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[摘要] 　 针对单机位篮球视频中运动员频繁遮挡、队服相似及相机抖动导致的跟踪难题ꎬ本文提出融合 Ｘ３Ｄ 时空

特征与多模态语义的实时检测跟踪方法. 首先ꎬ采用单应性稳像将直播流配准至参考平面ꎬ抑制背景漂移. 其次ꎬ利
用轻量化 Ｘ３Ｄ 网络在 １６ 帧片段上提取 １ ０２４ 维时空描述子(５ ＧＦＬＯＰｓ 算力约束)ꎬ捕获各种篮球比赛的关键动作

模式ꎬ同时满足了边缘部署的延迟要求ꎻ最后ꎬ设计注意力驱动的特征融合模块ꎬ自适应结合几何位移、外观直方图

与 Ｘ３Ｄ 特征. 在 ＮＢＡ－ＳＹＮ 和 ＵＣＦ－Ｓｐｏｒｔｓ－Ｂａｓｋｅｔ 公开数据集上的实验表明ꎬ该方法分别达到 ７７.４３％和 ７９.３０％的

ＭＯＴＡꎬ以 ４５.３１ ＦＰＳ 的实时性能ꎬ显著优于现有方案ꎬ为有效硬件条件下的篮球视频分析提供可靠技术支撑.
[关键词] 　 篮球视频ꎬ检测跟踪ꎬＸ３Ｄ 网络ꎬ单应性稳像ꎬ特征融合
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篮球职业比赛是一项典型的多人、多策略高对抗运动ꎬ比赛节奏快、战术组合复杂. 进攻球员通过挡

拆掩护、空切跑位、突然反跑等策略创造进攻空间ꎬ防守球员则通过快速换防、夹击、补防等策略予以回

应. 这种高频次的攻防互动使得运动员之间经常出现同步冲刺或瞬间拉开的运动模式ꎬ导致队形高度动
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态且密集. 此外ꎬ球员之间频繁发生遮挡ꎬ进一步增加了视觉跟踪的难度. 除了上述视觉挑战外ꎬ更为实际

的约束条件则来自于硬件和经济成本. 由于建设和维护成本高昂ꎬ以及多数职业篮球场馆的顶部空间有

限ꎬ很难在篮球赛场中部署多摄像机阵列实现多视角跟踪[１－２] . 绝大多数比赛的视频数据只能来源于官方

的赛事直播画面ꎬ这些直播画面通常由一到两台摄像机拍摄ꎬ位于球场的中线附近. 比赛过程中ꎬ摄影师

只进行有限的平移和轻微的变焦操作ꎬ缺乏场景的完整视图. 因此ꎬ如何利用这些有限的单机位直播视

频ꎬ实现球员的稳定、可靠且准确的跟踪ꎬ成为该领域研究的关键问题[３－４] .
针对上述复杂而又实际的挑战ꎬ本文采用经典的 ｔｒａｃｋｉｎｇ￣ｂｙ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 框架[５－６] 进行求解. 具体而言ꎬ

首先利用目标检测器在每一帧图像中检测出所有可能的球员目标ꎬ并生成初始的候选框ꎻ随后ꎬ为每个候

选框提取用于识别与关联的高维描述子ꎬ并在连续两帧的候选框之间建立可能的对应关系ꎬ通过计算描述

子之间的相似性ꎬ构造数据关联的代价矩阵ꎻ最后ꎬ基于匈牙利算法(Ｈｕｎｇａｒｉａｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [７]求解该代价矩

阵ꎬ以最小化总匹配代价的方式确定前后帧之间的全局最佳匹配ꎬ从而输出球员的稳定连续轨迹. 在这个

过程中ꎬ描述子的判别能力和多样性至关重要:描述子必须能够有效地区分不同球员ꎬ并且对于姿态变化、
局部遮挡、运动模糊等问题具备较好的鲁棒性.

为了实现更可靠的轨迹匹配ꎬ本文综合考虑并融合了三类互补的特征描述子ꎬ包括几何特征、视觉特征

和深度 Ｘ３Ｄ[８]特征. 其中ꎬ几何特征利用检测框质心在图像像素坐标中的位移及方向变化ꎬ提供运动轨迹的

短期物理约束ꎬ有效防止目标瞬间跨越非合理的距离ꎻ视觉特征则通过对比检测框及其邻域区域的 ＲＧＢ 颜

色直方图、相关性等视觉属性ꎬ区分球员的队服、肤色、号码和鞋袜细节ꎬ有效增强球员的视觉辨别力ꎻ深度特

征则引入了轻量级的 ３Ｄ 卷积网络 Ｘ３Ｄꎬ在视频的 １６ 帧局部片段上生成 １ ０２４ 维时空描述子ꎬ以充分捕获投

篮、急停、启动和回合转换等关键动作模式. Ｘ３Ｄ 网络采用了逐轴扩展的策略[８]ꎬ在 ５ ＧＦＬＯＰｓ 以内的计算资

源限制下ꎬ将网络的表达能力接近最优ꎬ从而在准确性与实时性之间取得了优异的平衡.
本文的主要创新点总结如下:
(１)通过引入轻量 Ｘ３Ｄꎬ在 １６ 帧局部片段上生成 １ ０２４ 维时空描述子ꎬ捕获投篮、急停、回合转换等

动作模式. 把 ５ ＧＦＬＯＰｓ 内的算力利用率逼近上限ꎬ既保持了 ＳｌｏｗＦａｓｔ 同级别的表达力ꎬ又满足边缘部署

的延迟要求.
(２)除了特征融合ꎬ我们还引入单应性稳像作为预处理步骤ꎬ将直播流配准到统一参考平面ꎬ显著抑

制因平移或变焦带来的背景漂移.
(３)提出了 Ｘ３Ｄ 特征＋相机稳像＋多模态语义融合方案ꎬ在单机位篮球视频上实现了鲁棒、实时的球

员检测与跟踪ꎬ为自动战术分析和比赛统计奠定了可靠基础.

１　 相关工作

１.１　 多目标跟踪

在视频序列中对多目标进行实时、精确的定位与关联ꎬ长期以来是计算机视觉领域的核心课题. 当前

主流框架仍以 ｔｒａｃｋｉｎｇ￣ｂｙ￣ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 为主ꎬ即先用检测器定位候选目标ꎬ再在时间轴上完成数据关联. 该范

式随深度检测器的快速迭代而持续受益. Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等[９]开创的两阶段检测器被广泛嵌入跟踪模型中ꎬ后续

方法将 ＣＮＮ 检测输出与外观特征或运动先验联合起来进行局部匹配[１０－１２]ꎻ另一类方法将多帧检测结果

统一建图ꎬ通过网络流或整数规划获得跨帧最优关联[１３] .
除了检测－关联路线ꎬ判别相关滤波(Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ＦｉｌｔｅｒꎬＤＣＦ)系列方法[１４]以其速度优势在

单目标扩展到多目标时仍具参考价值. 早期 ＤＣＦ 依赖方向梯度直方图(Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔｓꎬ
ＨｏＧ)等手工特征ꎬ近年开始使用预训练的 ＣＮＮ 网络进行特征提取并尝试端到端更新相关滤波核. 更有研

究探索无监督框架ꎬ摆脱昂贵的盒标注[１５－１６] .
若关注人体动作结构ꎬ则需要在连续帧中对关键点进行检测与目标标记保持对应ꎬ即姿态跟踪.

ＯｐｅｎＰｏｓｅ 算法[１７]和 ＡｌｐｈａＰｏｓｅ 算法[１８]将自底向上的关键点检测结果通过骨架连接ꎬ后续利用时序一致性

完成多人物体的持久跟踪ꎬ为运动分析提供了细粒度表征.
１.２　 体育视频中的目标跟踪

体育转播具有视角单一、遮挡频繁、队服相似度高等特点ꎬ使多目标跟踪难度陡增. Ｖｏｉｇｔｌａｅｎｄｅｒ 等[１９]
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引入头部 /全身双检测器以增强遮挡鲁棒性. 张炜昕等[２０]对现有体育视频检测与跟踪技术作了系统回顾ꎬ
在 ＹＯＬＯ ｖ５ 的基础上进行改进以解决篮球特征单一的问题ꎬ并建立分类惩罚机制以降低误检率. 为了在

篮球直播中ꎬ正确提取比赛特征的知识ꎬＦａｃｃｈｉｎｅｔｔｉ 等[２１]提出了一种利用篮球运动员的追踪数据自动识别

活动时段的算法ꎬ在多尺度上提取 ＣＮＮ 特征ꎬ该算法基于运动员运动参数的阈值ꎬ阈值的确定是通过比赛

视频分析中提取的视觉信息.

图 １　 本文方法的总体框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２　 提出的方法

所提方法的架构如图 １ 所示. 首先ꎬ对每一帧

直播画面进行场地掩膜和稳像处理ꎬ去除观众席并

消除摄像机平移或变焦带来的抖动ꎻ随后ꎬ调用

ＹＯＬＯ ｖ７ 进行球员检测ꎬ获得当前帧的所有球员候

选框. 对每个候选框ꎬ系统并行提取几何位置信息、
颜色纹理外观以及短时动作特征ꎬ并通过注意力机

制将 ３ 路信息自适应融合成统一表示. 接着ꎬ把上

一帧的已有轨迹与当前帧的检测结果构造成代价

矩阵ꎬ并利用匈牙利算法寻找全局最优匹配ꎬ实现

跨帧身份的关联ꎻ未匹配到的检测会启动新轨迹ꎬ
长时间未匹配的轨迹则被终止. 如此循环处理整段

视频ꎬ最终输出连续且唯一的球员轨迹ꎬ既保持实

时性ꎬ又兼顾遮挡和快速换位情况下的匹配准确度.
本文采用 Ｘ３Ｄ＋单应稳像＋注意力的模块化设

计并非简单拼装ꎬ主要差异在于:(１)在线稳像与一

致性门控ꎬ单应估计伴随时序一致性检测ꎬ仅在置

信度通过门控时才作用于轨迹更新(避免稳像漂

移)ꎻ(２)几何与外观联合注意:注意力同时受球场几何(场地区域 /边界)与队伍颜色先验约束ꎬ强调“合
理位置上的合理外观” . (３)轻量多尺度时序聚合ꎬＸ３Ｄ 的步幅与感受野按球场节奏调整ꎬ配合多尺度池

化ꎬ保证在 １ ２８０×７２０ 分辨率下达到 ≥３０ ｆｐｓ 的实时要求.

图 ２　 本文方法中的球场检测

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ｃｏｕｒｔ

２.１　 预处理

球场检测:虽然球场检测并非本文的研究重点ꎬ但想要剔除替补席、裁判等无关候选ꎬ首先必须把可见

球场轮廓勾勒出来. 本文只假设:①球场边线 /底线颜色一致ꎻ②观众席与球员区域有明显距离. 在直播画

面中ꎬ球场通常呈含若干可见边线的梯形. 本文采用无参数直线检测器ꎬ先提取整幅图像的线段ꎬ再将位

于边缘、方向一致且两两相交的线段合并为同一直线. 可见部分最长、且与同向线段总长度成正比者ꎬ被
视作主方向线段. 由于篮球场包含大量平行标记线(边线、底角三分线、三秒区边线等)ꎬ必须对多条候选

线进行交叉验证ꎬ才能锁定真实边界. 例如在图 ２ 中ꎬ球场周围为蓝色ꎬ球场本身则为亮褐色.
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本文仅关心两条主方向:
(１)边线方向———两侧边线交点所在方向ꎻ
(２)底线方向———普通机位下只能看到场地一端的底线.
在 ＨＳＶ 空间做简单颜色过滤即可满足大多数场景:如图 ２ꎬ观众席呈蓝色ꎬ球场本体为亮褐色. 对任

一主方向ꎬ执行下列步骤:
(１)在图像顶部(边线)或左侧(底线)初始化候选线ꎻ
(２)在该线两侧±２５ 像素 处各绘制一条平行线ꎻ
(３)仅统计候选线与两条平行线之间、且满足色彩阈值的像素数:若为边线候选ꎬ则比对上下两侧ꎻ若

为底线候选ꎬ则比对左右两侧. 图 ２ 中ꎬ色相 １２０° ~１５０° 的像素被视为“球场外部蓝色”ꎻ
(４)将候选线沿场外方向(边线向下、底线向右)平移 １２ 像素ꎬ并重复步骤 ２~３ꎻ
(５)遍历所有平移后ꎬ取“上下差”或“左右差”最大的候选线作为最终球场边界. 示例中ꎬ最优线恰位

于褐色与蓝色区域交界处.
此外ꎬ为减轻后续球员跟踪的负担ꎬ本文可选地加入摄像机稳定步骤来抵消镜头抖动. 由于该步骤会

增加额外开销ꎬ本文在消融实验中评估其收益. 实现上采用文献[２２]的方法:对每帧估计单应矩阵ꎬ将整

段视频配准到公共参考平面ꎬ从而得到稳像序列.
２.２　 球员检测

本文方法基于姿态建模技术[１７－１８]ꎬ采用基于卷积神经网络的自底向上处理范式ꎬ具体包含三个阶段:
(１)通过卷积网络检测人体结构关键点ꎻ
(２)运用图论方法连接关键点构建肢体拓扑ꎻ
(３)将检测到的肢体结构融合为完整的人体骨骼表示.
针对篮球比赛视频帧的处理ꎬ系统对每个球员的姿态估计输出包含两部分:其一为 ２５×３ 的姿态向

量ꎬ其中每个维度分别对应人体 ２５ 个关键点的屏幕坐标位置及其检测置信度ꎻ其二为 ２６ 通道的热力图

(ｈｅａｔｍａｐ)ꎬ每个通道编码特定关键点在像素空间中的概率分布. 需要特别说明的是ꎬ当出现肢体遮挡或

运动模糊导致部分关键点检测失效时ꎬ姿态向量中对应位置的坐标值将被标记为未知状态. 系统通过综

合分析所有关键点的空间分布ꎬ计算每个检测对象的最小外接矩形坐标ꎬ最终为球员生成精确的边界框

定位.
２.３　 视频时序特征的提取

时空卷积(３Ｄ 卷积)作为静态图像卷积(２Ｄ 卷积)在时序维度的自然延伸ꎬ其核心在于通过三维滑动

窗口(包含时间、高度、宽度维度)对视频序列进行特征提取. 不同于 ２Ｄ 卷积仅捕捉空间局部相关性ꎬ传统

３Ｄ ＣＮＮ( Ｉ３Ｄ[２３]、Ｃ３Ｄ[２４]、ＳｌｏｗＦａｓｔ[２５]等)经常把 ２Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 的卷积核直接“充气”成三维核ꎬ例如把 ３×３ 改

成 ｋｔ×３×３ꎬ其中ꎬｋｔ 表示时间维度. 从数学原理上看ꎬ３Ｄ 卷积操作可描述为输入特征图与三维卷积核的多

维度互相关运算.
给定输入视频的时空特征图ꎬ卷积核 Ｗ 定义在三维空间(ＤꎬＨꎬＷ)(分别对应时间深度、空间高度、空

间宽度)ꎬ则输出特征图上坐标( ｔꎬｊꎬｋ)处的像素值 ｙ[ ｔꎬｊꎬｋ]可通过下式计算:

ｙ[ ｔꎬｊꎬｋ] ＝ ∑
Ｄ－１

ｄ ＝ ０
∑
Ｈ－１

ｈ ＝ ０
∑
Ｗ－１

ｗ ＝ ０
ｘ[ ｔ＋ｄꎬｊ＋ｈꎬｋ＋ｗ]􀅰Ｗ＋ｂꎬ (１)

其中ꎬｘ[ ｔ＋ｄꎬｊ＋ｈꎬｋ＋ｗ]表示在时空位置( ｔ＋ｄꎬｊ＋ｈꎬｋ＋ｗ)处的像素值ꎬＷ表示权重参数ꎬｂ为偏置项.
目前常用的 Ｉ３Ｄ 通过膨胀的二维卷积核和双流网络实现了高性能ꎬ但计算复杂度较高. Ｃ３Ｄ 虽然简

单高效ꎬ但泛化性可能受到限制. 这些特征提取器的计算量随时间维长度 ｋｔ 呈线性爆炸ꎬ随通道宽度呈平

方级增长ꎬ导致在移动或实时场景下难以部署.
Ｘ３Ｄ 强调先小后大ꎬ逐轴扩展:先构造一个极小的 ２Ｄ 网络(只有 ２４ 个通道、１１２×１１２ 分辨率、４ 帧输

入)ꎬ再沿五个轴———时间长度、空间分辨率、网络深度、通道宽度、瓶颈扩张比———逐步放大ꎬ并在每一步

检查精度增益与计算开销的比例是否划算.
逐轴扩展策略总结如下:在分辨率轴上ꎬ将输入从 １１２×１１２ 提升到 １６０×１６０ꎬ可显著提高小目标辨识

度ꎻ在时间轴上ꎬ剪裁或循环补齐ꎬ把 ４ 帧增至 １３ → １６ → ３２ 帧ꎻ在宽度轴上ꎬ通道数从 ２４ 递增到 ４８、９６
—４０１—
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􀆺􀆺直至逼近 ＦＬＯＰｓ 预算ꎻ在深度轴上ꎬ网络中段插入更多残差块ꎬ弥补加宽后模型容量不足ꎻ在瓶颈扩

张比上ꎬ将 ＲｅｓＮｅｔ 骨干网络的展开系数从 １×调到 ２×或 ４×ꎬ提升表达力.
此外ꎬＸ３Ｄ 沿用标准的标签平滑分类交叉熵ꎬ其定义为:

ＬＣＥ ＝ － ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
(１－ε) ｌ(ｃ＝ ｙ)＋ ε

Ｃ
é

ë
êê

ù

û
úú ｌｏｇ ｐｃꎬ (２)

其中ꎬ一般情况下 ε＝ ０.１ꎬＣ是类别的数量ꎬｐｃ 是 Ｓｏｆｔｍａｘ 概率.
函数 ｌ(􀅰)是一个指示函数( ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎬ其定义如下:

ｌ(ｃ＝ ｙ)＝
１　 如果当前类别 ｃ 就是真实标签 ｙ
０　 其他情况{ . (３)

该函数的作用是 １)标记真类别ꎬ当 ｃ正好等于真实标签 ｙ 时ꎬ这个位置才取值 １ꎬ使得该类别的目标

概率变为 (１－ε)＋ ε
Ｃ
ꎻ２)抑制非真类别对于所有其他 ｃ≠ｙꎬ指示函数为 ０ꎬ则只留下平滑项

ε
Ｃ
ꎬ给每个非真

类别一个均匀的小概率作为软标签.
Ｘ３Ｄ 在 Ｋｉｎｅｔｉｃｓ－４００ 上采用 ３０ → １００ → １８０ ｅｐｏｃｈ 的三阶段余弦退火学习率调度. 输入随机裁剪、

随机水平翻转ꎬ对时间轴做随机偏移或循环填补. 预训练权重可无缝迁移到动作检测、视频异常检测、时
序字幕对齐等下游任务. 贪心搜索表明:在同样 ５ ＧＦＬＯＰｓ 预算下ꎬＸ３Ｄ 的 Ｔｏｐ－１＠ Ｋ４００ 提升到 ７６％ꎬ而
ＳｌｏｗＦａｓｔ－Ｒ５０ 只有 ７２％ꎬ且参数量还少一半. 因此本文选用 Ｘ３Ｄ进行特征提取器.
２.４　 特征融合与代价函数

根据前三小节的处理流程ꎬ假设得到几何特征为 ｇｉꎬ外观直方图为 ｖｉꎬＸ３Ｄ 时序特征为 ｆｉ . 下面对特征

进行如下处理ꎬ首先对所有特征进行维度对齐:
􀭹ｇｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｇｇｉ＋ｂｇ)ꎬ (４)
􀭴ｖｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｖｖｉ＋ｂｖ)ꎬ (５)
􀭴ｆｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｆｆｉ＋ｂｆ)ꎬ (６)

其中ꎬ􀭹ｇｉꎬ􀭴ｖｉꎬ􀭴ｆｉ∈Ｒｄꎬ将三路特征各自投影到同一维度 ｄ.
然后ꎬ计算分支级注意力权重:

ｓｋ ＝ｑＴ ｔａｎｈ(Ｕｋ􀭹ｘｋ)ꎬ (７)
其中ꎬ􀭴ｘｋ 代表第 ｋ路经过线性投影并激活后的特征向量ꎻＵｋ 是该分支专用的权重矩阵ꎻｑ 是全局可学习的

查询向量. 通过一个双线性打分(先计算 ｔａｎｈ 数值ꎬ再内积)ꎬ模型得到每条分支对当前样本的重要性分

值 ｓｋ .
经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化后ꎬ最终得到我们需要的权重:

αｋ ＝
ｅｘｐ(ｓｋ)

∑
ｐ∈{ｇꎬｖꎬｆ}

ｅｘｐ(ｓｐ)
(８)

其中ꎬ所有分支的 ｓｋ 经 Ｓｏｆｔｍａｘ 转换为 αｋꎬ满足 αｇ＋αｖ＋αｆ ＝ １.
最终的融合表示为:

ｚｉ ＝αｇ􀭹ｇｉ＋αｖ􀭴ｖｉ＋αｆ
􀭴ｆｉ . (９)

为了进一步强调维度级别的选择ꎬ本文假如元素门控 βｉ 如下:
β ｉ ＝σ(Ｗβ[􀭹ｇｉꎻ􀭴ｖｉꎻ􀭴ｆ])ꎬ (１０)

其中ꎬσ( .)表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数.
经过元素门控操作之后得到:

ｚｉ ＝β ｉ☉ｚｉꎬ (１１)
其中ꎬ☉表示逐元素乘积操作.

总的代价函数表示为:
ｃｏｓｔ ＝λ１‖ｇｉ－ｇ ｊ‖２＋λ２‖ｖｉ－ｖｊ‖１＋λ３(１－ｃｏｓ(ｚｉꎬｚｊ))ꎬ (１２)

其中ꎬλ１ ∶λ２ ∶λ３ ＝ １ ∶２ ∶３. 上式中第 １ 项表示几何距离ꎬ确保物理可达性ꎻ第 ２ 项表示外观距离ꎬ用于抑制队
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服相似带来的误配ꎻ第 ３ 项表示嵌入余弦距离ꎬ用于综合时序与上下文信息ꎬ区分遮挡与快速换位.
本文算法的实现过程的伪代码如算法 １ 所示. 算法中的关联机制与特征流图如下:每帧对活跃轨迹

↔新检测进行匈牙利匹配ꎬ代价由外观、时序、几何三项加权组成ꎬ并设定几何与稳像置信度门控以抑制误

配. 三类特征分别为:①外观:对检测框做 ＲｏＩ 特征并经轻量 ＲｅＩＤ 头提取 ２５６ 维 Ｌ２ 归一化嵌入ꎻ②时序:
对短窗裁剪输入 Ｘ３Ｄ 形成运动嵌入ꎬ用于约束速度与方向连续性ꎻ③几何:利用单应矩阵将框映射到场地

平面ꎬ计算稳像 ＩｏＵ /中心偏移并叠加合法区域约束ꎬ用于过滤不合理匹配.

算法 １　 篮球直播球员检测－跟踪流程

输入:视频帧序列{Ｆ􀆺 ＦＴ}
输出:带连续 ＩＤ 的球员轨迹 ＴｒａｃｋＳｅｔ
１　 初始 ＴｒａｃｋＳｅｔ ←⌀
２　 ｆｏｒ ｔ＝ １􀆺Ｔ ｄｏ
３　 　 　 ＃ 预处理

４　 　 　 Ｆ← 稳像处理(场地掩膜(Ｆｉ))
５
６　 　 　 ＃ 球员检测

７　 　 　 ＤｅｔＳｅｔ← ＰｌａｙｅｒＤｅｔｅｃｔｏｒ(Ｆｉ)
８
９　 　 　 ＃ 特征提取与融合

１０　 　 ｆｏｒ Ｂｉ∈ ＤｅｔＳｅｔｉ ｄｏ
１１　 　 　 　 ｇｉ← 计算几何特征(Ｂｉ)
１２　 　 　 　 ｖｉ← 计算外观特征(ＦｉꎬＢｉ)
１３　 　 　 　 ｆｉ← Ｘ３Ｄ 特征(ＦｉꎬＢｉ)
１４　 　 　 　 ｚｉ← 注意力融合(ｇｉꎬｖｉꎬｆｉ)
１５　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１６
１７　 　 ＃ 构造代价矩阵

１８　 　 ｉｆ ＴｒａｃｋＳｅｔ ≠⌀ ｔｈｅｎ
１９　 　 　 　 Ｃ ← 计算总代价(ＴｒａｃｋＳｅｔꎬ{ ｚｉ})
２０　 　 　 　 Ｍａｔｃｈ ← 匈牙利算法(Ｃ)
２１　 　 　 　 更新轨迹(ＴｒａｃｋＳｅｔꎬＭａｔｃｈꎬＤｅｔＳｅｔｉ)
２２　 　 ｅｌｓｅ
２３　 　 　 　 将 ＤｅｔＳｅｔｉ 中每个 Ｂｉ 初始化为新轨迹

２４　 　 ｅｎｄ ｉｆ
２５
２６　 　 ＃ 轨迹生命周期管理

２７　 　 刷新丢失计数并移除长时间未匹配轨迹

２８ ｅｎｄ ｆｏｒ

ｒｅｔｕｒｎ ＴｒａｃｋＳｅｔ

３　 实验与分析

３.１　 数据集与评价指标

本文选取两类风格各异的篮球直播数据:公开合成集 ＮＢＡ￣ＳＹＮ 以及经典 ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ 子集. 两
者均使用固定横向机位拍摄ꎬ涵盖常规进攻、防守、快攻和死球场景. 为提升真实转播风格的跨域代表性ꎬ
本文采用 ＤｅｅｐＳｐｏｒｔｒａｄａｒ 作为补充集. 该数据集由 Ｓｐｏｒｔｒａｄａｒ / Ｋｅｅｍｏｔｉｏｎ 在法国职业联赛 ＬＮＢ Ｐｒｏ Ａ 多场

馆采集. 为保证标注一致性ꎬ对每帧球员、裁判及可见教练标注外接框和全局 ＩＤꎬ同时记录镜头切换与暂

停时间戳ꎬ方便稳像与分析.
—６０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



韩乾乾ꎬ等:基于 Ｘ３Ｄ 特征和语义融合的篮球运动员检测跟踪方法

表 １　 实验数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 总帧数 分辨率 训练 / 验证 / 测试

ＮＢＡ￣ＳＹＮ ９１０ｋ １ ９２０×１ ０８０ １０ / ３ / ５
ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ ３００ｋ ７２０×４８０ ５ / １ / ２
ＤｅｅｐＳｐｏｒｔｒａｄａｒ ２１０ｋ ７２０×４８０ ５ / １ / ２

　 　 采用的度量指标是多目标跟踪准确度(ＭＯＴＡ) [６]:

ＭＯＴＡ＝
∑ ｔ

ｆｐｔ ＋ ｍｔ ＋ ｍｍｔ

∑ ｔ
ｂｏｘｔ

ꎬ (１３)

式中ꎬｆｐｔ 表示误警ꎬｍｔ 表示漏警ꎬｍｍｔ 表示失配ꎬｂｏｘｔ 表示所有视频序列中真实包围盒总数量.
此外ꎬ本文还采用平均准确率 ｍＡＰ 和 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 指标用于辅助评价. 这些指标越高表示性能越好.

３.２　 实验设置

所有实验在 ＰｙＴｏｒｃｈ ２.１＋ＣＵＤＡ １１.８ 环境下完成ꎬ硬件为单张 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０８０(１６ ＧＢ) . 人体检测

器采用 ＹＯＬＯｖ７￣Ｐｏｓｅꎻ优化器为 ＡｄａｍＷꎬ初始学习率 ３×１０－４ꎬ余弦退火调度. 该检测器可同时输出框坐标

与 １７ 关键点ꎬ为后续几何特征提供额外姿态信息.
在跟踪模块中ꎬ本文为每个检测框并行提取三路特征:几何分支记录中心位移与朝向ꎻ外观分支由 ６４ 维

ＲＧＢ 直方图加浅层纹理 ＣＮＮ 组成ꎻ时序分支采用轻量 Ｘ３Ｄ 处理以目标为中心的 １６ 帧剪辑ꎬ输出 １ ０２４ 维

动作向量. 三路特征经单头加性注意力融合ꎬ得到最终嵌入用于匈牙利匹配. 融合层隐藏维度 ２５６ꎬＤｒｏｐｏｕｔ
０.５. 跟踪头训练 ２０ ｅｐｏｃｈꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ３２ꎬ学习率从 １×１０－３线性递减至 １×１０－５ . 所有实验设置同一随机种子ꎬ重
复三次取均值以减小方差.
３.３　 实验结果比较

本文方法与其他方法在两个数据集上的性能比较如表 ２ 所示. 从表 ２ 可以看出ꎬ在三套篮球直播测试集

(ＮＢＡ￣ＳＹＮ、ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ 和 ＤｅｅｐＳｐｏｒｔｒａｄａｒ)上ꎬ本文方法在三项核心指标 ＭＯＴＡ、ｍＡＰ、Ｆ１ 均取得了最

优成绩. 以 ＮＢＡ￣ＳＹＮ 为例ꎬ本文 ＭＯＴＡ 达到 ７７.４３％ꎬ比文献[２０]高出 ２.４％ꎻｍＡＰ 提升至 ８５.３９％ꎬ较所有基

线至少高出 １.５％ꎻＦ１ 亦领先第二名约 １.３％. 类似趋势在分辨率更低、遮挡更频繁的 ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ 数据

集上同样成立. 此外ꎬ本文方法取得了与 ＢｙｔｅＴｒａｃｋ[２６]相当的性能. 这说明所提方法对不同摄像机参数与拍摄

条件具有稳健泛化能力和优秀的检测能力.
性能提升的主要来源可归因于三个模块:(１)Ｘ３Ｄ 时空特征为外观高度相似的同队队员提供了动作

级区分信息ꎬ使 ＩＤ 关联更加可靠ꎻ(２)单应稳像显著削弱了镜头平移 /变焦造成的背景漂移ꎬ减少误匹配ꎻ
(３)注意力驱动的多模态融合在几何、颜色与时序信息之间自动分配权重ꎬ充分发挥各自优势. 相比现有

工作ꎬ本文方法有效提升了检测精度与跨帧一致性ꎬ为后续战术分析和数据统计奠定了更高质量的轨迹

基础.
表 ２　 本文方法与其他方法在两个数据集上的性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 检测器
ＮＢＡ￣ＳＹＮ

ＭＯＴＡ ｍＡＰ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ

ＭＯＴＡ ｍＡＰ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

ＤｅｅｐＳｐｏｒｔｒａｄａｒ

ＭＯＴＡ ｍＡＰ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

文献[１２] ＣＮＮ ７２.９１ ８１.０２ ８１.９８ ７３.１８ ８１.０９ ８０.９８ ７０.１９ ８２.０３ ８０.９１
文献[１９] Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ７３.２２ ８２.２８ ８２.０１ ７４.１３ ８２.１８ ８１.８６ ７３.１９ ８１.１４ ８２.０１
文献[２０] ＹＯＬＯ ｖ５ ７５.０１ ８３.８７ ８４.９８ ７７.３９ ８４.６９ ８５.０２ ７６.４２ ８５.０１ ８５.１７
文献[２１] 无 ７２.４９ ８１.２８ ８２.０９ ７４.３８ ８１.３１ ８１.２２ ７７.５５ ８３.３１ ８２.３２
文献[２６] ＹＯＬＯ Ｘ ７８.１０ ８６.０９ ８６.２１ ８０.１１ ８７.５２ ８７.０１ ７９.９１ ８５.２９ ８５.１５

本文 ＹＯＬＯ ｖ７ ７７.４３ ８５.３９ ８６.３１ ７９.３０ ８７.６１ ８７.１１ ７９.５１ ８６.５６ ８５.１８

　 　 图 ３ 呈现了视觉检测与跟踪的实验结果(该结果基于几何特征与深度学习特征的最优组合方案得

出) . 图中ꎬ不同颜色的包围盒对应着检测到的不同球员 ＩＤꎬ通过颜色区分可直观追踪各球员动态. 从实验结

果可见:除首帧图像中存在一名球员漏检情况ꎬ所提方法在其余 ３２ 次球员关联任务中均实现了准确匹配.
—７０１—
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图 ３　 连续帧中得到的跟踪和姿态检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｐｏｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｆｒａｍｅｓ

各方法的运行效率对比结果如表 ３ 所示. 从表 ３ 可见ꎬ本文方法在推理效率上全面领先于其他方

案. 具体而言ꎬ凭借 ＹＯＬＯ ｖ７ 检测器与轻量级特征融合框架ꎬ我们在 １２８０×７２０ 分辨率下实现 ４５.３１ ＦＰＳꎬ
单帧计算量仅为 ８.１０ ＧＦＬＯＰｓ. 这表明:

ＹＯＬＯ ｖ７ 的更高参数利用率显著降低了前向计算ꎻ
我们的几何－外观－时序三分支在检测后端并未引入额外卷积堆叠ꎬ保持了极低算量. 因此ꎬ本方法同

时具备高帧率与低算力双重优势ꎬ更适合实时篮球直播分析等部署场景.
表 ３　 各方法的运行效率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 检测器 推理帧率(ＦＰＳ) 单帧 ＧＦＬＯＰｓ

文献[１２] ＣＮＮ ２５.１７ ２１.９２
文献[１９] Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ３０.２８ ３２.０８
文献[２０] ＹＯＬＯ ｖ５ ４１.３３ ２４.９７
文献[２１] 无 ３５.９０ １２.０９
文献[２６] ＹＯＬＯ Ｘ ４３.２９ ９.１２

本文 ＹＯＬＯ ｖ７ ４５.３１ ８.１０

　 　 本文方法在检测跟踪的训练结果如图 ４ 所示. 可以看出ꎬ在两个数据集中ꎬ所提方法均在 ２０ 个 ｅｐｏｃｈ
中达到收敛状态.

图 ４　 本文方法在检测跟踪的训练结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ￣ｔｒａｃｋｉｎｇ

３.４　 消融实验

消融实验以 ＮＢＡ￣ＳＹＮ 和 ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ 为实验对象ꎬ因为这两个数据集拥有更加完备的数据标

注. 为了简化表示ꎬ本文用 Ｆ１ 表示几何特征ꎬＦ２ 表示外观特征ꎬＦ３ 表示时序特征.
—８０１—
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表 ４　 不同特征组合对性能的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ
ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　 　 　 　 　 　 　 ％

特征组合
ＭＯＴＡ

ＮＢＡ￣ＳＹＮ ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ
Ｆ１＋Ｆ２ ７０.３１ ７２.３９
Ｆ１＋Ｆ３ ７１.２５ ７４.１５

Ｆ１＋Ｆ２(稳定化) ７３.３７ ７６.１１
Ｆ１＋Ｆ３(稳定化) ７５.９８ ７７.０９

Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ３(稳定化) ７７.４３ ７９.３０

　 　 表 ４ 给出了不同特征组合对性能的结果. 结果表明ꎬ特
征稳定化处理和时序特征的引入对性能提升具有关键作

用ꎬ其中 Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ３(稳定化)组合在两个数据集上均达到最

佳性能(７７.４３％和 ７９.３０％)ꎬ显著优于双特征组合ꎬ说明几

何、外观和时序特征存在互补性ꎻ同时稳定化处理使 Ｆ１＋Ｆ３
组合在 ＮＢＡ￣ＳＹＮ 数据集上提升 ４.７３％ꎬ验证了时序特征对

运动稳定性的敏感性ꎬ而 ＵＣＦ￣Ｓｐｏｒｔｓ￣Ｂａｓｋｅｔ 数据集对三特

征融合的更大响应(３.１９％ ｖｓ ＮＢＡ 的 １.４５％)则揭示了复杂

运动场景对多维特征联合建模的更强需求.

４　 结论

本文通过融合 Ｘ３Ｄ 时空建模、单应性稳像与多模态

特征融合ꎬ实现了单机位篮球视频的鲁棒实时跟踪. 实验验证表明:稳像预处理显著提升时序特征鲁棒

性ꎬ三特征融合达到最优性能ꎬ轻量 Ｘ３Ｄ 在 ５ ＧＦＬＯＰｓ 算力下实现高效动作编码ꎬ支撑 ４５.３１ ＦＰＳ 实时处

理. 该方法在遮挡与快速换位场景下保持高跟踪一致性ꎬ为自动化战术分析奠定基础. 未来将研究自适应

稳像权重与动态融合策略ꎬ进一步提升复杂交互场景的泛化能力.
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