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一种鲁棒的 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中的
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摘　 要：针对视频中的背景变化剧烈、目标尺度差异明显和视角时变性强的特点，提出一种鲁棒的针对 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎ⁃
ｔｒｉｃ 视频的多目标检测及匹配算法。 首先，构建基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法的多目标检测模型对各视频序列中的显著目标进

行粗检测，并提出一种基于局部相似度的区域优化算法对粗检测显著目标的轮廓进行优化，提高 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中

显著目标轮廓检测和定位的准确性。 在显著目标检测基础上，对不同视角中的显著目标构建基于 ＨＯＧ 特征的 ＳＶＭ
分类器，实现多视角的多目标匹配。 在 Ｐａｒｔｙ Ｓｃｅｎｅ 数据集上的实验验证了本文算法的有效性。
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　 　 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频是通过固定在拍摄者头、肩、手
等部位或由拍摄者手持的穿戴式摄像机，在拍摄者

自由运动过程中所拍摄的。 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频具有背

景变化剧烈、目标尺度差异明显和视角时变性强的

特点，同时存在拍摄视频不平顺、运动模糊、噪声大

等问题，为基于此的计算机视觉任务带来极大的挑

战。 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频是由处于同一场景中的多

个个体所拍摄的不同视角、不同运动轨迹的视频，研
究基于 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频的目标检测和匹配对于

后续的场景理解等高级视觉任务具有重要的意义。
由于场景的复杂性和运动的多样性，基于视频



的显著目标检测一直都是计算机视觉研究领域的难

点问题之一。 基于单视角视频的目标检测主要有基

于单帧图像通过特征提取训练目标检测器的方法，
如 Ｐｅｄｒｏ Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ 等［１］ 提出的可变性组件模型

（ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｐａｒｔ ｍｏｄｅｌ，ＤＰＭ），基于目标成员的可变

形部位，结合边界敏感的方法挖掘负样本，训练隐性

支持向量机（ ｌａｔｅｎｔ，ＳＶＭ）分类器检测目标，但对于

视频中距离镜头较远的目标有漏检的情况；Ｌｕｂｏｍｉｒ
Ｂｏｕｒｄｅｖ 等［２］提出 Ｐｏｓｅｌｅｔ 模型用带标注的三维人体

动作关节点数据集训练 ＳＶＭ 分类器，以检测人的

头、躯干、背部等部位，该算法在清晰图像上取得较

好的效果，但对于低质图像漏检率较高；利用时空特

征和表 面 特 征 相 结 合 的 训 练 方 法， 如 Ｐｈｉｌｉｐｐｅ
Ｗｅｉｎｚａｅｐｆｅｌ［３］ 提出运动边模型 （ ｍｏｔｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ，
ＭＢ）将图像局部区域的颜色、光流以包的形式训练

随机森林模型，得到的支持向量机（ＳＶＭ）分类器可

检测精确的目标边缘，但当目标无明显运动时，边缘

检测结果不佳；基于多视角视频的目标检测利用多

个不同视角的监控视频跟踪目标，检测目标行为，如
ＫＳｕｓｈｅｅｌ Ｋｕｍａｒ 等［４］提出的实时多视角视频跟踪算

法，应用在安全系统中。
Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频的分析和处理是近年来的研究

热点之一，目前的研究主要集中于估计拍摄者所关

注的显著区域，例如 Ｈｙｕｎ Ｓｏｏ Ｐａｒｋ［５］提出利用群体

模式的几何关系得到成员交互关系，经训练后得到

分类器预测显著区域，但此类方法无法获得显著区

域中成员的精确位置；Ｌｉｎ 等［６］ 在多个视频中利用

不同运动模式对成员做匹配，然后利用条件随机场

寻找时空一致性最高的成员，即为当前最显著成员，
但此类方法需要每个成员同一时刻的动作具有差异

性；通过多个视频寻找匹配点利用透视图原理计算

出多个成员的位置和姿态，如 Ｈｙｕｎ Ｓｏｏ Ｐａｒｋ 等［５］通

过 ＳｆＭ［７］方法，恢复三维场景及成员位置和姿态，实
现场景理解；利用多个视频间的相互运动关系进行

成员检测，如 Ｒｙｏ Ｙｏｎｅｔａｎｉ 等［８］ 利用一对成员互相

拍摄的视频，根据超像素分割单位区域的局部相对

运动和全局运动信息搜索其中一个成员，但此方法

一次只能检测一个拍摄视频的成员面部。 上述传统

的基于视频的显著目标检测方法大多基于固定视角

或视角微变的视频，而 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中场景

变化剧烈，目标运动稳定性低，如 ＤＰＭ［１］ 在视角变

换剧烈时的检测效果下降；Ｐｏｓｅｌｅｔｓ［２］ 算法在图像有

轻微运动模糊时的性能受到较大影响； Ｍｏｔｉｏｎ
Ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ［３］算法在目标尺寸较小时出现漏检。 基

于此，本文提出了一种两步层进目标检测算法，将目

标检测分为粗检测阶段和细检测两阶段，从而提高

了基于 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频的目标检测的鲁棒性，并提

出了 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中的目标匹配算法，实现

了多视角多目标的匹配。 算法流程图如图 １。

图 １　 本文算法流程（ｎ 为相机个数，即视角数，β ｉ，ｉ＝１，２，…，１１ 为目标编号）

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ （ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｍｅｒａ， β ｉ，ｉ＝１，２，…，１１ ｉｓ ｔａｒｇｅｔ ｎｕｍｂｅｒ）
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１　 两步层进目标检测算法

两步层进目标检测算法的主要思想是首先粗略

定位目标位置，其次优化目标区域。 算法分为两步：
第 １ 步是基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［９］ 模型的目标粗定位方法，
融合多个检测器结果，最大限度覆盖目标区域，此种

方法在一定程度上克服了 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频背景变化

剧烈、目标尺度差异明显和视角时变性强等特点导

致的检测结果不完整、漏检、错检等问题，提高了算

法的鲁棒性；第 ２ 步采用基于局部相似度的区域优化

方法对目标轮廓进行优化，得到更精确的目标区域。
１．１　 基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型的目标粗检测算法

设输入的 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频集合为 ψ ＝ ｛ ｃｌ ｜ ｌ ＝ １，
２，…，ｎ｝ ，其中 ｎ 为视频个数，ｃｌ 表示第 ｌ 个相机拍

摄的视频，则第 ｌ 个视频的第 ｊ 帧图像表示为 ｆ ｊ
ｌ。 假

设有一系列目标检测器 ξ＝｛κｉ ｜ ｉ＝ １，２，…，ｍ｝，其中

ｍ 为检测器个数，κｉ 表示第 ｉ 个检测器，则第 ｉ 个检

测器针对图像 ｆ ｊ
ｌ的检测结果用集合 Ｂ ｊ

ｌｉ来表示，且
Ｂ ｊ

ｌｉ ＝｛ｂ ｊｋ
ｌｉ ｜ ｋ＝ １，２，…，ｚ ｊｌｉ｝，其中 ｚ ｊｌｉ为检测器 κｉ 在图像

ｆ ｊ
ｌ上检测出的目标个数，ｂ ｊｋ

ｌｉ ＝ ［ｘ ｊｋ
ｌｉ ｙ ｊｋ

ｌｉ ｘ
～ ｊｋ

ｌｉ ｙ
～ ｊｋ

ｌｉ ｓ ｊｋｌｉ ］， ｘ ｊｋ
ｌｉ 、

ｙ ｊｋ
ｌｉ 、ｘ

～ ｊｋ
ｌｉ 、ｙ

～ ｊｋ
ｌｉ分别表示 ｂ ｊｋ

ｌｉ 的左上角 ｘ 坐标、左上角 ｙ 坐

标、右下角 ｘ 坐标、右下角 ｙ 坐标、ｓ ｊｋｌｉ 表示 ｂ ｊｋ
ｌｉ 为显著

目标的概率，且 ｓ ｊｋｌｉ∈（０，１），则所有检测器对图像ｆ ｊ
ｌ

的检测结果为 Ｂ ｊ
ｌ ＝∪

ｍ

ｉ＝１
Ｂ ｊ

ｌｉ。 本文取 ｍ ＝ ４，分别为 Ｍｏ⁃

ｔｉｏｎ Ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ［３］ （ ＭＢ） 算法、 ＤＰＭ［１］ 算法、 Ｐｏｓｅ⁃
ｌｅｔｓ［２］算法和空间金字塔池化（ ｓｐｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏ⁃
ｌｉｎｇ，ＳＰＰ Ｎｅｔ ） ［１０］ 算法。 算法流程如图 ２ 所示，图
中 Ｃｏｌｏｒ 表示仅用颜色特征：ＣｏｌｏｒＦｌｏｗ 采用颜色和

光流特征；Ｃｏｌｏｒ Ｆｌｏｗ Ｗａｒｐｉｎｇ 采用颜色、光流以及

形变特征，而 Ｃｏｌｏｒ Ｆｌｏｗ Ｗａｒｐｉｎｇ Ｂａｃｋｗａｒｄ 增加了反

向特征。

图 ２　 基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型的目标粗检测算法流程

Ｆｉｇ．２　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 在以上的检测算法中设置较低的检测阈值，可
获得较多的目标候选区域，当然其中包含大量的冗

余结果。 根据目标候选区的空间位置关系进行区域

融合得到目标粗检测结果。 具体算法如下：
算法 １　 基于空间位置关系的区域融合算法

１）由基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 模型的目标粗检测算法得到

的显著目标候选区域集合 Ｂ ｊ
ｌ，ｂ ＝ ［ｘ ｙ ｘ～ ｙ～ ｓ］，ｂ∈Ｂ ｊ

ｌ

作为算法输入。
２）计算每个显著目标候选区域 ｂｉ 的面积 Ｓｉ ＝

｜ ｙｉ－ｙ
～
ｉ ｜ × ｜ ｘｉ－ｘ

～
ｉ ｜ ，保留 Ｂ ｊ

ｌ 中满足 Ｓｉ ＞θ１ 的显著目标

候选区域，其中 θ１ 为阈值。
３）搜索 Ｂ ｉ

ｌ 中有重叠的任意 ２ 个显著目标候选
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区域 ｂｉ，ｂ ｊ；计算其重叠面积 Ｓｂｉ∩ｂ ｊ。 如果 Ｓｂｉ∩ｂ ｊ＞θ２，其
中 θ２ 为阈值，则根据式（１）更新显著目标区域并删

除 Ｂ ｊ
ｅ 中面积较小的那个显著目标候选区域

ｂｉ ＝［ｍｉｎ（ｘｉ，ｘｊ）ｍｉｎ（ｙｉ，ｙｊ）ｍａｘ（ｘ～ ｉ，ｘ
～ ｊ）ｍａｘ（ｙ～ ｉ，ｙ

～
ｊ） ｓｉ ＋

　 　 ｓ ｊ］，Ｓｉ ＞ Ｓ ｊ

ｂｊ ＝［ｍｉｎ（ｘｉ，ｘｊ） ｍｉｎ（ｙｉ，ｙｊ）ｍａｘ（ｘ～ ｉ，ｘ
～
ｊ）ｍａｘ（ｙ～ ｉ，ｙ

～
ｊ）ｓｉ ＋

　 　 ｓ ｊ］ ，Ｓ ｊ ＞ Ｓｉ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（１）
　 　 ４）重复执行 ３），直至无重叠的显著目标候选区

域，算法结束。
１．２　 基于局部相似度的目标区域优化算法

由基于空间位置关系的区域融合算法得到融合

后的显著目标区域中包含了较多的非目标区域，为
了更精确地检测目标区域，本文提出基于局部相似

度的区域优化算法对目标区域进行进一步的优化。
首先对显著目标区域 ｂ∈Ｂ ｉ

ｌ 进行超像素分割，得超

像素集合 Ｐ＝｛ｐｉ ｜ ｉ＝ １，２，…，ｎ｝，由超像素空间位置

设置超像素的边界属性：

Ｈ（ｐｉ） ＝ １，ｐｉ ∈ 边界超像素

Ｈ（ｐｉ） ＝ ０，ｐｉ ∈ 非边界超像素{ （２）

　 　 对任意超像素 ｐｉ，计算其属于显著目标可能性为

Ｄ（ｐｉ） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
（ωａψａ（ｐｉ，ｐ ｊ） ＋ ωｏψｏ（ｐｉ，ｐ ｊ））·Ｈ（ｐｉ）

（３）
式中：ψａ（ｐｉ，ｐ ｊ）表示超像素 ｐｉ 和 ｐ ｊ 的颜色相似度，
由颜色直方图特征向量的 κ２ 距离确定，ψｏ（ｐｉ，ｐ ｊ）表
示超像素 ｐｉ 和 ｐ ｊ 之间的运动相似度，由光流模直方

图特征向量的 κ２ 距离确定，ωａ 和 ωｏ 为权值。
计算所有超像素的显著目标可能性后，保留

超像素集合 Ｐ 中 Ｄ（ ｐ ｉ）≥θ３（ θ３ 为阈值）的超像

素 ｐ ｉ，从而得到优化后的显著目标区域，基于局

部相似度的 Ｄ 计算式（ ３）的区域优化算法示意

如图 ３。
由于，经过两步层进目标检测后，得到了各个视

角的 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频每帧中的显著目标检测结果，
下面将对各个视角中的显著目标进行匹配。

图 ３　 基于局部相似度的区域优化算法

Ｆｉｇ．３　 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ａｒｅａ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

２　 基于 ＨＯＧ 特征的目标匹配算法

为了实现 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 中的多目标匹配，首
先对数据集中关键帧的显著目标进行人工标注得到

显著目标区域 ｈη 以及对应目标编号 βη 构建训练集

Ｈ＝｛（ｈη，βη） ｜η＝ １，２，…，Ｑ；βη∈｛０，１，…，Ｑ
～
｝｝，其

中 Ｑ 为标注的目标个数，Ｑ
～

为目标分类数。 基于

ＨＯＧ 特征的目标匹配算法如下：
算法 ２　 基于 ＨＯＧ 特征的目标匹配算法

１）输入 Ｈ＝ ｛（ｈη，βη） ｜ η ＝ １，２，…，Ｑ，βη∈｛０，

１，…，Ｑ～ ｝｝作为输入；
２）初始化 ＳＶＭ 分类器参数，ｂｉｎｓ 以及 ｌｅｖｅｌ；
３）将 ｈη 按不同 ｌｅｖｅｌ 划分为固定大小的矩形

块；在 每 一 个 矩 形 块 上 统 计 梯 度 向 量 直 方 图

（ＨＯＧ），并将不同 ｌｅｖｅｌ 的直方图特征连接起来组

成特征向量 ｖη；
４） 最后将 ｖη 和 βη 输入 ＳＶＭ 分类器中进行

训练；
５）重复执行 ３）、４）直到所有显著目标区域训练

完毕，输出 ＳＶＭ 目标匹配模型。
基于 ＨＯＧ 特征的目标匹配分类器训练流程如

图 ４ 所示。
由两步层进法检测得到多视角的显著目标后，

基于 ＨＯＧ 特征的目标匹配分类器实现多视角中多

目标的匹配流程如图 ５ 所示。

３　 实验结果

为了验证本文算法的有效性，采用 Ｈｙｕｎ Ｓｏｏ
Ｐａｒｋ［３］的 Ｐａｒｔｙ Ｓｃｅｎｅ 数据集进行目标检测和目标
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匹配实验。 该 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 数据集进行目标检测

和目标匹配实验。 该数据集包括来自 １１ 个相机的

第一视角视频数据，并且是同时拍摄同一场景得到

的。 每个视频共 ８ ６４０帧，经同步后每个视频共

８ ５６６帧，本文取前 ９１４ 帧中的目标样本做手工标

注，作为训练集；另选取 ５０ 帧作为测试集，其包含没

有任何目标个体的帧。 本文的目标检测算法与

ＭＢ、ＤＰＭ、ＳＰＰ Ｎｅｔ、Ｐｏｓｅｌｅｔｓ 算法结果对比如图 ６ 所

示。 ＳＰＰ Ｎｅｔ、ＤＰＭ 算法在随机窗口中搜索窗口包

含目标概率最高的框，因此搜索结果可能不会完全

覆盖目标区域，但相对准确，这也使得检测的显著目

标轮廓不完整，如图 ６ 中第 １ 行、第 ２ 行所示；ＭＢ 算

法主要通过目标的运动信息检测目标边缘，但 Ｅｇｏ⁃
ｃｅｎｔｒｉｃ 视频中的运动相对复杂，尤其是当目标运动

不显著或目标只有局部运动时，ＭＢ 算法无法检测

到或只能部分检测到目标，如图 ６ 中第 １ 行、第 ３
列，检测结果中漏检了目标的手部；而 Ｐｏｓｅｌｅｔｓ 算法

首先检测目标部位，再根据目标种类的不同合并符

合模式的部位检测结果，因此检测结果中会产生一

些孤立的部位检测结果，降低了检测结果的精度，如
图 ６ 中 Ｐｏｓｅｌｅｔｓ 列所示；由 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频视角时变

性导致的像第 ３ 行这样的拍摄角度不正的图像非常

常见，而 ＳＰＰＮｅｔ、ＤＰＭ 算法对此种图像会有显著目

标漏检的情况。 本文算法在粗检测过程中综合了以

上算法优势，并基于空间位置进行了区域融合，从而

有效地避免了 ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中目标尺度、运动差异

较大而引起的漏检问题，而基于局部相似度的区域

优化能很好地排除复杂背景的影响，因而具有较强

的鲁棒性。 本文算法的显著目标检测结果如图 ６ 中

第 １ 列所示。

图 ４　 基于 ＨＯＧ 特征的目标匹配分类器训练流程（β ｉ，ｉ＝１，２，…，η表示目标编号）

Ｆｉｇ．４　 Ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＨＯＧ ｆｅａｔｕｒｅ（βｉ，ｉ＝１，２，…，ηｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｍａｔｃｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｇｉｏｎ）

图 ５　 多视角多目标匹配算法流程（β ｉ，ｉ＝１，２，…，η 表示显著目标区域匹配编号）

Ｆｉｇ．５　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （β ｉ，ｉ＝１，２，…，η ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｍａｔｃｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍａｔｃｈ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｇｉｏｎ）
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图 ６　 本文方法与ＤＰＭ、ＳＰＰ Ｎｅｔ、Ｐｏｓｅｌｅｔｓ算法结果对比图（Ｏｕｒｓ列为本文方法的检测结果，图中椭圆框中为算法漏检或错检的区域）
Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ＤＰＭ、ＳＰＰ Ｎｅｔ ａｎｄ Ｐｏｓｅｌｅｔｓ（ｍｉｓｓｉｎｇ ｏｒ ｗｒｏｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ａｒｅ ｉｎ ｅｌｌｉｐｓｅ ｂｏｘｅｓ）

　 　 本文提出的基于 ＨＯＧ 特征的多目标匹配算法

实验结果如图 ７ 所示，可以看出，在大多数情况下，

本文提出的算法能够有效地匹配多视角中的多个目

标。 但是当视频视角变化较大时，目标姿态不正，从

而导致目标匹配失败，究其原因，因为训练是通过人

工标注的包含目标的矩形框来完成的，从而导致训

练样例包含更多的非目标区域给匹配结果的正确性

带来影响，造成匹配结果不准确，如图 ７ 中第 ３ 列的

目标 １ 和第 ４ 列的目标 ７；另外，由于提取特征时是

通过将显著目标区域分成固定尺寸的 ｂｉｎｓ（子块），

因此当显著目标区域较小时，所划分的 ｂｉｎｓ（子块）

也就很少，提取的特征也就不显著，因此会出现结果

错误，如图 ７ 中第 １ 列的目标 ２、５、３。

最后，本文采用 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 方法评价目标检测

算法。 查准率和查全率的计算为

Ｐ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

Ｓｉ ∩ Ｇ ｉ

Ｓｉ

Ｒ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

Ｓｉ ∩ Ｇ ｉ

Ｇ ｉ
（４）

式中：Ｓｉ 为目标检测算法检测的目标区域像素数，Ｇ ｉ

为人工标注的目标区域像素数，ｎ 为目标数。

则 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 为

Ｆ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（５）

　 　 目标匹配正确率的计算为

Ａ ＝ 匹配正确的目标数
目标总数

（６）

　 　 本文提出的鲁棒的 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中的目

标检测和目标匹配算法在整个数据集上的检测结果

如表 １ 所示。
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图 ７　 本文基于 ＨＯＧ 特征的显著目标匹配算法结果和 Ｇｒｏｕｎｄ⁃Ｔｒｕｔｈ 对比图

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｇｒｏｕｎｄ⁃Ｔｒｕｔｈ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ
表 １　 在 Ｐａｒｔｙ Ｓｃｅｎｅ 数据集上的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｓｃｅｎｅ Ｐａｒ⁃
ｔｙ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

目标 Ｐ Ｒ Ｆ Ａ

显著目标 ０．７７ ０．６１ ０．６８ ０．６１

所有目标 ０．２８ ０．３９ ０．３３ ０．２１

４　 结束语

本文对 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中的多目标检测和

匹配进行了研究，提出了基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 和局部相似

度的两步层进目标检测算法，综合多种检测模型的

优势以克服 Ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频中目标尺度差异明显和

视角时变性强给检测带来的干扰。 在显著目标检测

基础上，对不同视角中的显著目标构建基于 ＨＯＧ 特

征的 ＳＶＭ 分类器，实现多视角的多目标匹配，为后

期的群体分析、场景理解等高级视觉任务提供了前

期基础。 ｍｕｌｔｉ⁃ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ 视频的处理和分析是一个

极具挑战的研究课题，在后续的研究工作中，将进一

步考虑融合局部相似度和全局相似度的显著目标区

域检测方法，同时多视角之间的运动关联和目标自

运动轨迹也是多视角视频分析中的重要线索。
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