
 

 

改进 RT-DETR 的足球比赛目标检测①
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摘　要: 足球比赛视频的高精度目标检测对于智能战术分析与赛事转播具有重要应用价值. 然而, 场景中目标尺度

跨度大, 运动模糊以及球员密集遮挡等问题, 严重制约了检测的精度与鲁棒性. 本文提出一种改进 RT-DETR 的检

测算法. 针对微小目标因运动模糊导致的特征混叠与丢失, 使用残差哈尔离散小波变换 (residual Haar discrete
wavelet transform, RHDWT) 下采样模块, 利用小波频域特性有效保留高频边缘细节. 引入内容感知特征重组

(content-aware reassembly of features, CARAFE)模块替代线性插值上采样, 通过动态预测重组核调整采样区域, 提
升多尺度特征的语义对齐精度. 最后在解码器输入端构建多尺度动态特征精炼模块 (multi-scale dynamic feature
refiner module, MDFRM), 融合卷积注意力机制, 自适应增强目标区域特征响应并抑制背景噪声干扰. 在 SoccerNet-
Tracking数据集上的实验结果表明, 与 RT-DETR基准模型及主流 YOLO系列模型相比, 该算法在各项精度指标上

均取得了最优结果, 精确率与召回率分别达到 89.9%和 85.4%, mAP@50达到 84.9%. 该方法有效解决了复杂足球

比赛场景下的漏检与误检问题, 为足球比赛智能分析提供可靠支撑.
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Abstract: High-precision object detection in soccer match videos is of great application significance for intelligent
tactical analysis and event broadcasting. However, challenges such as large variations in object scale, motion blur, and
dense player occlusion severely limit detection accuracy and robustness. This study proposes a detection algorithm based
on improved RT-DETR. A residual Haar discrete wavelet transform (RHDWT) downsampling module is employed to
address feature aliasing and loss in tiny objects caused by motion blur. This module utilizes wavelet frequency domain
properties to effectively preserve high-frequency edge details. Additionally, the content-aware reassembly of features
(CARAFE) module is introduced to replace linear interpolation upsampling. By dynamically predicting reassembly
kernels to adjust sampling regions, the semantic alignment accuracy of multi-scale features is improved. Finally, a multi-
scale dynamic feature refiner module (MDFRM) is constructed at the input of the decoder. It integrates a convolutional
attention mechanism to adaptively enhance feature responses of object regions and suppress background noise
interference. Results from experiments conducted on the SoccerNet-Tracking dataset demonstrate that the proposed
algorithm outperforms the baseline model RT-DETR and mainstream YOLO series models, yielding the best performance
across all accuracy metrics. The precision and recall reach 89.9% and 85.4% respectively, and mAP@50 reaches 84.9%.
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This method effectively solves the problems of missed detection and false detection in complex soccer match scenes,
providing reliable support for intelligent analysis of soccer matches.
Key words: RT-DETR; object detection; sport analytics; wavelet transform; attention mechanism

 1   引言

随着计算机视觉技术的飞速发展, 智能体育视频

分析已成为人工智能领域的重要研究方向. 足球作为

全球最受欢迎的体育运动, 其比赛视频蕴含着巨大的

分析价值, 不仅对职业球队的战术研究、球员表现评

估至关重要, 也为体育媒体、训练指导和商业分析提

供了关键的技术支撑[1,2]. 在足球比赛中, 对足球、球员

及裁判等关键目标的高精度、实时检测, 是构建高层

语义分析, 实现战术自动分析、赛事转播增强及辅助

判罚系统的基础[3]. 然而, 足球比赛场景具有极高的动

态性和复杂性, 视频图像往往面临目标尺度跨度大、

足球和球员高速运动产生模糊、肢体密集遮挡以及观

众席与广告牌造成的复杂背景干扰等多重挑战, 这对

目标检测算法的鲁棒性提出了严苛要求[4].
早期的体育赛事视频分析主要依赖背景差分法、

光流法及手工设计的特征 (如 HOG、SIFT) 结合支持

向量机进行识别, 难以适应光照变化剧烈的赛场环境[5].
随着深度学习的发展, 目标检测算法逐渐取代传统方

法成为主流. 以 R-CNN[6]和 Faster R-CNN[7]为代表的双

阶段算法虽在检测精度上表现出色, 但其基于大量预

选锚框进行二次特征提取的级联架构限制了运算速度,
导致推理延迟较高, 难以满足直播流处理的实时需求.

以 YOLO[8]系列为代表的单阶段算法因在速度上

占据优势而被广泛应用. Komorowski 等人[9]提出的

FootAndBall采用全卷积架构与特征金字塔设计, 专为

足球场景优化, 以极低的参数量实现了实时检测, 但其

在复杂遮挡下的鲁棒性已显不足. Moutselos等人[10]通

过对比实验验证了 YOLOv8n 模型在远景实时球员与

球检测场景下的性能显著优于 FootAndBall. 于兆廷等

人[11]基于 YOLOv8n 架构提出的 ECABiF-Y5n 模型虽

然提升了足球场景的精度, 但在处理高速运动模糊时

仍表现不佳. 近期, YOLOv10[12]移除了非极大值抑制

(non-maximum suppression, NMS)以降低延迟, YOLO-
11[13]与 YOLO12[14]则进一步引入注意力机制以增强特

征提取能力. 然而, CNN 架构固有的局部感受野限制

了其捕捉长距离依赖的能力, 在推断被遮挡球员或利

用全局上下文信息识别微小目标时, 仍存在难以突破

的瓶颈.
针对卷积神经网络难以捕捉长距离依赖的缺陷,

Carion等人[15]提出的 DETR (detection Transformer)引
入了全新的视觉范式. 借助 Transformer核心的自注意

力机制, 模型能够在全图范围内交互特征信息, 这种全

局感受野对于推断赛场上的严重遮挡与微小目标至关

重要. 同时, 基于二分图匹配的集合预测策略彻底摒弃

了非极大值抑制等人工先验操作, 实现了真正的端到

端检测. 面对原始 DETR 收敛缓慢且计算复杂度高的

问题, Zhu等人[16]随后引入多尺度可变形注意力 (defor-
mable attention)模块, 迫使注意力仅聚焦于参考点周围

的关键采样位置, 在大幅降低计算量的同时加速了模

型收敛. 直至 2024 年, Zhao 等人[17]推出的 RT-DETR
通过设计高效混合编码器解耦多尺度特征处理, 在保

留全局建模优势的同时显著提升了推理速度, 成功兼

顾了高精度与实时性, 成为当前实时目标检测领域的

先进基准.
尽管 RT-DETR在 COCO等通用数据集上表现优

异, 但其核心设计仍主要面向静态图像的通用检测任

务, 直接迁移到足球比赛等体育赛事视频场景中仍面

临严峻挑战. 体育赛事视频普遍存在多视角切换与高

速运动带来的运动模糊, 使得目标边缘细节退化[18]; 同
时远景镜头下足球与球员像素占比极低, 小目标特征

易被下采样与多尺度融合过程削弱, 难以兼顾实时性

与精细识别[19]. 近期研究也从不同角度揭示了 RT-DETR
的不足与改进空间, Madan等人[20]的工作指出 RT-DETR
在小目标上的鲁棒性仍受限, 并通过对混合编码器与

损失函数等结构的增强提升小目标检测的性能. Yeung
等人[21]在 SoccerNet 评测对比中指出, RT-DETR 在微

调后虽能显著提升召回率, 但精确率会下降, 表明其在

密集遮挡场景下仍易产生较多误检, 检测稳定性不足.
在球类运动的复杂场景中, 李萌萌等人[22]基于上下文

感知融合的改进模型相较 RT-DETR 基准模型取得了

精度增益, 进一步表明 RT-DETR在此类动态场景下仍

存在可优化空间.
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针对上述短板与挑战, 本文提出一种改进的 RT-
DETR 算法, 旨在在保证实时性的前提下, 提升复杂足

球场景下的多尺度目标检测性能. 本文的主要贡献如下.
(1) 针对高速运动模糊问题, 在主干网络与编码器

的连接处引入残差哈尔离散小波变换 (residual Haar
discrete wavelet transform, RHDWT)下采样模块. 利用

小波变换的频域特性保留图像的高频边缘细节, 有效

解决足球等高速微小目标在下采样过程中的特征模糊

与混叠问题.
(2) 针对小目标和特征对齐问题, 在跨尺度特征融

合网络中引入内容感知特征重组 (content-aware rea-
ssembly of features, CARAFE)模块替代传统的插值上

采样. 通过预测自适应重组核, 根据输入特征的语义内

容动态调整采样区域, 实现特征图的精准对齐与细节

恢复.
(3) 针对密集遮挡和背景干扰问题, 在解码器输入

前设计了多尺度动态特征精炼模块 (multi-scale dyna-
mic feature refiner module, MDFRM). 自适应地增强感

兴趣区域的特征响应并抑制背景噪声, 显著提升了模

型在密集遮挡与复杂背景下的鲁棒性.

 2   算法设计与实现

 2.1   改进的 RT-DETR 算法

针对足球比赛视频中普遍存在的目标尺度跨度

大、高速运动模糊导致的边缘退化, 以及密集遮挡与

复杂背景干扰 (如观众席、广告牌)引发的误检漏检问

题, 本文在 RT-DETR-r18 的基础上, 提出了一种改进

的目标检测算法. 该算法针对足球比赛场景的特殊性

进行针对性改进, 改进后的整体网络架构如图 1 所示.
本文在保留 RT-DETR-r18 基础骨干与混合编码器整

体架构的前提下, 对其特征融合与输出路径进行了改

进. 图 1展示了 3个关键改进模块的嵌入位置: RHDWT
与 CARAFE 模块分别替换了原跨尺度特征融合模块

(cross-scale feature fusion module, CCFM) 中的下采样

与上采样算子, 而 MDFRM 模块则作为独立的特征增

强单元嵌入在编码器输出与解码器输入之间.
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图 1    算法框架结构图
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作为改进的基础, RT-DETR-r18 遵循经典的主干-
颈部-头部设计模式. 在特征提取阶段, 算法沿用 ResNet-
18 作为主干网络. 输入图像经过层级卷积处理后, 输出

3 个不同尺度的特征层 S3、S4 和 S5. 其中, S3 保留了

较多空间细节与边缘纹理信息, 对小目标的足球检测更

为关键; S4位于细节与语义之间的中间尺度, 兼具一定

的空间分辨率与更强的语义表征能力, 能够为近中景球

员、裁判等中等尺度目标提供更稳定的特征描述; S5
包含高度抽象的语义信息与更大的感受野, 有助于建模

全局上下文并提升复杂背景下的类别判别能力.
在特征编码与融合阶段 ,  尺度内特征交互模块

(AIFI) 对 S5 特征进行自注意力运算以捕捉全局长距

离依赖, 而基于 CNN 的跨尺度特征融合模块 (CCFM)
则负责在 S3–S5之间进行双向信息融合. 最后, 融合后

的特征 P3、P4和 P5被送入 Transformer 解码器, 配合

预测头完成端到端的类别分类与边界框回归.
本文在 RT-DETR基础架构的基础上, 对特征融合

中的上采样和下采样层以及编码器的输出路径做出针

对性改进.

3×3

(1) 基于残差小波变换的抗模糊下采样: 针对运动

模糊问题, 引入残差哈尔离散小波变换 (RHDWT) 模
块, 具体而言, 在 CCFM 的自底向上融合路径中, 使用

RHDWT 模块替换原网络中用于降低分辨率的 步

长卷积层. 该模块利用离散哈尔小波变换将特征图分

解为高低频子带, 在降低分辨率的同时保留目标轮廓

的高频分量, 并通过残差连接融合空间结构信息, 有效

解决足球等高速目标在下采样过程中的特征模糊与混

叠问题.
(2) 基于内容感知重组的语义对齐上采样: 针对小

目标和特征对齐问题, 本文引入了内容感知特征重组

(CARAFE) 模块替代原网络中使用的最近邻插值上采

样算子. CARAFE模块能够根据输入特征的语义内容,
动态生成实例特异性的上采样核, 从而自适应地调整

采样区域与权重. 这一改进确保了高层语义特征在映

射回高分辨率时, 能够与底层细节特征实现精准的语

义对齐与细节恢复.
(3) 基于混合动态注意力的多尺度特征精炼: 针对

密集遮挡和背景干扰问题, 在混合编码器输出与 Trans-
former 解码器输入之间, 设计了多尺度动态特征精炼

模块 (MDFRM). 该模块接收 CCFM 输出的 3 层多尺

度特征 P3、P4 和 P5 作为输入, 分别进行特征去噪与

增强处理, 精炼后的特征序列 P3'、P4'和 P5'随后被送

入解码器. MDFRM 通过多尺度金字塔获取局部与全

局不同语义层次的特征, 以及输入自适应的混合注意

力机制, 结合动态小核卷积和静态大核卷积, 突出关键

的结构区域并抑制冗余信息, 并且针对不同分辨率特

征层的特点采用了差异化的参数配置, 显著提升了模

型在密集遮挡与复杂背景下的鲁棒性.
本文方法在保持 RT-DETR-r18 端到端检测优势

的同时, 通过 RHDWT 下采样保真、CARAFE 上采样

对齐和 MDFRM 特征精炼的协同设计, 显著增强了模

型在足球比赛视频中对运动模糊、微小目标、密集遮

挡与复杂背景的适应能力. 后续将分别在第 2.2–2.4节
对 3个关键模块的结构细节与实现过程进行详细说明.
 2.2   基于残差小波变换的抗模糊下采样

在足球比赛视频的高动态场景下, 球体与运动员

的高速位移常引发剧烈的运动模糊, 导致目标边缘的

高频梯度信息严重衰减. RT-DETR的混合编码器采用

步长卷积下采样, 虽然高效且具备可学习性, 但在足球

转播的高速运动与强背景纹理条件下容易产生采样混

叠: 运动模糊使小球与肢体边缘的有效高频梯度进一

步变弱, 而步长抽取会将残余细节与草地纹理等背景

高频信息共同压缩并混合, 导致微小目标的可分辨线

索在早期阶段被不可逆地削弱. 针对该瓶颈, 引入动态

滤波器或可学习小波可增强自适应性, 以适配不同模

糊形态, 但这类算法相应地会增加参数规模与计算复

杂度, 并对数据分布与训练设置更敏感.
相比之下, 哈尔离散小波变换 (Haar discrete wavelet

transform, HDWT) 作为一种无参数的固定变换, 具备

优异的局部化分析能力与正交重构特性. 它能以极低

的算力成本, 通过无损的可逆变换将图像分解为不同

频率的子带, 在降低空间分辨率的同时完整保留图像

的频谱信息, 有效解决高频边缘 (如模糊球体轮廓) 在
下采样中的丢失问题. 本文引入残差哈尔离散小波变

换模块 (RHDWT)[23], 以频带分解和可学习残差补偿的

双路并行结构重构下采样层, 使其更适配运动模糊与

小目标并存的足球场景.

3×3

如图 2 所示, 频域主路径使用固定哈尔滤波器组

将特征显式分解为低频与 3 个方向性高频子带, 并通

过可学习卷积进行子带融合; 并行残差路径保留步长

为 2 的 可学习卷积以补充数据驱动的空间语义结

构. 这种设计使 RHDWT 在机制上同时具备频域先验
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的抗混叠特性与卷积下采样的语义适配能力. 前者更

有利于在运动模糊下保留微小足球及肢体边缘的残余

高频线索, 后者则有助于维持对球员和裁判等中大尺

度目标的语义连续性, 并提升训练过程的稳定性.
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图 2    RHDWT模块结构图

 

X ∈ RC×H×W

频域变换主路径利用 HDWT 的频域先验处理输

入特征. 给定输入特征张量 , 该路径通过一

组预定义的哈尔小波滤波器组与输入特征进行步长为

2的卷积运算, 将图像分解为 4个互不重叠的频率子带:

Xa = λa⊗s=2X, a ∈ {ll, lh,hl,hh} (1)

λll,λlh,λhl,λhh ∈ R2×2其中,  分别对应低频近似、水平细

节、垂直细节与对角线细节算子, 其核权重定义如下:
λll =

1
2

[
1 1
1 1

]
, λlh =

1
2

[
1 −1
1 −1

]
λhl =

1
2

[
1 1
−1 −1

]
, λhh =

1
2

[
1 −1
−1 1

] (2)

Xll

Xlh、Xhl、Xhh

3×3

Xfreq

作为低频分量, 保留了图像的主体结构与光照

分布;  这 3个高频分量则分别捕捉水平、

垂直和对角方向的纹理突变与边缘梯度. 在足球检测

场景中, 即便球体轮廓因运动模糊而退化, 其残留的高

频信号仍能被上述细节分量精准捕获. 随后, 4 个子带

在通道维度拼接, 并通过 1个带激活函数的 卷积层

进行特征融合与通道映射, 生成频域特征 :

Xfreq = σ(Conv3×3(Concat(Xll,Xlh,Xhl,Xhh))) (3)

Concat(·) Conv3×3(·)
3×3 σ(·)

其中,  表示通道拼接操作,  表示步长

为 1的 卷积,  为 LeakyReLU激活函数.

3×3 X

Xres

为维持特征图的空间语义连续性并保证梯度传播

的稳定性, 模块保留了一条基于步长卷积的残差分支.
该分支利用步长为 2 的 卷积直接对输入 进行空

间下采样, 提取常规的空间结构特征 :

Xres = Convs=2
3×3(X) (4)

Y

此路径能够自适应学习空间语义信息, 补偿频域

变换可能遗漏的低频结构信息. 最终, RHDWT模块将

频域分支的细节特征与空域分支的结构特征通过逐元

素相加进行融合, 输出下采样特征图 :

Y = Xfreq+Xres (5)

这种双分支设计结合了离散小波变换的方向选择

性先验与卷积网络的空间感知能力. 不仅有效提取了

模糊场景下的高频边缘信号, 更通过残差连接增强了

模型的表征鲁棒性, 确保特征信息在下采样过程中的

完整传递.
 2.3   基于内容感知重组的语义对齐上采样

在 RT-DETR 的混合编码器架构中, 跨尺度特征融

合模块 (CCFM)负责将深层的高级语义与浅层的空间

细节进行双向融合. 在自顶向下的路径中, 为了最大限

度地降低计算负载以满足实时检测的需求, RT-DETR
原生采用了最近邻插值作为上采样算子. 这种静态采

样策略虽然计算高效, 但其仅基于像素间的几何欧氏

距离进行离散采样, 局限于像素邻域, 感受野固定, 难
以聚合周围的上下文信息. 在足球比赛的多尺度目标

检测场景中, 球体、裁判与远景球员在图像中通常占

据极小的像素比例, 且背景多为纹理单一的草地. 最近

邻插值在进行空间放大时, 无法感知目标的语义边界,
极易将周围的背景噪声直接复制到目标区域, 在层级

传递中导致特征图发生模糊或语义错位, 进而影响后

续检测头对目标中心点的精确定位.
为了在保持算子轻量化优势的同时解决上述难题,

本文引入 CARAFE[24]替代 CCFM中的上采样层. 不同
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于增加繁重的卷积层或复杂的注意力机制, CARAFE
采用轻量级的双分支架构, 包含核预测模块与内容感

知重组模块, 能够在保持较大的感受野的同时, 根据输

入特征的语义内容动态生成实例特定的重组核, 显著

提升性能的同时仅引入极小的计算开销. 其具体架构

如图 3所示.
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图 3    CARAFE模块结构图
 

X ∈ RC×H×W s

1×1 C

Cm

kenc

s2k2
up kup

Wker

核预测模块负责生成具有实例特异性的上采样核.
给定输入特征张量 与上采样倍率 , 模块首

先利用 卷积作为通道压缩器, 将输入通道 降维至

, 以在减少计算冗余的同时聚焦关键语义信息. 随
后, 压缩后的特征图输入内容编码器, 通过卷积核大小

为 的卷积层感知局部上下文, 预测生成未归一化的

重组核权重. 为适应上采样后的空间尺寸, 输出通道被

扩展为 , 其中 为重组核的尺寸. 最后, 通过核归

一化器, 利用 PixelShuffle操作将通道维度展开至空间

维度, 并通过 Softmax 函数进行空间归一化, 得到最终

的重组核 :

Wker = Softmax(ψ(N(X,kenc))) (6)

ψ N(X,kenc)其中,  表示内容编码与通道展开操作,  表示

以输入特征为中心的局部感受野区域. Softmax 归一化

强制核权重之和为 1, 确保了特征重组过程中局部数值

分布的稳定性, 避免了数值漂移.

Y

l′ l

l kup×kup

内容感知重组模块则利用生成的自适应核将特征

映射至高分辨率空间. 对于输出特征图 上的每一个目

标位置 , 模块将其映射回输入特征图的源位置 , 并提

取以 为中心、大小为 的局部邻域区域. 重组过

程通过计算该邻域特征与对应位置重组核的点积完成:

Yl′ =

r∑
n=−r

r∑
m=−r

Wl′ (n,m) ·X(lx+n,ly+m) (7)

r =
⌊
kup/2

⌋
(n,m)其中,  ,  为邻域内的相对坐标偏移. 这

种设计使得上采样过程不再局限于固定的几何位置,

而是能够根据目标的形状和纹理进行非对称加权. 在
足球检测任务中, 即便目标因运动模糊而轮廓不清,

CARAFE 也能利用较大的感受野聚合周围上下文信

息, 自适应地锐化目标边缘并抑制背景噪声, 从而显著

提升小目标在深层特征中的语义表征能力.

 2.4   基于混合动态注意力的多尺度特征精炼

尽管前端网络已经通过 RHDWT 与 CARAFE 改

善了特征的频域保真度与空间对齐性, 但输出的 P3–

P5 特征图作为 Transformer 解码器中交叉注意力机制

的键与值, 其语义质量直接决定了对象查询能否精准

检索到目标. 特征图中残留的复杂背景噪声极易与前

景目标混淆, 且密集遮挡导致的语义缺失会严重影响

解码器中查询匹配的效果.

为了强化特征在进入解码器前的语义显著性与上

下文完整性, 本文在混合编码器末端设计了多尺度动

态特征精炼模块 MDFRM. 该模块采用金字塔结构提

取多尺度特征, 以适应不同的空间感受野. 在特征交互
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的核心环节, 受 ConvAtt[25]利用卷积算子模拟自注意力

的启发, 提出一种输入自适应的混合动态注意力机制

DynAtt, 融合了依赖输入的动态卷积与层级独立的静

态大核卷积, 在高效捕捉长距离依赖的同时自适应地突

出关键特征并抑制冗余信息. 其具体结构如图 4所示.
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图 4    MDFRM结构图

 

L

X ∈ RC×H×W l

l ∈ {1,2, · · · ,L} Xl

为了同时兼顾微小目标与大尺度目标, MDFRM
首先构建 层并行的感知分支以解耦不同感受野下的

特征表达. 假设输入特征为 , 对于第 层分

支 ( ), 特征图 的生成过程定义为:

Xl = Conv1×1(σ(Convdl
3×3(Pl

avg(X)))) (8)

Pl
avg(·) 2l−1

Convdl
3×3 dl = 2l+1

σ

其中,  表示步长为 的平均池化操作, 旨在将特

征图投影至不同空间尺度;  为膨胀率

的空洞卷积,  为 ReLU 激活函数. 除第 1 层采用标准

卷积保留微小细节外, 其余各层通过指数级扩大的膨

胀率, 扩大有效感受野捕捉广域上下文信息. 这种设计

使得模型能够在单一特征层级内部, 同时获得局部纹

理细节与全局语义层次的特征, 增强了对大结构与微

小细节的双重感知能力.

Xatt

Xid

各分支特征随后进入混合动态注意力单元进行自

适应精炼, 结构如图 5所示. 为了在不显著增加计算成

本的同时复现自注意力的表征优势, DynAtt 将输入特

征在通道维度拆分为注意力部分 与恒等映射部分

, 并通过动态小核与静态大核两条并行路径分别模

拟自注意力的关键特性.

Wdyn

● 动态小核路径: 引入输入自适应的动态卷积核

生成机制, 以模拟自注意力根据输入内容动态分配权

重的特性. 首先通过全局平均池化聚合空间信息, 随后

利用多层感知机映射生成动态权重 :

Wdyn = ψ(Convup(δ(Convdown(GAP(Xatt))))) (9)

ψ δ

Wdyn

其中,  为 Reshape 操作,  为 GELU 激活函数. 生成的

动态权重 与特征图进行卷积操作, 使得模型能够

根据每个样本的模糊程度自适应地锐化边缘特征:

Ydyn = Conv(Xatt,Wdyn) (10)
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图 5    DynAtt结构图

 

● 静态大核路径: 针对球员密集遮挡导致的语义

缺失, 需要依赖全局上下文信息进行推理. 该路径采用

超大尺寸卷积核, 建立类似于自注意力的长距离空间

依赖, 使模型能利用周围环境上下文辅助推断遮挡区

域的潜在语义:

Ystatic = Conv(Xatt,Kstatic) (11)

Xid 1×1

在完成特征精炼后, MDFRM 对各尺度信息进行

统一融合. 两条路径的输出通过逐元素相加进行融合,
并与恒等映射部分 拼接, 经由 卷积层进行通道

融合:

Yout = Conv1×1(Concat(Ydyn+Ystatic,Xid)) (12)

随后, 各尺度分支经双线性插值上采样对齐至统

一尺寸, 并通过残差连接输出最终的精炼特征. 这一过

程确保了全尺度信息的有效集成, 得到了语义更强、

噪声更低的增强输出.

L

Kstatic

考虑到 RT-DETR 输出的 P3–P5 特征层在空间分

辨率与语义抽象程度上存在显著差异, 针对不同特征

层的任务属性, 本文精细调整了金字塔层数 与静态大

核尺寸 . P3 层拥有最高的分辨率, 主要负责捕捉

微小的足球目标, 为防止过度下采样导致高频细节丢

失, 本文将感知金字塔的深度限制为 2层, 并采用相对
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7×7

9×9 11×11

较小的 静态卷积核. P4与 P5层主要负责表征球员、

裁判等大尺度语义, 针对此类目标常面临的肢体遮挡

与分类混淆问题, 本文将金字塔层数扩展至 3层, 并将

静态卷积核尺寸分别增大至 与 . 通过逐层递

增的核尺寸与更深的金字塔结构, MDFRM 能够在抑

制背景噪声的同时, 最大化不同尺度目标的语义显著

性, 为后续检测头的分类与回归任务提供高质量的特

征表达.

 3   实验分析

 3.1   数据集介绍

本文实验选用 SoccerNet-Tracking[26]数据集作为实

验基准. 该数据集源自大规模足球视频数据库 Soccer-
Net, 包含 2019年瑞士超级联赛的 12场完整比赛录像,
专注于足球比赛场景下的目标检测与跟踪任务. 数据

集总计涵盖 106 个视频序列, 每个序列包含 750 帧连

续的高清比赛画面, 总计 79 500张图像. 为了保证实验

结果的公正性, 本文严格按照视频序列为单位进行数

据集划分, 避免时序相关性导致的数据泄露. 将 106个
视频序列随机打乱后, 按照 8:1:1的比例划分为训练集

(84 个序列)、验证集 (11 个序列) 与测试集 (11 个序

列). 数据集中的每个目标都经过精细的人工标注, 包
含准确的边界框坐标和唯一的跟踪 ID. 本文对原始标

注信息进行了清洗与类别整合, 将目标统一映射为足

球 (Ball)、球员 (Player)与裁判 (Referee)这 3大类别.
 3.2   实验环境和参数配置

本实验的参数配置为: Python 3.10、PyTorch 2.9.1、
CUDA 13.0, 训练轮数 (epochs)为 200, 优化器为 AdamW,
预热 (warmup)轮数为 20, 学习率为 0.000 2, 批次大小

为 32, 输入图像大小为 640×640. 本实验中使用的硬件

配置如表 1所示.
  

表 1    实验使用硬件配置
 

类型 参数

系统 Ubuntu 22.04.5 LTS
CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8470Q
GPU NVIDIA GeForce RTX 5090 32 GB
内存 90 GB

 

 3.3   实验结果

为全面衡量模型在足球比赛场景下的检测性能,
实验选取精确率 (Precision)、召回率 (Recall) 以及平

均精度均值 (mean average precision, mAP)作为核心评

价指标. Precision 反映了模型预测的正样本中真实正

样本的比例, Recall 则衡量了模型对真实正样本的检出

能力. 二者的计算公式如式 (13)和式 (14):

Precision =
TP

TP+FP
(13)

Recall =
TP

TP+FN
(14)

其中, TP (true positive) 为正确检测的目标数量, FP
(false positive) 为误检的背景数量, FN (false negative)
为漏检的目标数量.

mAP 是综合评估不同类别检测精度的关键指标,
通过计算所有类别平均精度 (average precision, AP)的
均值得到. 计算公式为:

AP =

1∫
0

P(R)dR (15)

mAP =
1

NC

NC∑
i=1

APi (16)

NC

APi i

其中,  表示目标类别总数 (本文为 3类: 足球 (Ball)、
球员 (Player)、裁判 (Referee)),  为第 类目标的平均

精度. 实验重点关注 mAP@50 (IoU 阈值为 0.5 时的

mAP) 和 mAP@50:95 (IoU 阈值为 0.5–0.95、步长为

0.05 时的平均值), 前者反映模型的检出能力, 后者更

能体现高精度的定位性能. 此外, 引入参数量和计算量

(GFLOPs)来评估模型的空间复杂度和计算复杂度, 以
验证其在实际部署中的可行性.
 3.3.1    对比实验

为了验证改进算法的优越性, 本文在 SoccerNet-
Tracking 数据集上与当前主流的单阶段目标检测算法

进行了横向对比. 对比模型涵盖了 YOLOv9、YOLOv10、
YOLO11、YOLO12 以及基准模型 RT-DETR 的不同

规格版本. 所有模型均统一输入图像尺寸为 640×640
像素, 训练轮数设定为 200轮. 对于学习率等其余超参

数, YOLO 系列均采用 Ultralytics 官方的默认配置,
RT-DETR系列均采用与本文算法相同的配置. 对比实

验结果如表 2所示.
分析表 2数据可知, RT-DETR架构在足球场景下

的表现普遍优于 YOLO 系列算法. YOLO 系列虽然在

参数量控制上较为出色, 但在处理远景小目标与密集

遮挡时显露出结构性短板. 其 mAP@50均处于 78%以

下, Recall 指标普遍停留在 73.3%–74.5%, 显著低于

RT-DETR 系列近 10 个百分点. 这意味着在高速运动

和复杂遮挡环境下, YOLO 系列算法存在严重的漏检
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现象, 难以捕捉到所有关键目标. 这主要归因于 CNN
架构固有的局部感受野限制, 在缺乏全局上下文信息

支撑的情况下, 难以对像素占比极低的足球或严重遮

挡的球员进行有效推断.
 
 

表 2    对比实验结果
 

模型 Precision (%) Recall (%) mAP@50 (%) mAP@50:95 (%) 参数量 (M) 计算量 (GFLOPs)
YOLOv9c 82.7 74.5 76.7 47.9 25.53 103.7
YOLOv10b 82.4 73.3 76.6 48.7 20.46 98.7
YOLO11m 83.2 74.4 77.0 48.5 20.06 68.2
YOLO11l 84.0 74.4 77.7 49.2 25.31 87.3
YOLO12m 85.4 73.9 77.1 48.7 20.14 67.7
YOLO12l 82.7 74.5 77.0 48.2 26.39 89.4

RT-DETR-r18 89.1 83.6 83.1 48.8 20.09 58.3
RT-DETR-r34 89.1 85.1 84.4 49.5 31.32 90.2
本文算法 89.9 85.4 84.9 50.0 30.86 84.4

注: 加粗数据表示最优结果
 

相比之下, 引入全局注意力机制的 RT-DETR架构

展现出更强的场景适应性. 基准模型 RT-DETR-r18 凭

借其全局建模能力, 将 Recall 提升至 83.6%, mAP@50
达到 83.1%, 确立了较高的性能基线. 在此基础上, 改
进算法在各项精度指标上均取得了最优结果. Precision
和 Recall 分别达到 89.9% 和 85.4%, 相较于基准模型

分别提升了 0.8和 1.8个百分点, 证明了改进策略在抑

制背景误检和降低漏检率方面的有效性. mAP@0.50
指标达到 84.9%, 不仅超越了 RT-DETR-r18, 甚至优于

参数量更大的 RT-DETR-r34. 这一结果表明, 本文算法

通过针对性的模块设计, 显著提升了模型对足球比赛

场景的特征提取与融合能力, 实现了检测精度与推理

效率的更优平衡.
 3.3.2    消融实验

为了探究 RHDWT、CARAFE 和 MDFRM 这 3
个改进对模型性能的具体贡献, 以 RT-DETR-r18 为基

准进行了逐项消融实验. 实验重点关注了模型对不同

类别目标的检测能力变化. 消融实验结果如表 3所示.
 
 

表 3    消融实验结果
 

序号 RHDWT CARAFE MDFRM Precision (%) Recall (%) mAP@50 (%) mAP@50:95 (%)
AP@50 (%)

参数量 (M)
计算量

(GFLOPs)Ball Player Referee
1 × × × 89.1 83.6 83.1 48.8 55.5 97.6 96.2 20.09 58.3
2 √ × × 89.7 84.0 83.7 49.2 57.7 97.4 96.0 24.80 67.7
3 × √ × 89.5 84.1 83.6 49.2 57.0 97.5 96.4 20.23 58.6
4 × × √ 89.9 84.8 84.1 49.7 57.9 97.8 96.4 25.99 74.7
5 √ √ × 88.9 84.9 83.8 48.7 59.2 97.4 94.9 24.94 68.0
6 √ × √ 89.1 84.9 84.1 49.6 58.8 97.9 95.5 30.70 84.1
7 × √ √ 89.2 85.3 84.3 49.7 58.9 97.5 96.4 26.13 75.0
8 √ √ √ 89.9 85.4 84.9 50.0 60.4 97.7 96.6 30.84 84.4

注: 加粗数据表示最优结果
 

由表 3 可知, 基准模型在球员和裁判两类大尺度

目标上表现稳健, AP@50分别达到 97.6%和 96.2%, 但
对足球类别的检测能力严重不足, AP@50仅为 55.5%,
显著低于其他类别. 这证实了在缺乏针对性设计的情

况下, 通用模型难以应对足球赛场中微小目标的高速

模糊与背景干扰, 成为制约整体性能的瓶颈.
引入 RHDWT模块后, 足球类别的 AP@50显著提

升了 2.2%, 带动整体 mAP@50提升 0.6%. 这一结果验

证了第 2.2 节的理论分析: 在处理高速运动的足球时,
常规卷积下采样容易丢失高频边缘信息, 而 RHDWT
利用哈尔小波的正交重构特性, 成功在频域保留了球

体的模糊轮廓与边缘梯度, 缓解下采样过程中的特征

混叠问题.
单独加载 CARAFE 模块使整体 mAP@50 提升至

83.6%. 足球类别的 AP@50 提升至 57.0%, 而参数量

和计算量仅分别增加了 0.14M和 0.3 GFLOPs. 这说明

该模块在几乎不增加计算负担的情况下 ,  有效弥补

了原生上采样的不足, 有力地支持了第 2.3节的改进动

机. CARAFE通过动态核预测, 有效改善了小目标在特

征融合过程中的语义对齐, 减少了背景噪声对目标边

缘的侵蚀.
MDFRM 模块带来了最大的单模块性能增益, 将
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整体 mAP@50 提升至 84.1%, Recall 提升了 1.2%, 同
时足球 AP@50 提升了 2.4%, 球员和裁判的检测精度

也得到了单模块最大的增幅. 这说明该模块位于解码

器前的特征精炼发挥了全局性作用, 有效提升了对象

查询在复杂场景下的判别力, 从而全面提升了各类目

标的检测精度.
多模块组合实验显示, 各模块之间存在良好的协

同效应. RHDWT与 CARAFE联合使用使足球 AP@50
跃升至 59.2%, 显著高于二者单独使用. 说明高保真的

下采样与精准的上采样对齐相结合, 能最大程度保留

小目标的结构信息. 而将 MDFRM 分别与 RHDWT 或

CARAFE组合时, 模型性能均优于单模块, 证明了特征

精炼模块与其他模块的兼容性. 当 3 个模块协同工作

时, 模型在各项指标上均达到最优, mAP@50 攀升至

84.9%, mAP@50:95 突破 50.0%. 足球 AP@50 最终达

到 60.4%, 较基准模型大幅提升了 4.9 个百分点. 这一

结果证实了 RHDWT 的频域保真、CARAFE 的空间

对齐与MDFRM的语义精炼形成了良性互补: RHDWT
确保了微小目标的特征不丢失, CARAFE 保证了特征

位置的准确性, 而 MDFRM 则在解码前滤除了背景干

扰, 强化了语义特征的显著性, 共同解决了复杂足球场

景下的检测难题.

 3.3.3    泛化性实验

为了验证本文算法在不同体育场景下的跨领域泛

化能力, 本文构建了一个篮球比赛目标检测数据集进

行验证. 数据来源于 Roboflow开源社区, 包含多场 NBA
篮球比赛, 部分数据集图像如图 6所示.
  

 
图 6    部分数据集图像

 

经清洗与整理, 共得到 2 052 张篮球比赛图像, 划
分为训练集 1 507张, 验证集 282张, 测试集 263张, 并
保证测试集的比赛场次图像没有混入训练集和验证集

中. 数据集标注类别与 SoccerNet-Tracking 保持一致,
包含篮球 (Ball)、球员 (Player) 和裁判 (Referee) 这
3类. 实验采用与第 3.2节一致的硬件环境与训练超参

数配置, 实验结果如表 4所示.
 
 

表 4    泛化性实验结果 (%)
 

模型 Precision Recall mAP@50 mAP@50:95
AP@50

Ball Player Referee
RT-DETR-r18 94.6 89.2 93.4 68.0 85.7 98.1 96.4
RT-DETR-r34 94.8 89.2 93.6 68.1 85.2 98.3 97.4
本文算法 97.5 91.2 95.7 72.4 90.2 98.6 98.3

注: 加粗数据表示最优结果
 

实验结果显示, 本文算法在篮球场景下依然保持

了最优性能. Precision 和 Recall 相较于基准模型 RT-
DETR-r18分别提升 2.9和 2.0个百分点, mAP@50 达到

95.7%, 且超越了参数量更大的 RT-DETR-r34 (93.6%).
本文算法在 3个类别的 AP@50 上均为最优, 尤其是最

困难的篮球目标, AP@50高达 90.2%, 相比基准模型大

幅提升了 4.5%.
篮球与足球同属体育转播场景, 虽然两者均面临

球类小目标、多人遮挡以及镜头运动模糊的核心挑战,
但在视觉特征上存在显著差异. 篮球场地多为木质地

板且伴有反光, 其背景纹理、色彩分布与足球场景的

室外草地截然不同; 篮球比赛多为半场阵地战, 存在密

集的半场跑位与腾空起跳, 带来了更复杂的遮挡问题;

篮球转播镜头更多在中近景切换, 虽然目标比足球场

景更大, 但镜头的平移与切换更为剧烈.
尽管视觉挑战发生改变, 本文算法依然取得了显

著的性能提升. 这得益于本文各模块在机制设计上的

通用性: RHDWT 提取的频域高频信号不依赖特定的

背景色彩, 故在木地板反光下仍能精准捕捉模糊的篮

球轮廓; CARAFE的内容感知能力与MDFRM的动态

特征精炼则自适应地过滤了室内光影与场地线的干扰,
为严重遮挡的篮球运动员提供了准确的上下文推理.

实验结果证明, 本文提出的改进策略并非仅针对

足球数据的过拟合设计, 能够有效泛化至具有显著差

异的同类复杂体育竞技场景, 具备极强的鲁棒性与跨

体育场景应用潜力.
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 3.4   实验结果对比

为直观验证本文改进算法在复杂足球比赛场景下

的检测性能, 选取了 4 种典型的困难场景进行可视化

对比分析.
图 7 展示了基准模型 RT-DETR-r18 与本文算法

在禁区密集重叠、远景镜头、高速运动模糊以及严重

遮挡的极端条件下的检测结果对比. 其中红色检测框

为足球, 蓝色与黄色检测框分别为运动员与裁判. 图 7
中第 1 列为原始图像, 第 2 列为 RT-DETR-r18 检测结

果, 第 3列为本文算法检测结果.
  

(a) 禁区密集重叠

(b) 远景镜头

(c) 高速运动模糊

(d) 严重遮挡 
图 7    实验结果对比

 

在图 7(a) 所示的禁区混战场景中, 6 名球员在狭

小空间内发生严重肢体重叠, 且有 1 名球员倒地蜷缩,
足球被人群和球员腿部遮挡. 基准模型在处理此类高

密度遮挡时表现出明显的局限性, 产生了大量重叠的

冗余预测框, 未能有效区分个体, 且直接漏检了关键的

足球目标. 本文算法成功抑制了拥挤场景下的特征混

淆, 精准定位了所有 6名球员及被遮挡的足球, 展现了

在密集遮挡下的鲁棒性.
图 7(b) 展示了远景镜头下的极限小目标检测挑

战. 足球在画面中像素占比极低, 且位于白色球衣守门

员脚下, 目标特征与背景极易混淆. RT-DETR-r18未能

识别出足球, 反而将两名运动员的白色球鞋误检为足

球, 显示出其对微小目标特征提取能力的不足. 本文算

法成功识别出极微小的足球目标, 且无误检产生.
在图 7(c) 的高速运动场景中, 整体画面受运动模

糊影响, 图像清晰度大幅下降. 基准模型受模糊噪声干

扰, 错误地将观众席中的白色模糊斑块识别为足球, 导
致误检. 本文算法检测出了与运动员身体重叠且轮廓

模糊的正确足球目标.
图 7(d) 呈现了足球被多名运动员包围, 且被其中

一人头部严重遮挡的极端情况, 仅露出极小部分的侧

面轮廓. RT-DETR-r18彻底丢失了足球目标, 并将身穿

白色球衣运动员的肩部误判为足球. 本文算法充分捕

捉了目标的局部碎片化特征与全局上下文关联, 在足

球仅存微弱视觉线索的情况下, 依然实现了精准定位,
体现了模型对严重遮挡目标的强大推理与感知能力.

上述典型复杂场景的对比实验结果表明, 本文改

进算法在处理足球比赛中的密集遮挡、微小目标、运

动模糊及严重遮挡等复杂场景时, 均表现出优于基准

模型的检测能力与抗干扰性能, 有效解决了漏检与误

检问题, 验证了算法的实际应用价值.

 4   结论与展望

本文针对足球比赛视频目标检测中面临的微小目

标、运动模糊、密集遮挡及背景噪声干扰等挑战, 在
RT-DETR-r18 架构基础上做出了一系列改进. 通过引

入残差哈尔离散小波变换重构下采样路径, 利用频域

先验有效缓解了模糊高速运动目标的特征退化; 采用

内容感知特征重组模块优化上采样过程, 显著提升了

多尺度特征融合时的语义对齐精度; 设计多尺度动态

特征精炼模块, 在解码前实现了特征去噪与全局上下

文增强. 实验结果表明, 该算法在 SoccerNet-Tracking
数据集上展现出优异的性能, 各类别目标的检测精度

均优于主流模型, 在复杂动态场景下具有较强的鲁棒

性. 未来工作将致力于探索基于当前模型的衍生工作,
例如基于检测模型的多目标跟踪、比赛事件分析等实

用场景, 扩展工作的应用价值; 另外当前模型依赖计算

平台进行推理, 在移动端或边缘设备部署困难, 未来可

通过模型剪枝或量化技术降低计算资源消耗, 提升模

型的可部署性.
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