. 预备
实验表明了本文算法的有效性, 同时本文算法满足
实时性要求.

在实验中, 我们发现了许多问题. 例如, 位于图
像帧左边或右边的一些广告牌有时候只能看到一部

分, 或者在橄榄球和足球视频的 “远景镜头” 中的广
告牌太小且难以辨认, 这些情况会导致能探测到的
“SIFT 视觉词” 相对较少. 今后, 我们可以在连续的
图像帧中利用基于运动向量的商标追踪来解决这些

问题. 我们未来的工作包括利用更具有代表性的特
征来改进模糊决策树分类的结果以及通过正确匹配

的 “SIFT 视觉词” 来确定商标的确切位置等.
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