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ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｕｓ ａ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ
ｑｕａｌｉｔｙ． Ｗｅ ａｌｓｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｓｐａｒｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｎ ｓｏｍｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｃｏｌｏｒｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｓ ｏｔｈｅｒ ｒｅｌ
ｅｖａｎｔ ｗｏｒｋｓ犤５犦 ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ牞 ｗｅ ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ｓｕ
ｐｅｒｐｉｘｅｌ ｄｅｎｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ犤４犦 ａｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ＳＵＲＦ ｐｒｏｃｅｓｓ．
　 Ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ牞 Ｒｅｆｓ． 犤６ ７犦 ｐｒｏ
ｐｏｓｅｄ ａ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ
Ｒｅｆ． 犤８犦 ｂｕｔ ｓｉｍｐｌｅｒ ａｎｄ ｆｕｌｌｙ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ． Ｈｏｗｅｖｅｒ牞 ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｃ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｆ． 犤９犦 ．

１　 Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
１． １　 Ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｍｅｔｈｏｄ

　 Ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｉｓ ａ ｐｏｐｕｌａｒ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃａｔ
ｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｗｏｒｋ ａｒｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＳＵＲＦ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ． Ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｔｒｅｅ ａｐ



ｐｒｏａｃｈ 犤９犦 ｗｈｅｒｅ ａ ｔｒｅｅ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｋｍｅａｎｓ
ａｔ ｅａｃｈ ｌｅｖｅｌ牞 ｔｈｕｓ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．
Ｇｉｖｅｎ ａｎ ｉｍａｇｅ牞 ａ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｆ ＝ 狖ｆ１ 牞 ｆ２ 牞 爥牞 ｆＮＦ 狚
ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ牞 ｗｈｅｒｅ ＮＦ ｉｓ ｔｈｅ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ
ａｓｓｉｇｎｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ
ｗｏｒｄｓ Ｖ ＝ 狖ｖ１ 牞 ｖ２ 牞 爥牞 ｖＮＦ 狚牞 ｗｈｅｒｅ ｖｉ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ
ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｉｎ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ． Ｒｅｗｒｉｔｉｎｇ Ｖ ａｓ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ Ｖｈ ＝ 狖ｃ１ 牞 ｃ２ 牞爥牞 ｖＮ狚牞 ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ
ｏｆ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ａｎｄ ｃｉ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｖｉｓｕ
ａｌ ｗｏｒｄ ｖｉ ． Ｂｙ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍ
ａｇｅ ｉｓ ｏｍｉｔｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ．

１． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 Ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ａ ｆａｓｔＨｅｓｓｉａｎ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｔｏ ｆｉｎｄ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｃｒｅａｔｅｓ ａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ａｒｏｕｎｄ ｅｖ
ｅｒｙ ｋｅｙｐｏｉｎｔ． Ｏｎｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｃｈ
ｓｐａｒｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅ ｓｃａｒｃｉｔｙ ｏｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅｌｅｓｓ ｒｅｇｉｏｎｓ． Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ牞 ｗｅ ｕｓｅ ａ
ｄｅｎｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｎａｍｅｄ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ．
　 Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｉｓ ａｎ ｏｖｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｔｈａｔ ｉｓ ａｓ
ｓｕｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｏｂｊｅｃｔ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｂｕｔ ｂｒｅａｋｓ
ｌａｒｇｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎｔｏ ｓｍａｌｌ ｐｉｅｃｅｓ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｏｕｒ ｗｏｒｋ
ｉｓ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ Ｒｅｆ． 犤４犦 ． Ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ ａｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｗａｔｅｒｓｈｅｄｓ ｏｎ ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ＬｏＧ ｅｘｔｒｅｍａｓ ａｓ ｓｅｅｄｓ． Ａｆｔｅｒ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ牞 ｗｅ
ｃｏｍｐｕｔｅ ａ ＳＵＲＦ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ａｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｐｅｒｐｉｘ
ｅｌ． Ｆｉｇ． １ 牗 ｅ牘 ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｄｅ
ｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｂｙ ｏｕｒ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｍｅｔｈｏｄ．
　 Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ６４ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｖｅｃｔｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｌｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｏｕｒ ｗｏｒｋ ｗｅ ａｄｄ
ｃｏｌｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｅａｎ ｃｏｌｏｒ ｏｖｅｒ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ａｄｄ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ
ｈ ｏｆ ＨＳＶ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎ
ｅｒａｌ ｃｏｌｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｇｉｏｎ． Ｓｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆ ｗｅ ｕｓｅｄ ｉｓ ａ ６５ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｆ ＝ 狖ｘ１ 牞
ｘ２ 牞 ｘ３ 牞爥牞 ｘ６５狚牞 ｘｉ∈犤０牞 ２５６犦 ． Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｖｅｃｔｏｒｓ ｉｓ

ｄｓｓ 牗 ｆ
ａ牞 ｆ ｂ
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ｂ
６５牘槡 ２

２５６
牗１牘

Ｈｅｒｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｐ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｌｏｒ ｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｌｏｒ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＳＵＲＦ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
ｈｅｌｐｓ ｕｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓ．
　 Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｗｅｌｌ ｔｅｘｔｕｒｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｓ ｕｓｅ
ｌｅｓｓ ａｓ ｔｈｅｓｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｒｅ ｗｅｌｌ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｆｒｏｍ ＳＵＲＦ ｋｅｙ
ｐｏｉｎｔｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ牞
ｗｅ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｕｓｅ ａ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｒｏｍ Ｒｅｆ． 犤１０犦 ａｓ ｔｈｅ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｃｉｄｅ ｉｆ ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ
ａｒｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ．
Ｔｈｅ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ
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Ｓ

ｉ ＝ １
∑
Ｓ

ｊ ＝ １
Ｐ牗 ｖｊ ｖｉ牘 牗２牘

ｗｈｅｒｅ Ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＳＵＲＦ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ牷
Ｐ牗 ｖｊ ｖｉ牘 ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｖｉｓｕ
ａｌ ｗｏｒｄ ｖｊ ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｖｉ ． Ｔｈｅ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ ｃａｎ
ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｆｒｏｍ ｍａｔｒｉｘ Ｃ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ １． ３． Ｏｕｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ｈａｒｄ ａｓ
ｓｉｇｎｍｅｎｔ ｒｕｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｎ Ｒｅｆ． 犤１０犦 ． Ｔｈｉｓ
ｓａｌｉｅｎｃｙ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｏｕｎｄ ｅｖｅｒｙ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｎｏｔｉｃｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｌａｃｋ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ牞 ｉｔ ｅｘｔｅｎｄｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｇｅ ａｎｄ
ｓｗｉｔｃｈｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ
ｄｅｎｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ．

Ｆｉｇ． １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＵＲＦ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｍｅｔｈｏｄｓ． 牗 ａ牘 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ牷 牗 ｂ牘 ＳＵＲＦ ｆｅａｔｕｒｅｓ牷 牗 ｃ牘 ＳＵＲＦ ｄｅｆｉｎｅｄ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ牷
牗 ｄ牘 Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ牷 牗 ｅ牘 ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｆｅａｔｕｒｅｓ牷 牗 ｆ牘 Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｄｅｆｉｎｅｄ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ

５０４　 Ｏｎｌｉｎｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ



１． ３　 Ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ牞 ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｂｅ
ｔｗｅｅｎ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ａｓ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ
ｆｒａｍｅ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｆｏｒ
ＳＵＲＦ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｅｘ
ｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆ ｉ ｉｎ ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｆｒａｍｅ牞 ｗｅ ｓｅａｒｃｈ ｎ ｍｏｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆ ｊ∈ 狖 ｆ１ 牞 ｆ２ 牞 爥牞 ｆｎ 狚 ａｎｄ ｄｅｆｉｎｅ ｅａｃｈ
ｐａｉｒ 狖ｆ ｉ 牞 ｆ ｊ狚 ａｓ ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｗｏ ｆｅａｔｕｒｅｓ 牗 ｓｅｅ Ｆｉｇ．
１牗 ｃ牘 牘 ． Ｆｏｒ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｆｅａｔｕｒｅｓ牞 ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ａ
２ｄｅｐｔｈ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ Ｒｅｆ． 犤４犦 ． Ａｓ ｉｌｌｕｓ
ｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １ 牗 ｆ牘 牞 ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓ ｓｈａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ
ｗｉｔｈ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｉ 牗 ｔｈｅ ｗｈｉｔｅ ｂｌｏｃｋ ｉｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅ
ａ牘 ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｄｉｒｅｃｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｉ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｄｉｒｅｃｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ２ｄｅｐｔｈ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｔｏ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｉ． Ａｌｌ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ２ｄｅｐｔｈ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｆ ｊ∈狖ｆ１ 牞 ｆ２ 牞爥牞 ｆｎ狚 ａｒｅ ｐａｉｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆ ｉ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ 狖ｆ ｉ 牞 ｆ ｊ狚． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｉｓ
ｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ牞 ａ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｃ
ｗｉｔｈ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｎ × Ｎ × ＮＬ ｉｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｏｖｅｒ ｆｒａｍｅｓ牞
ｗｈｅｒｅ ｖｉ ｉｓ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｏｆ ｆ ｉ 牷 Ｃ犤 ｖｉ 牞 ｖｊ犦 ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄ ｃｏｕｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｐａｉｒ ｗ ＝
狖ｖｉ 牞 ｖｊ狚牷 ＮＬ ｉｓ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ．

１． ４　 Ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　 Ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ
ｆｒｏｍ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ牷 ｉ． ｅ． 牞 ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｉｓ
ｗａｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ牞 ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃａｎ ｕｓｅ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｖｅｒ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｆｒａｍｅｓ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ
ｗｈｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ａｎｄ ｗｈｉｃｈ ｄｏ ｎｏｔ． Ｔｏ
ｔｈｉｓ ｅｎｄ牞 ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ 牗 ＲＯＩ牘 ｏｎ ｅｖｅｒｙ
ｆｒａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ． Ｏｎｌｙ ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇｉｏｎ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ａ
ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ． Ｔｈｅｎ ｗｅ ｕｓｅ ａ ｋ
ｓｔｅｐｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏ
ｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ． Ｅｖｅｒｙ ｆｒａｍｅ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｔｒｅａｔｅｄ
ａｓ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｎｅｗ ｔｒａｃｋｉｎｇ． Ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｐａｉｒｗｉｓｅ
ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｆｒｏｍ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｓａｖｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｂｕｆｆｅｒ．
Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｒａｍｅ ｉｓ ｃｏｍｉｎｇ牞 ｔｈｅ ｎｅｗ ｓｅｔ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｔｈｉｓ ｂｕｆｆｅｒ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｒｅａｐｐｅａｒｉｎｇ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ａｒｅ ｒｅ
ｔａｉｎｅｄ． Ｔｈｉｓ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｏｒｋｓ ｏｖｅｒ ｅｖｅｒｙ ｋ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ
ｆｒａｍｅｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ２． Ｈｅｒｅ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ
ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｔｒａｃｋ ｉｓ ４． Ｔｈｅ ｂｏｘ ｗｉｔｈ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｆｒａｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ．
　 Ａｔ ｔｈｅ ｋｔｈ ｆｒａｍｅ ｉｎ ａ ｔｒａｃｋ牞 ｗｅ ｔｒｅａｔ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖｉｎｇ ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ ａｓ ａ ｇｒａｐｈ Ｇ ＝〈Ｓ，Ｅ〉ｗｈｅｒｅ Ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃｅｓ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ
ａｎｄ ＥＳ × Ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｅｄｇｅｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ． Ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｐａｉｒｓ ｏｆ

Ｆｉｇ． ２　 Ａ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｍａｔｒｉｘ Ｃ ａｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ １． ３．

２　 Ｏｂｊｅｃｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｔａｓｋ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｏｕｒ ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｏ
ｍａｋｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｏｂｊｅｃｔ ａｐｐｅａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｅｓ
ｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ． Ｆｉｒｓｔ，ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｒｅ
ｇｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒ
ｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ １．
３． Ｈｅｒｅ ｗｅ ｄｏ ｎｏｔ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｖｅｒ
ｆｒａｍｅｓ，ｔｈｕｓ ｎｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｐｒｕｎｅｄ． Ａｌｌ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｒａｍｅ． Ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ
ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ：ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．

２． １　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ

　 Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄｓ ｖｅｃｔｏｒ Ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，
…，ｗＮＷ｝，ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｐｒｏｂａｂｌｅ ｏｂｊｅｃｔ
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓ ｒｕｌｅ，ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｐｒｏｂａｂｌｅ ｏｂｊｅｃｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ

Ｌ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｌ
Ｐ（Ｌ Ｗ）＝ ａｒｇ ｍａｘ

Ｌ

Ｐ（Ｗ Ｌ）Ｐ（Ｌ）
Ｐ（Ｗ） （３）

ｗｈｅｒｅ Ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｎｕｍｂｅｒ；Ｐ（Ｗ）ｉｓ ａ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｍｉｔｔｅｄ ｗｈｅｎ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ；Ｐ（Ｌ）ｉｓ
ａｓｓｕｍｅｄ ａｓ ａ ｕｎｉｆｏｒｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ Ｐ（Ｗ Ｌ）ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ Ｌ ｂｙ ａ ｆａｓｔ ｖｏｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｃ． Ｆｏｒ ｅｖ
ｅｒｙ ｐａｉｒ ｗｉ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ，ｗｅ ｖｏｔｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｉｒ ｇｉｖｅｎ
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ Ｃ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ｗｅ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｂｉｇ
ｇｅｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ．
Ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ａ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｉ
ｓｉｏｎ ｉｓ ａｌｓｏ ｇｉｖｅｎ ａｓ

 ＝
Ｐ（Ｌｗ Ｗ）－ Ｐ（Ｌｓ Ｗ）
∑
ｉ
Ｐ（Ｌｉ Ｗ）

（４）

ｗｈｅｒｅ  ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ；Ｌｗ ｉｓ
ｔｈｅ ｗｉｎｎｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｌｓ ｉｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｈｉｇｈｅｓｔ ｓｃｏｒｅ．

６０４ Ｚｈａｎｇ Ｓｕｏｆｅｉ牞 Ｆｉｌｌｉａｔ Ｄａｖｉｄ牞 ａｎｄ Ｗｕ Ｚｈｅｎｙａｎｇ　



２． ２　 ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ

　 ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｔｏｒｒａｌｂａ ｅｔ ａｌ［１１］． Ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ＧｅｎｔｌｅＢｏｏｓｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［１２］，ｉｔ ｅｘｔｅｎｄｓ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｔｏ ａ
ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｃａｓｅ ｉｎ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｙ． Ｇｉｖｅｎ ｐａｉｒｗｉｓｅｄ ｆｅａ
ｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｌａｂｅｌｓ （ｖ，ｚｃ）（ｚｃｉ ＝ １ ｉｆ ｅｘａｍｐｌｅ ｉ ｈａｓ
ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｃｌａｓｓ ｃ， － １ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ）ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘａｍ
ｐｌｅｓ，ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ：

Ｈ（ｖ，ｃ）＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｈｍ（ｖ，ｃ） （５）

ｗｈｅｒｅ Ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｏｕｎｄｓ；ｈｍ（ｖ，ｃ）ａｒｅ
ｔｈｅ ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｅｒｓ ａｎｄ Ｈ（ｖ，ｃ）ｉｓ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｌｅａｒｎｅｒ． Ａｔ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｓｅａｒｃｈｅｓ ａ ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｅｒ
ｈｍ（ｖ，ｃ） ｓｈａｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｅｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｃｏｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ：

Ｊｗｓｅ ＝ ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －ｚ

ｃ
ｉＨ（ｖ ｉ，ｃ）（ｚｃｉ － ｈｍ（ｖ ｉ，ｃ））２ （６）

ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｊｗｓｅ ｃａｎ ｂｅ ｔｈｏｕｇｈｔ ｏｆ ａｓ ａｎ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｓｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅｓ． Ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ Ｊｗｓｅ，ｗｅ
ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔｕｍｐ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ：

ｈ（ｖ，ｃ）＝
ａＳ 　 　 ｉｆ ｖ

ｆ
ｉ ＞ θ ａｎｄ ｃ∈Ｓ（ｎ）

ｂＳ ｉｆ ｖｆｉ≤θ ａｎｄ ｃ∈Ｓ（ｎ）
ｋｃＳ ｉｆ ｃＳ（ｎ{ ）

（７）

　 Ｆｏｒ ｔｈｏｓｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｓｈａｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ （ｃ∈Ｓ（ｎ）），ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔｕｍｐ ｒｅｔｕｒｎｓ ｈ（ｖ，ｃ）ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉ
ｓｏｎ ｏｆ ｖｆｉ ｔｏ ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ θ． Ｆｏｒ ｃｌａｓｓｅｓ ｎｏｔ ｓｈａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａ
ｔｕｒｅ （ｃＳ（ｎ）），ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｋｃＳ ｐｒｅｖｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏ
ｃｅｄｕｒｅ ｆｒｏｍ ｂｅｉｎｇ ａｄｖｅｒｓｅｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅｓ． Ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｓ

ｗｃｉ：＝ ｗｃｉ ｅ － ｚｃｉｈＳ


ｍ（ｖ ｉ，ｃ） （８）
ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ｆｉｎｉｓｈｅｄ，ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔｕｍｐｓ ａｒｅ
ｓｔｏｒｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ａｓ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ ｌｅａｒｎｅｒ Ｈ（ｖ，ｃ）ｆｏｒ ｃｌａｓ
ｓｉｆｙｉｎｇ ｎｅｗ ｓａｍｐｌｅｓ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕ
ｐｅｒｐｉｘｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ａ ｓｅ
ｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅ ｓｔｅｐ Ｓ ｔ ｆｏｒ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｓｅｅｄｓ
ｉｓ ｆｉｘｅｄ ｔｏ Ｓ ｔ ＝ ５ ｐｉｘｅｌ． Ｗｅ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｏｎ ａ
ｒｅｇｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｆｏｕｒ ｔｉｍｅｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｐ ｉｎ Ｅｑ．（１）ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｐ ＝ ０． ８７ ｆｏｒ ｆｏｌｌｏｗ
ｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

３． １　 Ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｒａｃｋ

　 Ａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ３，ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｔｒａｃｋ ｉｎ
ｏｕｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｈａｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ａ ｓｈｏｒｔｅｒ ｔｒａｃｋ
ｗｉｌｌ ｇｉｖｅ ｕｓ ａ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ｎｏｉｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂａｃｋ
ｇｒｏｕｎｄ ｗｈｉｌｅ ａ ｌｏｎｇｅｒ ｔｒａｃｋ ｗｉｌｌ ｃｏｎｓｕｍｅ ｍｏｒｅ ｔｉｍｅ ｏｎ
ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｔ ｅｖｅｒｙ ｆｒａｍｅ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ，ａ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｏｏ ｓｐａｒｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｌｓｏ ｈａｒｍｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｓｏ ｉｎ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｗｅ ｍａｎｕａｌｌｙ ｌａｂｅｌ
２０ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｓｉｘ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔｓ （ｂｏｘ ａ，ｎｅｗｓｐａｐｅｒｓ，
ｔｅｌｅｃｏｎｔｒｏｌ ａ，ｔｏｏｌｂｏｘ，ｐａｄ ａｎｄ ｐｏｓｔｃａｒｄ）ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｓ
ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｆｒｏｍ １２０ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔａｇｇｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ． Ｗｅ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ ａｎｄ ｄｒａｗ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖ
ｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ （ＲＯＣ）ｃｕｒｖｅ ｉｎ Ｆｉｇ． ４． Ｔｈｅｎ
ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｋ ＝ ３ ａｓ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｃｋ ｓｉｎｃｅ ｔｈｉｓ ｐａ
ｒａｍｅｔｅｒ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ａｎ
ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ．

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｋ ＝ ４． （ａ）Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｆｒａｍｅ；（ｂ）Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｆｒａｍｅ；（ｃ）Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｆｒａｍｅ；（ｄ）Ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ
ｆｒａｍｅ

Ｆｉｇ． ４ 　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ｔｒａｃｋ （ｋ ｖａｒｉｅｓ
ｆｒｏｍ ４ ｔｏ １ ｆｒｏｍ ｌｅｆｔ ｔｏ ｒｉｇｈｔ）
３． ２　 Ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 Ｗｅ ｏｒｇａｎｉｚｅ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ １２ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｉｌｙ

７０４　 Ｏｎｌｉｎｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ



ｏｂｊｅｃｔｓ：ｂｏｏｋ，ｍａｇａｚｉｎｅ，ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔａｐｅ，ｂｏｘ ｂ，ｔｅｌｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ａ，ｃｏｍｐａｃｔ ｄｉｓｃ，ｂｏｘ ａ，ｔｏｏｌｂｏｘ，ｎｅｗｓｐａｐｅｒｓ，
ｐａｄ，ｐｏｓｔｃａｒｄ ａｎｄ ｔｅｌｅｃｏｎｔｒｏｌ ｂ． Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔ，ａ
ｖｉｄｅｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ５０ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍａ
ｔｒｉｘ Ｃ． Ｈｅｒｅ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｃｋ ｉｓ ｋ ＝ ３． Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｅｒ
ｅｎｃｅ ｓｔａｇｅ，ｗｅ ｔｅｓｔ ２０ ｉｍａｇｅｓ ｏｎ ｅｖｅｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ． Ａｌｌ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｈａｖｅ ａ ｓｉｚｅ ｏｆ ３２０ × ２４０ ｐｉｘｅｌｓ．
　 Ｆｉｇｓ． ５（ａ）ｔｏ （ｄ）ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｂｏｏｓｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｓｔｕｍｐｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ６（ａ）ａｎｄ （ｂ）． Ｆｉｇ． ５（ａ）
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ｏｖｅｒ ａｌｌ １２
ｏｂｊｅｃｔｓ． Ａｐｐａｒｅｎｔｌｙ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｕｎａｃｃｅｐｔａｂｌｅ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｏｎ ｔｈｏｓｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｃｏｌｏｒｅｄ ｔａｒｇｅｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｏｏｌｂｏｘ，
ｃｏｍｐａｃｔ ｄｉｓｃ，ｅｔｃ． Ｔｈｕｓ ｗｅ ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ
ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｔｒｙ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ａｓ ｔｈｅ
ｄｅｎｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ ａｂｕｎｄａｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｓｕｃｈ ｏｂｊｅｃｔｓ． Ｉｎ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃｈｏｏｓｅｓ ｆｏｕｒ
ｏｂｊｅｃｔｓ （ｔｅｌｅｃｏｎｔｒｏｌ ｂ，ｃｏｍｐａｃｔ ｄｉｓｃ，ｔｏｏｌｂｏｘ ａｎｄ ｐａｄ）
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｌｉｅｎｃｙ ｍｅａｓ
ｕｒｅ． Ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｏｖｅｒ
ｔｈｅｓｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｔａｇｅ，ｔｈｅ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ Ｅｑ． （４）．
Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｓ ｔｏｏ ｌｏｗ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＵＲＦ ｍｏｄ
ｅｌ，ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｒｕｎｓ ｔｈｅ ｖｏｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕ
ｐｅｒｐｉｘｅｌＳＵＲＦ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ １２ ｏｂｊｅｃｔｓ
ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５（ｂ）．
　 Ｗｅ ａｌｓｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ａｎｄ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
Ｆｉｇｓ． ５（ｂ），（ｃ）ａｎｄ （ｄ）． Ａｓ ｏｎｅ ｃａｎ ｓｅｅ，ａｌｌ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｅ ｍｕｃｈ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈｏｓｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｙ ＳＵＲＦ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ａｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ，ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｌｉｇｈｔｌｙ．
　 Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ６
（ａ）ａｎｄ （ｂ）． Ｏｎｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ
ｏｆ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ １２ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｒｅ ｒｅ
ｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｅｖｅｒｙ ｆｒａｍｅ，ｔｈｅ ｃｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｓｉｎｃｅ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ａｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｓｈａｒｅｄ ｏｖｅｒ ｏｂｊｅｃｔｓ． Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｉｇｎｏｒｅｄ． Ａｌｓｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍ
ｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｉｓ
ｎｏｔ ａｓ ｏｂｖｉｏｕｓ ａｓ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｉｓ ｉｓ
ｐｒｏｂａｂｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ａｌｒｅａｄｙ ｓａｔｕｒａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　 Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｆｒａｍｅｓ ｔｏ ｍｅｍｏｒｉｚｅ ｔｈｅ ｓｈｏｗｎ ｏｂｊｅｃｔｓ
ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｔｈｅｍ ｉｎ ｎｅｗ ｓｃｅｎｅｓ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎｌｙ ｎｅｅｄｓ ｖｅｒｙ ｓｉｍｐｌｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｕｓ
ｅｒｓ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ａｌｍｏｓｔ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｔｏ ｎｏｎｅｘｐｅｒｔ ｕｓｅｒｓ． Ｗｅ
ｃａｎ ｒｅａｃｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ９８％ ｏｎ ａ １２ｏｂ
ｊｅｃｔ ｄａｔａｓｅｔ． Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ
ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｅｘｔｕｒｅ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄ
ｅｌ ｏｖｅｒ １２ ｏｂｊｅｃｔｓ． （ａ）ＳＵＲＦ ｏｎｌｙ，１ ０２４ ｗｏｒｄｓ；（ｂ）Ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈ
ｏｄ，６２５ ｗｏｒｄｓ；（ｃ）Ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ，１ ０２４ ｗｏｒｄｓ；（ｄ）Ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈ
ｏｄ，３ １２５ ｗｏｒｄｓ

８０４ Ｚｈａｎｇ Ｓｕｏｆｅｉ牞 Ｆｉｌｌｉａｔ Ｄａｖｉｄ牞 ａｎｄ Ｗｕ Ｚｈｅｎｙａｎｇ　



Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ＪｏｉｎｔＢｏｏｓｔ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｖｅｒ １２ ｏｂｊｅｃｔｓ． （ａ）Ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ，１ ０２４ ｗｏｒｄｓ；（ｂ）Ｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄ，３ １２５ ｗｏｒｄｓ
ｔｅｘｔｕｒｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｅｘｔｕｒｅｌｅｓｓ ｃｏｌｏｒｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ． Ｈｅｒｅ ｗｅ
ｏｒｇａｎｉｚｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ａ ｄｏｚｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｉｌｙ ｏｂ
ｊｅｃｔｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｗｅ ａｉｍ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ａｎ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓ
ｔｅｍ ｏｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｏ ｅｎｃｏｕｒａｇｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］Ｓｉｖｉｃ Ｊ，Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ Ａ． Ｖｉｄｅｏ Ｇｏｏｇｌｅ：ａ ｔｅｘｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｐ

ｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｏｂｊｅｃｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ ［Ｃ］／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｎｉｃｅ，Ｆｒａｎｃｅ，
２００３：１４７０ １４７７．

［２］Ｌｏｗｅ Ｄ． Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，
２００４，６０（２）：９１ １１０．

［３］Ｂａｙ Ｈ，Ｔｕｙｔｅｌａａｒｓ Ｔ，Ｖａｎ Ｇｏｏｌ Ｌ． Ｓｕｒｆ：ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐ ｒｏ
ｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［Ｃ］／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ． Ｇｒａｚ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００６：４０４ ４１７．

［４］Ｍｉｃｕｓｉｋ Ｂ，Ｋｏｓｅｃｋａ Ｊ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ
ｓｃｅｎｅｓ ｂｙ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｎｄ ３ｄ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
［Ｃ］／ ／ ＩＥＥＥ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ． Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，２００９：６２５ ６３２．

［５］Ｎｏｗａｋ Ｅ，Ｊｕｒｉｅ Ｆ，Ｔｒｉｇｇｓ Ｂ． Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｂａｇ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｃ］／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｇｒａｚ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００５：４９０ ５０３．

［６］Ｆｉｌｌｉａｔ Ｄ． Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｎａｖｉｇａ
ｔｉｏｎ ［Ｃ］／ ／ ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｉｃｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００８：２４８ ２５４．

［７］Ｆｉｌｌｉａｔ Ｄ． Ａ ｖｉｓｕａｌ ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ［Ｃ］／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． Ｒｏｍａ，
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基于运动信息和局部特征并发性的在线目标检测和识别
张索非１ Ｆｉｌｌｉａｔ Ｄａｖｉｄ２ 吴镇扬１

（１东南大学水声信号处理教育部重点实验室，南京２１００９６）
（２ＵＥＩ，ＥＮＳＴＡ ＰａｒｉｓＴｅｃｈ，Ｐａｒｉｓ ９１７６２，Ｆｒａｎｃｅ）

摘要：实现了一个为类人型机器人设计的目标学习和识别系统，机器人可以利用该系统仅通过和非专业用
户简单的互动来发现并记住目标．当目标展示时，系统利用连续帧间的运动信息提取目标特征并基于视觉
单词包方法实现机器学习．在目标模型的学习与测试阶段，不仅直接使用了局部特征描述子，还使用了局部
特征的并发性以提升特征的可鉴别性．同时，针对目标视觉特征的纹理程度，还采用了一种混合的采样策
略．该混合策略使用了更小的计算资源开销并在一个１２类常见目标构成的集合上取得了良好的识别效果．
关键词：目标识别；在线学习；动作信息；机器视觉
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