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Abstract. 我们提出了一种计算效率高的方法，用于从单个广播摄像机
实时重建三维足球轨迹。与之前的工作相比，我们的方法引入了一种具有
W 个离散模式的多模式状态模型，在显著加速优化的同时保持厘米级精度
——即使在严重遮挡、运动模糊和复杂背景的情况下。该系统在标准 CPU
上运行，实现了适合直播环境的低延迟。在一个 6K 分辨率的俄罗斯超级
联赛比赛专有数据集上的广泛评估表明，其性能可与多摄像系统媲美，而
无需专门或昂贵的基础设施。该工作为职业足球环境中提供了一种实用的、
可访问且准确的三维足球追踪方法。

Keywords: Sports technology · Real-time localization · Football an-
alytics.

1 介绍

实时的三维足球定位正在成为现代表现分析、裁判判罚和体育转播的一个重要
工具。其核心过程包括在每个视频帧中检测球，从校准的摄像机视角（或深度先
验）推断其相对于全球球场参考的 XYZ 坐标，并实时过滤这些估计以实现厘米
级精度——即使在存在遮挡或运动模糊的情况下。这种精确性使得高级分析成
为可能，包括预期进球、射门特征和传球锐度等指标，同时支持需要客观证据
的重要技术，如门线裁决和 VAR。精确的球轨迹还允许转播商添加虚拟越位线、
动态热图和其他增强现实图形，为观众提供更深入的团队战术见解。而教练则
利用这些数据来量化球速和空间压力，将比赛表现与分析反馈结合起来。强大
的跟踪技术克服了视频中长期存在的遮挡和模糊问题，使自动化在不同的体育
场和摄像机设置中成为可能。最终，精确的球跟踪推动了更丰富的比赛分析和
内容创建，为观众带来更具吸引力的体验，使其成为当代足球技术的基石。
然而，挑战依然存在。在一个 6K 视频帧中，球仅覆盖面积的不到 0.15% ，

并且常常被复杂的背景所掩盖。大约一半的时间，球会被球员、球门柱或裁判完
全挡住，其运动轨迹很少遵循简单的抛物线——常受到偏斜、湿滑草皮和误击
的影响。尽管多相机设置和全局优化可以提供高精度的结果，但它们需要昂贵
的基础设施和专业人员，每个体育场的成本高达数十万美元。相比之下，主要的
广播摄像头的画面是普遍可用的且无需额外成本，但从单个视点提取深度信息
存在根本性的挑战，使得直接三角测量成为不可能。
我们的目标是开发一种高效的实时方法，从单个广播视角重建球的 3D 轨迹，

其准确性可以与多摄像头系统相媲美。我们的解决方案完全在标准 CPU 上运
行，并在不到两秒的时间内生成结果，以满足现场直播的低延迟要求。
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单摄像机轨迹重建与多摄像机情况有本质上的不同。仅靠一个摄像机角度，
实际上无法仅通过图像平面坐标来确定球的真实世界三维位置，因为摄像机到
球的距离是未知的（见图 1 ）。虽然早期的一些尝试 [8] 已经处理过这个问题，
但精度仍然不足。

frame

bounding box

detected ball center

camera

?

Fig. 1. 仅通过单个摄像机帧确定的球位置的不确定性。

为了解决这些挑战，我们开发了一种多模式状态模型，该模型区分自由飞行、
球员持球、踢球后缓冲和出界等阶段。该方法应用有限的离散化和固定宽度的光
束搜索，确保每个过滤步骤的线性时间复杂度。我们引入了一个可控的延迟参数
L ，该参数允许在准确性和延迟之间进行动态权衡。我们在一组本公司内部的
数据集上验证了我们的解决方案，该数据集来自俄罗斯超级联赛比赛（2024/25
赛季，6K 分辨率），显示出实时性能（单个 Intel-Xeon-CPU-E5-2660 核心上超
过 50 fps）以及当 L = 50 帧时达到与离线优化相当的准确性。
总之，我们论文的主要贡献是：一种多模式状态模型，一种线性复杂度优化

算法，以及在真实世界数据集上的实证验证。
该工作提供了一个实用的框架，用于在足球直播中仅使用单个标准摄像机监

控，无需昂贵的设备，即可实现高精度的 3D 球体追踪。

2 相关工作

现有的三维球体定位方法可以根据两个主要方面进行分类：（i） 使用摄像机的
数量和（ii）操作的时间模式（即在线与离线处理）。表格 1 总结了与我们的工
作相关的每个类别中的关键出版物。

单摄像机离线方法。 早期解决方案通过拟合抛物线到观察到的二维轨迹来估计
深度 [1] 。Ribnick 等人 [5] 详细展开了这个想法，而 Shen 等人 [6] 则引入了物
理（弹道）约束的样条插值来跟踪乒乓球。在他们的方法中，检测跨步的起始
和结束位置，并假设球在桌子上的投影进行直线运动来插值轨迹——这个想法
也应用于足球，与不同的离散球状态一起，由 Strachan 等人 [4] 提出。Metzler
等人 [3] 基于运动历史图像生成微轨迹，通过物理特性和相机校准来重建三维轨
迹。
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Table 1. 文献分类法

Method Cameras Time Type

Kim 1998 [1] 1 offline parabola
Silva 2011 [7] 1 online EKF+ML
Shen 2015 [6] 1 offline spline+ballistics
Van Zandycke 2022 [8] 1 online DL-diameter
Ribnick 2009 [5] 1 offline fit trajectory
Metzler 2013 [3] 1 offline fit trajectory

Ren 2008 [4] 4 near-time EKF
Maksai 2016 [2] 8 offline MIP

单摄像头在线方法。 Silva 等人 [7] 摒弃了离线优化窗口，使用扩展卡尔曼滤波
器（EKF）和短序列上的最大似然估计。然而，他们的方法在长时间的球体遮挡
下失效。
最近，利用卷积神经网络的方法已经出现。例如，Van Zandycke 等人 [8] 使

用单帧网络直接估计球体直径（从而测算深度），虽然实现了高速，但由于没有
进行物理建模，因而缺乏速度估计或事件检测。

多摄像头、近实时和离线方法。 Ren 等人提出了一种使用四个静态摄像头的近
实时算法，延迟为 ∼ 1 − 2 秒。Maksai 等人通过对 500 帧的全局 MIP 优化实
现了高精度，但代价是解决时间更长（数十秒）。这两项工作都使用潜在变量分
解了球的离散状态。

所提方法的定位。 我们的算法结合了单摄像头设置的经济性和简单性，以及在
线操作的低延迟（最低至单帧），通过离散事件模型得到了增强。通过这样做，
我们弥合了快速但有限的单摄像头 EKF 方法与更准确但代价高昂且复杂的多摄
像头利用潜在状态模型的算法之间的差距。

3 问题表述

我们研究如何从广播视频中重建足球的三维轨迹。该问题的输入是球和球员在
场上位置的检测结果，外加每个时间步的摄像机标定参数。多个因素使这个任
务变得复杂：球经常被球员遮挡，导致有些帧中球不可见；此外，与球员和环境
的交互以及突然的轨迹变化，使得精确的重建具有挑战性。
为了克服这些困难，我们明确地对球、球员和环境之间的交互进行建模。在

数学上，这个问题被表述为在给定观测数据的条件下，最大化球轨迹的后验概
率。通过模拟可能的球状态并修剪概率低的状态，在线推断解决方案。

3.1 输入数据和预测

对于时间步 t 的每一帧，算法接收以下输入：屏幕上球的位置 Ut = {u(i)
t ∈ R2}

，场地上球员的位置 Gt = {g(i)t ∈ R2} ，以及相机校准参数 Kt, Rt, Tt ，其中 K

www.xueshuxiangzi.com



4 D. Vorobev et al.

是固有相机矩阵，R 是旋转矩阵，T 是平移向量。作为输出，对于每一帧 t ，我
们的算法返回在空间中直到时间 t 的球的最可能轨迹。
表示观察到的变量 Z1:T = {U1:t, G1:t, K, R1:t, T1:t}

X∗
1:T = arg max

X1:T

p
(
X1:T | Z1:T

)
. (1)

4 在线解决方案

我们的方法实现为一个递归滤波器，具有混合的连续-离散状态和轨迹空间内的
有限搜索宽度。在每个帧中，我们生成有限的假设集，并为每个假设分配一个对
数似然分数。仅保留最有可能的 K 个假设，其余全部舍弃。该方法确保计算复
杂性随检测数量线性增长。
我们将 (1) 重新表述为带有隐藏变量 Ht 的马尔可夫模型：

p(X1:t,H1:t | Z1:t) := p(Xt,Ht | Xt−1,Ht−1,Zt) · p(X1:t−1,H1:t−1 | Z1:t−1)

4.1 潜在变量

滤波器的潜状态 Ht 包括一个离散模式 st ∈ S = {J ,P,W,O} ，表示跳跃、持
球、等待和出界状态，以及其他参数（详情见 Sec. 5.1 ）。

4.2 对数似然和剪枝

我们将对序列 (Xt,Ht) 记作 Xt 并将似然乘子分解为三个部分：

ps(st + 1 | st) · px(Xt+1 | Xt, st+1) · pz(Zt+1 | Xt+1, st+1)

。在这里，ps 是一个由历史数据预先计算的硬编码转移矩阵。px 和 pz 的计算
方法在第 6 节详细说明。
在帧 t 修剪后，我们保留了一组假设 {X (n)

t }Nt
n=1 及其对应的累积对数权重

ℓ
(n)
t 。每个假设产生一组后代 {X (n,m)

t+1 } ：索引 n 指示父项，而 m 在帧 t+1 中
索引特定的后代。过渡的对数似然增量 X (n)

t → X (n,m)
t+1 由以下给出：

∆ℓ
(n,m)
t+1 = log ps

(
s
(n,m)
t+1 | s(n)t

)
+ log px

(
X

(n,m)
t+1 | X(n)

t , s
(n,m)
t+1

)︸ ︷︷ ︸
dynamics

+

+ log pz
(
Zt+1 | X(n,m)

t+1 , s
(n,m)
t+1

)︸ ︷︷ ︸
observation

每个后代的总权重是递归计算的为 ℓ
(n,m)
t+1 = ℓ

(n)
t +∆ℓ

(n,m)
t+1 。在评估所有后代之

后，合并结果集，按 ℓ
(n,m)
t+1 降序排序，并保留前 K 个假设，舍弃其余的。
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4.3 具有大小为 L 的在线缓冲区的链提取

在每一帧中，上述算法产生了一组候选假设 {X (n)
t } 。我们选择对数似然值最高

的假设 ℓ
(n)
t ，然后递归回溯其祖先链以恢复轨迹 X1:t 。

然而，仅轨迹中的一部分直到帧 t− L 会被立即输出；最新的 L 估计保持软
状态，当接收到新的观测时可以被修正。此缓冲机制允许对算法延迟进行动态
控制，并在不需要立即逐帧估计时提高预测准确性。

previous
states
{X (n)

t }

states
generation
see sec. 6

states
filtering

see sec. 4.2

states for the
next steps
{X (n)

t+1}

buffered
chain

extraction
see sec. 4.3

predictions
X1:t−L

positions on
rays {r(i)t+1}
see sec. 6.2

ball
detections

Ut

camera
parameters
Kt, Rt, Tt

players
positions

Gt

Fig. 2. 所提出流程的方案。

5 鲍尔州立大学模式

5.1 球运动的离散模式

为了模拟游戏事件的多样性，我们定义了一组有限的离散球状态 S = {J ,P,W,O}.
。对于每一帧 t ，离散变量 st ，包含在潜在状态 Ht 中，指定了适用的运动学
模型。
在跳跃模式下，球没有接触任何玩家，仅在重力的作用下移动，可能在场地

上弹跳。在这种状态下，玩家之间没有交互。除了位置之外，J 状态还存储 vt
（当前球速）和 Σt（位置方差）。J 状态可能是可见的或被遮挡（阻挡或未检测）。
生成 J 状态的算法在第 6 节中详细描述。
在控球模式下，球的中心与球员的坐标对齐，其独立运动被抑制。球员的位

置生成对应的 P 状态，每帧为每位球员生成一个。
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W —等待占有后 等待模式是在球离开球员的控制但在视觉检测到之前的一个
缓冲状态，支持跳跃阶段的稳健初始化。除了位置之外，W 状态还维护 bt （球
被踢时的帧）和 gt （踢球者的坐标）。
在 st = W 时，滤波器只存储踢球时间和二维球员坐标，不生成弹道假设。

只有当球首次变得可见时，ui
t 出现，根据摄像机的视线推断可能的位置，并将

状态转换到 J 模式。这种设计确保弹道计算仅在每次出现时运行一次，而不是
在每个控球帧上运行，从而显著减少所需假设的数量，保持实时波束宽度达到
K ≈ 1000 。

W 态是从前一帧的 W 态或当前的 P 态生成的。

O —走调 越界状态模型描述了球在场外等待重新进入比赛的时间段（例如，界
外球或角球）。在这种模式下，不存储额外的潜在变量。O 状态是从当前帧中被
判定为在足球场边界之外的 J 状态生成的。

6 状态转换

图 3展示了随时间变化的所有可能的球状态之间的转换。有些转换，例如 O → O
、W → W 、J → O 、P → W ，可以通过简单继承前一状态的位置来处理。在
这些情况下，新状态的位置 Xt 是直接从前一状态复制的。对数似然增量 ∆ℓ 完
全依赖于转换概率 ps 并简化为 ∆ℓ = log ps(st+1 | st) 。

J O

W P

Fig. 3. 状态转换的可能类型。

6.1 any → P 跃迁

对于进入玩家持球状态（P 状态）的转换，似然对数增量 ∆ℓ 另外使用函数 px ，
该函数只能取值 0 或 1，并由 Xt+1 和 Xt 之间的距离决定：

px(Xt+1 | Xt, st+1 = P) = ∥Xt+1 −Xt∥ < thrsld

在这里，thrsld 是从历史数据预计算的距离阈值。因此，如果新位置 Xt+1 足够
接近先前位置，则 ∆ℓ = log ps(st+1 = P | st) ；否则，∆ℓ = −∞ ，有效地消除
了不太可能的转换。

www.xueshuxiangzi.com



单摄像头实时定位足球 7

6.2 从可见检测生成假设

给定摄像机的校准参数和图像中的球检测，球的三维位置无法唯一确定；相反，
可能的位置信息被限制在从摄像机点出发的一个射线上。对于每个检测，我们
将这一射线从场地表面到摄像机的位置以 3 厘米的增量进行离散化，并生成候
选的 J 状态（见图 4 ）。我们将这些可见位置记为 {r(i)t } 。

camera

discrete grid with 3cm
step

Fig. 4. 为可见 J 态生成的位置

6.3 J → J 转变

在跳跃模式下，当前 J 态会生成可见和不可见的 J 态，这取决于是否有
检测与之关联。首先，通过在时间步长 dt 上外推前一状态的动态来创建不
可见状态，其中 dt 是连续帧之间的时间：dt = 1/fps 。使用之前的空间位
置和速度向量来计算新位置。我们引入外推函数 j(Xt, vt, dt) ，它产生更新
后的位置和速度向量 X ′

t+1, vt+1 。为了计算可见状态的可能性，我们还需要
空间位置方差，这描述了当前位置的不确定性。我们按如下方式更新方差：
Σ′

t+1 = Σt + dt · Σv ，其中 Σv 是从历史数据中得出的。对数似然的增量由
∆ℓ = log ps(st+1 = J | st = J ) + log pinvisible

z 给出，其中 pinvisible
z 是预先计算

的值，用于在没有检测的情况下惩罚状态。
为了生成可见的假设，我们将不可见的候选与可用的检测关联起来。对于每个

离散射线位置 r
(i)
t+1（见第 6.2节），形成一个新的可见假设：Xvisible

t+1 := r
(i)
t+1 。似

然分量 px 被计算为一个均值为 X ′
t+1 、方差为 Σ′

t+1 的高斯分布在 Xt+1 = r
(i)
t+1

处的值，即 px = N(r
(i)
t+1 | X ′

t+1,Σ
′
t+1) 。这个公式惩罚偏离物理合理性的轨迹。

因此，球的轨迹越遵循物理规律，惩罚就越小。因子 pz 设为 1，Σt+1 设为 0。

6.4 W → J 转换

对于光线 r
(i)
t+1 上的每个可见位置（参见第 6.2 节）和 W ——一个新的 J 状态

被初始化，位置为 Xt+1 = r
(i)
t+1 。速度向量通过自由飞行方程计算，使用球的初

始位置 Xt 、终点位置 Xt+1 ，以及球未被检测到的时间（该时间是类型 W 的
隐藏状态的一部分）。乍一看，新的 J 状态的方差 Σt+1 应该是最小的，因为我
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们已经明确地对其当前位置进行了建模；然而，我们赋予它一个预定的值 Σg 。
虽然新的位置通过检测被精确建模，其起点（确切的踢球位置）则是不确定的
——因为只有在踢球瞬间的球员位置被观察到，而用来踢球的身体部位可能有
所不同（飞行方向显著地依赖于使用的身体部位）。我们不是引入速度向量的方
差，而是将上述不确定性分配给 Σt+1 ，从而减少 J 状态的潜在变量数量。这种
方法在数学上是一致的，因为后续的计算仅依赖于位置和速度的组合方差。
这里，对数似然函数的增量仅取决于 ps(st+1 = J | st = W) 。

7 实验

7.1 数据

为了进行定量分析，我们使用了来自 2024/25 赛季俄罗斯超级联赛广播录像中
收集的数据集。样本包括 10 场比赛的 3 分钟片段（总共 30 分钟）。源视频以
6144 × 3240 像素分辨率和 25 帧每秒的速度捕获。对于每一帧，通过使用放置
在体育场周围的四个校准摄像机的多视角三角测量获得了球的真实位置。使用
控制标记测量的平均三角测量误差为 < 10 厘米。离散模式 J ,P,W,O 由人工
标记。使用 RTMDet-t 检测器获取在广播视角中的球的像素坐标。使用相同的
检测器获取的球员检测结果，然后使用单应性投影到球场平面上。

7.2 基线方法

为了评估所提出的在线滤波器，我们选择了一组代表不同世代方法的单目算法。

1. Kim 1998 [1] —用抛物线逼近二维轨迹，并根据投掷参数恢复深度。通过
一次非线性最小二乘求解器的运行，对整个片段进行离线操作。

2. Metzler 2013 [3] —基于运动历史图像技术的三维重建：先在二维中分割
球体轨迹，然后拟合物理轨迹；专为静态摄像机设计，离线操作。

3. Ribnick 2009 [5] —分析性 EKF，用于推导条件以从单个摄像机独特恢复
抛射物的深度和速度；不考虑游戏场景或玩家交互。

4. 2016 年 Maksai [2] —在 500 帧窗口上的多摄像头 MIP 优化；包括作为
离线准确度的上限，但在速度和延迟方面不可比较。

7.3 评估指标

定位精度。 我们使用一个阈值度量 Accuracy@ d —即在位置误差不超过给定阈
值 d 的帧的比例。
结果报告为 d ∈ {0.5, 1, 2, 4, 8}m 。这一尺度同时提供了“远程精度”（≤

50 厘米，适用于预期目标分析）和粗略定位（≤ 8 米），足以在电视广播中进行
可视化。
对于关键的离散转折点：踢和跑出音调（OOP）F1 分数使用以 GT 标签为

中心的 ± 12 帧的容差窗口进行计算。
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Table 2. 准确性和速度的比较。最佳结果用粗体表示，次佳结果用下划线标出。

Method Accuracy@ d (m) F1 events fps Latency
0.5 1 2 4 8 kick OOP

Ours, L=1 0.50 0.61 0.65 0.69 0.71 0.59 0.64 53 1
Ours, L=10 0.56 0.63 0.66 0.69 0.71 0.61 0.66 53 10
Ours, L=25 0.59 0.64 0.67 0.70 0.71 0.71 0.72 53 25
Ours, L=50 0.59 0.66 0.67 0.71 0.71 0.74 0.79 53 50

Kim 1998 0.21 0.39 0.52 0.61 0.68 — — 9 4 500 †

Metzler 2013 0.34 0.49 0.59 0.64 0.69 — — 6 4 500 †

Ribnick 2009 0.30 0.56 0.63 0.67 0.69 — — 21 4 500 †

Maksai 2016 (MIP) 0.56 0.64 0.68 0.73 0.77 0.66 0.81 6 500 †

† For offline methods, latency is equal to the length of the three-minute clip (
3min × 25 fps = 4500 frames); fps is computed as the number of frames divided by

the total processing time.

速度和延迟。 吞吐量（fps）是每秒处理的帧数。延迟被定义为从帧可用的时刻
到算法输出该帧估计值的时刻之间的差异，并在测试集上取平均值（以帧表示）。
对于离线方法，给出处理剪辑的总时间，转换为等效的 fps，并将延迟设置为与
剪辑长度相等。为了分析准确性和延迟之间的权衡，如 Sec. 4.2 所述，我们的
算法使用可调节的延迟缓冲参数 0 ≤ L ≤ 50 帧来运行。

7.4 结果分析

表 2 显示，在延迟最小为 L=1 帧的情况下，我们的滤波器在所有精度阈值上
都不如离线的 Maksai 2016（多摄像机 MIP）方法。然而，将延迟增加到 L=25
几乎缩小了精度差距，而在 L=50 帧时，我们的在线解决方案在某些方面变得
可以与 MIP 基线相媲美，甚至超过。

– 在远程精度水平 Acc0.5 和 Acc1 ，我们的过滤器分别比 MIP 提高了 +0.03
和 +0.02 （0.59 对 0.56 和 0.66 对 0.64）；

– 对于比赛事件，踢球的 F1 更高（0.74 对 0.66），这对于实时分析射门特别
有价值；

– 即使在最高延迟的情况下，我们的方法依然保持实时吞吐率 ( 50 fps)，而这
与显著更慢的 MIP 方法 ( 6 fps) 形成对比。

我们算法的优势来自于其为足球量身定制的设计：离散模式 P,W,O 明确建
模控球、踢球和界外事件，W 缓冲区推迟了昂贵的弹道更新，直到出现可靠的
检测结果为止。Maksai 的通用 MIP 求解器并不区分这些微事件，因此在拥挤
或被遮挡的场景中积累了误差。
总之，对于实际延迟 L ≤ 50 帧（在 25 fps 下为 2 秒），我们的在线滤波器在

精度上与离线优化相匹配或超过离线优化，同时实现了计算成本的数量级减少
（推断时间减少了 ∼10 倍）。
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8 结论

在这项工作中，我们提出了一种新颖的多模式状态模型，专为足球转播分析的
需求量身定制。通过将过滤器结构化，以在一组有限的离散且可解释的球状态
上运行（包括跃起（J ）、球员控球（P ）、控球后等待（W ）以及离场（O ）），
我们实现了高效的计算和特定领域的建模。该设计使我们能够捕捉到诸如踢球
和控球变化等微事件，同时通过引入 W 缓冲区，高效连接了踢球和首次检测到
球之间的时刻。因此，与弹道轨迹假设相关的计算复杂度大大降低。
我们在来自俄罗斯超级联赛的高分辨率广播录像上进行的实验评估表明，在

适中的延迟设置（L ⩽ 50 帧）下，所提出的在线滤波器在定位和事件检测的准
确性方面达到或超过了 Maksai 等人提出的最先进的离线优化方法，但其计算成
本仅为约十分之一。值得注意的是，我们的滤波器在关键比赛事件（如踢球）中
实现了更优的远程准确度（Acc0.5, Acc1）和更高的 F1，同时保持真正的实时吞
吐量（50 fps）。
这些结果强调了将领域知识整合到体育分析的状态估计流程中的好处。所提

出的方法能够快速、精准且可解释地分析广播视频，从而促进从现场体育分析
到电视可视化的各种应用。在未来的工作中，我们计划丰富所建模的足球事件
集，并研究适用于多种广播和分析基础设施的稳健部署策略。
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