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基于多分类器融合的多视角目标检测算法 

尹维冲 路 通 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京210093) 

摘 要 提出了从任意视角图像 中检测视觉目标的新框 架，并通过 多视 角分类器球面(Multi-View Detector Sphere， 

MⅥ)S)模型对不同视角分类器之间的关系进行建模，以描述多个视角在识别视觉 目标过程中的视角关联。首先，对 

不同视角的特定 目标进行建模 ，对每个视角训练一个分类器；其次，通过将视角球面三角化，将视角球面均匀划分成若 

干三角面片，面片顶点所代表的视角之间的关系用以刻画不同视角分类器之间的关系。最后，对于来自未训练视角的 

目标，可通过融合球面上相邻视角分类器的输出给出其正确的检测结果。在多个公共数据集上的实验结果表明了该 

算法的有效性和准确性。 
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Abstract We proposed a novel framework for detecting genetic objects from arbitrary viewpoints described by varied 

object appearances．Our key insight is to exploit the multi-view detection patterns established by a number of detectors 

from different viewpoints and their relationships through the Multi-View Detector Sphere(MVDS)，reflecting the un- 

derlying intrinsic structure for detecting multi-view objects．We first modeled the annotated objects from different view— 

points，and  then triangulated the sphere into a num ber of uniformly distributed meshes to represent the explicit corre— 

spondences across view detectors．As a result，multi-view objects from untrained viewpoints can be detected by combi— 

ning the outputs of the adjacent view detectors on the sphere．Our experiments on several public datasets give promising 

results for the experimental object classes． 
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1 引言 

近年来，多视角目标检测在计算机视觉和多媒体领域受 

到了越来越多的关注 _6_，而检测的对象也由多视角人脸l2’。] 

和行人[4]扩展到一般的多视角 目标[1 ]。该研究中最具挑战 

的问题之一是如何检测任意视角的目标类别。同类 目标不同 

实例之间颜色、纹理等外观信息差别很大，而且由于多视角的 

影响，不同视角之间的同类 目标差别也很大，因此，解决该类 

问题必须同时处理类内外观和观察视角变化的双重影响。目 

前，对同类目标外观的建模已有很多高效的算法，但对不同视 

角的同类目标间的视觉建模目前还缺乏研究，其主要原因是 

同类目标的不同视角之间底层特征较难找到有效关联，导致 

了相关算法的不精确性。同时考虑目标外观和多视角因素来 

建立多视角目标检测的算法模型更具挑战。 

多视角目标类检测的算法大致可以分为两类：基于 3D 

模型的方法和基于 2D模型的方法。基于 3D模型的方法通 

过学习训练数据来建立对该目标类的3D几何表示 s朋。3D 

模型由于其对训练数据有一定要求(如训练数据中同一目标 

实例具有众多视角下的图像)，且在训练和测试过程中需要较 

大的计 算量 ，因此模 型较为 复杂，难 以应用。基 于 2D模 

型『1 ]的方法为目标类的每个视角训练一个检测分类器， 

之后在测试阶段通过融合各个分类器的输出给出最终目标检 

测结果。不同的方法在融合的策略上有很大的不 同，一些方 

法简单地选择分类器输出中置信最高的作为输出结果，但没 

有用到相邻视角的分类器所提供的检测信息，忽略了相邻视 

角之间的目标具有在外观和几何上的相似性这一内在联系。 

最近的一些方法意识到这个问题并对其进行了改进，如 Liu 

等l7 提出了通过分类器插值生成新分类器的方法，解决了不 

同视角分类器的融合问题，但该算法是建立在“单个视角分类 

器可以表示成视角参数函数”这一假设条件上的，对实际应用 

而言这个假设很难满足。此外，Thomas等_1]通过建立不同 

视角的ISM(Implicit Shape Mode1)模型来实现对多视角目标 

类的检测；Razavi等_g]将单视角的 ISM模型扩展到多视角检 

测，将多视角目标类简化为不同目标类来检测。 
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针对 3D模型建立模型计算量较大，以及 2D模型无法充 

分利用相邻视角分类器间约束的问题，本文提出了一个融合 

多视角分类器的目标检测新框架，其将不同视角的分类器组 

织在一个视角球面上，通过不同视角在视角球面上的位置关 

系来刻画分类器之间的关联，从而构建了多视角分类器球面 

模型(Multi-View Detector Sphere，MVDS)。在不同数据集 

上的多组实验证实了该模型的有效性。 

2 多视角分类器球面模型 

目标的任意视角由角度、高度和距离 3个参数确定。当 

固定距离参数时 ，所有的视角组成了一个视角球面，视角球面 

上的每一个点对应于目标的某个特定视角。不同视角之间的 

关系可以通过在视角球面上的点的位置关系来确定；通过视 

角之间的位置约束，可 以间接刻画出视角对应的分类器之间 

的关系，从而有效融合来自不同视角分类器的信息。 

本文利用视角球面与每个视角对应的目标检测分类器来 

构建多视角分类器球面模型 MVDS(其中球面上的每个点与 

该点对应视角的分类器相关)。具体做法是：首先选取球面上 

的部分视角点作为关键视角点，这些关键视角点均匀地分布 

在整个视角球面上。接下来将视角球面三角化成离散的三角 

面片，这些三角面片不重复地均匀覆盖整个视角球面；每个三 

角形由 3个关键视角点组成，覆盖了视角球面上的一定视角 

区域。接下来采用 Gentle AdaboostE ]算法训练关键视角的 

分类器。最后，在进行多视角 目标检测时，通过该模型融合各 

个关键视角分类器给出的输出，给出最终 目标检测的结果。 

对于训练时未出现过的未知目标视角，模型可通过融合相邻 

视角分类器给出检测结果。此外，本文模型还避免了建立 3D 

模型所需的复杂计算量，同时有效利用了不同视角分类器提 

供的信息。 

本文模型及 目标检测的流程如图 1所示。首先 ，利用训 

练图像为每个关键视角训练一个boosting分类器。利用这些 

分类器构建出MVDS模型，由于训练时图像含有视角标注， 

因此可以手动地将关键视角分类器对应到视角球面上 ，之后 

将整个球面三角化，建立不同视角分类器之间的关联。之后 

对于输入的测试图像 ，根据分类器的特征选择，计算相应的特 

征，每个分类器对该图像可以计算出与原图像大小相同的置 

信图CI(Confidence Image)，并利用所建立的球面模型对所有 

置信图进行三角融合，产生视角球面上每个三角形的置信图 

TCI(Triangle Confidence Image)。最后根据这些三角形的置 

信图给出最终目标检测结果。 

_邑l L— 兰——J ＼ =：：： 
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图 1 本文算法流程 

3 训练单视角分类器 

本节描述了对于给定的输入图像利用特定视角的分类器 

如何计算出对应的置信图(CI)。我们利用 Gentle AdaBoost 

算法训练特定视角的分类器；对于输入图像中的每个像素位 

置，分类器给出该位置是否是目标中心的置信值。然后，通过 

该分类器给出对应的置信图。 

3．1 特征提取 

训练分类器所使用的目标外观采用变换角点特征[“ 来 

刻画，特征的生成依赖于通过如下步骤提取的模板库(tern— 

plate patches)。 

1．从训练集中随机选择d个训练图像，缩放图像，使得其 

中的目标大小基本相同； 

2．对每个选择的图像，使用 Canny边缘检测算法获取位 

于目标包围盒内的 个角点； 

3．对于每个角点，提取以该角点为中心的图像区域作为 

一 个模板 tpf，区域的大小从预定义的范围中随机选择，同时 

记录该模板相对于目标中心位置的位置偏移 。 

由此得到的模板库的大小是 D=d*n。对于训练图像 

I，通过以下步骤提取该图像中的特征向量： 

1．对于模板库中的每一模板 tp／，计算 夕，和j之间的归 

一 化相关度，由此得到一个和 J尺寸相同的过程图像； 

2．将步骤 1产生的过程图像和模板的位置偏移 作卷 

积。 

至此，对于每一张图像 I中的每一个像素点，计算出了一 

个D维的特征向量，其每一维的值反映了该像素点作为目标 

中心点的可能性。以上获取特征向量的步骤可以由以下公式 

给出。 

t，，( ， )一 ( tpf) (1) 

式中，vi(x，j，)代表位置(z， )处的特征向量的第 -厂维， 代 

表归一化相关度计算，*代表卷积操作。 

我们将训练图像目标中心位置的特征向量作为正样本， 

背景中的特征向量作为负样本，为每个视角训练一个分类器。 

训练阶段所有图像都缩放到 目标大小基本相同，并计算这些 

目标包围盒的平均大小，将其作为该视角分类器包围盒的大 

小。 

3．2 基于 boosting的分类器 

boosting算法是通过结合多个弱分类器产生高准确率强 

分类器的有效方式。boosting算法需不断拟合一个如下形式 

的增量模型[ ]： 
M  

H( )= ∑ ( ，‰) 
骨t： l 

(2) 

式中， 是特征向量，M是 boosting次数， 表示一个弱分类 

器，‰代表其参数。拟合主要是优化以下形式的损失函数： 

．，一E[e一 ] (3) 

式中，2表示样本 的真实值标签，z∈{+1，一1}，H( )表示 

分类的结果。本文算法使用Gentle AdaBoostl_1 ，该方法通过 

自适应牛顿迭代法将J的优化转化为最小化加权平方误差。 

每个弱分类器选择 ( ，‰)一n ( > )+6， 是特征向量 
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第 _厂个维度的值，0是阈值， 是指示函数，a和b是回归参数。 

每个弱分类器只选择特征向量的一个维度，这样最终的强分 

类器只用到了特征向量的M个维度，起到了降维的作用，大 

大减少了测试时的计算量。 

给定了正负样本之后，本文利用该 boosting算法训练出 

分类器，步骤如下。 

1．初始化样本的权值 ： 

Wi一1／N，i一1，2，⋯，N，H( )一0 

2．对 m一1，2，⋯，M，执行 

a)通过最小化加权平方误差 J一选取一个弱分类器 h 

( ， )： 

N 

J～ 一∑ (z 一 ( ， )) (4) 
i一 1 

b)更新分类器： 

H(口)一 H(u)+ ( ， ) (5) 

c)更新样本的权值： 
O)／~---60／e m ‘ ’ 

， 一1，2，⋯ ，N (6) 

3．输出最终的分类器。 

与分类任务不同的是 ，对每一个测试样本，本文算法利用 

分类器输出的连续实数值，该值可以作为该样本是否是目标 

中心点的置信度量。 

对于测试图像中的每一个像素，根据已训练分类器的特 

征选择，只需要计算特征向量的一部分维度，之后利用分类器 

给出置信值。由此对于测试图像，每一个特定视角的分类器 

可计算出其对应的置信图 CI。 

4 多视角融合 

给定各个视角分类器计算出的多张置信图，本节描述如 

何利用这些置信图计算出最终的目标检测结果，检测结果包 

括图像中目标出现的位置和大小，以及对该 目标视角的估计。 

本文的主要思路是：对于未知视角的图像，它可能不与球面上 

的任何一个关键视角精确关联，但总是可将其对应到球面上 

某个三角形内，并通过融合三角形3个顶点分类器，来推测出 

未知视角下的检测结果。 

给定输入图像 I和多张置信图{CIi}，通过如下步骤计算 

出特定球面三角形 t的置信图TCI 。 

1．计算三角形 t 3个顶点分类器的权值，(z， )表示位 

置 ： 

(z， )一善 (7) 
∑CI ( ， ) 
一̂ l 

2．计算融合之后的球面三角形置信图： 

3 

TCI ( ， )=∑( (z，y)CI~( ， ) (8) 

考虑到未知视角距离三角形顶点越近，顶点分类器产生 

的置信就越高，在计算顶点分类器权值时，加大产生高置信的 

分类器的权值。在计算出视角球面上所有三角形的置信图之 

后，将所有三角形置信度中最大的作为检测结果： 

FCI(x， )一n1axTCJf(z， ) (9) 

至此，对输入图像中的每个像素点计算出了该点是否为 
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目标中心点的置信度。将最终的置信图通过 parzen窗口作 

卷积来平滑该置信图，并找出所有局部最大值点作为目标的 

中心点。利用预定义阈值 过滤这些局部最大值，即可得到 

最终的检测结果： 

R(x， )=FCI(x，y)~th (10) 

式中，琥为阈值，R(x， )∈{0，1}表示最终的检测结果，即像 

素位置是否是目标中心点。对于目标中心点，El标 的大小通 

过与分类器关联的包围盒的大小加权求得，同时可以估计目 

标的视角范围： 

T(x， )=arg max,TCI(z， ) (11) 

5 实验结果与分析 

本文在公共数据集 Leuven sports shoes和 Leuven mo— 

torbikes_1 数据集上进行了实验，并与其它方法进行了比较。 

在此基础上，进一步在以公共数据集 3D Objects： 为基础的 

扩展数据集上进行了实验，并将实验结果与最大值方法进行 

了比较。 

5．1 实验 1：公共数据集 

实验1在公共数据集Leuven sports shoes和Leuven mo— 

torbikesE 上进行，使用与文献[1]相同的训练集和测试集。 

由于该数据集中目标视角的变化以及外观有较大差异，这两 

个类的数据集都非常有挑战性。 

对于 sports shoes类，训练数据包含 16个视角，分布在两 

个高度(elevation)上，每个高度上 8个视角。对于 motorbikes 

类，训练库包含了3O个不同的motorbikes实例。测试数据集 

与文献[11相同。 

训练过程中，对于每个视角，用于产生特征的模板库的大 

小 D=400，训练每个分类器的 boosting次数M一60。所有的 

训练图像的标签包括视角标签和目标包围盒。本文将目标缩 

放到 80X80像素窗口中，并在多个尺度上进行检测 ，搜索步 

长为 1．05。评价结果时，将检测到的目标位置和大小与手工 

标定的正确值进行比较，使用和文献[1]一致的评价标准 ：多 

个检测结果包围盒重复4O 时仅取最大置信的结果，只有检 

测结果和真实结果包围盒重复 50 以上时才将其视作正确 

结果。 

图2展示了本文算法和文献E13算法在sports shoes类上 

的效果比较，使用的评价标准是目标检测时常用的P／R(Pre- 

cision／Recal1)曲线。从图 2可见，本文算法比文献[1]有明显 

改进。不过，正如文献Eli所述，该测试集中图像构成较为复 

杂和多变 ，因此这两种方法都尚未取得很好的效果。 

图 2 结果对比(sports shoes类) 

对于motorbike类，图3给出了本文方法与文献[1]方法 



的实验效果对比，从中可见本文算法也取得了更高的平均检 

测率(Average Precision，AP)。更进一步，本文算法与在同样 

数据集和测试集上的其它几种方法做了对比，如表 l所列。 

图 3 结果对比(motorbikes类) 

表 1 不同方法 AP对比 

本文算法相比Thomas等[ ]和 Razavi等[。]的方法获得了 

更高的平均准确率，而 Savarese等_5]的方法平均准确率高于 

其它方法，主要是因为后者在模型中建立了不同视角显式的 

几何关联，但是这种关联需要较高的计算量，且需要数据集中 

包含所有实例的所有视角的图像 ，这显然不适用于大的数据 

集，而本文的方法则没有这方面的限制。 

图4展示了本文算法的一些检测结果，图中包围盒内为 

检测的结果，而包围盒的厚度表示该算法对结果的置信度。 

图 4 算法的部分检测结果 

5．2 实验 2：扩展数据集 

为进一步证实算法性能以及视角数量对算法的影响，本 

文在另外两个 bike和 car类上进行了进一步实验。使用的数 

据集基于 3D Objects_5]数据集并进行了扩展，对于该数据集 

的使用和文献E53中一致，取 7个实例的图像进行训练，另外 

取 3个实例的图像进行测试。对于 ear类 ，选择 了在 2个高 

度上的 16个视角数据，对于 bike类，选择了 3个高度上的 24 

个视角的数据，这样，在3DObjects数据库中所有可用的图像 

对于每个视角只有 14个，这对于训练一个 boosting分类器来 

说是不足的。本文进一步采集了259张 ca1"类和 387张bike 

类的图像，使得每一类的每一个视角平均约有 30张图像。 

实验表明，对于 ear类，本文算法获得了 71．4 的平均准 

确率，高于最大值方法的 59．O 。对于 bike类，我们进一步 

探索了在建立模型时，使用的分类器数量对实验结果的影响 

情况，分别使用了4、8、12、16、20和24个视角分类器建立模 

型，并在相同的测试数据集上进行结果评价。图 5给出了这 

一 实验的结果，从中可见，随着建立模型所使用视角分类器数 

量的增加，结果的平均准确率在不断提高，当视角接近于致密 

覆盖整个视角球面之后，平均准确率基本保持不变。测试集 

中包含很多正侧面视角的图像，故只使用8个视角分类器的 

模型就可以获得很好的效果。 

Num~ r oi v— det~ tors 

图 5 AP随视角数量变化图 

结束语 本文提出了一种新的多视角 目标检测的方法， 

即通过融合多个视角分类器的输 出给出最终的检测结果 。与 

现有方法相比，本文方法易于实现、性能较好。进一步的工作 

包括 自动建立 MVDS模型。 
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