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摘  要 

在各大体育赛事中，球员在比赛中的优势表现往往对比赛的结果至关重要。为了定量化分析势头对各体

育赛事的影响，我们将势头概念量化，引入势头得分这一概念，并随机抽取五场网球比赛进行分析，将

破发成功率，二发成功率，一发成功率，一发得分率作为影响势头分的指标，通过LASSO回归建立势头

得分与各指标的量化关系，考虑到多指标的输入输出，我们引入BP神经网络建立起多指标对输出的关系，

并将LASSO回归得到的具体的势头分作为BP神经网络的输出，将BP神经网络残差输出借助LSTM预测，

并将二者相加得到较为精准的势头得分，正确率高达95%。结果表明各球员在比赛中的势头在一定程度

上影响比赛的结果。 
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Abstract 
The dominant performance of players in major sports events often plays a crucial role in deter-
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mining the outcome of the game. To quantitatively analyze the impact of momentum on various 
sports events, we have defined and measured the concept of momentum score. Five randomly se-
lected tennis matches were analyzed, considering indicators such as break success rate, second 
serve success rate, first serve success rate, and overall first serve success rate that influence the 
momentum score. Through LASSO regression analysis, we established a quantitative relationship 
between each indicator and the momentum score. Taking into account multiple input-output in-
dicators, we introduced a BP neural network to establish the relationship between these indica-
tors and output. The specific momentum score obtained from LASSO regression was used as an 
output for BP neural network prediction while LSTM was employed to predict residual outputs 
from BP neural network. By combining these two approaches, we achieved a relatively accurate 
prediction of momentum scores with an accuracy rate of 95%. These results demonstrate that in-
dividual player’s momentum during a match has some degree of influence on its final outcome. 
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1. 引言 

网球作为一项全球性的竞技运动一直以来广泛受到人们的关注。随着时代的变化以及数据科学的发

展，以往通过人工观察和分析的方法难以准确评估比赛的结果，因此利用数据分析技术对网球比赛进行

客观、全面、深入的分析已经成为了一种必要的趋势和发展方向[1]。本研究将球员在比赛中抽象的势头

量化为势头得分，得分高者取得本场比赛的胜利。通过 LASSO 回归建立势头得分与影响势头得分的各指

标之间的关系，根据回归结果可以对参加比赛的球员提供一些实质性的建议；同时 LASSO 回归得到的具

体的势头分作为 BP 神经网络的输出，建立起多指标的输出关系，用 LSTM 对 BP 神经网络输出残差进行

预测，得到较为精准的势头得分。通过势头分的高低判断球员比赛的状态，便于教练在赛场上及时做出

决策，以此提升选手的表现，取得更优异的成绩。 

2. 数据预处理 

通过澳大利亚网球公开赛官网搜集球员比赛的指标，查阅相关文献后选定指标如下：ACE、破发率、

非受迫性失误、一发成功率、一发得分率、二发成功率和双误，共七个变量，构建出如图 1 的三级指标

体系。 
为验证各指标之间的关联性，我们选取了 2023 年温布尔登男单决赛中五组比赛数据，对各指标进行

斯皮尔曼相关系数的相关性检验，我们得到如图 2 所示的热图。 
从图 2 中发现，这几个指标的相关性都很强，故将这七个指标作为衡量球员表现的重要因子。 
介于三级指标体系中各指标大多数为定性变量，为方便后续计算与模型的建立，我们对部分指标进

行量化，我们定义： 
在每盘网球比赛中： 

一发成功率 = 一发的个数/发球总数 
一发得分率 = 一发得分数/一发个数 
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Figure 1. Three-level index system that affects player performance 
图 1. 影响球员表现的三级指标体系 

 

 
Figure 2. Heat map of correlation of indicators at all levels 
图 2. 各级指标相关性热图 
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二发得分率 = 二发得分数/(发球总数 − 一发个数) 

破发率 = 我方得分数/对方发球总数 

3. LASSO 回归势头得分的建立 

3.1. 提出势头得分概念 

网球比赛中各球员的势头是难以预测的，波动性较大，且势头本身是一个比较抽象化的概念，随着

每场比赛时间的推移，应用系统响应时间的变化规律复杂多变[2]。为进一步建立数学模型，我们将势头

概念量化，引入势头得分这一概念。我们将各球员表现的势头分作为衡量比赛中各球员的优势转向。依

据 P1 − P2 的基本准则，若 P1 在本局比赛中势头分高，即 P1 − P2 > 0，则优势转向 P1，反之亦然。 

3.2. 建立 LASSO 回归 

为提高势头分定义的准确性，我们将破发率、二发得分率、一发成功率、一发得分率、ACE 和双误

这六个相关系数较高的指标作为自变量，势头得分作为因变量，并对二者进行 LASSO 回归，引入惩罚项

识别模型中相对不重要的因子。 
LASSO 回归表达式如下： 

MS 83.23BR 47.42FSS_success 29.43FSS_score 20.72SSS 2.23ACE 2.32DF 0.249= + + + + − −  

其中 MS 代表势头分，BR 代表破发率，FSS_success 代表一发成功率，FSS_score 代表一发得分率，SSS
代表二发得分率，ACE 代表通过使对手无法回发球而发球得分的个数，DF 代表双误。 

通过 LASSO 回归表达式我们可以计算出各选手在比赛任意一局的势头得分，这有助于评估选手当前

的比赛状态和势头优劣。教练可以根据这些预测结果，及时调整战术和策略，以应对不同的比赛情况。

例如，当发现对方选手势头得分较高时，可以采取防守策略；当自己选手势头得分较高时，可以采取进

攻策略。 

4. BP-LSTM 时间序列预测模型的建立 

为了进一步预测网球比赛的比赛结果，我们引入了 BP-LSTM 时间序列模型，将势头得分的高低作

为比赛输赢的依据，结合上述六个指标进行结果预测，可以得到更具有解释性和预测准确性的模型。在

这个模型中，BP 神经网络负责提取非线性特征，LSTM 负责处理时间序列数据，结合起来可以更好地捕

捉比赛中势头得分的变化和趋势，从而更准确地预测比赛结果。 
Step 1： 
考虑到多指标输入和双方势头分输出的多样性，引入 BP 神经网络算法，BP 神经网络的数学表达式

如下： 

( )( )T T
2 1 1 2ŷ g V g W X b b= + +                               (1) 

在我们建立的神经网络模型中，输入层为三级指标体系中的 ACE，DF，FFS_success，FFS_score，
SSS，BR，UE 等 7 个指标，输出层为 P1 和 P2 在 LASSO 回归处理下对势头得分的量化。 

其中输入层到隐藏层的权重值为 W，偏置项为 b1，激活函数为 g1；隐藏层到输入层的权重值为 V，
偏置项为 b2，激活函数为 g2。 

输入层到隐藏层： 

( )T
1 1 1 1,Net w x b h g Net= + =                              (2) 
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隐藏层到输出层： 

( )T
2 2 2 2ˆ,Net v h b y g Net= + =                               (3) 

损失函数： 

( )2

1

1 ˆ
l

i i
i

E y y
n =

= −∑                                    (4) 

然而在真实的训练过程中，BP 神经网络算法中隐藏层中的神经元个数是难以确定的，我们一般通过

经验获取得到，但是隐藏层神经元的个数对神经网络的收敛性，准确性和收敛速度有着很大的影响，我

们只能通过不断调整隐藏层神经元的个数和训练样本的数量来确定最后迭代的次数。 
我们将数据导入到 MATLAB 中，通过不断调整迭代的系数，最后将隐藏层的神经网络参数定为 20

个，具体的神经网络参数如图 3。 
 

 
Figure 3. Neural network model diagram 
图 3. 神经网络模型图 

 
为了提高最后预测结果的准确性，我们使用 70%的数据作为训练集，15%的数据作为验证集，15%

的数据作为测试集，随着迭代次数的不断增加，误差不断地减小，当迭代次数达到 51 次时，训练组的均

方误差(MSE)达到最小为 0.3977，训练停止。 
从训练结果可以看出测试集的训练结果达到 0.99，如图 4，因此我们可以认为 BP 神经网络可以很好

的预测各球员的势头得分，记为 tL 。 
Step 2： 
为了提高模型的准确性，我们将使用 LASSO 回归得到的势头分与 BP 神经网络预测的势头分相减得

到残差，作为输入在 LSTM 模型如图 5 中训练，从而得到势头分的预测残差。 
最终得到非线性部分残差的预测值，其数学表达式如下： 

( )1 2, , ,t t t t m tN f e e e ε− − −= +                                (5) 

其中 te 为残差。 
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Figure 4. Data training results 
图 4. 数据训练结果 
 
 

 
Figure 5. LSTM model structure 
图 5. LSTM 模型结构 
 
 

将 tL 和 tN 相加可以得到最终预测结果： 

t ty L N= +                                       (6) 

从图 6 中可以近似看出，BP 混合 LSTM 神经网络组合模型加强了神经网络对时序数据的反应能力，

使得预测结果与真实结果的拟合度达到更高的水准[3]。表 1 为单独用 BP 神经网络进行预测的结果与

BP-LSTM 组合模型对比赛输赢的预测结果比较，BP 预测结果的准确率为 85%，BP-LSTM 的准确率为

90%如表 1，由此可见 BP 混合 LSTM 神经网络组合模型的正确率更高。 
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Figure 6. Comparison of BP (left) and BP-LSTM (right) with prediction results 
图 6. BP(左)与 BP-LSTM(右)与预测结果比较 
 

Table 1. Predicting match results with BP vs. predicting match results with BP-LSTM combination 
表 1. BP 预测比赛结果与 BP-LSTM 组合预测比赛结果 

BP BP-LSTM 

P1 P2 预测输赢 实际输赢 P1 P2 预测输赢 实际输赢 

10.1 3.67 1 1 10.37 4.04 1 1 

0.25 10.07 0 0 0.50 10.00 0 0 

8.19 7.44 1 1 7.55 7.57 0 1 

5.81 6.60 0 0 5.62 8.10 0 0 

8.57 8.45 1 0 9.27 8.41 1 0 

7.22 8.05 0 0 7.25 8.11 0 0 

10.1 4.02 1 1 10.04 4.04 1 1 

15.5 18.84 0 1 12.93 3.43 1 1 

3.81 16.15 0 0 3.04 16.15 0 0 

6.11 7.02 0 0 6.23 7.55 0 0 

3.01 13.81 0 0 0.13 13.46 0 0 

3.56 9.52 0 0 3.51 10.16 0 0 
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续表 

7.93 7.98 0 1 8.20 7.57 1 1 

−0.09 10.01 0 0 −0.17 10.19 0 0 

8.59 6.53 1 1 9.03 6.73 1 1 

16.9 2.72 1 1 15.94 4.00 1 1 

8.52 4.92 1 1 8.74 4.04 1 1 

3.33 10.63 0 0 3.07 10.16 0 0 

7.36 6.93 1 1 7.08 6.73 1 1 

11.5 3.65 1 1 11.79 6.09 1 1 

5. 给进入比赛的球员的建议 

网球比赛的外在表现形式是战术，而内在则为策略[4]，因此需要球员在进入比赛前就了解何为比赛

的制胜因素，以便在比赛过程中及时调整策略，提高比赛的胜率。 
为了能更进一步直观显示出哪些指标对势头得分的影响最大，我们另选了本场比赛其余选手的比赛

数据，建立起了具有泛化性的 LASSO 回归模型，各指标的回归系数相当于在每场比赛中影响各球员势头

的重要程度。 
MS 25.05BR 16.62FSS_score 14.75FSS_success 2.21SSS 0.57DF 1.26= + + + − +           (7) 

从该回归系数我们可以推断势头分与破发率、一发得分率、二发成功率成正相关，其中破发率对势

头分的影响最大，一发得分率次之，势头分与双误成负相关。 
 

Table 2. Momentum Scores for Players in the 20th and 25th games 
表 2. 第 20 局和第 25 局各球员比赛势头分 

 BR FSS_score FSS_success SSS DF MS 

The 20th game       

Jiri Lehecka (P1) 0.156 0 0 0 0 5.1649 

Tommy Paul (P2) 0 0.188 9.171 0.182 0 6.0630 

The 25th game       

Jiri Lehecka (P1) 0 0166 0.235 0.094 0 7.6127 

Tommy Paul (P2) 0.130 0 0 0 0 3.2667 

 
(1) 结果 
从表 2 中我们可以得到在第 20 局比赛中，球员 P2 的势头分为 0.22681，球员 P1 的势头分为 0.2117，

球员 P2 以略微的优势赢得了球员 P1，在第 25 局比赛中，球员 P1 的势头分为 0.2532，球员 P2 的势头分

为 0.148，球员篇以将近 0.1 分的优势赢了球员 P1。 
(2) 分析 
通过分析数据我们发现当球员作为发球方时，赢得的几率更大，但并不是作为发球方就一定能够获

胜，同时要提高发球的质量，降低双误的几率；而对于接发球方，并不是坐以待毙，若是能掌握接发球

技巧，乘胜追击，同样能提高获胜的几率。在第 20 局中，P2 即使作为发球方，但是发球质量不够高，

并且有一次双误，给了对方球员 P1 反追的机会，因此 P1 较于 P2 只有略微优势。在第 25 局中，P1 作为
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发球方，提高了发球质量，P2 虽然成功破发对方一个球，但是介于对方发球质量相对较高，所以 P1 优

势遥遥领先于 P2。 
(3) 建议 
通过查找资料，以及在各大比赛中网球球员所用策略，我们建议： 
a) 提高发球质量，运用发球优势凸显进攻意识 
全面提高发球质量，一发时以平击发球为主，突出速度优势，二发时提高旋转运用能力，注意落点

的变化[3]，在此基础上提高发球稳定性。 
b) 提高接发球质量，缩短攻守转换时间 
改变“打回去就好”的战术指导思想，争取利用一切机会主动发起进攻。 

6. 结论与展望 

随着数字化的发展，利用数字分析技术对网球比赛进行全面分析已经成为发展的趋势。本研究提出

利用 LASSSO 回归计算出球员在比赛中的势头得分，经验证，本方法具有一定的可靠性，再通过 BP-LSTM
混合模型对比赛结果进行预测，得到了较高的准确率，说明通过比赛数据对比赛结果进行预测的可行性。

同时，我们选取了其它几组比赛的数据进行 LASSO 回归，基于 LASSO 回归结果我们分析给出了各球员

在进入比赛时的策略建议。 
本文提出的模型能够量化球员在比赛过程中的势头，较为准确地预测出本场网球比赛的赛果，通过

LASSO 回归自动进行特征选择，利用惩罚项将模型中不重要的特征系数置零，从而得到影响势头得分的

重要指标模型。使用 BP-LSTM 预测势头得分，通过 BP 神经网络引入更多相关特征，提供更全面的信息，

从而提高预测模型的准确性和稳定性。通过比较和综合不同模型的结果来降低预测的不确定性，提高了

结果预测的可信度。此外，深入地评估比赛不同时刻球员所表现出的势头得分，可以帮助教练及时在比

赛中制定合理的战术决策，增加取得本场比赛胜利可能性，赛后还能通过比赛数据分析最相关的绩效指

标，为运动员制定个性化训练。 
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