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摘要:基于视频图像阈值分割的优化方法,
 

通过提升眼球运动轨迹捕捉的准确性和实时性来助力运动员训练。
 

以

闽南师范大学网球运动员为研究对象,
 

采用GoPro
 

HERO12
 

Black相机采集视频数据,
 

利用Tsallis相对熵进行多

阈值分割获取前景图像,
 

并构建融合卷积神经网络与注意力机制的深度学习模型提取轨迹特征。
 

模型引入正则项

抑制过拟合,
 

优化特征输出。
 

结果表明:
 

该方法能有效分割运动员视频前景,
 

生成与真实轨迹高度吻合的清晰运动

轨迹,
 

验证了其阈值分割优势;
 

优化后模型损失值随训练轮次收敛至0,
 

在训练效率和捕捉精度上表现优异,
 

具备

稳定的轨迹输出能力。
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motion
 

and
 

concentrated
 

contribution
 

of
 

fixation
 

points.
 

The
 

existing
 

segmentation
 

algorithms
 

are
 

difficult
 

to
 

accurately
 

identify
 

the
 

trajectory
 

due
 

to
 

local
 

grayscale
 

similarity,
 

which
 

affects
 

the
 

precision.
 

To
 

ad-

dress
 

this,
 

we
 

propose
 

an
 

optimized
 

video
 

image
 

threshold
 

segmentation
 

method
 

to
 

enhance
 

tracking
 

accu-

racy
 

and
 

real-time
 

performance
 

for
 

athlete
 

training.
 

Using
 

GoPro
 

HERO12
 

Black
 

cameras,
 

we
 

captured
 

video
 

data
 

from
 

professional
 

tennis
 

players
 

at
 

Minnan
 

Normal
 

University.
 

The
 

foreground
 

images
 

were
 

ob-

tained
 

via
 

Tsallis
 

relative
 

entropy-based
 

multi-threshold
 

segmentation
 

and
 

fed
 

into
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

combining
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

attention
 

mechanisms
 

for
 

feature
 

extraction
 

and
 

optimiza-

tion.
 

A
 

regularization
 

term
 

was
 

introduced
 

to
 

mitigate
 

overfitting
 

and
 

refine
 

feature
 

output.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

our
 

method
 

effectively
 

segmented
 

the
 

foreground
 

images,
 

producing
 

clear
 

and
 

ac-

curate
 

eye
 

movement
 

trajectories
 

that
 

closely
 

aligned
 

with
 

the
 

ground
 

truth,
 

validating
 

its
 

superior
 

thresh-

old
 

segmentation
 

capability.
 

The
 

optimized
 

model
 

exhibits
 

stable
 

convergence,
 

with
 

loss
 

values
 

approac-

hing
 

zero
 

with
 

the
 

training
 

rounds,
 

ensuring
 

high
 

efficiency
 

and
 

precision
 

in
 

trajectory
 

tracking.
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眼球运动主要分为平滑追踪(追随)、
 

快速眼跳(扫视)和注视3种类型[1]。
 

在网球这项高速、
 

高对抗

性的运动中,
 

运动员需要迅速从对手的站位、
 

引拍、
 

挥拍击球等一系列复杂动作中准确追踪网球的运动

轨迹并做出反应,
 

以便更好地控制球的方向和速度,
 

实现对来球方向、
 

速度、
 

落点及弹跳等要素的精准

预判[2-3],
 

从而在比赛中取得优势。
 

这一过程高度依赖于运动员的视觉搜索效率和眼球运动轨迹的精确

性[4]。
 

然而,
 

传统的人工观察或机械记录法不仅耗时费力,
 

且难以实时、
 

准确地捕捉运动员在比赛中的

眼球运动细节。

为实现高效、
 

准确的眼球运动轨迹捕捉,
 

诸多学者展开了分析。
 

例如,
 

研究多人情景下眼球视觉搜索

特征的捕捉方法,
 

通过采集目标人物眼睛图像,
 

使用通光孔—角膜反射法计算眼球角膜外表面的普尔钦

斑,
 

并依据亮光点与瞳孔中心的向量关系估算眼球运动轨迹[5]。
 

但在多人情况下光线环境存在差异,
 

该方

法的眼球运动轨迹捕捉精度欠佳。
 

在眼动追踪技术研究方面,
 

前期学者通过采集引航作业人员眼动数据,
 

计算眼动范围、
 

扫描时间和平均注视时间等参数,
 

获得眼球运动轨迹捕捉结果[6]。
 

然而,
 

追踪过程中眼球

存在微颤和漂移现象,
 

使得捕捉到的轨迹不平滑不连续,
 

影响准确性。
 

为了探讨以用户视线为线索的眼动

追踪方法,
 

研究人员通过采集用户眼动数据,
 

使用逻辑回归模型进行预测,
 

得到眼球运动轨迹结果[7]。
 

但

是模型在处理速度上存在延迟,
 

影响追踪效果。
 

同时,
 

也有研究者尝试基于深度学习的标记点序列预测补

全方法,
 

利用双向长短期记忆网络和时间反演对称性,
 

通过组合损失函数约束人体运动[8]。
 

该方法的缺点

是人体运动的复杂性和多样性导致数据质量参差不齐,
 

低质量数据增加了处理难度。

由于网球比赛视频环境复杂,
 

背景干扰多和运动员移动速度快,
 

深度学习模型难以识别网球运动员的

眼球区域,
 

进而无法捕捉眼球的运动轨迹。
 

而视频图像阈值分割方法能够有效分割出目标区域和背景区

域[9-10]。
 

通过眼球区域和背景区域在灰度级上存在的差异,
 

将目标区域从背景区域分离。
 

使得后续针对目

标区域的捕捉操作可以更加直接、
 

高效地进行,
 

避免了在整个图像中盲目搜索目标区域所带来的时间和资

源浪费。
 

因此,
 

使用视频图像分割技术处理网球运动员的视频图像,
 

并将其作为深度学习模型的输入,
 

可

以有效提高眼球运动轨迹捕捉的准确性和实时性。
 

通过分析眼球运动轨迹捕捉结果,
 

帮助运动员赛后复

盘,
 

优化训练计划,
 

提升竞技水平。
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1 研究对象与方法

1.1 实验名称

视频图像阈值分割下网球运动员眼球运动轨迹捕捉。

1.2 时间及地点

网球运动员眼球运动轨迹捕捉实验于2024年9月至12月在漳州市奥体中心网球场完成。

1.3 实验对象及实验环境

以闽南师范大学体育学院网球运动员作为实验对象。
 

在运动员进行网球训练和比赛过程中,
 

使用

GoPro
 

HERO12
 

Black运动相机采集网球运动员视频图像。
 

采集环境如图1所示。

图1 采集环境

网球运动员视频图像采集过程中所使用的相机参数如表1所示。

表1 相机参数

参数类别 参数数值

传感器类型 CMOS

传感器尺寸/英寸 1.9-1

有效像素/(百万像素 MP) 27.6(动态)
 

,
 

27.13(静态)

镜头光圈 F2.5

视频帧率/
 

fps 240/200/120/100/60/50/30/25/24

防抖性能 HyperSmooth
 

超强防抖
 

6.0

HDR 支持 HDR视频+照片

照片模式 标准照片、
 

连拍照片、
 

夜景照片

视频模式 视频压缩标准为 H.265(HEVC)

照片分辨率/MP 27.13

视频最大码率/Mbps 120

视野/(°) 156(8∶7纵横比)

等效焦距/mm 12~39

  由此可得如图2所示的网球运动员视频图像。

如图2所示,
 

借助GoPro
 

HERO12
 

Black高性能运动相机,
 

采集到了网球运动员的视频图像。
 

这些

图像具备高清画质,
 

能流畅记录动态画面,
 

并拥有宽广视角,
 

可精准捕捉运动员的细微动作及周围环境
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图2 网球运动员视频图像

细节。
 

通过先进的色彩校正和曝光控制技术,
 

画面色彩自然

真实,
 

即便在复杂光线条件下也能保持色彩平衡和细节层次。
 

此外,
 

相机的超级防抖功能确保了视频画面的稳定性,
 

为运

动员个人技术分析、
 

教练训练计划制定以及比赛回顾提供了

高质量的影像资料。

1.4 眼球运动的类型

眼球运动包括平滑追踪(追随)、
 

快速眼跳(扫视)和注视。
 

平滑追踪可以帮助运动员更好地跟踪飞行中的网球,
 

从而提高

运动员对球的落点和速度的预判准确性。
 

快速眼跳可以帮助运

动员提升在不同视觉目标间切换的速度和准确性,
 

有利于运动

员更快地评估全场态势,
 

做出更及时的战术调整。
 

注视则可以

帮助运动员在注视网球的过程中随时关注对手的击球姿势和站

位,
 

进而有效提升运动员在比赛过程选择对战术和预判对手运

动的准确性。

1.5 主要观察指标

主要观察指标包括:
 

①
 

网球运动员眼球运动捕捉轨迹;
 

②
 

真实运动轨迹;
 

③
 

深度学习模型损失值的变化。

1.6 研究方法

在现实网球比赛过程中,
 

由于运动员注意力的高度集中,
 

其眼球的变化较为迅速和细微。
 

为避免环境

造成的网球运动员视频图像干扰,
 

在采集网球运动员视频图像时,
 

选择清晰度较高、
 

帧率较快的设备。
 

但

该方法仅能降低比赛现场环境造成的误差,
 

无法直接展示运动员的眼球轨迹。
 

同时考虑到眼球在所采集的

整个图像中所占的面积比例,
 

直接使用视频图像阈值分割技术会导致所分割的图像中眼球的展示模糊不

清。
 

而Tsallis相对熵可以根据图像中的灰度值,
 

通过图像中不同区域的灰度差,
 

有效地分割出眼眶所在区

域[11]。
 

由此,
 

更便于识别眼球运动的特征。

然而,
 

眼球的运动特征较为复杂,
 

无法通过数据直接表明不同特征。
 

卷积神经网络可以通过学习运动

员的眼球运动轨迹数据,
 

不断迭代,
 

以提高卷积神经网络在眼球运动特征识别过程中的准确性。
 

引入注意

力机制,
 

使得眼球中的运动特征可以被更准确地识别,
 

以保证眼球运动特征的识别效果。
 

此外,
 

考虑到卷

积神经网络和注意力机制结合使用过程中会增加算法的复杂性,
 

导致运行过程中出现过拟合现象,
 

影响眼

球运动轨迹捕捉的准确性。
 

正则化可以通过损失函数优化卷积神经网络和注意力机制在处理眼球运动特征

过程中的复杂度,
 

有效降低算法出现过拟合现象的概率,
 

不仅保证了算法对现有眼球运动图像的识别准确

性,
 

还可提高算法对未知图像的处理能力,
 

保证算法的有效性。

1.6.1 网球运动员视频图像多阈值分割

多阈值分割方法根据图像的不同区域设置不同的阈值,
 

适应不同光线条件、
 

背景干扰等复杂场景,
 

从

而更准确地分割出眼球区域[12-13]。
 

Tsallis相对熵作为多阈值分割方法中一种独特的度量方式,
 

用于衡量两

个概率分布之间的差异,
 

且该度量具有非对称特性[14-15]。
 

图像中的像素灰度值具有一定的分布规律,
 

不同

的灰度值在图像中的出现频率有所不同。
 

因此,
 

在图像分割的具体操作流程中,
 

将图像中像素的灰度值视

为一个概率分布。

通过计算不同区域之间的Tsallis相对熵,
 

将图像中不同部分(如眼球区域和其他背景区域)的像素灰
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度值看作不同的概率分布,
 

进而计算眼球区域像素灰度值概率分布与其他背景区域像素灰度值概率分布之

间的Tsallis相对熵[16]。
 

通过上述方式,
 

能够更加细致、
 

准确地将眼球区域从复杂的图像中区分出来。
 

Tsallis相对熵实现网球运动员视频图像多阈值分割的详细运算过程如下:

令A=(a1,
 

a2,
 

…,
 

an)、
 

E=(e1,
 

e2,
 

…,
 

en)分别表示网球运动员视频图像内两个离散概率向量,
 

计

算这两个离散概率向量的Tsallis相对熵测度Φ(A|E),
 

其表达式如下:

Φ(A|E)=
∑
n

i=1
ei

ai

ei  
q

-1􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

q-1
(1)

式中:
 

q为网球运动员视频图像内离散概率向量总数。

在网球运动员视频图像的一维分布直方图内[17],
 

Tsallis相对熵的灰度等级i的类概率表示为:

pi
j =
exp -

(i-μ)2

2σ2j
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁 Φ(A|E)

2πσj

(2)

式中:
 

σj 为Tsallis相对熵的灰度等级i属于类别j的方差,
 

μ 为Tsallis相对熵的灰度等级i的分布均值。

通过计算Tsallis相对熵的灰度等级i的类概率[18],
 

建立 Tsallis相对熵的灰度等级i的概率分布

矩阵R。

令U 表示网球运动员视频图像灰度等级直方图分布,
 

将R 和U 代入到公式(1)内,
 

得到关于R 和U
的Tsallis相对熵测度Φ(U|R),

 

在此基础上,
 

计算网球运动员视频图像多阈值分割的最佳阈值ξ,
 

其表达

公式如下:

ξ=argmin[pi
jΦ(U|R)] (3)

  使用公式(3)计算得到的最佳阈值对网球运动员视频图像进行多阈值分割。
 

最终得到网球运动员视频

图像的前景图像,
 

以清晰展示运动员的轮廓和动作。
 

由此可见,
 

通过运用Tsallis相对熵实现视频图像多阈

值分割,
 

可以更快定位网球运动员的眼球区域,
 

减少不必要的计算和数据处理量,
 

有助于提高捕捉系统的

整体效率,
 

使其能够更快地响应并实时记录眼球运动轨迹。

1.6.2 网球运动员眼球运动轨迹特征提取

多阈值分割虽然能够细致地划分图像中的不同区域,
 

但眼球运动轨迹数据包含大量信息,
 

如注视点位

置、
 

注视时长、
 

眼跳幅度等,
 

且这些数据在不同情境下(如不同比赛场景、
 

不同运动员状态)具有高度的复

杂性和多样性[19-20],
 

导致分割结果可能出现边缘模糊、
 

区域重叠或遗漏等问题,
 

难以准确识别出网球运动

员的轮廓和特征。

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN)作为一种强大的深度学习模型(图3),
 

在数据

处理领域发挥着重要作用。
 

CNN的核心运算为卷积运算,
 

能够从原始数据中自动挖掘并提炼出有效的特

征[21-22]。
 

当运动员观察不同目标或者场景时,
 

眼球运动轨迹会呈现出不同模式,
 

CNN能够从复杂的轨迹数

据中发现规律,
 

进而提取出与运动员视觉注意力焦点以及认知状态相关的特征。

网球运动员在比赛过程中,
 

眼球的运动轨迹会随网球的运动轨迹而变化。
 

当网球平移时,
 

眼球也相应

进行小幅度的平移;
 

当网球距离运动员较近时,
 

运动员的眼球会更加聚焦于网球,
 

使得眼球出现旋转和缩

放等现象。
 

这些细小的运动变化会增加卷积神经网络的学习时长,
 

影响眼球运动轨迹捕捉的实时性。
 

而注

意力机制作为一个重点选择器,
 

可以专注于众多眼球运动特征中的重要部分,
 

以提高运动特征的提取效

率,
 

并计算不同眼球运动特征的权重,
 

有效筛选出对眼球运动轨迹捕捉过程中更为关键的特征,
 

从而提高

运动轨迹捕捉的实时性。
 

由此,
 

将网球运动员连续动作前景图像作为输入,
 

由卷积神经网络和注意力机制
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组成深度学习神经网络模型捕捉网球运动员眼球运动轨迹。

当网球运动员的连续动作前景图像输入到深度学习神经网络模型时,
 

CNN通过局部感受野的方式对

输入图像的局部区域进行感知,
 

并使用多个卷积核对输入图像进行卷积,
 

从而提取图像中的局部特征。

图3 深度学习神经网络模型结构

输入为网球运动员连续动作分割后得到的前景图像序列,
 

图像尺寸为W×H×C,
 

其中W 是宽度,
 

H
是高度,

 

C 是颜色通道数。
 

使用多个卷积核Ki 对输入图像进行卷积操作,
 

每个卷积核尺寸为kw×kh×C,
 

其中kw 和kh 分别是卷积核的宽度和高度。
 

卷积操作公式为:

Yi=I×Ki+bi (4)

式中:
 

I是输入图像;
 

Yi 是第i个卷积核的输出特征图;
 

bi 是偏置项。

对卷积层的输出特征图进行池化操作,
 

以减少特征图的尺寸并降低计算量。
 

即在特征图上使用滑动窗

口,
 

选择窗口内的最大值作为输出。
 

将卷积层和池化层提取的特征图展平,
 

输入到全连接层中,
 

进行特征

融合和分类。
 

将网球运动员眼球位置轨迹通过编码转换成统一长度后[23],
 

输出网球运动员眼球位置轨迹特

征向量,
 

由(v1,
 

v2,
 

…,
 

vn)表示。

将卷积神经网络得到的结果输入到深度学习神经网络模型的注意力机制内[24]。
 

注意力机制负责动态

调整深度学习神经网络模型,
 

使深度学习神经网络模型在每个时间步均可依据当前运算需求关注输入网球

运动员眼球位置轨迹特征向量的不同部分,
 

同时输出网球运动员眼球运动轨迹捕捉结果。
 

注意力机制网络

运行过程为:

将(v1,
 

v2,
 

…,
 

vn)输入到注意力机制网络内,
 

该网络在不同通道上对(v1,
 

v2,
 

…,
 

vn)进行挤压操

作,
 

将输入特征图的高维信息整合到低维空间中,
 

从而提高计算效率[25]。
 

由此,
 

生成含有注意力的网球运

动员眼球运动轨迹特征φ,
 

其表达公式如下:

φ=fsq(v1,
 

v2,
 

…,
 

vn) (5)

式中:
 

fsq 表示Squeeze压缩变换函数。

将公式(5)结果输入到注意力机制网络的2个全连接层并通过全连接层拟合不同通道网球运动员眼球

运动轨迹特征,
 

得到网球运动员眼球运动轨迹特征的权重,
 

使得模型在面对不同场景和条件时,
 

能够更加

准确地识别网球运动员的眼球运动轨迹。
 

网球运动员眼球运动轨迹特征的权重 H 表达公式如下:

H =fex(φ,
 

􀅼) (6)

式中:
 

fex 表示轨迹函数;
 

􀅼 为网球运动员眼球运动轨迹特征在通道内的宽度。

结合公式(5)、
 

(6)得到最终的网球运动员眼球运动轨迹特征Z,
 

其表达公式如下:

Z=fscale(φ,
 

H) (7)
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式中:
 

fscale 为Scale操作函数。

Scale操作函数可以将数据按比例缩放至特定范围。
 

考虑到不同的眼球运动轨迹特征具有不同的量纲

和取值范围,
 

通过Scale操作可以将不同的眼球运动轨迹特征转换到相同的尺度上,
 

从而消除量纲对数据

分析和建模的影响,
 

以提高算法的性能和收敛速度。

将公式(7)结果输入到注意力机制网络的全连接层内[26-27]并通过softmax函数输出网球运动员眼球运

动轨迹捕捉结果y,
 

其公式如下:

y=softmax(􀅼'Z+b) (8)

式中:
 

􀅼'、
 

b为全连接层权重和偏置。

综上所述,
 

该方法通过CNN的局部感受野和多个卷积核对输入图像进行特征提取,
 

利用池化操作减

少特征图尺寸并降低计算量。
 

将提取的特征图展平并输入到全连接层中进行特征融合和初步分类。
 

在此基

础上,
 

引入注意力机制,
 

通过动态调整模型对不同部分的关注程度,
 

使模型能够依据当前运算需求关注输

入特征向量的关键部分,
 

从而提高眼球运动轨迹捕捉的准确性和鲁棒性。

1.6.3 眼球运动轨迹捕捉优化

提取网球运动员的眼球运动轨迹特征后,
 

能够实现网球运动员的眼球运动轨迹捕捉。
 

但是,
 

深度学习

网络模型在实际应用过程中,
 

随着训练样本数量的逐步增多以及训练次数的不断增加,
 

模型的复杂度呈现

上升趋势,
 

容易引发过拟合。
 

在捕捉网球运动员眼球运动轨迹时,
 

过拟合会降低捕捉结果的准确性[28-29]。
 

正则化是深度学习中防范过拟合的重要手段,
 

通过向损失函数中添加正则化项,
 

可以限制模型参数的取值

范围,
 

避免模型对训练数据过度拟合[30]。
 

对于由卷积神经网络和注意力机制组成的深度学习网络模型,
 

在

正则化处理时,
 

会约束模型参数的范数,
 

进而降低深度学习网络模型处理网球运动员眼球运动轨迹特征的

复杂度,
 

提高特征提取的实时性。

令p(θ)表示深度学习神经网络模型的损失函数,
 

θ为模型内所有参数,
 

J(􀅼')表示深度学习神经网

络模型的复杂度函数,
 

􀅼'为模型权重,
 

正则化是对p(θ)和J(􀅼')进行综合优化,
 

同时使用L1正则化和

L2正则化约束,
 

优化深度学习神经网络模型的复杂度和损失函数。
 

其中:
 

L1正则化通过引入权重的绝

对值之和作为惩罚项,
 

促使模型产生稀疏的权重矩阵,
 

有助于特征选择并降低模型对训练数据的依赖;
 

L2正则化则通过引入权重的平方和作为惩罚项,
 

使模型产生平滑的权重,
 

提高模型的稳定性和鲁棒性。
 

这种组合正则化方法不仅有助于模型在训练过程中更加关注对输出有显著影响的特征,
 

还能有效降低

模型的复杂度,
 

防止过拟合,
 

从而提高模型的泛化能力。
 

正则化参数的选择对模型性能有着关键影响:
 

若取值过大,
 

模型的复杂度会被过度抑制,
 

可能导致模型欠拟合,
 

无法充分学习数据中的有效特征,
 

使

得对网球运动员眼球运动轨迹捕捉的准确性下降;
 

若取值过小,
 

难以对模型参数进行有效约束,
 

过拟合

问题依旧存在。
 

在实际应用中,
 

需通过实验调试,
 

采用交叉验证等方法,
 

在训练集和验证集上反复测试

不同的正则化参数组合,
 

在捕捉网球运动员眼球运动轨迹任务中探索最优泛化能力的参数设置,
 

确保模

型在面对新数据时能够稳定、
 

准确地输出眼球运动轨迹捕捉结果。
 

深度学习神经网络模型复杂度和损失

函数优化函数的表达式如下:

O=|P(θ)|1+ћ|J(􀅼')|2 (9)

式中:
 

|P(θ)|1、
 

|J(􀅼')|2 分别为L1正则化和L2正则化算子;
 

ћ 为深度学习神经网络模型复杂度导致的

损失占总损失的比重。
 

利用公式(9)实现深度学习神经网络模型复杂度和损失函数的优化,
 

使其输出的网

球运动员眼球轨迹捕捉结果更加精准。
 

基于上述处理,
 

可以实现深度学习神经网络模型的优化,
 

有效避免

模型在运行过程中由于特征的复杂性导致的过拟合,
 

降低模型对现有眼球运动轨迹数据的依赖程度,
 

提高
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了模型捕捉运动员眼球运动轨迹的实时性和精准度。

2 结果与分析

2.1 实验设置

在现有案例的基础上,
 

采用所提方法对网球运动员眼球运动轨迹捕捉过程进行优化。
 

实验过程中使用

的计算设备如表2所示。

表2 计算设备列表

设备名称 硬件 型号

训练服务器 CPU Intel
 

Xeon
 

E5-2680
 

v4
 

@
 

2.40
 

GHz(14
 

cores)

GPU 4
 

x
 

NVIDIA
 

Tesla
 

V100(32
 

GB
 

each)

RAM 256
 

GB
 

DDR4

存储 4
 

TB
 

NVMe
 

SSD

实时处理工作站 CPU Intel
 

Core
 

i9-11900K

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090

RAM 64
 

GB
 

DDR4

存储 1
 

TB
 

NVMe
 

SSD

  实验步骤如下:

步骤1:
 

数据采集。
 

利用高速摄像机(如GoPro
 

HERO12
 

Black,
 

4K分辨率,
 

120
 

fps)记录20名网球运

动员在多种不同比赛场景(包括硬地、
 

草地等不同场地类型,
 

以及单打、
 

双打等不同比赛形式)和训练环节

(如日常基础训练、
 

模拟对抗训练等)下的运动情景。
 

同时使用Tobii
 

Pro
 

Glasses
 

3眼动仪采集眼球运动数

据,
 

将其作为精确的对比基准数据。
 

选取的运动员涵盖了不同年龄阶段、
 

不同性别、
 

不同比赛经验水平以

及不同惯用手的个体差异,
 

最大程度地保证数据能够反映网球运动员群体在各类场景下的真实表现,
 

从而

增强后续研究结果在整个网球运动员群体中的普适性。

步骤2:
 

数据预处理。

1)
 

视频帧提取:
 

使用OpenCV库从视频中提取图像帧。

2)
 

数据标注:
 

利用专业软件对部分数据进行人工标注,
 

标记眼球位置和运动轨迹。

3)
 

数据增强:
 

通过旋转、
 

缩放、
 

添加噪声等方法扩充数据集。

步骤3:
 

数据集划分。
 

将数据集按6:
 

2:
 

2的比例划分为训练集、
 

验证集和测试集。

步骤4:
 

多阈值分割。

1)
 

实现Tsallis相对熵计算函数,
 

根据公式(1)和(2)计算图像的灰度等级概率分布。

2)
 

利用公式(3)计算最佳阈值。

3)
 

使用确定的最佳阈值对网球运动员视频图像进行多阈值分割,
 

得到前景图像。

步骤5:
 

深度学习模型构建阶段。

1)
 

设计CNN架构,
 

包括卷积层、
 

池化层和全连接层。
 

实现公式(1)描述的卷积操作。

2)
 

实现注意力机制,
 

包括Squeeze操作(公式(3))和Excitation操作(公式(4))。
 

集成Scale操作(公

式(5))和最终的softmax输出层(公式(6))。

步骤6:
 

模型优化。
 

实现L1和L2正则化(公式(7))。

设置实验过程中算法的参数如表3所示。

8 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第47卷



表3 实验参数设置

参数 参数值

初始阈值数量/个 3~5

迭代次数/次 1
 

000

正则化参数 0.01

CNN基础网络 VGG16

输入图像尺寸/像素 5
 

568×4
 

872

批次 32

学习率 0.001

正则化项 L1:
 

0.000
 

1,
 

L2:
 

0.000
 

5

训练轮数/轮 50

  在上述设置的基础上,
 

对网球运动员视频图像进行多阈值分割,
 

获取网球运动员视频图像的前景是捕

捉网球运动员眼球运动轨迹的基础。
 

以某帧网球运动员视频图像作为实验对象,
 

使用本文方法对其进行多

阈值分割,
 

结果如图4所示。

图4 网球运动员视频图像多阈值分割测试结果

如图4所示,
 

所提方法在网球运动员视频图像的处理过程中,
 

能够精准地区分运动员与复杂多变的背

景,
 

有效提取运动员打网球时的清晰前景图像,
 

并保留了关键的运动细节和轮廓信息。
 

这是因为所提方法

采用Tsallis相对熵方法进行视频图像多阈值分割,
 

相比单一阈值分割能够更精细地处理图像中的不同灰

度级,
 

使得分割出的前景图像更加清晰,
 

同时保留了关键的运动细节和轮廓信息。
 

该方法能够自适应地确

定多个阈值,
 

从而更准确地分割出网球运动员与复杂多变的背景,
 

充分验证了本文方法的高效性与准确

性,
 

为后续深入分析提供了高质量的图像素材。
 

精确的前景分割能够减少背景噪声干扰,
 

提升眼球运动轨

迹捕捉的准确性。

2.2 结果分析

以4帧国际赛事网球运动员视频图像作为分析对象,
 

使用本文方法捕捉图像内运动员的眼球运动轨

迹,
 

捕捉结果如图5所示。
 

本文方法在网球运动员视频图像中成功捕捉到眼球,
 

并准确地标记出网球运动

员眼球中的网球,
 

直观展示了运动员的视线变化。
 

这是因为本研究能够利用CNN多层卷积和池化操作逐

步实现从低级特征(如边缘、
 

纹理)到高级特征(如眼球的形状和位置)的提取。
 

这种层级特征提取方式非常

适合捕捉眼球在图像中的复杂表现。
 

同时,
 

池化操作赋予了CNN平移不变性,
 

使其能够识别出位于图像任
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意位置的眼球,
 

这对于追踪运动中的眼球至关重要。

图5 网球运动员眼球轨迹捕捉结果示例

连续性网球运动员眼球运动轨迹捕捉结果如图6所示。
 

从图6中可以看出,
 

本文方法捕捉到的眼球运

动轨迹与真实的网球运动员眼球运动轨迹高度吻合。
 

这是因为本文方法通过Tsallis相对熵方法进行多阈

值分割,
 

有效地将运动员(前景)与背景分离。
 

通过该步骤,
 

能够提高后续分析的针对性和准确性,
 

使得模

型专注于包含眼球运动信息的关键区域。
 

结合CNN和注意力机制的模型能够自适应地处理不同的场景、
 

光照条件和眼球运动速度,
 

提高模型在各种比赛或训练情况下的表现。
 

因此,
 

本研究方法的精确度较高,
 

在实际应用中能够精准捕捉眼球运动的轨迹。

图6 连续性网球运动员眼球运动轨迹捕捉结果
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图7 深度学习神经网络模型优化结果

为验证本文方法对深度学习神经网络

模型的优化能力,
 

以深度学习神经网络模型

训练过程中的损失值作为衡量指标,
 

测试不

同训练代数情况下深度学习神经网络模型

损失值变化情况,
 

测试结果如图7所示。

分析图7可知,
 

本文方法使用 Tsallis
相对熵方法进行多阈值分割,

 

不仅有效分离

了前景(运动员)和背景,
 

还保留了更多细节

信息。
 

这种高质量的预处理为深度学习模型

提供了更清晰和更相关的输入数据,
 

大大减

少了模型需要学习的噪声和无关信息,
 

从而

加速训练过程并提高模型收敛速度。
 

通过引

入正则项,
 

解决了深度学习模型可能出现的

过拟合问题。
 

因此,
 

本文方法的损失值会随训练代数的增加而降低并逐渐趋于0。
 

在3种方法中,
 

本文方法

将深度学习神经网络模型损失值降至最低所需的训练代数最少。

为验证本文方法在捕捉网球运动员眼球运动轨迹方面的效果,
 

以误差率为指标,
 

测试结果如表4所示。
表4 3种方法的运动轨迹捕捉误差率对比

方法
实验视频1

误差率/%

实验视频2

误差率/%

实验视频3

误差率/%

实验视频4

误差率/%

实验视频5

误差率/%

平均

误差率/%

误差率

标准差

本文方法 3.0 3.3 3.1 3.2 3.4 3.2 0.15

文献[5]方法 8.2 8.8 8.6 8.4 8.5 8.5 0.22

文献[4]方法 6.5 7.0 6.9 6.7 6.9 6.8 0.21

  由表4可知,
 

在5个不同的实验视频测试中,
 

本文方法在捕捉网球运动员眼球运动轨迹方面的误差率

较低,
 

平均误差率仅为3.2%,
 

且误差率标准差为0.15,
 

表明其在不同视频中的误差波动较小,
 

稳定性高。
 

这是因为本文方法采用Tsallis相对熵进行多阈值分割,
 

能够减少背景干扰对眼球运动轨迹捕捉的影响。
 

基

于卷积神经网络和注意力机制构建的深度学习模型能够自动挖掘和提炼眼球运动轨迹的有效特征,
 

并根据

不同场景动态调整对特征的关注程度,
 

提高了特征提取的准确性和鲁棒性。
 

因此,
 

本文方法在网球运动员

眼球运动轨迹捕捉方面展现出较好的性能,
 

有效降低了误差率。

3 讨论与启示

网球运动员在比赛过程中产生的眼球运动轨迹是运动员在比赛过程中获得胜利的关键。
 

因为细微的

眼球运动可以帮助运动员精准捕捉到运动的网球,
 

进而让运动员选择更加适合的比赛战术,
 

以提高比赛

获胜的概率。
 

然而,
 

现有研究中,
 

对网球运动员眼球运动轨迹的捕捉研究较少,
 

无法为运动员提供更有

效的数据来支持运动员修改和提升训练计划,
 

为此,
 

提出视频图像阈值分割下的网球运动员眼球运动轨

迹捕捉优化方法。
 

相较于传统的基于简单阈值分割或单一模型的眼球运动轨迹捕捉方法,
 

本文将Tsallis
相对熵多阈值分割技术与卷积神经网络、

 

注意力机制以及正则化优化相结合。
 

Tsallis相对熵[31]能够更为

精准地处理图像中复杂的灰度分布,
 

为后续深度学习模型提供高质量的输入。
 

卷积神经网络[32]与注意

力机制适用于处理具有高度复杂性和动态性的数据特征,
 

能够使模型在复杂多变的网球比赛场景下自

适应地提取眼球运动的关键特征。
 

该方法为运动视觉领域的研究提供了新的技术思路,
 

有助于深入理解

网球运动员视觉认知与决策机制。

实验结果表明,
 

所提方法可以有效地分割出网球运动员视频图像中的目标,
 

并捕捉到清晰的网球运动
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员眼球运动轨迹。
 

这是因为所提方法利用视频图像分割技术中的Tsallis相对熵,
 

基于图像不同区域的灰度

差,
 

较为精确地分割出所采集图像中的运动员眼眶部分,
 

并将其输入至卷积神经网络中,
 

提取眼球运动轨

迹。
 

同时,
 

利用注意力机制提高眼球运动特征的清晰程度,
 

以保证眼球运动特征的提取效果。
 

在此基础上,
 

采用正则化技术降低算法的复杂度,
 

保证运动轨迹捕捉的实时性。

此次研究存在一些局限性:
 

在数据采集方面,
 

虽然选择了特定型号运动相机并设置了相关参数,
 

但

仍未涵盖所有复杂的网球运动场景和运动员个体差异情况。
 

例如:
 

强光直射或极低光照对图像采集质量

会产生不良影响;
 

不同水平或风格运动员的眼球运动特征多样性未被充分挖掘。
 

实验对象仅选取了闽南

师范大学体育学院网球运动员,
 

样本范围相对较窄,
 

可能存在一定的样本偏差,
 

无法完全代表所有网球

运动员群体的特征,
 

对研究结果的普遍性有一定影响。
 

此外,
 

在模型构建方面,
 

尽管当前的深度学习模

型在性能上表现出色,
 

但面对极端复杂场景下的网球运动员眼球运动,
 

模型的泛化能力仍有待提升。
 

同

时,
 

Tsallis相对熵计算过程较复杂,
 

在一定程度上影响了处理速度,
 

这在实时性要求极高的场景中可能

成为限制因素。

未来研究可从以下方面展开。
 

在数据采集方面,
 

进一步探索更先进的图像采集设备和技术,
 

能够适应

更广泛的环境条件,
 

获取更高质量、
 

更全面的运动员视频图像数据,
 

同时结合多种传感器获取更多维度的

信息,
 

以更精准地同步记录眼球运动与身体动作等相关数据,
 

为更深入的研究提供丰富的数据支持。
 

后续

研究可引入迁移学习技术,
 

利用大规模跨领域视觉数据对模型进行预训练,
 

使其能够更好地适应不同场

景。
 

对于Tsallis相对熵计算复杂度高的问题,
 

可以采用并行计算技术提高整体处理效率。
 

还可拓展应用领

域,
 

将该方法用于其他球类运动项目中,
 

研究不同运动项目运动员眼球运动特征差异及其与运动表现的关

系,
 

建立更通用的运动员视觉行为模型,
 

为体育训练和竞技提供更广泛的理论支持和技术指导。
 

同时,
 

也

可探索将眼球运动轨迹捕捉技术与虚拟现实、
 

增强现实技术相结合,
 

为运动员模拟训练、
 

技能提升提供更

沉浸式、
 

个性化的训练环境和反馈机制。
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