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面向足球比赛视频的跨镜头全局运动跟踪方法

宋子恺 马林涛 唐 颖 杨 卫 于俊清
(华中科技大学计算机科学与技术学院 武汉 430074)

摘 要 足球视频中的跨镜头目标跟踪技术对于实现整场比赛的全局连续分析具有重要意义,然而,当前算法大

多局限于单镜头跟踪,难以应对足球比赛中频繁的镜头切换,导致跟踪中断和对象失配,无法满足全局数据分析的

需求。针对这一关键问题,本文提出了一种跨镜头全局跟踪算法,通过单镜头跟踪增强和跨镜头关联匹配两方面

的创新优化,显著提升了足球视频分析的完整性和准确性。在方法层面,首先设计了基于球员状态的关系交互模

型,有效解决了运动模糊、外观相似和遮挡等问题,设计了基于重叠窗口的层级关联策略,解决逐帧关联容易轨迹

碎片化的足球跟踪难题;其次创新构建了融合球员位置和姿态的长跨度关联匹配方法,提出边界轨迹衔接后处理

方法,实现跨镜头精准匹配。实验方面,构建了全新的足球视频跨镜头跟踪数据集,所提方法在跨镜头关联上取得

86.7%的准确率和97.0%的召回率,全局跟踪方面在 HOTA指标上提升14.0%,此外,所提方法在SoccerNet-
Tracking和SportsMOT公开数据集上达到最优性能。研究成果为体育智能化发展提供了重要的技术支撑。
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Abstract 
 

Cross-shot
 

object
 

tracking
 

is
 

essential
 

for
 

enabling
 

comprehensive
 

match
 

analysis
 

in
 

soccer
 

video
 

sequences.
 

While
 

current
 

tracking
 

methods
 

predominantly
 

operate
 

within
 

individual
 

camera
 

shots,
 

they
 

exhibit
 

significant
 

limitations
 

when
 

confronted
 

with
 

the
 

dynamic
 

multi-shot
 

nature
 

of
 

broadcast
 

soccer
 

footage.
 

Frequent
 

shot
 

transitions
 

often
 

result
 

in
 

tracking
 

discontinui-
ties

 

and
 

identity
 

mismatches,
 

ultimately
 

compromising
 

the
 

integrity
 

of
 

global
 

match
 

analytics.
 

To
 

address
 

this
 

key
 

challenge,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cross-shot
 

global
 

tracking
 

algorithm,
 

featu-
ring

 

innovative
 

optimizations
 

in
 

both
 

single-shot
 

tracking
 

enhancement
 

and
 

cross-shot
 

object
 

asso-
ciation,

 

significantly
 

improving
 

the
 

completeness
 

and
 

accuracy
 

of
 

soccer
 

video
 

analysis.
 

Methodo-
logically,

 

the
 

study
 

first
 

introduces
 

a
 

player-state-based
 

relational
 

interaction
 

model
 

to
 

effectively
 

handle
 

motion
 

blur,
 

appearance
 

similarity,
 

and
 

occlusion,
 

and
 

introduces
 

a
 

hierarchical
 

associa-
tion

 

strategy
 

with
 

overlapping
 

time
 

windows
 

to
 

mitigate
 

trajectory
 

fragmentation
 

in
 

frame-by-
frame

 

tracking.
 

Second,
 

we
 

develop
 

a
 

long-range
 

cross-shot
 

association
 

method
 

that
 

fuses
 

player
 

positional
 

and
 

pose
 

features,
 

along
 

with
 

a
 

boundary
 

trajectory
 

stitching
 

post-processing
 

step,
 

to
 

achieve
 

precise
 

cross-shot
 

matching.
 

For
 

experimentation,
 

a
 

novel
 

cross-shot
 

soccer
 

video
 

track-
ing

 

dataset
 

was
 

constructed.
 

The
 

proposed
 

method
 

achieves
 

86.7%
 

accuracy
 

and
 

97.0%
 

recall
 

in
 



the
 

cross-shot
 

association,
 

while
 

improving
 

the
 

HOTA
 

metric
 

by
 

14.0%
 

in
 

global
 

tracking.
 

It
 

al-
so

 

demonstrates
 

state-of-the-art
 

performance
 

on
 

public
 

datasets
 

such
 

as
 

SoccerNet-Tracking
 

and
 

SportsMOT.
 

These
 

research
 

outcomes
 

provide
 

critical
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

advancement
 

of
 

intelligent
 

sports
 

analytics.
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1 引 言

作为全球最具影响力的体育项目,足球不仅拥

有广泛的群众基础,还蕴含巨大的商业潜力。随着

计算机视觉技术的快速发展,目标跟踪[1-5]在足球视

频分析中的应用日益广泛,已成为推动体育智能化

进程的关键技术之一。该技术在足球视频分析中的

多个层面展现出显著价值[6-7]:对于普通观众,通过

对球员的精准跟踪,可实现精彩镜头的自动提取与

聚焦展示,增强观赛的沉浸感与互动性;对于教练团

队,可借助目标跟踪技术获取球员的运动轨迹、跑动

距离与速度等关键参数,从而优化训练方案与战术

部署;对于裁判系统,目标跟踪有助于精确定位球员

位置,辅助识别犯规行为,从而提高判罚的准确性与

公正性。
目标跟踪在足球视频分析中具有显著的理论意

义与实用价值,然而,现有的目标跟踪算法在足球领

域中的应用存在两大问题:(1)跟踪连续性不足。足

球比赛视频中,镜头通常呈现间断性切换的特点,如
图1所示,但现有算法通常只能在单一镜头内跟踪,
镜头切换时需重新初始化,导致跟踪中断和对象失

配,这种间断性处理方式易造成跟踪中断与对象失

配,限制了球员行为数据的全局整合与分析深度;
(2)复杂场景干扰严重。比赛过程中球员的高速运

动导致预测算法难以准确估计其位置,球员穿着相

似的队服使得外观特征区分度降低,比赛过程中频

繁发生的遮挡现象进一步削弱了跟踪的稳定性与鲁

棒性,这些复杂的干扰因素叠加,使得现有方法难以

在足球场景下取得理想效果。
针对上述难点,本文设计并实现一种面向足球

比赛视频的跨镜头全局跟踪算法(Cross-shot
 

soccer
 

player
 

tracking
 

approach,CSTracker),如 图1所

示,通过单镜头内跟踪增强与跨镜头间匹配关联的

双重优化,来提升复杂足球环境下跟踪的准确性与

鲁棒性。这项工作首次在足球领域构建了全局跨镜

头跟踪框架,极大增强了算法的实用性,此外,针对

跨镜头足球跟踪数据集稀缺的现状,构建了全新的

足球 视 频 跨 镜 头 跟 踪 数 据 集(Cross-shot
 

soccer
 

player
 

tracking
 

benchmark,CSoccerBench),为后续

研究提供了坚实的数据基础和新的评估基准。

图1 全局运动跟踪中的单镜头跟踪与跨镜头匹配示意图

本文创新点可以归纳如下:
(1)在单镜头跟踪方面,设计了球员状态的关系

交互模型和基于重叠窗口的层级关联策略:关系交

互模型通过消息传递网络让球员在时空维度上交换

信息,不仅考虑单个球员的特征,还能利用球员之间

的相对关系,提升球员遮挡或运动模糊场景下的鲁

棒性;层级关联策略首先在窗口内做短期匹配,然后

在重叠时间窗口之间层级关联,逐步拼接成长期轨

迹,解决逐帧关联容易轨迹碎片化的问题;
(2)在跨镜头关联匹配方面,构建了融合球员位

置和姿态的长跨度关联匹配方法:位置关联利用预

测位置和实际位置的偏差来建模球员轨迹的连贯

性,姿态关联利用人体关键点估计获得外观难以区

分时的补充信息,将位置和姿态特征自适应地融合,
实现跨镜头球员精准匹配和轨迹修正,最终达到对

整场比赛的全局连续跟踪;
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(3)构建了全新的足球视频跨镜头跟踪数据集

CSoccerBench,在此数据集上,本文方法在跨镜头关

联上达到86.7%的准确率和97.0%的召回率,全局

跟踪准确度相比于基准方法在主要指标 HOTA上

提升14.0%。除此以外,本文提出的方法在公开的

足 球 视 频 跟 踪 数 据 集 SoccerNet-Tracking[8]和

SportsMOT[9]上面也达到了当前最优异的 跟 踪

性能。

2 相关工作

本章节主要讨论现有多目标跟踪方法、跨镜头

跟踪方法以及面向体育场景的跟踪方法,为读者对

本文的理解打下基础。

2.1 单镜头多目标跟踪

  多目标跟踪方法的核心可以归纳为两个步骤,
分别是当前帧的目标定位和前后帧的目标匹配。依

据这两个核心步骤中目标定位和目标匹配处理流程

的不同,多目标跟踪算法可以分为基于检测的两阶

段跟踪算法(Tracking-by-detection
 

Two-stage
 

Meth-
ods)和端到端的单阶段跟踪算法(End-to-end

 

One-
stage

 

Methods)。
两阶段多目标跟踪算法是指采用两个独立的模

块,即目标检测模块用于当前帧目标定位和位移估

计模块用于前后帧的目标匹配。两阶段跟踪算

法[10-19]遵循先检测后跟踪(Tracking-by-Detection)
的范式,定位模块通常使用较为成熟的目标检测算

法[20-21],匹配模块一般使用位移估计方法(如卡尔

曼滤波[22])计算跟踪对象的位移分布,匹配模块会

利用位移估计与目标检测结果,利用目标框的交并

比重叠程度,计算出前后帧目标的对应关系。两阶

段跟踪算法通常难以应对复杂运动的场景,其运动

估计以卡尔曼滤波为基础,以物体的线性运动为假

设前提进行估计运动轨迹,在人群监控等固定镜头、
位移单一的场景下表现较好,但是在足球运动等目

标运动复杂的场景下很难实现准确的运动估计。此

外,基于图网络的跟踪方法[23-25]将多目标跟踪问题

建模为图网络,将不同视频帧中的目标表示为图节

点,关联可能性表示为边,并通过融合外观、运动等

多线索为每条边计算关联代价。
单阶段多目标跟踪算法将目标检测和目标匹配

集成到一个算法框架中,以端到端的方式完成多目

标跟踪任务。主流的单阶段多目标跟踪算法可以根

据其算法结构分为两类,查询嵌入算法和同步回归

算法。查询向量(Query)嵌入的跟踪方法[26-33]将每

个跟踪对象视为一个 Query,跟踪器对所有 Query
在图像帧中回归出其位置信息;同步回归的跟踪方

法[34-38]则是在网络结构中设计多输出分支,包含用

于目标定位的检测分支和用于位移估计的匹配分

支,同步回归目标的位置信息与位移信息从而完成

跟踪任务。单阶段跟踪算法没有显式地进行目标的

位移估计,使之不能继承先前位移估计方法(如级联

匹配[11],低置信度再匹配[13]等)的优势,查询嵌入

方法 Query数组中目标对象的数量设定为一个固

定值,不能动态调整,在应对拥挤场景或者目标数量

变化较大场景时存在一定的不足。
本文提出的全局跟踪方法,包括单镜头跟踪与

跨镜头匹配两个部分,其中,单镜头跟踪算法采用两

阶段框架。与现有单镜头跟踪方法仅依赖单目标特

征提取不同:本方法针对足球场景中常见的球员遮

挡与运动模糊问题,创新性地设计了球员关系交互

模型,通过消息传递网络实现球员间的信息交换,不
仅充分利用单个球员的外观与运动特征,还融合了

球员之间的相对关系,从而显著提升在复杂场景下

的鲁棒性;另一方面,现有方法通常在逐帧基础上进

行匹配,容易导致轨迹碎片化,为此,本文提出了层

级关联策略,先在重叠时间窗口内进行短期匹配,再
逐步拼接为长期轨迹,有效缓解了逐帧关联造成的

轨迹碎片化问题。

2.2 跨镜头跟踪

  跨镜头多目标跟踪是指从多个镜头采集的视频

中确定每个跟踪目标的位置。根据镜头之间的视角

是否重叠,跨镜头多目标跟踪方法主要可以分为重

叠视角、非重叠视角和混合视角。
重叠视角的跟踪算法中镜头能记录下同一个目

标在同一时刻不同视角的信息,为单一视角导致的

遮挡现象提供了解决方案,但多目标之间的特征信

息在重叠视角下容易互相干扰,导致目标身份切换

(ID
 

Switch)问题的出现。根据目标关联的方法,重
叠视角下的跨镜头多目标跟踪可以分为网络流优化

方法[39-42]、单应性约束方法[43-44]、强化学习方法[45-47]、
超图法[48]和基于 Transformer的方法[49-52]。非重

叠视角的算法中同一个跟踪目标在不同镜头之间移

动的过程中存在视觉盲区,极大地增加了跨摄像头

多目标跟踪的难度,所以区别目标之间相似性是解

决该问题的关键。非重叠视角下的跨镜头多目标跟

踪算法主要可以分为双阶段关联算法[53-60]和单阶

段关联算法。双阶段关联算法采用分步策略,先生
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成每个独立的镜头内的多目标跟踪轨迹,然后以这

些轨迹作为单元,进行跨摄像头的匹配与连接;单阶

段轨迹关联算法[61-65],从全局出发,综合考虑所有

镜头的全部目标,直接进行统一的身份分配与轨迹

生成。混合视角算法旨在解决跨镜头多目标跟踪算

法场景普适性问题,使其能同时适用于重叠与非重

叠的摄像机视角。TRACTA[66]通过非负矩阵分解

将局部轨迹与全局目标直接匹配,并能估计目标总

数以纠正局部错误;DyGLIP[67]则首次引入动态图与

链路预测,利用注意力机制捕捉时空变化;LMGP[68]应
用时空多切割公式主动分解单摄像头阶段产生的错

误轨迹,并建立精确的亲和度成本来重组,实现更准

确的关联。Fan等人[69]通过生成目标运动的时空

一致性,在图注意力机制中融合外观特征,构建具有

高区分度的关联特征。
与现有的跨镜头跟踪方法不同,本文提出的跨

镜头匹配并非利用多个摄像头在同一时刻、不同视

角下对目标进行联合跟踪,而是针对足球场景中同

一摄像头在镜头切换前后、间隔较长时间跨度后的

匹配问题。由于时间跨度过长,球员的运动距离往

往较大,因此本文提出利用球场区域先验知识进行

镜头对齐,从而实现基于位置的匹配。同时,不同于

传统跨镜头方法主要依赖外观特征,足球比赛中同

队球员队服高度相似,外观特征区分度不足,为此,
本文引入球员姿态特征,利用其在运动过程中的差

异性与独特性提升区分能力。将位置与姿态特征进

行自适应融合,实现跨镜头下球员的精确匹配与轨

迹修正,保证整场比赛的全局连续跟踪。

2.3 面向体育场景的跟踪方法

  足球场景的目标跟踪算法经历了从早期模板匹

配到如今视觉大模型的转变。初期,算法主要围绕

如何利用颜色和形状等基本特征展开,Seo等人[70]

和Yoon等人[71]利用模板直方图反向投影(Histo-
gram

 

Backprojection)技术,初步解决了球员在遮挡

情况下的跟踪难题。Ekin等人[72]在此基础上,针
对足球比赛中的不同情景(如射门、无遮挡和遮挡

等),分别设计了场地线匹配、区域检测和自适应融

合的跟踪策略。为应对更复杂的动态和个体差异,
基于概率模型的跟踪方法逐渐成为主流,Filters等

人[73]将粒子滤波器(Particle
 

Filter)引入球员跟踪,
利用颜色信息来区分个体。Liu等人[74]使用马尔科

夫链蒙特卡洛方法对目标进行分析,通过更优的数

据驱动模型提高了整体的跟踪效率。Mazzeo等

人[75]使用诸如质心、速度、外接矩形的状态向量增

强跟踪中球员的特征表达能力。Song等人[76]提出

的干扰感知算法通过动态编码干扰球员语义信息,
增强了追踪鲁棒性。图跟踪方法[77-78]使用图表示

相邻帧中球员的位置关系,并通过形态学分割和图

的前后推理实现球员跟踪。近年来随着大模型的兴

起,Cui等人[79]在大型体育运动多目标跟踪数据集

(SportsMOT)的基础上,提出了面向足球、篮球和

排球运动场景的基于混合注意力(MixFormer)[80]的
跟踪算法,有效融合了外观和运动信息,在球员关联

上取得了优异表现。
足球场景具有遮挡频繁、轨迹复杂以及球员外

观高度相似等特点,这些因素给目标跟踪带来了显

著挑战,导致现有算法在鲁棒性与跟踪稳定性方面

表现不足。更为关键的是,现有方法通常仅能在单

镜头内完成局部跟踪,一旦发生镜头切换,跟踪便被

迫中断。而针对跨镜头的全局跟踪仍缺乏有效解决

方案,这一技术空白严重制约了足球视频分析的实

际应用价值。本文首次提出了面向足球比赛视频的

跨镜头全局运动跟踪方法,为实现长时间、跨镜头的

球员连续跟踪提供了新的解决思路。

3 全局运动跟踪方法

全局运动跟踪方法由单镜头跟踪增强和跨镜头

关联匹配两部分构成,单镜头跟踪增强是指在单一

镜头内保持球员轨迹的连续与稳定,跨镜头关联匹

配是指在镜头切换前后实现球员身份的准确关联,
从而保证整场比赛中的全局连续跟踪。

3.1 单镜头跟踪

  单镜头跟踪的流程如图2所示,包括状态建模、
时空交互以及层级关联三个部分:状态建模将检测

到的球员表示为包含外观、运动的球员状态,建立初

始的关系图模型,为后续信息交互与匹配提供可比

较、可传播的基础表示;关系交互利用消息传递网络

传递与融合球员的状态,并在单个时间窗内实现目

标匹配,增强球员表示的鲁棒性,更好地应对遮挡与

运动模糊;层级关联在多个时间窗口之间做层级匹

配,逐步拼接为长期轨迹,缓解逐帧匹配带来的轨迹

碎片化问题。

3.1.1 状态建模

状态建模作为单镜头跟踪的初始化模块,包含

两个部分:(1)状态表征构建对每个球员从外观特征

和时空特征两方面来表示球员状态,增强球员的辨

识度;(2)建立关系图模型将球员的检测结果转化
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图2 单镜头内跟踪的整体算法结构示意图

为二分图匹配的形式,对图进行计算优化,得到初步

的关联关系。
状态表征构建。对于足球比赛视频中的每一帧

图像,利用目标检测器识别出视频帧中的球员。本

文采用多目标跟踪中流行的 YOLOX[20]作为检测

器,设当前为时间t的视频帧,当前帧的目标数量为

n,目标检测的结果集合为Dt={dt
1,dt

2,…,dt
n},其

中dt
i 表示的单个目标。
得到球员检测结果后,对每个球员从外观特征

和时空特征两个方面构建球员的状态。外观特征方

面,采用 FastReID[81]提取特征,为适应模型的尺

寸,利用多层感知机对外观特征降维映射,目标di

的外观特征表示为ri 。时空特征方面,由于足球场

景中同队球员身着相似队服导致外观相似度极高,
为了增加特征的区分性,使用球员的边框特征作为

确定目标轨迹的重要线索,对于目标di,其包围盒

矩形框表示为bi=(xi,yi,wi,hi)分别对应其左上

角坐标和矩形框的宽高,构建融合时间信息的五元

组特征sti=(xi/W,yi/H,wi/W,hi/H,ti/T),其
中W 和H 表示图像帧的宽和高,ti 和T 表示当前

帧和总帧数,将该时空特征通过感知机网络φ 映射

到高维空间后,与外观特征ri 相连接,得到目标的

最终状态表示fi=φ1(cat{φ2(sti),ri})。
关系图建模。对于窗口内相邻帧t和t+1的

检测结果Dt 和Dt+1,建立不同时刻样本对两两之

间的全局联系,依此类推,建立窗口内所有帧的初始

全局关系,表示为无向图G=(V,E),图中节点表示

目标,边表示目标是否匹配,关系交互模型的目标就

是将具有关联关系的节点状态进行传递融合,然后

确定每条边的二分类情况,将所有活跃的边组成跟

踪轨迹。初始关系图建立之后,对于相邻的两个节

点vi 和vj 组成的边e(i,j),使用二进制变量y(i,j)表

示该条边是否代表活跃轨迹,如下所示:

y(i,j)=
1,∃e(i,j)∈Traj

 

s.t.
 

e(i,j)∈E
0 otherwise 

(1)
其中,Traj表示ground-truth的轨迹集合,在关系

图构建中,1表示前后相邻两帧中的目标存在匹配

关系(即这两个目标在ground-truth中被标注为同

一目标),0表示没有匹配关系(即这两个目标在

ground-truth中被标注为不同目标)。这种标注方

式确保了关系图与ground-truth的匹配一致性。

3.1.2 关系交互模型

关系交互模型是在单个窗口内进行球员状态的

传递融合、确定球员匹配关系从而完成窗口内的球

员跟踪,一共包含三个步骤:(1)领域知识优化是利

用足球领域的特定知识,对初始化的关系图模型进

行剪枝优化,增强关系图的模型效率和准确率;
(2)消息传递机制在关系图模型基础上,利用足球领

域知识对球员状态进行传递与融合,增强状态表达;
(3)跟踪轨迹判定则是利用优化后的球员状态,在关

系图模型上确定球员的对应关系,得到单个窗口内

的球员跟踪轨迹。
领域知识优化。在足球场景中,同一球队的球

员身着相同或相似颜色的队服,这为节点关联提供

了天然的视觉区分依据,使得球队标签成为一种强
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先验信息,有效约束了节点之间的关联范围。为降

低消息传递网络的计算与内存开销,并缓解边标签

的严重不平衡问题,引入了基于 K 近邻(KNN)剪
枝的图优化策略。该策略的核心是定义一个融合了

多种特征的关联贡献度d(vi,vj)作为边的重要性

度量,仅保留对每个节点贡献度最高的多条边。关

联贡献度d(vi,vj)是外观特征距离dapp、运动特征

距离dmotion和边框距离dpos的加权和,λ1 和λ2 分别

表示外观特征和运动特征的权重。λ1 为外观特征距

离的权重,值设为0.5,λ2 为运动特征距离权重,设
为0.3,(1-λ1-λ2)表示位置特征的权重。这一加

权和方式融合不同特征的信息,在 KNN剪枝中根

据每条边的贡献度,选择最重要的边进行保留,从而

有效降低计算复杂度,缓解边标签的不平衡问题,确
保节点关联更加准确和高效。具体如下:

 d(vi,vj)=λ1·dapp(vi,vj)+
λ2·dmotion(vi,vj)

+(1-λ1-λ2)·dpos(vi,vj) (2)
其中,运动特征距离dmotion由广义交并比(GIOU)计
算得出:

dmotion(vi,vj)=1-GIOU(bi,bj) (3)
在剪枝前,算法利用通过K-means聚类得到的球队

标签提供了强有力的先验知识:我们通过聚类排除

了外观特征差异较大的节点对(例如球衣颜色不同,
属于不同队伍的球员)。这种方法确保了在图结构

简化的同时,能够有效避免因外观相似而可能导致

的错误匹配。值得注意的是,K-means聚类使用的

外观特征是通过前一步骤状态表征构建的 Fas-
tReID提取的,因此在此步骤中并没有增加额外的

计算负担,直接使用已提取的外观特征进行处理。
最终,对于每个节点,仅保留与其关联贡献度高的近

邻节点所连接的边,以此构建一个更稀疏、更准确的

图结构用于后续的消息传递更新。
消息传递机制。消息传递更新模块通过图神经

网络中的迭代式信息传递机制,优化节点与边的状

态表示。该过程在固定的迭代次数 NS 内进行,每
一轮迭代s∈{1,2,…,NS}包含两个关键步骤:
(1)节点到边的更新(v→e),边的特征f(i,j)通过聚

合其两端节点的状态fi 和fj 及自身上一轮的状态

进行更新:

f(s)
(i,j)=φe f(s-1)

i ,f(s-1)
j ,f(s-1)

(i,j)    (4)
其中,φe 是一个多层感知机(MLP),[]表示向量拼

接操作。在边特征的初始化阶段,边的特征被设置

为统一常数值的占位符特征,这些占位符特征通常

初始化为零向量或统一常数值。在后续的迭代过程

中,边特征将通过节点状态特征的聚合进行更新,确
保边的表示能够有效反映节点之间的关联关系。
(2)边到节点的更新(e→v),为防止违反跟踪匹配

的约束(即一个节点最多连接一个前继节点和一个

后继节点),节点的更新被分解为对过去帧邻居和未

来帧邻居的两个独立过程。首先计算来自两个方向

的消息:

m(s)
(i,j)=

φp
v([f

(s-1)
i ,f(s)

(i,j),f
(0)
(i,j)]),

if e(i,j)∈E tj <ti

φf
v([f

(s-1)
i ,f(s)

(i,j),f
(0)
(i,j)]),

if e(i,j)∈E tj >ti

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(5)

其中,φp
v 和φf

v 为 MLP,分别处理过去和未来方向

的邻居信息,ti 表示节点vi 所处的时刻。随后聚合

两个方向的消息并更新节点状态:

f(s)
i =φv ∑

tj<ti

m(s)
(i,j),∑

tj>ti

m(s)
(i,j)    (6)

经过NS 轮迭代,每个节点的状态表示fi 都融合了

其在时空图中的上下文信息,为后续的边分类和轨

迹生成提供了判别性更强的特征表示。
跟踪轨迹判定。将跟踪任务建模为图中的边二

分类问题,判断任意两个节点(即球员检测框)是否

属于同一轨迹。该过程通过一个可学习的网络获取

匹配置信度,并根据阈值进行二值化实现匹配结果,
同时该过程采用贪心舍入策略确保输出解满足实际

物理约束。在推理阶段,网络为每条边e(i,j)∈E 输

出一个分数解ŷ(i,j),通过阈值(0.5)进行二值化,生
成初始的二进制边标签y(i,j)。随后,算法迭代地检

查每个检测节点是否满足跟踪任务的一对一匹配原

则(即一个球员在某一帧中只能对应一条轨迹,不能

同时匹配到多个目标)。对于违反该原则的节点,算
法仅保留其过去帧和未来帧邻居中分数最高的边,
而将其余边置为不活跃(y(i,j)=0)。该贪心过程最

终产生一个合理的二进制解yi,其中所有活跃的边

(y(i,j)=1)即构成最终的跟踪轨迹。在训练阶段,
通过最小化所有边上预测值与真实标签之间的二元

交叉熵损失来优化网络参数。损失函数定义如下:

Loss= -1
|E|∑s ∑e(i,j)

[w·y(i,j)logŷ(s)
(i,j)  

+(1-y(i,j))log1-ŷ(s)
(i,j)  ] (7)

其中,s表示迭代步数,w 是权重参数,用于平衡正

负样本(活跃边与非活跃边)的贡献,以缓解类别不

平衡问题。该损失函数监督网络在消息传递的多次

迭代中逐步优化边的分类置信度。
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3.1.3 层级关联策略

得到单个窗口内的跟踪轨迹之后,将相邻窗口

的轨迹进行合并,如图3所示,以层次化的方式逐层

两两归并,进而实现单个镜头内的完整跟踪。在足

球比赛视频中,球员运动具有高度的非线性和突发

性,相邻窗口间的轨迹可能因球员位置剧烈变化或

相机运动而缺乏连续性,非重叠时间窗口划分难以

适应这种动态变化,导致关联失败。为此,本章节提

出了重叠窗口分层关联策略,通过在相邻窗口间引

入重叠区域,更好地捕捉球员运动的连续性。

图3 层级关联策略示意图

本部分采用滑动窗口机制处理相邻时间窗口间

的轨迹关联。设时间窗口长度为Lw,视频总长度

为L,则窗口数量K 由重叠因子决定:

K =
2L
Lw

-1 (8)

每个窗口与前一个窗口保持Lw/2帧的重叠。对于

相邻窗口中的轨迹Trajl 和Trajl+1,其关联代价由

运动相似性和外观相似性共同决定:

c(Trajl,Trajl+1)=λ·cos(Fl,Fl+1)

+(1-λ)·IoU(Trajl,Trajl+1) (9)
其中,Fl 表示窗口l内每个球员的状态,状态取窗

口内轨迹中最后一个时刻,cos(·)表示计算球员状

态的余弦相似度,IoU(·)计算两个窗口内重叠轨

迹的边界框的平均交并比,λ为平衡权重(取0.8)。
得到相邻窗口的所有轨迹的关联代价c之后,通过

匈牙利算法求解最优匹配,实现重叠窗口间的轨迹

关联。

3.2 跨镜头匹配

  跨镜头匹配旨在确保对于发生镜头切换前后的

相邻远镜头间的跟踪连续性,从而实现整场比赛全

局跟踪。如图4所示,镜头切换导致球员轨迹出现

了断层,针对此情况,跨镜头匹配流程的整体设计包

含以下三个关键环节:(1)关联信息构建,提取位置

和姿态两种特征,球员在球场上具有明显的站位区

分,位置特征提供了稳定和可靠的几何约束,姿态特

征能帮助区分穿着相同队服的外观相似的球员,提
供更丰富的细节来识别和关联目标;(2)特征融合匹

配,构建自适应的特征融合矩阵实现两种关键特征

的有效融合,实现跨镜头目标的精准匹配;(3)轨迹

优化,在跟踪完成后,针对跟踪轨迹在跨镜头复杂场

景中可能会出现断裂或碎片化的问题,将断裂与碎

片化的轨迹进行关联,进行轨迹平滑处理,减少跟踪

轨迹中的抖动和漂移误差。

图4 跨镜头匹配的整体算法结构示意图

3.2.1 关联信息构建

针对足球比赛球员站位具备明显的区分性以及

外观特征在同队球员中难以区分的特性,我们构建

了两种互补的特征,基于球场映射的位置特征和基

于动作识别的姿态特征。
位置关联构建。镜头切换前后的远镜头中,球

员坐标可能基于不同的参考系,无法直接通过视频

帧中的图像坐标进行关联。因此,我们采用了基于

球场区域的单应矩阵[82]实现球员从图像坐标到真

实球场坐标的映射,如图5所示。通过球场分割、直
线检测与分组、中圈点集识别等方法,从足球视频帧

中提取出球场上的关键点(如直线交点、中圈上的点

等)。为了保证在远镜头中获得足够的关键点(大于

4对),我们结合了球场的几何特征,通过水平与垂

直直线的关系、直线之间的距离关系以及球场中圈

与直线的几何关系来确定多组交点作为关键点(具
体请参考文献[82])。这些关键点随后与标准二维

球场模型中预先定义的关键点进行匹配。最后,利
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用至少4对匹配点(且任意3点不共线),通过最小

二乘法或类似算法求解一个3×3的单应矩阵 H,
使得视频帧中的点(u,v)通过H 映射到标准球场上

的点(u',v'),完成从图像坐标系到标准球场坐标系

的投影变换。对于在镜头切换后临界帧中消失的球

员,采用卡尔曼滤波方法通过其历史运动信息预测

其在当前帧的可能位置。对于镜头切换前后的两批

球员轨迹,将其全部映射到真实球场坐标系下,计算

两两球员之间的欧氏距离dpos,并以此构建位置关

联矩阵D ∈RRm×n,其中m 和n 分别为切换前后镜

头中的球员数量,矩阵元素Di,j 的值越小,表示球

员i与球员j的位置越接近。

图5 图像坐标到球场坐标映射示意图

姿态关联构建。球员姿态特征因其对运动模式

和动作习惯的良好表征能力,具有比外观特征更高

的稳定性和区分度。采用姿态特征进行跨镜头关联

的整体流程如图6所示,具体步骤如下:(1)使用姿

态引导的对齐方法PGFA[83]姿态估计器提取球员

的关键点特征信息,形成初步的姿态特征表示fpos;
(2)为增强姿态特征的鲁棒性,引入基于 Vision

 

Transformer[84]的特征提取模块,将球员图像分割

为多个图像块,提取所有分块表示的上下文局部特

征Fp={f1
p,f2

p,…},然后再以球员整体图像作为

输入提取球员的全局特征fg;(3)考虑到球员姿态

中不同的部位对区分球员有独特贡献,利用球员的

局部特征来增强其姿态特征,即将姿态特征fpos 与

全局特征fg 以对应元素相乘的方式得到融合特征

f'pos =fpos·fg,然后计算融合特征与所有局部特

征的相似度,筛选出对球员动作贡献最大的局部

特征:

ind=argmax
<fi

p,f'pos >
|fi

p|·|f'pos|  ,fi
p ∈Fp

(10)
将该局部特征find

p 与姿态特征f'pos 相连接得到最终

的姿态表示;(4)计算镜头切换前后两两球员之间的

姿态特征的余弦距离,以此构建姿态关联矩阵A∈
RRm×n。

图6 跨镜头关联整体流程

3.2.2 信息融合匹配

位置和姿态特征从不同维度提供了关联信息,
本节设计一种自适应融合策略,将二者结合为一个

更鲁棒的匹配代价矩阵。简单的线性加权求和无法

应对球场上的复杂场景。我们观察到,在球员分散

站位时,位置信息区分度更高;而在球员集中站位

(如争抢球权)时,遮挡严重,姿态信息更为可靠。因

此,我们根据场景类型自适应调整融合权重。定义

融合后的关联矩阵C 为

C=λD'+(1-λ)A- (11)

D 为位置关联矩阵,值越小表示越可能匹配,对其每

个元素求倒数为D',然后进行归一化得到D',A- 为

归一化的姿态关联矩阵,值越大表示越可能匹配,λ
表示自适应权重,在球员分散站位时设置较大的值,
在集中站位时设置较小的值。在初始阶段,权重λ
的值设置为0.5,但随着算法训练的进行,这些权重

会通过反向传播不断优化和调整。通过训练过程中

的反向传播,我们能够根据数据的实际分布和需求

动态地调整这些权重,使得模型能够自动学习最合

适的权重配置。在融合前,我们对两个关联矩阵进
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行预处理,剔除明显不可能的匹配对,最终通过使用

匈牙利算法在融合矩阵C 上求解最优匹配,实现跨

镜头间球员身份的关联匹配。

3.2.3 轨迹优化

跨镜头关联完成后,整个视频中的轨迹可能仍

存在因长期遮挡或出镜造成的碎片化问题。我们提

出一种基于时空约束的持续连接后处理算法,将跨

镜头关联后可能存在的碎片化轨迹进行衔接和优

化:(1)对于一条结束的轨迹Trajlost,在其结束时

间点tend 之后的一个时间窗口Δt内,寻找所有新出

现的轨迹段Trajnew ;(2)计算消失轨迹Trajlost 的

末段运动方向与候选轨迹Trajnew 的起始段运动方

向之间的夹角,若夹角小于阈值θc(60°),则认为运

动方向一致,保留为候选;(3)对通过运动方向约束

的候选轨迹,计算其起始部分与消失轨迹末尾部分

的外观特征与姿态特征余弦相似度,如果其相似度

高于阈值θreid,则判定为同一球员,将两条轨迹连接

为一条完整的轨迹。
通过对全局轨迹的优化衔接,算法能够有效减

少身份切换(ID
 

Switch)和轨迹碎片化,最终输出贯

穿整场比赛的、身份一致的全局球员轨迹。

4 实验结果与分析

4.1 跨镜头球员跟踪数据集

  数据集构建。为填补足球视频跨镜头跟踪研究

的数据空白,构建了一个名为CSoccerBench的跨镜

头足球跟踪数据集。CSoccerBench数据集选取了

数十场高质量职业足球比赛视频,从中提取了50个

视频序列,所有视频均以1080p分辨率、25帧/秒的

标准录制。每个序列均包含典型的球员运动模式和

多种镜头切换类型,确保了数据的多样性和代表性。
数据集共包含39906帧图像、2494条轨迹和676751
个标注边界框,覆盖了远镜头、中镜头、近镜头等多

种拍摄角度,并针对遮挡、模糊、消失等复杂场景进

行了精细化标注。
数据集特点。CSoccerBench数据集在场景设

置和标注粒度上具有显著特点:根据球员站位密度

将跨镜头场景分为球员分散站位和球员集中站位两

类,每类各50个场景;标注中细化了四类遮挡情况

(同队遮挡、异队遮挡、多人遮挡、完全遮挡)以及运

动模糊和消失属性,并采用实时单目标跟踪器辅助

标注,提升标注质量与一致性。与 MOT17[85]、Dan-
ceTrack[86]、SportsMOT[9]等主流多目标跟踪数据

集相比,CSoccerBench在运动复杂度、外观相似度

和遮挡频率方面更具挑战性,尤其适合验证算法在

足球视频中的鲁棒性和跨镜头关联能力。如图7所

示,对 MOT17和我们的CSoccerBench的样本用t-
SNE将外观特征降维可视化,MOT17中目标特征

聚类明显、区分度高,而CSoccerMOT中特征分布

混杂、难以区分,体现了CSoccerBench数据库在外

观相似度方面更具有挑战性。

图7 数据集的外观特征可视化对比

评价指标分别针对单镜头跟踪和跨镜头跟踪设

定了评价指标,单镜头跟踪采用多目标跟踪指标,包
括高阶跟踪准确率(Higher

 

Order
 

Tracking
 

Accu-
racy,HOTA)[87]、身份 F1分数(Identification

 

F1
 

Score,IDF1)[88]、关联准确率(Association
 

Accura-
cy,AssA)[88]、多目标跟踪准确率(Multiple

 

Object
 

Tracking
 

Accuracy,MOTA)[88]等,其 中 HOTA、

IDF1和 MOTA作为核心指标以突出算法在身份

维持与关联方面的能力。跨镜头跟踪则额外定义了

匹配精确率(Match
 

Precision,MP)、匹配召回率

(Match
 

Recall,MR)和匹配F1值(Match
 

F1-Meas-
ure,MF1),用于衡量镜头切换前后球员身份的连续

性和一致性。所有指标共同构成了对算法在复杂足

球场景下综合性能的系统评估体系。

4.2 实验设置

  模型训练与参数设置如下:目标检测任务采用

YOLOX模型[20],输入图像尺寸设置为1440×800,
使用在COCO[89]数据集上预训练的YOLOX-X权

重进行初始化。训练采用AdamW 优化器,初始学

习率设置为1×10-3,通过余弦退火策略进行衰减,
衰减因子为0.1,在训练集上共训练50个epoch。
外观特征提取采用FastReID模型[81],输入尺寸为

128×384,使 用sbs_R50-ibn配 置 文 件 和 Mar-
ket1501数据集预训练权重,初始学习率设为3.5×
10-4,采用余弦退火学习率调度,批量大小为64,共
训练58个epoch。时空分层模型以3×10-4 的学

习率进行训练,AdamW优化器的β1和β2参数分别

设置为0.9和0.999,权重衰减为1×10-4,交叉熵

损失权重设为1,共训练200个epoch,单个GPU批
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量大小为4,使用两个GPU并行训练,总批量大小

为8。实验环境采用NVIDIA
 

Tesla
 

V100S
 

PCIe
 

的

GPU型号,深度学习框架为PyTorch
 

1.9.1,并基

于CUDA
 

11.1进行GPU的加速计算。

4.3 综合实验对比

  本节从单镜头对比和跨镜头对比两个方面对本

文构建的CSTracker方法和目前最优异的跟踪算

法进行了对比。单镜头跟踪对比中,首先在本文构

建的CSoccerBench中,按照每个镜头一个序列的形

式,以单镜头跟踪的方式进行了对比,接着在主流的

足球跟踪数据集SportsMOT[9]和SoccerNet-Track-
ing[8]中进行了对比。跨镜头匹配对比中,由于目前

还没有专门针对足球跨镜头跟踪的数据集和相关算

法,在SOTA算法中构建了基于IoU和基于ReID
的跨镜头匹配进行对比。

单镜 头 跟 踪 对 比。在 本 文 构 建 的 CSoccer-
Bench数据集上的实验结果如表1所示,我们的

CSTracker方法在多项关键指标上表现优异,尤其

在身份一致性方面优势显著,其 HOTA、IDF1和

AssA分别达到69.9%、82.9%和73.1%,显示出

  
表1 单镜头跟踪对比中,各个算法在本文构建的

CSoccerBench数据集上的表现

方法 HOTA IDF1 MOTA AssA DetA
单阶段:

CenterTrack[37] 62.6 71.1 74.5 60.1 65.4
FairMOT[90] 56.8 70.6 71.7 54.4 59.3
TransTrack[26] 65.2 75.7 75.8 64.2 66.3
Trackformer[27] 64.8 76.5 76.8 63.7 66.1
MOTR[28] 66.8 77.6 76.1 67.1 66.7
MOTRv2[29] 67.1 77.6 77.1 66.8 67.5
MOTIP[31] 68.5 78.0 77.4 67.9 68.0
SAMBA[91] 66.6 76.9 76.2 66.3 67.3
DiffusionTrack[17] 64.2 75.6 73.7 64.1 63.4
DiffMOT[92] 66.0 75.8 77.3 66.5 65.6
两阶段:

SORT[10] 61.6 73.0 74.9 59.8 63.6
DeepSORT[11] 60.7 74.9 73.7 60.2 61.3
TrackMPNN[23] 61.8 72.4 73.8 61.6 62.3
GTR[24] 64.7 75.9 74.4 64.7 64.7
ByteTrack[13] 66.7 76.5 75.6 66.4 67.0
Bot-SORT[14] 67.2 77.5 75.4 66.7 67.7
OC-SORT[16] 69.0 79.8 77.7 70.3 67.7
MixSORT[9] 68.2 79.0 76.0 69.5 67.1
SUSHI[25] 69.0 81.2 74.2 72.0 66.2
HybridSORT[18] 67.5 77.7 75.1 66.3 67.4
OFTrack[19] 69.3 81.5 75.9 72.2 67.5
TrackTrack[93] 68.9 80.1 77.0 71.7 67.7
CSTracker 69.9 82.9 75.3 73.1 67.0

  注:加粗的结果表示排名第一,下同。

在球员频繁遮挡与再现的足球场景中出色的身份维

持能力。虽然在 MOTA(75.3%)和DetA(67.0%)
等偏重检测性能的指标上略低于 OC-SORT(MO-
TA

 

77.7%和 DetA
 

67.7%),以及在SportsMOT
中的 MOTA(93.2%)指标低于其他方法,但这源于

CSTracker为提升关联稳定性而主动过滤低置信检

测框的策略。该策略旨在减少错误的匹配,确保更

高的身份一致性,尤其是在目标密集且存在大量干

扰的场景下。因此,CSTracker的低MOTA值并不

意味着跟踪效果差,反而更符合实际足球分析中对

目标身份一致性的高要求,确保了在复杂场景下的

鲁棒性和稳定性。
涵盖足球、篮球等多种运动的SportsMOT[9]数

据集如表2所示,CSTracker展现出优秀的跨场景

泛化能力。其 HOTA(74.3%)、IDF1(78.3%)和

AssA(65.9%)全面领先于其他算法,值得注意的

是,CSTracker的IDF1指标较第二名高出3.9个百

分点,表明其在不同运动、不同队服外观及运动模式

背景下,能充分利用时空上下文信息实现可靠的身

份关联,适用于复杂的多体育项目场景。

表2 单镜头跟踪对比中,各个算法在SportsMOT[9]

数据集上的表现

方法 HOTA IDF1 MOTA AssA DetA
单阶段:

CenterTrack[37] 62.7 60.0 90.8 48.0 82.1
FairMOT[90] 49.3 53.5 86.4 34.7 70.2
QDTrack[94] 60.4 62.3 90.1 47.2 77.5
TransTrack[26] 68.9 71.5 92.6 57.5 82.7
MeMOTR[30] 70.0 — — 57.8 82.0
两阶段:

GTR[24] 54.5 55.8 67.9 45.9 64.8
ByteTrack[13] 62.8 69.8 94.1 51.2 77.1
ByteTrack*[13] 64.1 71.4 95.9 52.3 78.5
Bot-SORT[14] 68.7 70.0 94.5 55.9 84.4
OC-SORT[16] 71.9 72.2 94.5 59.8 86.4
OC-SORT*[16] 73.7 74.0 96.5 61.5 88.5
MambaTrack[95] 72.6 72.8 95.3 60.3 88.8
MambaMOT[96] 71.3 71.1 94.9 58.6 86.7
MixSORT[9] 74.1 74.4 96.5 62.0 88.5
CSTracker 74.3 78.3 93.2 65.9 83.8

  注:方法后的星号(*)表示额外引入了训练集。

在SoccerNet-Tracking数据集[8]上,如表3所示,

CSTracker取 得 了 HOTA(80.14%)、AssA(66.48%)
和DetA(94.72%)的最佳成绩,相比 OC-SORT分

别提升了2.05%、1.79%和0.45%。该数据集场景

相对简单、遮挡较少,检测器性能普遍较高,CSTrack-
er全面提升各项指标,说明其不仅在复杂场景中稳
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健,在优质视频条件下也能进一步发挥检测与关联

协同优化的优势,具备良好的综合性能和稳定性。

表3 单镜头跟踪对比中,各个算法在SoccerNet-Tracking[8]

数据集上的表现

方法 HOTA AssA DetA
DeepSORT[11] 69.6 58.7 82.6
FairMOT[90] 57.9 50.5 66.6
ByteTrack[13] 71.5 60.7 84.3
Bot-SORT[14] 77.0 63.5 93.5
OC-SORT[16] 78.1 64.7 94.3
CSTracker 80.1 66.5 94.7

跨镜头匹配完整结果对比。选用双阶段跟踪算

法Bot-SORT、SUSHI与 OFTrack作为参照,测试

其在不处理跨镜头关联,及增加基于IoU和ReID
(采用FastReID模型)的跨镜头关联模块时的表

现,结果如表4所示。CSTracker取得了 HOTA
 

63.7%、IDF1
 

70.5%、AssA
 

59.9%的成绩,显著优

于其他对比算法。与未处理跨镜头关联的基线模型

(如Bot-SORT的 HOTA
 

50.5%)相比,CSTracker
凭借其融合位置与姿态特征的自适应关联机制,在
维持身份一致性方面表现出明显优势。而与采用传

统IoU或 ReID 进行跨镜头关联的改进模 型(如

SUSHI+ReID的 HOTA 得分为59.3%,OFTrack+
ReID为59.5%)相比,CSTracker的领先优势进一

  
表4 跨镜头匹配对比中,各个算法在CSoccerBench

数据集上的表现

方法 HOTA IDF1 MOTA AssA DetA
不处理跨镜头的切换:

SORT[10] 48.7 48.5 74.6 39.6 63.3
DeepSORT[11] 50.1 53.1 74.0 42.3 62.8
ByteTrack[13] 47.7 48.7 75.0 42.4 64.5
Bot-SORT[14] 50.5 54.6 76.1 44.4 64.8
OC-SORT[16] 52.2 56.5 76.5 45.4 66.0
TrackMPNN[23] 49.7 51.3 74.5 43.3 64.1
SUSHI[25] 54.3 60.1 77.0 50.9 67.5
SAMBA[91] 52.5 57.6 75.8 44.2 65.1
DiffusionTrack[17] 49.7 50.3 74.6 44.7 63.2
DiffMOT[92] 51.8 56.1 76.0 44.9 65.5
HybridSORT[18] 51.1 55.5 74.7 45.6 64.8
OFTrack[19] 54.0 59.6 77.1 50.5 67.1
TrackTrack[93] 55.1 62.0 77.5 51.6 68.2
处理跨镜头的切换:

Bot-SORT+IoU 53.9 57.8 76.3 48.1 65.0
Bot-SORT+ReID 54.4 58.4 76.8 49.0 65.4
SUSHI+IoU 58.3 63.9 77.7 54.8 67.8
SUSHI+ReID 59.3 65.1 77.8 57.0 68.3
OFTrack+IoU 58.0 63.2 77.5 54.8 67.3
OFTrack+ReID 59.5 65.3 78.0 57.5 68.5
CSTracker 63.7 70.5 79.1 59.9 70.1

步验证了其专门设计的特征融合框架在处理镜头切

换导致的表观与运动突变方面的有效性和必要性,
为足球视频全局跟踪提供了可靠的解决方案。

4.4 消融实验分析

4.4.1 单镜头跟踪的消融实验

单镜头跟踪的消融实验在CSoccerBench数据

集上进行,将每个镜头视为一条独立的跟踪序列,不
考虑镜头切换以及跨镜头匹配的情况,用于评估单

镜头跟踪设计中各个模块的性能。
各模块评估。为评估单目标跟踪算法设计中各

个模块的性能,将状态建模、关系交互和层级关联三

个模块依次集成于基准跟踪器进行对比实验,基准

跟踪器采用图网络跟踪算法 TrackMPNN[23]。实

验结果如表5所示,可以发现各模块的引入均带来

性能的持续提升。引入外观特征和时空特征相融合

的状态建模,相比于基准算法仅采用外观模型而言

性能提升显著,使 HOTA和IDF1分别提升1.2%
和1.3%。值得关注的是,引入基于重叠时间窗口

的层级关联模块相对于基准算法提升最为显著,在

HOTA和IDF1上提升3.1%和4.9%,表明层级关

联策略增强了长时身份一致性。完整的CSTracker
算法集成所有模块后,在所有评价指标上达到最优

性能。结果表明,各模块间存在显著协同效应,状态

建模、关系交互与层级关联策略共同作用,显著提升

了足球视频多目标跟踪的综合性能。

表5 单镜头跟踪中,各个模块的评估对比

方法 HOTA IDF1 MOTA AssA
基准方法 64.3 74.8 73.0 65.3
基准+状态建模 65.5 76.1 74.2 65.3
基准+关系交互 66.0 76.8 74.6 65.9
基准+层级关联 67.4 79.7 74.9 71.5
CSTracker 69.9 82.9 75.3 73.1

球员的状态表征构建。表6评估了球员状态表

征中外观特征与运动特征的贡献,其中运动特征由

时间信息和空间信息组成。实验表明,在外观特征

中单独引入位置信息可使 HOTA、IDF1和 MOTA
分别提升0.7%、1.7%和1.0%,有效增强了空间定

位能力。而单独使用时序运动约束虽提高了关联指

标,但导致 MOTA下降0.4%,反映出其在抑制误

匹配的同时也带来一定的漏检风险。融合两者后,
模型在各项指标上均获得稳定提升,证明时空联合

建模对复杂足球场景中轨迹连贯性的关键作用。
重叠窗口的层级关联。为评估重叠窗口层级关

联模块的性能,本文设计了层级深度与窗口规模的
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对比实验。模型采用1~7层分层结构,对应的窗口

数量为[21,22,…,27]。特征有效性实验通过逐层

消融不同特征(位置、外观、运动),以IDF1损失评

估各特征在不同层级中的贡献度。

表6 单镜头跟踪中,球员状态表征消融实验

球员状态表征
HOTA IDF1 MOTA外观 位置 时间

√ — — 68.7 81.6 74.1
√ √ — 69.4 83.3 75.1
√ — √ 69.0 82.5 73.7
√ √ √ 69.9 84.3 75.3

层数与窗口大小对关联性能的影响如图8所

示,实验发现单一时间窗口下扩大窗口尺寸会导致

性能下降:128帧窗口的IDF1较32帧窗口降低

3.3%,表明单纯延长时序范围会引入噪声并破坏局

部关联一致性。而采用7层重叠窗口结构后,IDF1
显著提升18.1%,证明多尺度分层机制能有效协调

短时匹配精度与长时关联鲁棒性。这表明重叠窗口

设计通过保持局部关联连续性,缓解了长时跨度下

的身份漂移问题。

图8 层数与窗口大小对关联性能的影响

特征在不同层级中的贡献度如图9所示,外观

特征在所有层级中影响最为显著,其在高层级(4~7
层)的失效会导致IDF1下降7.2%,远大于添加低

层级(第二列到第一列)的1.4%损失,说明高层级

关联时更依赖外观特征的身份判别能力。运动特征

在各 层 级 均 保 持 稳 定 贡 献(IDF1损 失0.8%~
2.9%),体现出其跨尺度的时序一致性建模作用。
位置特征在高层级的影响较弱(损失仅0.1%),表
明其在长时期关联中对几何约束的依赖性降低。

4.4.2 跨镜头匹配的消融实验

跨镜头匹配的消融实验在本文构建的CSoccer-
Bench数据集上进行实验,其中各模块评估的消融,
由于需要体现各个模块在整体算法中的作用,选择

在完整的跨镜头跟踪序列中进行实验对比,评估指

图9 特征在不同层级中的贡献度

标也采用多目标跟踪的评估。其他各个子模块的消

融实验,则是在跨镜头前后最近邻帧间作目标匹配,
以此剔除掉长序列跟踪的影响,突出比较跨镜头目

标匹配的性能。
各模块评估。将目标跟踪的基准算法TrackMP-

NN与跨镜头匹配的各模块集成后进行评估,实验

结果如表7所示,从实验结果中可以看出轨迹优化

的后处理单独使用可以提升 HOTA的2.8%的性

能,体现了该策略在短时轨迹碎片恢复方面的优势。
基准方法与融合匹配模块集成后,系统在长时身份

保持方面展现出显著优势,AssA 关联性能提 升

6.7%。此外,就关联线索而言,位置关联对 AssA
的提升(+8.3%)比姿态关联(+6.3%)更为显著,
表明两类特征分别在解决跟踪准确性和身份一致性

的不同维度问题上,位置关联更具重要性。最终系

统在跨镜头场景中实现HOTA
 

63.7%、IDF1
 

70.5%
的综合性能,证明了多模块协同在解决足球视频跨

镜头匹配难题中的有效性。

表7 跨镜头匹配中,各个模块的评估对比

方法 HOTA IDF1 MOTA AssA
基准方法 50.3 53.6 71.3 45.2
基准+轨迹优化 53.1 55.2 71.4 46.2
基准+位置关联 59.8 62.3 77.1 53.5
基准+姿态关联 58.8 60.4 76.2 51.5
基准+融合匹配 61.1 68.6 78.0 57.7
CSTracker 63.7 70.5 79.1 59.9

姿态关联。姿态关联模块的实验结果揭示了外

观与姿态特征在跨镜头场景中的互补特性。如表8
所示,基础ViT特征(全局特征)仅达到50.5%的匹

配精确率,反映出全局外观特征对视角变化的敏感

性。单独使用姿态特征表现出色(MP=54.1%),
特别是在处理同队球员外观相似情况时展现出独特

优势。将局部外观特征与姿态特征结合后,MP进

一步提升至60.4%,且召回率(MR)达到86.7%,
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表明两种特征分别解决了匹配精度和覆盖度的关键

问题。这一发现为跨镜头关联中的特征设计提供了

重要方向:需同时兼顾局部细节感知和运动姿态

表征。

表8 跨镜头匹配中,姿态关联构建的消融分析

方法 MP MR MF1
姿态特征 54.1 79.5 64.0
全局特征 50.5 77.1 61.9
姿态+局部特征 60.4 86.7 71.3

信息融合匹配。信息融合策略的比较实验如表

9所示,揭示了跨镜头关联中的决策机制本质。在

仅仅测试跨镜头匹配的准确率上,位置关联与姿态

关联与全局跟踪的表现一致,位置关联在决策中仍

占据更重要的位置。然而,实验结果表明,尽管步态

特征为球员身份区分提供了补充信息,但我们的主

要依赖仍是位置特征,特别是在球员站位具备明显

区分性的情况下(如球场中的位置特征)。在跨镜头

身份关联时,正如正文中的表9所示,单独使用姿态

特征(这里的姿态特征融合了外观与姿态)时,球员

身份匹配的准确率(MP)为60.4%;而单独使用位

置特征时,准确率则为79.6%。通过融合姿态特

征,准确率提升至86.7%。这一结果凸显了位置特

征作为主要区分依据的重要性,尤其是在动态变化

的场景中。在融合方式上,固定加权方法虽然能够

整合多种特征,但自适应融合策略在 MP上的表现

进一步领先了4.3%,这一差距凸显了静态加权融

合方法的局限性。深入分析发现,自适应融合策略

在球员集中站位场景中更多依赖姿态特征,而在分

散站位场景中则更侧重于位置特征。此动态调整能

力使得模型在复杂场景中保持了稳定的性能,特别

是在处理部分遮挡和目标交叉的情景下,表现出更

强的鲁棒性。

表9 跨镜头匹配中,信息融合匹配的消融分析

方法 MP MR MF1
位置关联 79.6 91.0 81.4
姿态关联 60.4 86.7 71.3
固定加权 82.4 94.1 85.9
自适应融合 86.7 97.0 91.5

4.5 讨论分析

  跟踪速度分析。为了探究CSTracker算法引

入的跨镜头全局跟踪设计对跟踪速度的影响,对基

准算法以及相关图网络匹配算法在模型效率和跟踪

速度上做了对比,实验结果如表10所示。其中Pa-
rams表示模型参数量,以百万(M)为单位,FLOPs

表示模型的浮点运算次数,以十亿次(G)为单位,

FPS为速度的单位,表示每秒计算的帧数。从实验

结果中可以看出,尽管本文方法CSTracker的模型

复杂度有所增加,但其参数量(80.1M)和计算量

(247.6G
 

FLOPs)略高于对比方法,但其跟踪性能

取得了显著突破,HOTA指标达到63.7,较SUSHI
和TrackMPNN分别大幅提升9.4和14.0个绝对

百分点,相对提升幅度超过17%。尤为重要的是,
尽管计算开销增加,CSTracker仍保持了22.1

 

FPS
的实时处理速度,达到了实际应用中对视频分析算

法的帧率要求。这表明本文提出的跨镜头全局关联

机制以可接受的效率代价换来了性能的质的飞跃,
在足球视频全局跟踪这一复杂场景中实现了精度与

速度的最佳平衡。

表10 图网络匹配跟踪算法中的模型效率对比

方法 HOTA Params FLOPs FPS
TrackMPNN[23] 49.7 69.2M 197.7G 30.4
SUSHI[25] 54.3 77.3M 220.5G 24.5
CSTracker 63.7 80.1M 247.6G 22.1

可视化结果。图10对CSoccerBench-21序列

的跨镜头跟踪结果进行可视化分析,揭示了不同算

法在长时身份保持能力上的本质差异。该序列包含

96帧的镜头切换空窗期,对跟踪器的跨镜头关联能

力构成极端挑战。

图10 跨镜头跟踪结果可视化对比

实验表明,Bot-SORT[14]在产生镜头切换后仅

能重新关联5个正确目标,且这些目标在切换前后

位移较小,说明其依赖的外观特征和线性运动模型

难以应对跨镜头场景的几何与外观突变。SUSHI[25]

则表现出更强的遮挡鲁棒性,成功关联8个目标,但

39129
 

期 宋子恺等:面向足球比赛视频的跨镜头全局运动跟踪方法



其性能在球员密集区域显著下降,反映出基于外观

的图模型对空间拥挤和尺度变化的敏感性。相比之

下,CSTracker在镜头切换后保持了所有球员的身

份连续性。深入分析发现,该算法在目标位移剧烈、
外观变化显著的场景中仍能正确关联,证明了其融

合位置映射与姿态特征的多模态策略的有效性。特

别值得注意的是,该算法在球员高度聚集区域(如禁

区争抢场景)依然保持稳定性能,说明其设计的自适

应特征融合机制能够有效应对复杂交互场景下的身

份混淆问题。这些可视化结果从实证角度验证了:
在跨镜头跟踪中,单一特征源(如外观或运动)具有

固有局限性,而结合几何位置约束与姿态语义的表

征学习是实现鲁棒全局关联的关键突破点。

5 结束语

足球比赛的视频分析中,跨镜头全局跟踪长期

缺乏有效研究,而这一任务在实际应用中却至关重

要。为应对镜头切换频繁、球员高速运动及外观相

似等复杂干扰,本文设计了CSTracker算法,从两

个方面优化跟踪性能:在单镜头内,通过球员关系交

互模型与层级关联策略增强轨迹连续性与鲁棒性;
在跨镜头匹配中,结合位置预测与姿态特征实现精

准匹配与轨迹修正。实验结果表明,CSTracker不

仅在新构建的CSoccerBench数据集上显著优于现

有方法,而且在公开的SoccerNet-Tracking与Sports-
MOT数据集上也取得了最优性能,验证了方法的

优异性能。这一研究不仅填补了跨镜头足球跟踪领

域的空白,而且在实际应用中具有重要价值,可以辅

助教练进行战术分析、提升裁判判罚准确性,并增强

观众的观赛体验。未来的工作将进一步探索多模态

信息融合与大规模数据训练,以提升跨镜头跟踪的

泛化能力和实战应用水平,推动足球智能分析向更

高层次发展。
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Background
  Soccer

 

video
 

analysis
 

is
 

a
 

prominent
 

research
 

area
 

in
 

com-

puter
 

vision,
 

particularly
 

in
 

multi-object
 

tracking
 

(MOT)
 

within
 

dynamic,
 

real-world
 

environments.
 

Continuous
 

tracking
 

of
 

play-
ers

 

throughout
 

a
 

match
 

is
 

essential
 

for
 

tactical
 

evaluation,
 

per-
formance

 

analysis,
 

and
 

automated
 

highlight
 

generation.
 

While
 

traditional
 

MOT
 

methods
 

perform
 

well
 

in
 

single-camera
 

scenari-
os,

 

broadcast
 

soccer
 

footage
 

poses
 

significant
 

challenges:
 

fre-

quent
 

camera
 

switches,
 

motion
 

blur,
 

occlusion,
 

and
 

high
 

visual
 

similarity
 

among
 

players
 

often
 

lead
 

to
 

identity
 

switches,
 

frag-
mented

 

trajectories,
 

and
 

incomplete
 

data,
 

limiting
 

the
 

reliability
 

of
 

global
 

match
 

analytics.
Internationally,

 

deep
 

learning-based
 

single-shot
 

trackers
 

have
 

achieved
 

impressive
 

results
 

on
 

standard
 

datasets
 

by
 

le-
veraging

 

spatiotemporal
 

interaction
 

modeling,
 

appearance
 

embedding,
 

and
 

motion
 

prediction.
 

However,
 

cross-shot
 

tracking
 

remains
 

largely
 

underexplored.
 

Existing
 

approaches
 

often
 

fail
 

to
 

maintain
 

identity
 

consistency
 

across
 

camera
 

tran-
sitions

 

or
 

rely
 

on
 

post-hoc
 

corrections,
 

resulting
 

in
 

limited
 

applicability
 

to
 

real-world
 

soccer
 

broadcasts.
 

Public
 

datasets
 

such
 

as
 

SoccerNet-Tracking
 

and
 

SportsMOT
 

provide
 

bench-
marks

 

for
 

single-shot
 

tracking
 

but
 

are
 

insufficient
 

for
 

evalua-

ting
 

large-scale,
 

multi-shot
 

scenarios.
To

 

address
 

these
 

limitations,
 

We
 

propose
 

CSTracker,
 

a
 

cross-shot
 

global
 

tracking
 

framework
 

that
 

preserves
 

continu-
ous

 

player
 

trajectories
 

across
 

multiple
 

camera
 

views.
 

CSTracker
 

introduces
 

two
 

key
 

innovations:
 

enhancing
 

single-
shot

 

tracking
 

through
 

a
 

hierarchical
 

model
 

with
 

overlapping
 

time
 

windows
 

and
 

relational
 

message
 

passing,
 

and
 

achieving
 

accurate
 

cross-shot
 

association
 

via
 

fused
 

positional
 

and
 

pose-
based

 

features
 

with
 

boundary
 

trajectory
 

reconstruction.
 

This
 

integrated
 

approach
 

effectively
 

mitigates
 

occlusion,
 

appear-
ance

 

ambiguity,
 

and
 

motion
 

variations,
 

achieving
 

high
 

accu-
racy

 

and
 

recall
 

in
 

cross-shot
 

association
 

and
 

substantial
 

im-

provements
 

in
 

global
 

tracking
 

metrics.
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This
 

work
 

presents
 

the
 

first
 

global
 

cross-shot
 

tracking
 

framework
 

for
 

soccer,
 

enabling
 

continu-
ous

 

player
 

trajectories
 

across
 

multiple
 

shot
 

views.
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