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摘要　目标精确感知与识别为信息化战争提供了一个重要的技术增长点,全景视觉传感设备因其拥有大视场

(LFOV)范围优势而逐渐被应用于安防及军事领域中的目标检测与识别任务.首先从相机成像模型、图像成像质

量以及目标物体的非对称性三个方面对存在的困难以及挑战进行阐述.基于是否进行畸变校正预处理,将近年来

LFOV域的目标检测与识别算法分为基于畸变校正的目标检测与识别算法和基于原始LFOV图像的目标检测与

识别算法两类,并针对这两类算法进行了全面梳理和总结,对当前LFOV域的目标检测与识别各类算法的统一性

和差异性进行思考分析,探讨其未来发展趋势.
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１　引　　言

图像目标检测与识别技术通常可在视觉传感器

获取的图像中找到所需要检测与识别的目标,获得

其存在的空间位置信息,标识出其所覆盖的范围,同
时给出目标类别[１Ｇ２].相比于红外传感设备、雷达

等,视觉传感器具有获取信息丰富、采样周期短、受

磁场或传感器相互间干扰影响较小、重量轻、能耗

小、使用方便等优势,因此在军事侦察、反恐处突等

领域中备受青睐.然而现阶段市面上占有量较高的

传统视觉传感器(如红外视频图像传感器、可见光视

频图像传感器)所获得图像的可视范围有限,在９０°
左右,在应用过程中具有极大的局限性.全景视觉

传感器则较好地弥补了这一缺陷,其获取图像信息
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的视野范围可以达到３６０°,更甚者到达７２０°,在大

视场(LFOV)应用领域展现出得天独厚的优势.另

一方面,全景视觉传感器自身的成像特点造成目标

在图像中存在扭曲失真、形变模型难以用简单的数

学模型构建[３Ｇ５]等问题,这给大视场域的目标检测与

识别增加了新的挑战.
本文对目前基于大视场域的目标检测与识别算

法进行研究,首先从相机成像模型、图像成像质量以

及目标物体的非对称性三个方面对大视场域的目标

检测与识别研究过程中存在的难点和挑战进行阐

述.然后以是否需要畸变校正作为预处理手段对目

前大视场域的目标检测与识别算法进行分类梳理总

结.在此基础上,从各类算法之间的统一性与差异

性两个方面对大视场域的目标检测与识别算法进行

思考,对其未来发展趋势进行进一步讨论.

２　大视场域的目标检测与识别难点与
挑战

目标检测与识别是计算机视觉中的基本问题之

一,而大视场域的目标检测与识别是该领域中一个

极具挑战性的分支,其难度远大于常规的目标检测

与识别.虽然目前已经诞生了许多效果非常好的方

法和模型[６Ｇ８],但直接将其迁移到LFOV图像下的

目标检测与识别任务中,效果并不理想.除常规的

目标检测与识别的难点与挑战外[９],还存在如下三

个方面的难点与挑战.

１)相机成像模型难以准确建模

与常规相机的线性模型相比,全景相机通过引

入透镜[１０]扩大视场范围,因此常用非线性模型来描

述.在实际研究应用中,全景相机模型通常只考虑

切向畸变和径向畸变两种透镜畸变.切向畸变主要

源自工艺制作上的缺陷,如在制作工艺上透镜本身

与相机传感器平面(成像平面)或图像平面不平行放

置.径向畸变则来自于透镜的形状,主要包括桶形

畸变和枕形畸变两种.畸变过程在图像中表现为像

素点空间变换,同类型的不同镜头畸变情况不同,如
图１所示.因而这类非一致畸变难以用统一的数学

模型进行建模.

图１ 目标的非一致畸变

Fig敭１ Inconsistentdistortionofobject

　　２)图像质量下降

虽然LFOV图像具有视场大的优势,但其焦距

较短,呈现的视场范围越大,所需的焦距就越小,这

使得距离镜头较远处目标的成像质量下降,导致目

标存在残缺、模糊等现象,如图２所示.

图２ 目标在LFOV图像中的残缺、模糊情况

Fig敭２ IncompleteandblurringobjectinLFOVimages

　　对 于 小 目 标 而 言,根 据 国 际 光 学 工 程 学 会

(SPIE)对 小 目 标 的 定 义[１１],即 对 于 一 幅

２５６pixel×２５６pixel的图像,目标尺寸所占像素不

超过整幅图像的０．１２％(约８０pixel),此类目标

(图３)在LFOV图像成像过程中部分信息可能会

因位置挤压而造成像素点过少,使得目标特征过

少甚至丢失.
在实际成像过程中,图像中的目标区域还会受
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图３ 小目标在LFOV图像中的失真情况

Fig敭３ DistortionofsmallobjectinLFOVimages

到噪声的影响,上述这些因素对检测与识别任务来

说均较为敏感.除此之外,在非受控自然场景中,背
景的复杂性会干扰目标物体,这对目标检测与识别

算法提出更高要求.

３)目标物体的非对称性

目标物体在不同位置的畸变表现为图像中像素

点在空间尺度上的不规则分布.根据透镜畸变程度

分布,在其原始位置的一定范围内,光轴中心的畸变

为０,畸变沿着镜头半径方向从中心到边缘越来越

严重,目标物体的非对称性更加明显,如图４所示.
同时与常规图像相比,目标物体丢失了常规图像下

的位移、旋转、尺度不变性的特点.

图４ 目标在不同LFOV图像中的非对称性情况

Fig敭４ AsymmetryofobjectindifferentLFOVimages

　　上述这些问题都给大视场域的目标检测与识别

算法带来了极大的挑战,因此如何在大视场域中提

出准确性更高、鲁棒性更好的目标检测与识别算法

无疑有着重要的研究价值.

３　大视场域的目标检测与识别算法

越来越多的科研工作者聚焦于大视场域的目标

检测与识别,并将其应用于众多科研领域.国外对

此研究最早可以追溯至２０世纪７０年代.美国宾夕

法尼亚大学Rees[１２]于１９７０年针对塔楼安防首次提

出了使用双曲面反射镜来实现全景视觉的方法.在

２０世纪９０年代末,美国里海大学实验室利用全景

视觉传感器针对目标检测与跟踪进行了研究[１３].

２００４年美国卡内基梅隆大学的研究员借用多幅图

像拼接的思想构建了一个由５个摄像机组成的高分

辨全景视觉系统(CAMEO),该系统可以实现周围

环境的动态目标检测[１４].国内针对大视场背景条

件下的相关研究起步相对较晚.四川大学曾吉勇

等[１５]于２００３年针对全景视觉感知技术开展了探索

和研究,建立的折反射光学全景成像理论为大视场

域的目标检测与识别的进一步探索提供了基础.此

后,国防科学技术大学陈立栋等[１６]、浙江大学赵琪

等[１７]、上海交通大学图像处理与模式识别研究所李

立鸿等[１８]都逐渐投入大量的科研精力,并取得了一

定的研究成果.
近年来,大视场域的目标检测与识别的理论和

算法层出不穷,本部分试图依据检测与识别流程中

是否对LFOV图像进行畸变校正预处理来梳理其

发展脉络,将其中的工作分为两大类进行综述:一类

是先对LFOV图像进行畸变校正的预处理操作,再
采用常规的目标检测与识别算法;另一类是直接在

LFOV图像上完成目标检测与识别.整体结构如

图５所示,其中目标检测为目标识别提供了目标的

位置信息,目标识别在目标检测的基础上完成对此

目标的分类.以下将详细介绍这两类大视场域的目

标检测与识别算法.

３．１　基于畸变校正的目标检测与识别算法

与常规平面图像相比,虽然通过全景视觉传感

器获取的LFOV图像视场信息丰富,但所获取的

LFOV图像存在畸变、局部非对称性以及光照非对

称性等不符合人眼视觉习惯的情况,这不利于目标

检测与识别.早期研究人员对于由相机本身的物理
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图５ 大视场域目标检测与识别算法的分类

Fig敭５ Classificationofobjectdetectionandrecognitioninlargefieldofview

特性而造成的大视场图像的畸变,通过相机标定[１９]

估计镜头内外参数的方法进行畸变消除.此后延续

这一思路,研究人员又提出了多项式拟合、经纬度等

畸变校正算法[２０Ｇ２１],先将LFOV图像校正成一个或

多个平面图像,再利用正常视角下的目标检测与识

别算法完成检测与识别任务.如图６所示,此类算

法一般分为如下４个阶段:１)将获取图像进行畸变

校正,减少输入图像的几何失真;２)在此图像上检测

出目标物体可能的候选区域;３)对这类候选区域进

行特征提取操作;４)将提取的特征送入已训练完成

的分类器中,完成目标识别任务.
在图像畸变校正后,依据特征提取阶段方法

的不同对这类算法进行进一步划分:１)采用传统

的手动设计方式提取人工设计特征;２)采用深度

学习的方法得到LFOV图像中的目标特征.这两

种特征提取方式虽都依据生物神经理论,但也存

在不同:手动设计方式提取的特征是基于人类的

视觉信息设计的,而基于深度学习的特征提取方

式侧重于如何通过深度网络学习样本数据之间潜

在的特征信息.

图６ 基于畸变校正的目标检测与识别流程图

Fig敭６ Flowchartofobjectdetectionandrecognitionbasedondistortioncorrection

３．１．１　基于人工设计特征的目标检测与识别算法

基于人工设计特征的目标检测与识别算法依赖

于人类对目标自身特征的认识,通过对这种认识的

建模,“显式”完成目标特征的提取过程.此类算法

通常被用于检测识别几类特定的目标,如行人、
车辆等.

Jeong等[２２]提出在LFOV图像中利用方向梯

度直方图(HOG)特征完成车辆检测,首先,通过构

建一种畸变模型将畸变图像转换为平面图像,弥补

因全景视觉传感器获取大视场而造成的图像失真,
而后利用滤波器去除图像的噪声并将其转换为灰度

图像,最后利用 HOG特征[２３]在此灰度图像上准确

检测识别车辆.Silberstein等[２４]利用Caltech相机

标定工具完成LFOV图像的畸变校正工作,而后通

过构建图像金字塔,在此基础上采用加速特征融合

(AFS)完成多尺度行人检测,此方法在每帧图像上

的avgMRF(平均丢失率)为１０．３％.为进一步提高

检测与识别的准确性,Levi和Silberstein[２５]在文献

[１７]的基础上将AFS过程进一步细分为粗检测以

及细检测两部分,此方法在对特征提取上进行了改

进,先初步筛选出特征,再在初步筛选的基础上进一

步对特征进行筛选,排除一些非目标区域,将每帧图

像上的avgMRF降低至３．５％,但由于上述方法均

忽略消除径向畸变后出现的严重透视畸变,因此

Bertozzi等[２６]在图像预处理中采用了一种新的畸变

校正方法———圆柱投影来校正LFOV图像并采用

SoftＧCascade和聚集通道特征(ACF)[２７]完成行人检

测与识别,FFPI(falsepositiveperimage,每张图错

误正例数目)为１０Ｇ１时丢失率为０．３５.除上述减少

径向畸变的方法外,Suhr等[２８]提出使用 Mercator
投影的方法来减少行人因径向畸变导致的形状变

化,通过利用 HOG特征分别检测图像下半部分或

上半部分区域内是否存在脚或头来确认是否为行

人,这种方法每次检测一部分的局部信息,再对局部

信息进行融合以确定目标,最终报警的准确率高达

９７．５％,比基于DPM[２９]的方法提高了８．３％,可以较

好地应用于车辆倒车系统中.
表１对上述综述的各算法从检测对象、预处理、

特征提取、评价指标(丢失率、报警率)等方面进行了

比较.
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表１　各算法的性能比较

Table１　Comparisonofperformanceofdifferentalgorithms

Paper Object PreＧprocess Featureextraction Evaluation Year

Jeongetal．[２２] Vehicle

UndistortionusingFOV

ru ＝
tan(rdw)

２tan w
２( )

HOG ２０１６

Silberstein

etal．[２４]
Pedestrian Cameracalibration AFS １０．３％(avgMRF) ２０１４

Leviand

Silberstein[２５]
Pedestrian Cameracalibration AFSＧMultiＧCue ３．５％(avgMRF) ２０１５

Bertozzi

etal．[２６]
Pedestrian

ImageunＧwarping

u
v
é

ë
êê

ù

û
úú ＝

cu ＋atan２(x,z)fθ

cv ＋kv
y

x２＋y２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

SoftＧCascade
andACF

０．３５(FPPIis１０－１),

０．５９(FPPIis１０－２),

０．７５(FPPIis１０－３)
２０１５

Suhretal．[２８] Pedestrian

Imagewarping
θ＝arctan(x/f)

ϕ＝arctan(y/ x２＋y２)

x′＝sθ

y′＝sln(secϕ＋tanϕ)

HOGand
TERＧbasedclassifier

９７．３％(TWA) ２０１７

　　研究人员发现LFOV图像边缘部分的信息在

畸变校正过程中丢失,于红绯等[３０]提出的三平面校

正方法可以通过将单幅图像校正成多幅平面图像来

弥补成像视角的损失,但是这种做法使算法的复杂

度明显增加.这种复杂度明显增加的原因在于:该
方法针对整幅图像完成畸变校正的预处理工作,但

由于最终目的只需要检测出目标物体,因此当目标

物体在图像中占据像素比较小时,对整幅图像进行

畸变校正处理,就会存在大量冗余的计算,影响检测

速度,对此,研究人员提出在不损失精度的情况下提

高检测速度的方法(表２).

表２　各算法的性能比较

Table２　Comparisonofperformanceofdifferentalgorithms

Paper Object PreＧprocess Featureextraction Evaluation Year

Martinez

etal．[３１]
Human
beings

Transformation

ϕ＝c/Rmed

Rmed ＝ (Rmin＋Rmax)/２．０

c０ ＝c１＋(Rmin＋r)sinϕ
r０ ＝r１＋(Rmin＋r)cosϕ

ViolaＧ
Jones
classifier

Timereduced
from

６００ＧＧ７００msto
１０ＧＧ１５ms

２０１０

Ding
etal．[３２]

Motion
object

x－ ＝x＋{k１x(x２＋y２)＋s１(x２＋y２)＋
[p１(３x２＋y２)＋２p１xy]}

y－ ＝y＋{k２x(x２＋y２)＋s２(x２＋y２)＋
[p２(３x２＋y２)＋２p２xy]}

Basedon
textureand
colorfeature

５×faster ２０１６

　　Martinez等[３１]提出了一种基于全景系统的人

员检测系统,该系统首先通过背景减法进行运动目

标检测,将场景中所有的运动元素都视为潜在的目

标,然后对此部分区域进行畸变校正,由于检测出的

运动目标并非全部都是人,因此对校正后的区域使

用ViolaＧJones分类器[３３]进行人脸检测,从而确认

哪些候选区域是所需要关注的目标———人.在监控

领域中,检测与识别算法对算法的实时性提出了更

高的要求,但畸变校正过程较为复杂,除不断改进畸

变校正算法[３４Ｇ３５]外,丁莹等[３２]采用与文献[３１]相类

似的思想,针对大视场背景下的运动目标提出了局

部视角无畸变的加速算法,对视场内运动目标所在

的局部视角图像进行畸变校正和识别等操作.由于

仅对整张图像中目标区域进行畸变校正处理,因此
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计算数据量大幅减少,缩短了图像的处理时间,在满

足识别准确性的前提下,提速５倍以上,实现了实时

在线处理.

３．１．２　基于深度特征表示的目标检测与识别算法

基于深度特征表示的目标检测与识别算法通过

输入大量校正后的图像自动学习隐含在样本中更为

本质的特征,提高检测与识别的准确性、鲁棒性.

Yoshimi和Takahashi[３６]提出一种适用于纠正

垂直长物体的变形(站立的人或行人)的畸变校正方

法———水平全景镶嵌(HPM),之后将处理完成的图

片作为FasterRＧCNN (fasterregionconvolutional
neuralnetwork)网络的输入,最终得到目标检测识

别结果,此方法较基于DPM 的方法在LAMR(logＧ
average missrate)上 有 明 显 的 下 降,降 低 了

１１．５８％.蔡成涛等[３７]根据全景视觉系统特殊的成

像原理建立全景系统的成像参数模型,根据此模型

将得到LFOV图像的柱面展开图,同时根据目标的

长宽比对YOLO的网络结构进行修改,使其适应目

标在展开图的形状,其在全景目标检测速率上已经

达到３０．８９frame/s,远远满足实时性要求,识别准

确率也已经达到７０％以上.徐佳等[３８]通过球面投

影校正的原理得到每张鱼眼图像的９个不同方向覆

盖９０°视角的平面透视图,然后运用LCNN(lookupＧ
basedconvolutionalneuralnetwork)[３９]识别校正后

的LFOV图像中的人脸,此方法在人脸识别准确率

方面有显著提升且模型计算量减少.除特定人员目

标外,邓军等[４０]提出一种基于深度学习的火焰识别

方法,此方法先将鱼眼图像投影到球面模型上,再对

球面模型上获取火焰的候选区域进行畸变校正,将
校正后的候选区域输入CNN(convolutionalneural
networks)中完成最终的火焰识别任务,在较大视场

的情况下具有较低的误检率和漏检率.表３从预处

理方法、特征提取网络、检测的时间、检测的准确率

方面对上述算法进行总结对比.
表３　各算法的性能比较

Table３　Comparisonofperformanceofdifferentalgorithms

Paper Object PreＧprocess Featureextraction Evaluation Date
Yoshimi

etal．[３６]
Pedestrian HPM FasterRＧCNN

LAMR:２４．５％;

E＝４８．６５％
２０１７

Caietal．[３７] VOCPascal
Cylindricalunwarping

Correction
YOLO

Detectionrate:３０．８９frames－１

Accuracyrate:７２％
２０１８

Xuetal．[３８] Face Sphericalprojection LCNN ９７．３％(TWA) ２０１８
Dengetal．[４０] Fire Sphericalprojection CNN ２０１７

　　虽然深度学习可以自适应地学习隐含在样本中

更为本质的特征,但Yang等[４１]将LFOV图像进行

等距投影后校正图像作为网络输入,通过比较不同

检测与识别算法的结果,得出此类算法若不解决失

真问题仍然会产生相应的精度损失.

３．１．３　基于畸变校正的目标检测与识别算法的对

比分析

基于 畸 变 校 正 的 目 标 检 测 与 识 别 算 法 在

LFOV图像的预处理阶段加入畸变校正,然后基于

校正后的图像完成目标检测与识别任务.由于普通

图像下的目标检测与识别算法无法很好地检测与识

别LFOV图像中的目标,因此研究人员提出利用畸

变校正模型最大程度地将LFOV图像还原成普通

图像,弱化目标在LFOV图像中的畸变特性,之后

直接利用普通图像下的目标检测与识别算法完成大

视场域的目标检测与识别任务.在从LFOV图像校

正成平面图像的过程中图像质量显著下降、成像视角

信息损失,尤其是图像边缘的信息损失严重,这是影

响后续目标检测与识别算法精确度以及检测速度的

重要因素之一,这些区域收集了大部分包含目标的场

景信息,因此畸变校正成为此类算法能否准确检测与

识别目标的关键所在,从表１、表２的畸变校正预处理

部分可以发现,研究人员从最初的相机标定方法逐步

向基于模型的非量测标定算法改进,大多数研究都关

注如何在畸变校正预处理部分进行改进.传统的相

机标定方法不但可以用于任意的相机模型,而且参数

估计准确,但是其存在如下一些问题:１)依赖于棋盘

等特定的标定物;２)计算过程较为复杂;３)难以用于

实时监控场景.可以看出,此类方法依赖一定的先验

信息,且需要多张视角图来确定相机的内外参数,而
基于模型的非量测标定算法则解决了上述问题,也越

来越受到研究人员的重视.表４对现阶段的大视场

域中所用的畸变校正方法进行了整理总结.
基于人工设计特征的目标检测与识别算法的核

心在于如何依据先验信息高效准确地提取特征以及

构建合理的分类器,这种方法具有设计简单、易于实

现、可解释性好等优势,但由于人为设计的特征常常

是针对特定的几类目标而设计的,针对性较强,因此
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表４　各类畸变校正算法的性能比较

Table４　Comparisonofperformanceofdifferentalgorithms

Method Advantage Disadvantage

Cameracalibration
Higherprecision Complexity

Norestrictionsoncameratype Needtoknowacertainsizeofcalibrationobject

NonＧmetriccalibration
Simple Worsestability

Fewparameters NotsuitableforhighＧprecisionsystem

不能很好地表达大量、多类目标,具有较大的局限

性.而基于深度特征表示的目标检测与识别算法通

过学习大量样本自动提取能够有效反映检测目标本

质的特征,构建更加精确的目标特征提取模型.相

比于人为设计特征而言,此方法在一定程度上减少

了不具有明显代表性或无法用模型、数学公式进行

准确表述的特征.在实际应用中,若要满足实时性

的要求则对硬件要求较高,移植到一般的嵌入式设

备难度较大,因此,研究人员仍然需要在保证算法的

鲁棒性、准确性的前提下,精简算法,提高实时性.

３．２　基于原始LFOV图像的目标检测与识别算法

全景视觉传感器因种类繁多、成像结构复杂

导致形变未知或畸变特性无法准确用模型表达.
研究人员发现目前已有的畸变校正过程过于繁

琐,校正后的图像存在信息丢失的问题.除此之

外,畸变校正过程往往需要一定的先验信息来加

以约束,但是实际场景中,这些先验信息并不能准

确地表达实际的畸变特性,因此提出直接基于原

始LFOV图像完成目标检测与识别任务.根据不

同的侧重点将此类方法进行归类,可分为如下三

类:１)基于深度特征表示的目标检测与识别算法;

２)基于运动信息的目标检测与识别算法;３)其他

目标检测与识别算法.

３．２．１　基于深度特征表示的目标检测与识别算法

得益于CNN在目标检测与识别算法上的快速

发展,基于深度特征表示的目标检测与识别在近年

来成为研究热点.其基本思想是通过构建深度网络

学习图像在不同卷积层上的特征表达,最终得到目

标从底层到高层的一个深度特征描述.Deng等[４２]

第一次将LFOV图像直接作为网络输入完成多类

目标检测与识别任务,mAP较 DPM 有明显的提

升,从２９．４％提升至６８．７％,且各个类别的AP也均

有明显提升.王志旋等[４３]同样利用FasterRＧCNN
实现了全景图像中路灯底座的检测,研究结果均表

明较传统的方法,深度学习在完成多类目标检测与

识别任务中展现了强有力的优势.但LFOV图像

本身存在畸变失真问题,而预训练模型是基于常规

视角训练的,故其提取的特征与真实目标在LFOV
图像下的特征会存在较为明显的区别.若直接用此

训练好的模型进行迁移学习,虽检测结果较传统方

法有一定提升,但对于检测平面视角小的目标而言

检测效果会有所下降.因此,Fu等[４４]提出了通过

模拟桶形畸变自制大视场域的真实人脸数据集来训

练CNN 网络,实验结果表明准确性有明显提升.
这是因为CNN能够从大量的训练样本中学习到这

些大视场域的人脸特征.而在实际应用中,此方法

并不适用,这是由于缺少大量公开的数据集,故需要

通过自行标注数据来完成学习任务,该过程相当消

耗人力物力.
普通相机拍摄的图像由于不存在畸变,因此在

整个图像上应用相同形状的卷积核对目标物体进行

特征提取时,同类目标保持平移、旋转、尺度不变性.
而LFOV图像存在畸变且不同位置的畸变情况不

一样,此时同类目标特征丢失了其在常规图像下的

平移、旋转、尺度不变性的特性,若仍采用相同的卷

积核完成对整幅图的卷积操作,会造成卷积操作不

均匀,无法更好地提取有意义的特征.因此,文献

[４５Ｇ４６]提出了一种替代方案:将几何变换的不变性

直接编码到CNN中,结果表明这样的方法在减少

模型参数的数量以及所需的训练样本数量方面非常

有效.基于此思想,Su等[４７Ｇ４８]在LFOV图像的每

个纬度使用畸变感知核解决大视场域的目标检测与

识别问题.与此相类似,Coors等[４９]通过将失真不

变性编码到CNN的体系结构中,提出了利用CNN
处 理 LFOV 图 像 的 新 框 架———SphereNet.

SphereNet根据球形图像表示的几何形状调整卷积

滤波器的采样网格位置,从而避免失真.Lee等[５０]

提出一种新的卷积层以及池化层的方法,利用球面

多面体来表示LFOV视图,该方法最小化了球面上

空间分辨率的方差,通过将此卷积层和池化层添加

到现有的网络中实现大视场域的目标检测与识别任

务.此类方法在训练过程中完全抛弃了畸变校正这

一步预处理操作,直接使用大视场域下具有畸变的

图像进行训练.
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３．２．２　基于运动信息的目标检测与识别算法

基于运动信息的目标检测与识别算法通常基于

视频序列图像,相比于静态图像,视频序列图像在提

取目标的时候具有明显的优势,可以利用视频序列图

像中目标的运动特性对图像中变化的区域进行提取;
通过对该区域图像的进一步处理(噪声点消除、连通

域处理等)得到较为完整的目标信息,但在目标识别

阶段,全景相机在成像过程中不同位置的畸变程度不

同,导致目标物体在运动过程中,本身特征随运动过

程而发生变化,不再具有普通视场下的平移不变性,
因此如何选定特征和分类器来识别该目标成为研究

人员研究的一个重要方向.此类算法思路简单,但由

于特征和分类器的设计难度较大,因此目前只能检测

出视频序列中行人和车辆等特定类型的运动目标.
在目标 区 域 提 取 阶 段,常 用 的 方 法 有 光 流

法[５１Ｇ５２]、背景减除法[５３Ｇ５４]、帧间差分法[５５]以及其他

的一些组合方法.文献[５６]将常用的光流方法,如

Anandan等[５７]所提方法、Horn和Schunck[５８]所提

方法、Lucas和 Kanade[５９]所 提 方 法 和 Fleet和

Jepson[６０]所提方法,在LFOV图像上进行比较,得
出如下结论:由于刚体运动这一假设在大视场域下

不成立,故Anandan等[５７]所提方法效果较差;Horn
和Schunck[５８]所提方法和Lucas和Kanade[５９]所提

方法因匹配过程中存在较多误匹配点导致结果不理

想;Fleet和Jepson[６０]所提方法通过计算视频相位

的梯度来获取相位的轮廓信息,由于运动目标变化

过程中对比度与尺度会发生相应变化,因此这种基

于相位的方法较基于幅度的方法有更好的鲁棒性,
但计算量过大、时间复杂度较高.文献[６１]分析了

在LFOV图像下的光流场分割的一些特性,基于这

些特性Herceg等[６２]根据基于移动机器人的测距法

搜索估计的光流场与由LFOV图像序列计算的光

流场两者之间的差异,提出了一种适用于LFOV图

像的运动目标检测算法,最终检测识别准确率达到

９７．１９％.根据LFOV图像目标在不同位置畸变程

度不同的特点,文献[６３]提出了依据图像中心与光

学图像中心的距离来设置不同的卷积核,完成形态

学操作,以消除运动目标内部出现空洞的问题.同

样考虑到图像的畸变特性,吴健辉等[６４]引入运动点

团模式,从像素级层面解决了LFOV图像中因为畸

变以及各个不同位置分辨率不同带来的目标大小、
形状的改变问题.该方法相比前述的几种方法对图

像边缘的大畸变、低分辨率目标有更好的稳定性和

准确性,消除了噪点和干扰点对畸变的微小运动目

标的影响.与上述在基于单大视角相机拍摄的图像

下完成检测与识别任务的思路不同,近年来,研究人

员通过多相机融合技术来提高检测识别的准确性.
吴健辉等[６５]基于文献[６４]提出构建一个由鱼眼相

机和PTZ相机组成的主从目标监控系统,利用文献

[６４]中的方法实现目标检测,同时计算出目标对应

的PTZ参数,通过PTZ相机的指向性成像很好地

解决了LFOV图像边缘分辨率低和畸变严重的问

题,目标检测率为９２％以上,平均捕获误差率为

１．６％左右.沿用此思想Baris等[６６]采用背景减除

法完成LFOV图像中的目标检测,当目标进入特定

范围后调用PTZ相机并依据形状的特征完成目标

识别任务,检测准确率高达９９％.

３．２．３　其他的目标检测与识别算法

除基于运动信息和基于深度学习两种思路外,
张力丹等[６７]将显著性信息引入大视场域的目标检

测与识别算法中,通过构建多幅鱼眼图像下不同畸

变程度的显著性信息来增加显著性检测约束条件.
全局关联性信息约束弥补了单张图像显著性信息较

少的缺陷,最终其检测识别的准确度、查全率及 F
度量值均达到８０％以上.

另外还有一些针对特定目标、特定场景提出的

大视场域的目标检测与识别算法,设计过程中更多

地结合应用场景、目标外形、成像原理等特定信息.
如Saito等[６８]针对安装于天花板的监控鱼眼摄像头

提出以身体轮廓和头肩轮廓的概率特征作为人体特

征,通过核岭回归(KRR)建立概率外观模型,并使

用最大后验(MAP)完成大视场域的 人 员 检 测.

Cinaroglu等[６９]首次依据LFOV图像本身特征,结
合黎曼矩阵完成梯度修正,形成非矩形滑动窗口,显
著提高HOG特征的自适应性.Wang等[７０]同样依

据目标在LFOV图像中不同位置的形状变化,设计

不同的检测掩码,通过与上述这些掩码进行匹配完

成目标检测与识别任务.

３．２．４　基于原始 LFOV 图像 的 目 标 检 测 与 识 别

算法的对比分析

本部分依据检测与识别方法的侧重点对此类算

法予以总结.表５从每个类别中选择有代表性的方

法进行综合对比分析.
基于运动信息的方法通过对背景信息进行估

计,构建出背景模型与时间之间隐含的关联关系,利
用当前帧与所建背景模型进行对比作差可间接分离

出运动前景,最后通过前景分割得到目标.此类方

法一般具有实现简单、运算效率较高等优点,常用于
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表５　各算法的性能比较

Table５　Comparisonofperformanceofdifferentalgorithms

Paper Object Method Evaluation Year
Dengetal．[４２] ２０class FasterRＧCNN mAP:６８．７％ ２０１７

Coorsetal．[４９] Flyingcars
Encodetheinvarianceofgeometric
transformationdirectlyintoCNN

mAP:５０．１８％ ２０１８

Hercegetal．[６２] Motionobject Cornerdetection,opticalflow Accuracy:９７．１９％ ２０１１
Wuetal．[６５] Motionobject Movingblobmethod;PTZshotsimage Accuracy:９２％ ２０１７

Zhangetal．[６７] Salientobject CoＧsaliencydetectionalgorithm
Precision:０．８２;

recall:０．７５;F１:０．８１
２０１７

Cinarogluetal．[６９] People
Omnidirectionalslidingwindow

ModifiedHOG＋SVM
SVMscores:２．９４ ２０１４

Wangetal．[７０] People TemplateＧbased MOTA:０．８５ ２０１７

视频下目标检测与识别任务,但适用范围较为狭

窄,通常只能检测与识别运动的目标,检测过程中

易受到光照变化、阴影、动态背景等因素的影响,
对目标造成误检或漏检,从而影响识别准确率.
而基于深度特征表示的方法则是将显式的结构先

验嵌入到深度学习模型中,通过设计不同的采样

卷积,使机器自动学习刻画样本的本质特征,学习

隐含在数据内部的关系,最终完成目标检测与识

别任务.此类方法克服了基于运动信息的方法只

能检测运动目标的这一局限,增加了目标检测与

识别的目标类别,但是此类方法需要依赖大量的

学习样本并且样本的覆盖面要广.在实际应用

中,此类方法由于网络中参数量较大会占用大量

的存储空间,在移动端的应用很受限制.虽然可

以通过将上述两种方法进行融合来解决上述存在

的一些弊端,但是由于LFOV图像与普通平面图

像之间的一些映射关系难以刻画,因此如何较为

准确地刻画目标在LFOV图像中的一些特征是研

究者们今后仍需要解决的问题.

４　大视场域的目标检测与识别算法的
思考

目前大视场领域的目标检测与识别算法已经取

得了一系列进展,本文接下来从算法的统一性和差

异性两个方面对大视场域的目标检测与识别算法进

行讨论,探讨其未来的发展方向.

４．１　大视场域的目标检测与识别各类算法的统一

性和差异性

１)统一性

大视场域的目标检测与识别作为目标检测与识

别的一个重要分支,纵观近年来的各类相关文章可

以发现基于畸变校正的目标检测与识别的算法和基

于原始LFOV图像的目标检测与识别这两类算法

在研究思路上有统一性(图５),均包含了如下的两

种研究思路:
(１)专注于构建目标本身结构信息的传统目标

检测与识别方法.利用目标自身结构信息在设计特

征时具有较好的解释性以及较高的准确性,但是这

些结构信息通常是针对某一类或者某几类的目标来

设计的,尤其是当多类目标的结构相类似或者同一

类目标具有多种不同类型的结构时,这都会导致此

类算法的鲁棒性较差.虽然可以通过增加结构信息

来提高算法的鲁棒性,但是可能会因信息冗余而降

低识别的精度,影响检测与识别速度.
(２)专注于通过深度学习构建目标从底层至高

层语义的目标检测与识别方法.深度学习是直接从

图像像素中学习到与任务相关的特征描述,这弥补

了基于手工设计的底层特征描述子的固有缺陷,即
因对目标的描述依赖于人类的固有的一些“显式”知
识而造成对目标的刻画不够本质,这往往会过早地

丢失一些潜在有用信息.深度学习类似于根据已知

的输入输出信息,自动求解输入与输出之间的映射

关系的过程,但对于深度特征的选择缺少强有力的

理论解释.

２)差异性

LFOV图像与常规图像相比,最大不同在于目

标物体在LFOV图像的成像过程中产生畸变、几何

位置信息发生偏移等问题,因此如何利用畸变信息

成为大视场领域的目标检测与识别算法亟待解决的

关键问题.从处理流程(图５)可清晰看出,检测过

程中是否采用畸变校正算法是这两类算法之间最大

的不同.基于畸变校正的目标检测与识别算法是在

预处理阶段利用畸变信息构建畸变校正模型,而基

于原始LFOV图像的目标检测与识别算法则是在
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特征提取阶段利用畸变信息直接提取原始LFOV
图像中物体的形变特征.二者各有优劣,前者通过

畸变校正模型将LFOV图像转换成平面图像(全局

信息),这就使得在检测与识别阶段其与常规图像的

目标检测与识别模型并无太大差异,因此当目标形

变特征信息(局部信息)无法准确表达时,仍可以通

过全局信息检测识别出此目标,但检测与识别的准

确性主要依赖于畸变校正模型的构建,需要更多地

考虑全景视觉传感器成像的原理,但畸变校正后的

图像都存在丢失边缘信息的问题;后者充分利用了

LFOV图像具有大视场的优势,保留图像在畸变校

正过程中丢失的边缘信息,通过对目标在大视场下

的形变特点进行分析,将畸变信息融入在检测与识

别的过程中,但同一类物体的特征因在LFOV图像

中所处位置不同而不同,使得这种局部形变特征难

以准确表达.由此可见,两类算法之间虽存在较大

差异,但仍有互补性.

４．２　大视场域的目标检测与识别的发展方向

图７展示了近年来的大视场域的目标检测与识

别算法的主要发展脉络以及这些关键技术的基本思

想.与此同时,结合当前大视场域的目标检测与识

别研究的现状和难点以及算法的统一性和差异性,
本文从如下４个方面提出了大视场域的目标检测与

识别的发展方向.

图７ 大视场域的目标检测与识别算法的主要发展脉络

Fig敭７ Roadmapofobjectdetectionandrecognitioninlargefieldofview

　　１)畸变特征的精确提取

畸变校正过程本身被认为是一个病态求逆问

题.LFOV图像在成像过程中,通过一定的映射

函数完成世界坐标到图像坐标的映射,但在映射

过程中,像素点会存在重叠,造成部分信息丢失,
尤其是图像边缘部分信息,这就导致在畸变校正

后的重构图像中一些目标的特征信息往往在校正

过程中难以重建.畸变校正只能根据一定的先验

知识施加约束,根据上述映射函数的逆变换完成

校正过程.但在真实环境中,这些约束往往不能

被满足,尤其当受到设备本身的影响,即因制作工

艺、制作环境、制作设备等不同导致同一类全景视

觉传感器采集到的图像在视场范围、物体畸变程

度等方面存在一些潜在、未知且随机变化的差异,
这些未知差异难以用准确的数学解析式准确表

达.而直接对原始图像进行处理,避免了畸变校

正过程中细节信息难以重建的问题,能够充分保

留LFOV图像中目标的畸变特征,正逐渐成为近

年来的研究热点.

２)基于弱监督学习的样本数据挖掘

通过深度学习构建目标从底层至高层语义的目

标检测与识别方法是大视场域的目标检测与识别算

法中一种重要的研究思路.而深度学习模型的好坏

依赖于标记数据集的数据规模、多样性等.实际研

究中发现目前缺少公开的LFOV图像的目标检测

与识别数据集.研究人员虽利用自制数据集在特定

的图像测试集中得到较好的效果,但自制数据集难

以覆盖实际情况,在实际系统运行过程中很难保证

较高的检测与识别的准确率.若直接对实际数据进

行标注,则标注成本过大.而弱监督学习结合了主

动学习以及半监督学习的主要思想,较好地解决了

这一数据标注匮乏的问题,仅从少量标注的数据以

及大量没有标签的图像数据中训练一个满足准确率

和性能的目标检测模型[７１Ｇ７２],对大视场域的目标检

测与识别算法在降低人工标注成本和提高检测灵活

性方面无疑有着重要的意义.

３)混合深度学习

当目标特征易于抽象时,传统的目标检测与识
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别算法有较好的表现且易部署于端;若场景特征较

为复杂、难以抽象时,则需利用深度学习对整张图像

进行特征提取,但这对计算资源要求较高.而混合

深度学习[７３]是深度学习方法与传统方法相结合的

一种方法,尝试利用传统的目标检测与识别算法对

目标区域进行初步筛选,在此基础上利用深度学习

完成目标检测与识别,这为大视场域的目标检测与

识别算法提供了一种新的解决方案.

４)深度强化学习

在LFOV图像中快速精确地检测和识别目标

是大视场域的目标检测与识别算法的关键.而深度

强化学习充分结合深度学习与强化学习的优势,相
较于直接定位目标位置存在定位精度不高、定位框

难以准确标定目标物体等问题,深度强化学习中的

定位智能体不断地做出动作决策,迭代地定位到待

检测目标[７４],实现对环境的自适应控制,这为大视

场域的目标检测与识别算法提供了新的方式.

５　结束语

大视场域的目标检测与识别作为目标检测与识

别的一个重要分支,以其视场范围大等优势逐渐被

应用于各个领域.以是否对LFOV图像进行畸变

校正为划分依据,将近年来大视场域的目标检测与

识别算法分为基于畸变校正的目标检测与识别算法

和基于原始LFOV图像的目标检测与识别算法,全
面梳理和总结了这两类算法.在此基础上,对这两

类算法进行对比分析,并进一步讨论了其未来发展

趋势.在不同的应用环境下,研究相对精确和鲁棒

且满足实时性要求的检测与识别算法必然是一个重

要技术增长点.
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