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基于注意力机制的足球视频目标检测

亓　 淼， 郑凯东

（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 足球运动在全世界范围内拥有广泛的受众和巨大的市场，利用计算机视觉技术对足球比赛视频进行目标检测，自动

识别出球员、足球的位置，可以为进一步的跟踪提供良好的基础，对球队、对转播都有很大的帮助。 本文提出了基于注意力机

制的神经网络足球视频目标检测方案，通过搭建使用注意力机制的深度神经网络，并在足球相关数据集上进行训练，实现了

对目标较为完整、准确的检测，为进一步的跟踪提供了帮助。
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０　 引　 言

在足球比赛视频中，通常存在球员在特定情况

下分布密集，在剧烈运动中形变较大，以及足球本身

目标较小等问题。 因此，对目标的检测提出了挑战。
Ｋａｍｂｌｅ［１］等人提出，先使用中值滤波进行背景消

除，然后使用迁移学习的方式，离线训练 ＶＧＧ［２］ 网

络进行球员和足球检测，并设计了一种可以自动发

现足球位置的算法，取消了人为干预过程，具有良好

的扩展性。 Şａｈ［３］等人使用滑动窗口提取固定大小

的图像块，经过手工方法滤波后，使用 ＣＮＮ 进行检

测，并且评估了卷积神经网络对不同图像表示类型

（如 ＲＧＢ、灰度图像、ＳＩＭ、ＰＳＩＭ 等）在球员检测任务

上的表现。 Ｌｕ 等人［４］使用级联神经网络，通过分层

的方式训练网络，使用网格搜索设置级联阈值，并使

用膨胀策略提升整张图像上的性能，轻量化了网络

并提高了精度，但背景相对单一，仅适用于运动场馆

场景。 文献［５］基于 ＳＳＤ［６］ 网络进行球员检测，设
计了一个反向连接模块，将高层次的语义信息传回

底层，使低层次与高层次特征融合，提高了精度，特
别是对小尺度目标的检测。 文献［７］基于 ＨＩＳ 颜色

模型的视频图像，使用主颜色分割算法，对足球场地

进行分割，并从形态学的角度提取场地区域，标记候选

识别与跟踪的目标，使用 Ｈｏｕｇｈ 变换对场地线进行擦

除，标记出球员和足球目标。 文献［８］使用 ＳＳＤ 网络对

相机拍摄的球场图像进行目标检测，并基于 ＣＮ 颜色特

征统计直方图进行球员队伍的分类。
注意力机制的 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９］ 架构自从诞生以

来，首先在 ＮＬＰ 问题上取得了瞩目的成绩，之后人

们尝试将其应用到计算机视觉领域。 在目标检测方

面，其表现甚至超过了常见的 ＣＮＮ 检测器。 本文通

过搭建使用注意力机制的神经网络，使用迁移学习

的方法，在足球相关数据集上进行训练，取得了不错

的效果。

１　 基于注意力机制的神经网络

深度学习方法一般将目标检测问题视为分类问

题或者回归问题，或者两者皆有。 例如 ＲＣＮＮ［１０］，
通过在输入图像上确定感兴趣区域，然后将其分类

为背景或目标，最后使用回归模型生成目标的检测

框。 但是这种方法会受到图像近似拷贝 （ ｎｅａｒ －
ｄｕｐｌｉｃａｔｅ），即假正例问题的干扰。 Ｃａｒｉｏｎ［１１］ 等第一



次将 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 应用到目标检测任务当中，构造了

目标检测新框架 ＤＥｔｅｃｔｉｏｎ ＴＲａｎｓｆｏｒｍｅｒ （ ＤＥＴＲ）。
ＤＥＴＲ 是一个基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码－解码架构，通

过二分匹配（ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ）进行独一预测的全

局损失，进行固定大小的集合预测，从而可以一次性

预测所有目标。 其网络结构如图 １ 所示：
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图 １　 ＤＥＴＲ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＥＴＲ

　 　 ＤＥＴＲ 网络主要由 ＣＮＮ 骨干网络、ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器－解码器、前馈网络 ＦＦＮ ３ 部分组成。 首先，
使用 ＣＮＮ 对输入的图像进行特征提取，学习到图像

的二维表示，被展开成为一维序列后，加上位置编码

传递到编码器，与编码器的输出一起作为对象查询

（ｏｂｊｅｃｔ ｑｕｅｒｉｅｓ）输送到解码器。 由解码器输出嵌入

（ｏｕｔｐｕｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）传递给前馈网络，被解码成归一

化的边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ）坐标和类别标签，完成预

测。 ＤＥＴＲ 取消了卷积神经网络所使用的手动设计

锚框生成和非极大值抑制等方法，实现了端到端的

训练过程。
ＤＥＴＲ 通过两步将检测转化成集合预测问题：

第一步将预测框与实际框进行独一匹配的集合损失

函数；第二步预测所有目标和目标间的关系。 为了

更好拟合预测目标与真实标签之间的匹配，需要计

算一组参数 σ， 使预测目标与真实标签的二分匹配

损失最小化：

σ^ ＝ ａｒｇｍｉｎ
σ∈ＳＮ

∑
Ｎ

ｉ
Ｌｍａｔｃｈ ｙｉ，ｙ^σ ｉ( )( ) （１）

　 　 其中， ｙｉ 表示真实数据， ｙ^ｉ 表示得到的预测结

果。
损失函数的定义为：

ＬＨｕｎｇａｒｉａｎ（ｙ，ｙ^） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
［ － ｌｏｇ ｐ^σ^（ ｉ） ｃｉ( ) ＋

　 　 　 　 　 　 　 　 １ ｃｉ≠Ø{ } Ｌｂｏｘ ｂｉ，ｂ^σ^（ ｉ）( ) ］ （２）
其中， Ｌｂｏｘ 定义如式（３），用来给标签框打分，预

测其位置。

λ ｉｏｕ Ｌｉｏｕ ｂｉ，ｂ^σ ｉ( )( ) ＋ λ Ｌ１ ｂｉ － ｂ^σ ｉ( ) １ （３）

２　 实验验证

２．１　 训练数据

本文 实 验 中 使 用 的 数 据 集， 一 部 分 来 自

ｓｏｃｃｅｒｄｂ［１２］，可以用来进行目标检测、动作识别等多

项视觉任务；此外，作者从网络上爬取了２４ ４７５张图

像，并确保这些图像覆盖了各种足球活动中的场景。
利用这些图像训练出一个检测器，加速标注过程。
再利用这个检测器，标注一些从足球比赛视频中抽

取的图像，选出预测效果最差的４５ ７３２帧图像，作为

数据集。 数据集一共有 ７０ 万个带标签的边界框，具
体类别数量见表 １：

表 １　 ｓｏｃｃｅｒｄｂ 数据集标签框分布

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

Ｂｂｏｘ 类型 数量

Ｐｌａｙｅｒ ７６０ Ｋ

Ｂａｌｌ ６４ Ｋ

Ｇｏａｌ ２０ Ｋ

２．２　 数据预处理与模型训练

本文实验环境为：操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ １６．０４，处
理器为 Ｉｎｔｅｌ ® ＣｏｒｅＴＭｉ７－９７５０Ｈ ＣＰＵ ＠ ２．６０ ＧＨｚ，显
卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ，显存为 １１ ＧＢ。
采用的深度学习框架为 ｐｙｔｏｒｃｈ。

首先，将数据集中的图像按照 ６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例

分为训练集、验证集和测试集。 由于足球比赛转播

视角有限，为了增加样本数据的多样性，提升神经网

络模型的鲁棒性，将训练集分为两部分，一部分保留

不做处理，另一部分使用在线数据增强的方法，包括

缩放、翻转等等。
由于原数据集提供的是文本文件格式的标签边

界框数据信息，所以需要手动转换成 ＣＯＣＯ［１３］ 数据

集所使用的 ｊｓｏｎ 格式的 ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ 文件，以便后续

训练。 将数据集中每一张图像的 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 信息

由一个同名的文本文件存储，文件里每一行存放一

个 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ 信息，每行共 ５ 列分别为：类别、中
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心点横坐标、中心点纵坐标、标签框宽度与图像宽度

的比例，以及标签框高度与图像高度的比例。 遍历

边界框文件，按行读取标签框信息，将其转化为以左

上点的横、纵坐标和图像长宽表示的形式，写入

ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ 文件，用于训练神经网络。
本文使用迁移学习的思想，先加载预训练模型，

然后利用处理好的数据集对模型进行微调。 相比于

随机初始化参数，这样做既保留了网络模型的能力，
又减少了前向传播的计算量，从而避免了过长的训

练时间。 根据实验结果显示，当数据样本量小于一

万时，微调比较有效。 当数据量大于一万时，从头开

始训练准确度会更高，但相应的训练时间也长。 为

了提升 ＧＰＵ 的运算速度，本文实验将图像的最大宽

度设置为 ８００ 像素点，并将注意力头和骨干网络的

学习率分别设置为 １ｅ－５ 和 １ｅ－６，权重优化算法选

择 ＡｄａｍＷ［１４］，权值衰减设置为 １ｅ－４。 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 骨

干网络选择 ＲｅｓＮｅｔ［１５］，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预训

练好，加载权重参数，并将批归一化层的参数冻结，
保持了提取图像目标信息的能力。 图像通过 ＣＮＮ
骨干网络的处理，得到低分辨率的激活特征图，将其

展开成一维的激活特征图加入位置编码后，经过

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码－解码器，最后经过前向传播网络得

到标签框的坐标以及类别标签。
２．３　 实验结果与分析

网络训练完成后，得到的检测效果如图 ２ 所示。
图 ２ 中的矩形框为训练好的模型对图像数据进行预

测后的检测框，检测框的左上方标注了预测出的检

测框的种类及置信度。 可以看到，预测出的检测框

与物体实际大小、位置基本一致，模型具有较为良好

的检测效果。

图 ２　 足球比赛视频目标检测效果图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｐｉｃｔｕｒｅ

　 　 实验使用目标检测任务的评价指标 ＡＰ 和 ｍＡＰ
（ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），对本文的实验效果进行评

估。 单类别精确度（ＡＰ） 指标由真正例（ＴＰ）、真反

例（ＴＮ）、假正例（ＦＰ） 和假反例（ＦＮ） 构成。 其计

算公式如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（４）

ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（５）

　 　 ＡＰ 的几何意义是指以召回率为横轴，精确度

为纵轴所建立的坐标系中，ＰＲ 曲线与坐标轴包围成

的面积。 ＡＰ 值越高，代表对当前类别的检测效果越

好。 计算出 ＡＰ后，对所有类别的 ＡＰ求平均值，就得

到整个数据集上的 ｍＡＰ，可以从整体上反映模型的

预测效果。 本文的 ｍＡＰ 由 ３ 类构成： 球员（ｐｌａｙｅｒ）
类别 ＡＰ、 足球 （ ｂａｌｌ） 类别 ＡＰ 和球门 （ ｇｏａｌ） 类别

ＡＰ。
训练结束，将得到的 ｍＡＰ 与原数据集上的

ｂａｓｅｌｉｎｅ 进行比较。 表 ２ 所示的是针对不同尺寸的

目标时，本文所使用的方法与基线的对比结果，表 ３
展示的是针对不同类别的目标，本文所用方法与基

线的对比结果。
表 ２　 不同尺寸的目标对比结果（ＩＯＵ＝［０．５ ∶ ０．９５］）

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｓｃａｌｅｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｓｍａｌｌ Ｍｅｄｉｕｍ Ｌａｒｇｅ Ａｌｌ

ＤＥＴＲ ２９．６ ６３．４ ７５．８ ６５．１

ＢＡＳＥＬＩＮＥ ３０．２ ６３．１ ７５．４ ６４．８

表 ３　 不同类别的目标

Ｔａｂ． ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ

Ｍｅｔｈｏｄ ｍＡＰ Ｐｌａｙｅｒ Ｂａｌｌ Ｇｏａｌ

ＤＥＴＲ ６５．０ ６０．１ ６１．２ ７３．３

ＢＡＳＥＬＩＮＥ ６４．７ ５９．９ ６１．４ ７２．９

３　 结束语

本文通过搭建使用注意力机制的深度神经网

络，并且在大型足球数据集上进行训练。 实验结果

表明使用注意力机制的 ＤＥＴＲ 网络提高了检测的准

确率，特别是对大目标的检测性能。 但另一方面，模
型对于小目标的检测效果不是很理想，也存在网络

收敛较慢的问题。 在以后的工作中，将会改进网络

模型，提高对足球这样的小目标的检测精度和加快

网络收敛速度。
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