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摘要：目标跟踪是计算机视觉中构建复杂运动分析系统的关键任务之一。体育运动比赛因其趣味性深受广大观众喜爱，对体育

视频中的运动目标进行跟踪在赛后复盘、技术提升、教育教学以及媒体传播上都有着广阔的应用前景。近年基于深度学习的体

育视频跟踪技术取得了显著进展。本文首先介绍了体育视频中目标跟踪研究背景，给出了基于深度学习的体育目标跟踪的定

义与分类。其次分别从球类目标跟踪、单摄像机运动员跟踪以及多摄像机多运动员跟踪三个方面总结了体育视频中目标跟踪

的研究现状，提炼出统一的算法流程并对其进行技术分析和总结。最后讨论了体育视频中视觉目标跟踪存在的挑战和未来发

展方向。
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A survey of visual object tracking in sports scenes
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Abstract: The Object tracking is one of the key tasks in building complex motion analysis systems in 

computer vision. Sports competitions are deeply loved by audiences because of their fun. Tracking sports 

objects in sports videos has broad application prospects in post-match review, technology improvement, 

sports education and media communication. Significant progress has been made in sports video tracking 

based on deep learning in recent years. This paper first introduced the research background of object 

tracking in sports videos, and gave the definition and classification of objects tracking based on deep 

learning. Secondly, we summarized the research status of object tracking in sports video from three aspects: 

ball tracking, single-camera player tracking and multi-camera multi-player tracking, extracted a unified 

algorithm process for every task, and conducted technical analysis and summary. Finally, we assessed the 

existing challenges and forecast the future directions of visual object tracking in sports videos.
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1 引言

党的二十大提出，建设体育强国和科技强国，明

确了体育在中国式现代化进程中的先行者地位。近

年来，我国体育事业取得长足发展，重要体育赛事和

全民体育活动的直播、视频点播以及短视频数量呈现

井喷式增长。随着科技高速发展，人工智能和深度学

习技术近年来也取得了一系列的突破性进展。因此

如何利用计算机视觉技术对体育视频和图像进行分

析处理，赋予机器理解抽象知识的能力，从而自动化

处理分析体育视频是亟待解决的问题。

体育视频一直是广大观众所喜爱的视频娱乐类

型，截止至 2022年 12月，我国网络体育直播用户规模

为 3.73亿[1]。体育视频在为观众带来颇具运动美学的

视觉刺激的同时，视频内各类目标的运动和交互也具

有很强的分析研究价值。蓬勃发展的体育运动产业，

在带来经济效益的同时，也面临互联网环境下的视频

媒体受众提出的新需求。一般观众可能只关注自己

喜爱的运动员，或是比赛的精彩瞬间，但专业球迷可

能会分析运动员的所有运动数据，运动员也会分析自

身的运动行为从而进行针对性训练，教练则会根据所

有运动员的表现来调整整体战术和发掘球员潜力，媒

体从业者也需要快捷多样地编辑具备视觉冲击力的

体育视频内容。总之，无论是在提高比赛的观赏性、

运动员个人技术的提升、团队间的合作、体育教育教

学甚至是社交媒体的再编辑创作，对体育视频中的目

标运动进行分析已是当前视频传播环境下不可避免

的迫切需求。其中对球类和运动员的跟踪则是体育

视频理解领域中构建复杂运动分析系统的关键技术，

能够对推动体育内容渗透发挥积极作用。

2 方法概述

2.1 目标跟踪的数学公式表达

体育视频中的目标跟踪是对连续视频帧序列中

运动的球类或运动员进行定位、识别，从而获得每一

帧中球类和所有运动员的位置坐标和身份信息。如

图 1 所示，用{ }I1,I2,⋯,It,⋯ 表示输入的图像帧序列，

其中 It 是第 t 帧。{ }S 1
t ,S 2

t ,⋯,S i
t ,⋯,S m

t ,⋯ 表示第 t 帧的

状态，S b
t 表示第 t帧中球类的状态，m 表示第 t帧中运

动员目标的总数，S i
t 表示在第 t帧中第 i个运动员目标

的状态。球类和运动员的状态包括位置、尺寸、速度、

方向等特征。训练模型的过程和目标是，给定一系列

帧，在每一帧中输出球类和所有运动员目标的轨迹T、

身 份 d 以 及 位 置 框 信 息 ( x,y,w,h )。 我 们 用 pi
t =

(T,d,x,y,w,h ) 表示第 t 帧中第 i 个运动员或球的输出

结果。

跟踪模型

{ }1 2, , , ,tI I I…      …

{ }1 2, , , , , ,i m
t t t tS S S S b

tS

( , , , , , )i
tp T d x y w h=输入 输出

…     …      …

图 1 目标跟踪概述

2.2 体育视频中目标跟踪的分类

目标跟踪作为计算机视觉中基础任务之一，已经

有很多传统的跟踪方法，如基于相关滤波的跟踪，基

于光流估计的跟踪，基于边界效应的跟踪等。但传统

方法需要提前预设定先验信息，比如手动对输入的第

一帧中待追踪区域提取特征，得到滤波器后进行模板

搜索，且传统方法对光照变化和形变特征较为敏感，

无法很好地应对体育领域中球场光照变换复杂的环

境以及球类和球员快速运动导致的形变问题。随着

深度学习的不断发展，以数据为驱动的体育视频中的

目标检测和跟踪在精度和速度上都有了不俗的表现，

因此本文只讨论基于深度学习的检测和跟踪方法。

体育视频中的目标跟踪传感器类型多种多样，有惯性

传感器，如加速度计和陀螺仪，有无线电传感器，如射

频识别和GPS跟踪，还有基于视觉相机以及结合多种

传感器的混合方法。本文只讨论基于视觉的跟踪方

法。体育视频中的目标跟踪按照被跟踪对象可以分

为球类单目标跟踪和运动员多目标跟踪；按照拍视角

数量可以分为单摄像机目标跟踪和多摄像机目标跟

踪。本文将从此分类角度关注足球、篮球、排球三种

球类运动场景中的球类的跟踪、单摄像机运动员跟踪

和多摄像机多运动员跟踪。

3 体育场景中的目标跟踪研究现状

3.1 球类跟踪

体育场景中因运动类型的多样性，球类目标的类

型也复杂多样。文献[2]较为全面地汇总了 2017年之

前体育场景中 13种球类的跟踪，并从球的尺寸、运动
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速度、随机性等多方面总结了球类跟踪的显性特征和

难点。本文主要关注足球、篮球、排球三大热门球类

运动场景中的目标跟踪。相较于网球、羽毛球等其他

球类，这三种球类具有球类目标尺寸相似、球员之间

存在互相遮挡等共同特征。如图 2所示，球类跟踪难

点在于：尺寸较小，运动形变、分辨率低以及背景融入

等。足球、篮球和排球相比网球、羽毛球等虽然尺寸

较大，但在没有其他传感器辅助的纯粹视觉跟踪中仍

然属于小目标；且在体育视频尤其是专业比赛中，球

速较快，如排球扣球最高时速超过每小时130公里，会

造成运动模糊和运动形变。

图 2 球类跟踪难点示意图

随着深度学习技术在球类目标跟踪任务中的应

用，现有研究已经取得了阶段性成果。基于深度学习

的球类的跟踪方法一般遵循球类检测和球类跟踪两

个步骤，现有的研究也多从这两个方面进行改进。检

测结果往往是跟踪过程的输入，因此球类跟踪精度的

提升很大程度上依赖于球检测器的准确度。在检测

模型中添加分类置信度分支[3-4]，得到检测边界框的同

时将图像块分为球、球员和背景三类，使跟踪阶段对

球类的定位更加精确；文献[5]在检测模型中使用基于

自动编码和解码结构的全卷积神经网络；首先在原图

上生成球候选区域[6-7]，而后计算候选区域和真实球之

间的距离，通过设置阈值删除错误的候选区域，检测

模型输出包含球类的置信度和球的直径。在跟踪阶

段，现有的研究主要集中于解决因球类运动速度快而

造成的运动模糊、形变以及因遮挡、出画造成的轨迹

不连贯问题。使用一种边界框重叠概率度量算法[4]，

能够在跟踪从丢失和恢复中生成更加稳健的球轨迹；

通过扩展卡尔曼滤波估计球的位置[7],能够更好地应

对体育视频中球类运动的不确定性；基于时变裂变滤

波器对球的运动状态建模[8]，利用相对空间滤波器对

轨迹矫正，融合了时空信息；文献[9]考虑了对排球飞

行过程中影响最大的空气阻力因素和重力因素来模

拟球的运动状态，提出了一种基于时间运动特征的轨

迹校正算法。WITHDRAW模型[10]结合质心跟踪改进

卡尔曼滤波器对球的轨迹进行更准确的估计。Zhao

等人[11]结合自适应目标区域大小的 MeanShift算法改

进卡尔曼滤波跟踪估计，提升了跟踪准确率和速度。

此外，为了获取更多有效的区分性特征，使用鱼

眼相机、无人机和可穿戴设备[12-14]等多样化传感器辅

助球类的视觉跟踪。由球类的尺寸过小的特点，根据

球员和裁判员在球场上的行为和轨迹[15-17]预测球类的

轨迹也提供了一种间接且有效的思路。

3.2 单摄像机运动员跟踪

体育视频中的单摄像机多运动员跟踪大都遵循

基于检测的跟踪框架，模型流程如图 3所示。在单摄

像机多目标跟踪领域中，多数方法的跟踪目标集中于

行人或车辆，其具有运动模式简单且规则，外观特征

差异明显等特征优势。体育视频中的运动员跟踪则

与之相反，本文将多运动员跟踪特点总结如下：

图 3 单摄像机多运动员跟踪流程图

(1) 运动员外观相似。体育比赛中球员往往身着

统一样式的队服，尤其是同一队的运动员之间队服款

式、样色均相同，因此在计算机视觉领域中以往公认

的最显著、可靠、稳定的外观特征在体育视频跟踪中

区别性差、稳定性低。

(2) 运动员的非线性运动模式。体育运动中球员

的运动机动性强，其运动方向和速度不断变化且不可

预测，因此其运动状态并不是匀速运动模型，而是更
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为复杂的非线性、非高斯运动状态。

(3) 运动员之间遮挡频繁。激烈的团体性体育运

动中球员之间交互性较强，会导致遮挡情况的频繁发

生，进而导致在丢失重检过程中的身份漂移问题。

为了解决因运动员外观特征的不可靠造成的误

检漏检情况，一些研究者使用姿态特征辅助跟踪。

Kong 等人[18-19]在检测关联中使用运动员的外观和姿

态特征生成局部轨迹的初始化状态，并设计了一个基

于长短期记忆网络和姿态特征的三重流网络，能够对

运动员的长期时间姿势动态进行建模，将运动员姿

态、外观以及运动员之间的互动特征融合用以区分不

同的运动员。Šajina等人[20]在每个视频帧中确定运动

员的 2D 姿态，将其转换为 3D 姿态，然后使用聚类方

法将所有运动员姿态分组以构造特定动作姿态集合，

并在后续检测和跟踪过程中增加姿态分类信息。

为了适应运动员的非线性运动，AMHT模型[21]结

合粒子群优化算法，对运动估计中的测量值进行两次

观测细化，最终得到精确的关联假设，进而更新卡尔

曼滤波器中的轨迹状态。Kim 等人[22]利用对领域前

景区域的多尺度采样，计算采样图像块和被跟踪运动

员之间的差异，并使用在线插值法更新每个跟踪目标

的状态。OC-SORT[23-24]通过以观测为中心的在线平

滑、以观测为中心的动量代价矩阵和以观测为中心的

轨迹恢复三个策略，减少丢失重检和以线性运动模式

为假设造成的误差累计，证明了在不使用外观特征的

情况下简单的运动模型也能获得较好的跟踪性能。

Huang等人[25]利用迭代放大扩展的 IOU 模型，在轨迹

关联阶段有控制的迭代扩大边界框，在级联匹配过程

中增加置信感知参数，摒弃了以线性运动模型为假设

前提的卡尔曼滤波器。

针对体育场景中运动员之间的频繁遮挡情况，为

运动员之间的交互关系建立图模型能够为区别遮挡

区域中的不同运动员提供更多有价值的信息。Sulli‐

van等人[26]构建跟踪图用以表示目标被跟踪的状态以

及目标之间的交互关系，利用图约束和轨迹之间的相

似性度量来关联孤立轨迹，并将优化过程表述为贝叶

斯网络推理问题，以求得最佳轨迹。Itoh等人[27]预先

将多个运动员的位置信息表示为时间态势图，通过运

行由该图引导的粒子过滤器，可以减少错误检测，即

使发生遮挡也可以稳健地跟踪运动员。首先对未遮

挡的个体区域和存在遮挡的群体区域做出区分，便于

后续对遮挡区域进行有针对性的处理。双模式的双

向贝叶斯推理方法[28]就是在离线通用模型和在线专

用模型之间动态切换，通过前向滤波和后向平滑联合

处理单个孤立目标和多个遮挡目标的跟踪。Yama‐

moto等人[29]通过水平集方法检测运动员区域，然后判

断此区域是被遮挡的群体区域还是未被遮挡的个体

区域，使用运动员球衣号码识别结果，通过基于关键

点的匹配与来多视角特征模板关联轨迹。Xing 等

人[30]通过属性匹配算法根据预先确定的位置、大小、

颜色和运动信息属性，在不同帧中找到两个目标之间

的最佳匹配。Sabirin 等人[31]引入了在模型场的固定

位置密集采样的共享粒子的概念，使用外观和运动组

合特征来全局评估目标在模型场粒子上的可能性，将

目标之间的交互封装至状态空间模型中，使得算法可

以在有遮挡的情况下跟踪运动员。被遮挡目标和遮

挡目标常常被识别为同一个前景区域，为了区分它

们，Lu等人[32]提出了一种识别候选遮挡目标的方法，

利用额外的跟踪器来检测与目标具有高度相似外观

的遮挡目标，并在遮挡结束时重新定位被跟踪目标；

Kim[33]将前景区域看作是地形表面，利用分水岭分割

技术区分互相遮挡的区域，能够准确地描述每个运动

员的边界线并跟踪遮挡运动员。遮挡情况下经常造

成重复检测，即检测器对一帧中的同一个运动员生成

了多个检测框，导致产生多次检测误报。为了解决这

个问题，He 等人[34]设计了一个基于 Transformer 的重

复检测净化器D3，一旦出现重复检测D3立即通过产

生增强的检测框或跟踪框损失修正结果。

3.3 多摄像机多运动员跟踪

多摄像机多运动员跟踪架构涉及相机标定、特征

提取、目标检测、目标重识别、轨迹匹配以及跨摄像机

关联等关键技术，整体流程框架如图4所示，本章重点

关注跨摄像机关联方法的研究进展。多摄像机多运

动员跟踪算法按照跨摄像机的全局轨迹生成方法的

不同可以分为概率占用图模型和滤波器状态估计

模型。

用概率占用图模型生成全局轨迹[35-39]，需要预先

利用相机标定数据对体育场地进行空间建模，将整个

场地划分为多个格栅，利用被跟踪目标的颜色、纹理、

姿态等表观特征对跟踪目标建立概率模型，然后将跨

摄像机轨迹关联看作是动态规划问题，最终得到全局

搜索得到的最优轨迹。

用卡尔曼滤波器的状态估计模型关联各局部轨

迹[40-41]，是利用单应变换将单摄像机的跟踪结果投影

到全局平面图，然后对运动员的运动状态建模，通过

4
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卡尔曼滤波器对连续时间内的状态做出最优估计，从

而获得运动员在全局平面图中的全局轨迹。

这两类方法的共同点是需要将全局轨迹生成问

题建模为概率问题，且需要预设值先验信息，比如运

动员的运动模式信息或体育场地空间信息，这些方法

具有对运动类型、光线变化等噪声敏感，泛化性差且

需要分步优化等缺陷。

4 评价指标

体育视频中的目标跟踪的评级指标从检测精度、

跟踪精度、轨迹匹配一致性等多个方面衡量模型的性

能。以下介绍几种常见指标。

IDF1：代表正确识别的检测和平均标注数与检测

数之比，其值越大代表 ID跟踪轨迹结果越精确。

MOTA：多目标跟踪准确度，用于衡量跟踪算法的

综合能力，计算方法如式(1)所示，其中参数 FP 和 FN

代表了在第 t帧时的误检、漏检个数，GT 为每帧的真

实标注框个数，IDs为切换次数，即某一个跟踪目标的

ID 与其历史 ID 不同，经常在多个目标互相遮挡时

发生。

MOTA = 1 -
∑t

( FP + FN + IDs )

∑t
GT

（1）

MOTP：多目标跟踪精度，用于衡量跟踪目标和标

注框的不匹配程度，在计算欧氏距离时其值越小代表

了定位越精准，计算方式如式(2)所示。其中 Ct 表示

第 t帧中的预测轨迹和GT轨迹成功匹配上的数目，bi
t

表示第 t帧中第 i个匹配对之间的距离，即误差。

MOTP =
∑bi

t

∑Ct

（2）

MCTA：多摄像机目标跟踪精度，综合考虑了检测

准确率、单摄像机跟踪精度和跨摄像机跟踪精度，得

分越高表示跟踪越准确，计算方式如(3)所示。其中P

和 R 分别表示检测精度和召回率，M w 表示单摄像机

ID错误匹配数，T w表示单摄像机正确检测数，M h表示

跨摄像机 ID 错误匹配数，T h 表示跨摄像机正确检测

数，跨摄像机正确检测指的是从某一个摄像机消失后

又从另一个摄像机重新匹配到。

MCTA = 2∗ P∗R
P + R

∗ (1 -
M w

T w
)∗ (1 -

M h

T h
) （3）

HOTA：高阶跟踪准确度，将检测、关联和定位的

效果平衡到一个统一度量中，得分越高表示跟踪越准

确，计算方式如式(4)所示。

HOTA = ∫
0

1

HOTAα ≈ 1
19 ∑α = 0.05

α + = 0.05

0.95

HOTAα （4）

其中 HOTAα 为 HOTA 分解的子指标，计算方式

如下：

HOTAα =
∑c ∈ { }TP

Αc

||TP + || FN + || FP
（5）

其中 TP，FN，FP 分别代表被模型预测为阳的正

样本，漏检即不匹配的真实检测，误检即不匹配的预

测。Αc的计算公式如下。

Αc =
||TPA (c )

||TPA (c ) + || FNA (c ) + || FPA (c )
（6）

图 4 多摄像机多运动员跟踪流程
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其中 TPA (c ) 为真阳关联，表示两条轨迹之间的

真阳性匹配数量；FNA (c )为误报关联，表示预测轨迹

中的剩余检测；FPA (c )为假阳关联，表示真实轨迹中

的剩余检测。

5 总结与展望

体育视频中的目标跟踪在球类跟踪、单摄像机运

动员跟踪以及多摄像机多运动员跟踪中已取得了很

大的进展。本文首先对体育视频中的目标跟踪进行

简要介绍，接着梳理了体育场景中目标跟踪的分类、

研究的重点和难点，最后整理了常见的评价指标。体

育比赛中摄像机网络的逐步完善和视频分析技术的

提高，对跟踪性能提出了更高的要求，未来可探索的

方向有以下几个方面：

(1) 跟踪目标的特征表示。现有模型缺少对形状

特征和表观特征在各种被跟踪目标类型上的表达能

力的研究，因此对不同的跟踪任务兼容能力不足。从

特征表示方法角度出发，如何使模型更加全面、准确

地表达各类特征，对构建泛化性强的通用跟踪模型有

重要意义。

(2) 多源数据的融合。现有的公开体育视频跟踪

数据多为单摄像机拍摄，受限于单一视角和类型，容

易受到光线变化、障碍遮挡等各类噪声影响，很难提

取到有效的视觉信息，导致跟踪丢失现象。从数据融

合角度出发，多源信息的融合如增加摄像机视角、增

加红外传感器等，对体育场景中的目标跟踪效果的提

升有待进一步研究。

(3) 运动语义分析。多数现有的多目标跟踪模型

研究只关注如何尽可能获取目标的精确运动轨迹，而

针对体育运动更高层次的运动语义信息研究不足。

随着体育运动分析系统的进一步智能化要求，基于跟

踪轨迹的运动目标行为分析有待进一步探索。
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