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Abstract 
With the enhancement of the data processing ability of computer, the technology on sensor, audio 
and automation control has been developed continuously, and the information in video frames 
and image has got a lot of attention, which is one of the main sources that human obtain informa-
tion from the world. Computer vision, as one of the present research upsurges, has many technical 
challenges such as detection, motion, scene reconstruction and image restoration. Object detec-
tion is one of the most important challenges. Although there are plenty of object detection systems 
with high accuracy rate of detection in the market, they lack realization on auxiliary functions so 
that they provide poor experience on man-machine interaction. Therefore, many developers focus 
on the topic that how to design a better man-machine interaction of detection system for human so 
that the detection system can be accepted widely. In this paper, we propose a system framework 
which contains the technology on object detection and voice processing. Firstly, we make im-
provement on the algorithm of Tracking-Learning-Detection (TLD). We use the image sets of the 
object which we want to detect to get a suitable classifier by training algorithm. Then, we can use 
the classifier to determine whether the new object is the target object and get the aim of detecting 
the specified object. Then, the system contains the module of speech recognition for a better man- 
machine interaction so that the user can add the image data to the data set and update the clas-
sifier by voice. In order to guarantee the accuracy of speech recognition, we use the Dynamic Time 
Warping (DTW) to match the phonetic characteristics. 
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摘  要 

大数据时代下随着计算机数据处理能力的提高，传感技术、音频技术、自动化控制技术得到不断地发展，

视频帧和图像信息作为人类通过客观世界获得信息的主要来源之一更是得到了诸多的重视。如今计算机

视觉作为当下研究的热潮之一，拥有诸如识别、运动、场景重建、图像恢复等众多技术挑战。其中又以

物体识别最为重要。与此同时，众多的物体识别系统却仅仅侧重于物体识别的精度而缺乏其他辅助功能

的实现，如何拥有更好的人机交互以及更广阔的市场前景的物体自动识别系统是当下众多开发者所探讨

的。在本文中我们将物体识别与语音处理相结合，首先在物体识别算法Tracking-Learning-Detection 
(TLD)的基础上进行改进，以给定的一类物体的图片数据集为基础，训练出适合于识别该类物体的分类

器，从而判断新的物体是否为目标物体，实现对指定一类物体的识别；同时该系统将以语音识别作为人

机交互的基础，使用户可以利用语音将图片数据添加到训练集中并更新分类器，同时采用动态规划的方

式(DTW)对语音特征进行匹配从而保证了语音识别的准确度。 
 
关键词 

物体识别，语音处理，TLD，DTW 

 
 

1. 介绍 

如今，计算机视觉的研究不论在国内或国际的期刊及会议依旧处于热潮之中，在这一过程中有许多

经典的物体识别的算法得到了更好的优化和改进，但其依旧有自身的缺点和不足。如帧间差分法对差分

的帧的选择时机要求很高，若物体运动过快导致帧之间的时间间隔过大就会很难分割出目标物体[1]；而

背景差分法[2] [3]则对光照条件变化敏感，从而影响检测结果的准确性；光流法[4]的复杂程度和耗时的

缺陷就更加难以满足实时检测的要求。传统的识别模型和算法已经无法适应当下具有高运算和数据处理

能力的时代。随着视觉测试标准的逐步确立，出现越来越多的开放的测试基准平台，如 VTB、VOT [5] [6]，
通过光照变化、尺寸变化、遮挡、形变、运动模糊、平面转动、相似目标及低分辨率等评估方法来评测

各种算法对不同场景的处理能力[7]，其中 TLD 算法在众多综合测评中更优。在该算法的基础上进行改进

后就需要使系统更加智能化：根据用户反馈的结果对物体的分类器更新，并辅以语音处理的功能让用户

以语音的方式将结果反馈给系统。 

1.1. 相关工作 

由于早期的计算机运算和处理能力有很大的局限性，在图像处理方面，仍停留在静态图像的处理阶

段，其工作主要集中在二维图像分析和识别上，如光学字符识别，工件表面、显微图片和航空图片的分
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析和解释等。60 年代，Robert 通过计算机从数字图像中提取出诸如立方体、楔形体、棱柱体等多面体的

三维结构，并对物体形状及物体空间关系进行了描述[8]，从这开始，研究的范围从边缘、角点等特征提

取，到线条、平面、曲面等几何要素分析，一直到图像明暗、纹理、运动以及成像几何等，已经出现了

一些视觉应用系统并建立了各种数据结构和推理规则[9]。在1998年，Benjamin Coifmana和David Beymerb
等人将视觉跟踪分为四类，分别是基于区域的跟踪、基于特征的跟踪、基于变形模板的跟踪和基于模型

的跟踪[10]，目前包括 TLD 在内的大多主流的视觉跟踪算法都被囊括其中。 
本文的 TLD 算法将长期跟踪任务分解为三个子任务：跟踪、检测和学习。跟踪器可以一帧帧的不断

跟踪；检测器则对目标物体进行局部化处理，并根据需要修正跟踪器的错误；学习器则估计出检测器的

错误并及时更新检测器避免重复的错误。每个子任务有单独部件处理，所有部件会在同时一起运行[11]。
同时结合语音识别和合成的二次平台 Microsoft speech SDK，让机器接收、识别和理解语音信号，并将其

转换成相应的数字信号，使用户可以用声音来代替鼠标和键盘完成部分操作，实现人机交互的效果。本

文将基于 TLD 算法并以语音为辅实现物体自动识别系统。 

1.2. 我们的工作 

研究内容主要包括两大部分：物体识别和语音处理。系统繁荣总体框架如图 1 所示。物体识别又可

以分为目标跟踪、目标检测和机器学习：其中目标跟踪和目标检测可以合为图像特征提取的过程，即先

对目标的运动进行估计，然后定位输入图像中的目标物体，对目标物体的图像特征进行提取，即通过运

算来检查图像的每个像素并确定图像所处的特征；机器学习的目的是把数据转换成信息[12]。 
语音处理则包括语音识别和语音合成两部分：语音识别包括选择语音识别单元的语音信号预处理与

特征提取以及通过获取的语音特征所使用的训练算法进行训练后产生的声学模型与模式匹配两个部分；

语音合成则是构建包括由识别语音命令构成的语法网络或由统计方法构成的语言模型，并最终利用语法

和语义分析对语言进行处理。语音识别的流程如图 2 所示。 

2. 物体自动识别系统的实现 

系统的实现需要 TLD 算法和 Speech SDK 相结合，前者是完成核心的物体识别的功能，后者将作为

人机交互的功能实现的平台。 
 

 
Figure 1. Framework of the automatic object detection system 
图 1. 物体自动识别系统框架 
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Figure 2. The flowchart of speech recognition 
图 2. 语音识别流程 

2.1. 物体识别 

根据 TLD 算法框架，假设图像与图像之间的移动距离有限且目标物体仍在计算机的视觉区域内，追

踪器用来估算两幅图像之间目标物体的运动；识别器通过扫描目标图像，并观察与学习到的数据来定位

目标物体的位置；由于识别器在进行物体识别时可能产生错误，学习部分通过观察追踪器和识别器的性

能来估算识别器产生的误差，生成新的训练样例来避免以后产生相同的错误。在学习部分的作用下，识

别器可以生成更多的对象特征以将目标物体与背景区分开。 

2.1.1. 追踪器 
在追踪器中，使用基于带错误检测的 Midian-Flow 追踪算法。Midian-Flow 追踪算法通过边界框来表

示目标物体并且估计它在连续图像之间的运动。追踪器通过估计对象边界框中点的位移来估算它们的可
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靠性，然后选举出其中最可靠的 50%的点。该算法采用的是 Lucas-Kanade 追踪器，只需要知道给定的若

干个追踪点，追踪器会根据这些像素的运动情况确定这些追踪点在下一帧的位置。 
追踪点的确定则需要先在上一帧的物体周围框产生均匀点，同时采用 Lucas-Kanade 追踪器追踪这些

点直到下一帧，然后再反向追踪到上一帧，计算 FB误差并筛选出 FB误差最小的一半点作为最佳追踪点。

最后根据点的距离和坐标变换计算下一帧的框图的大小和位置。效果如图 3 所示。 
在检测错误时 Midian-Flow 追踪算法假设所有的物体都是可见的，这样的话当物体移动到视野外面

时，就会产生检测错误，从而退化追踪器的性能。为了标识出这种情况，令 di 为 Midian-Flow 追踪器中

单个点的位移，dm 为位移的中值，当 i md d− 值大于 10 个像素时，就认为追踪器产生了一个检测错误。

通过这种策略，可以在物体高速移动的情况下检测到错误。当错误被检测到时，追踪器就不会产生任何

的边界框。 

2.1.2. 识别器 
识别器主要是由方差滤波器、集成分类器和最近邻分类器组成的级联分类器，用来识别目标物体在

图像中的位置，确定追踪点的流程如图 4 所示。 
1) 候选区域为图像中目标可能出现的任意区域，候选区域只有通过了方差滤波器、集成分类器和最

近邻分类器的判断才会被判定为目标区域，否则就会被认为该区域不存在目标物体。 
2) 方差滤波器通过计算候选区域的方差与原有目标区域的方差，并将其作比较，把方差小于原目标

区域方差一半的候选区域排除。一个区域 p 的灰度值方差可以用 ( ) ( )2 2IE p IE p− 来表示，其中期望值

( )IE p 可以由恒定时间内使用集成图像来测得。通过这种方式，可以大大减少对图像区域的检测。 
3) 通过方差滤波器得到的图像区域会在这部分被进一步判断。集成分类器由 n个基本的分类器构成，

每一个分类器 i 负责区域内的像素比较，并产生相应的后验概率 ( )|iP y x ，其中 { }0,1y∈ ，然后集成分类

器对这些后验概率求均值。如果该图像区域的均值大于 50%，则认为该区域存在目标物体。 
 

 
Figure 3. Tracking point selection 
图 3. 选择追踪点 

 

 
Figure 4. Tracking point selection 
图 4. 选择追踪点 



李学彦 等 
 

 
253 

其原理是随机蕨分类器，初始化随机蕨分类器，遍历扫描整个图像，然后对样本进行分类，用

, 1, 2, ,ic i L=  表示，设 , 1, 2, ,jf j N=  为输入样本的二元特征集，则样本的所述类别如(2.1)式： 



( )2arg max | , , ,
ii c i i Nc P C c f f f= =                            (2.1) 

式中，C 表示类的随机变量，则有 

( ) ( ) ( )
( )

2
2

2

, , , |
| , , ,

, , ,
i N i i

i i N
i N

P f f f C c P C c
P C c f f f

P f f f
= =

= =






                (2.2) 

设先验概率 ( )P C 为均匀分布，(2.2)式中分母部分与类别无关，则将(2.1)化简 



( )2arg max , , , |
ii c i N ic P f f f C c= =                           (2.3) 

二元特征 fj的值取决于样本中在分类器训练时随机生成的两像素位置 1jd 和 2jd 的灰度大小 1jId ， 2jId
比较的结果，即 

1 21

0
j j

jf
Id Id<


 其他情况

                                  (2.4) 

除了需要大量的特征来保证分类结果外，为了保证 jf 之间具有足够的相关性并减少存储，假设不同

组的二元特征之间相互独立，组内二元特征之间具有相关性，则(2.3)式的条件概率近似为 

( ) ( )2
1

, , , | |
M

i N i m i
m

P f f f C c P F C c
=

= = =∏                        (2.5) 

式中 ( ) ( ) ( ),1 , , 2 , , , , 1, 2, ,mF f m f m f m s m M= =    表示第 m 个蕨，(m, j)表示范围为1, , N
的随机函数。 

如从图 5 茶壶中任意选取两点 X 和 Y，比较两者亮度值，若 X 亮度大于 Y 则特征值为 1，反之为 0，
每选取新的一对就是一个新的特征值，蕨的每个节点就是对每一对像素点进行比较。同一类的样本经过

同个蕨就可以得出该类的结果，不同类的样本经过同个蕨则得到不同的先验概率分布。在对分类器进行

训练后，利用(2.2)式就可以求出新样本的分类。 
4) 最近邻分类器的主要思想是将要测试的记录与训练集的每条记录计算距离，然后选择距离最小的

K 个，将 K 个记录中的类标号的多数赋给该测试记录，如果所有的类标号一样多，则随机选择一个类标

号。 
利用最近邻分类器的思想，在通过集成分类器判断目标存在的区域中，取图像元 ip 和 jp 的相似度，

N 为相关系数，S 取值范围为[0,1]之间 
 

 
Figure 5. Random selection of ferns 
图 5. 随机蕨取点 
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( ) ( ), 1
,

2
i j

i j

N p p
S p p

+
=                                (2.6) 

分别求正负最近邻相似度 

( ) ( ), max ,
i

ip M
S p M S p p+
+ +

∈
=                             (2.7) 

( ) ( ), max ,
i

ip M
S p M S p p−
− −

∈
=                             (2.8) 

如果一个图像区域的相对相似度 ( ), NNSr p M θ> ，其中 0.6NNθ = ，则图像区域认为存在目标物体，

并将其加入到最近邻分类器的模板中。值越大则代表相似度越高。 

r sS
s s

+

+ −=
+

                                    (2.9) 

若最近邻分类器中的模板数量超过了一定的阈值，则选择随机舍弃一些模板。 

2.1.3. 学习模块 
学习模块所采用的机器学习方法是 P-N 学习，即通过 P-N 学习机制来更新随机蕨分类器。作为一种

半监督的机器学习算法，它针对识别器样本分类时产生的漏检和误检两种错误进行纠正。P-N 学习的流

程如图 6 所示。 
首先要产生样本则需要用不同尺寸的扫描窗对图像进行逐行扫描，每在一个位置就形成一个包围框，

包围框所确定的图像区域称为一个图像元，图像元进入机器学习的样本集就成为一个样本。扫描产生的

样本是未标签样本，需要用分类器来分类，确定它的标记。 
P-N 约束对未标记的样本进行标记分类，之后训练分类器。正约束是指将未知样本标记为正样本的

标记条件，这里将靠近轨迹附近的样本标记为正样本。负约束是指将未知样本标记为正样本的标记条件，

这里将远离轨迹附近的样本标记为负样本。通过正负约束的相互作用来提高样本标记的准确性。 
设 x 为特征空间 X 中的一个样本，y 表示为对应标记空间 Y={−1,1}中的一个标记，那么可以使用集

合空{X,Y}来表示样本空间和对应的标记。P-N 学习根据已标记的样本集合{X1,Y1}来建立分类器，并训练

样本，使用没有标记过的数据 Xu来引导分类器工作，提高分类器性能。 
P-N 学习的主要步骤如下： 
1) 对已有的标记样本训练出一个初始的分类器。 
2) 利用分类器对未标记样本进行分类判断。 
3) 识别出分类判断结果与结构约束不相符的样本，并重新对这些样本进行标记。 

 

 
Figure 6. Learning procedure of P-N method 
图 6. P-N 学习流程图 
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4) 将重新标记后的样本加入到训练集中，并再次训练分类器。 
5) 跳转至步骤 1)循环执行。 
至此，识别结果已经可以基本正确的显示，当通过语音识别获取校验信息时，根据校验信息重新训

练得到新的分类器。 

2.2. 语音识别 

由于语音识别模块采用的是 Speech SDK 的框架，其已经提供了各种接口来实现不同的语音功能，包

括语音识别引擎、语音识别上下文、语法规则、识别结果及语音合成等等[13]。针对本系统本文着重处理

语音校正部分。 

2.2.1. 语音识别特征提取 
由于输入的信号是时域信号，时域特征不够明显，需要转化为频域信号。语音识别是为了实现单词

的识别效果，进而实现语句的识别效果，需要把时域信号分割成时间片进行分析才能达到比较精确的识

别效果。即，每个时间片的时域信号都进行傅里叶变换转化为频域信号。另外，由于人耳对声音频率变

化的感知不是线性的，而是基于以下函数模型： 

1127 log 1
700

fz  = × + 
 

                              (2.10) 

2.2.2. 语音识别训练集和测试集 
训练集是用来训练的语音模板，训练的结果是形成一个识别模型。测试集是用来测试模型准确度的

语音模板。测试集所占比例通常大于训练集才能保证识别模型足够准确。判断识别模型是否准确的方法

之一是，多次随机生成相同比例的测试集和训练集，求识别错误率的平均值。对多个测试集和训练集的

比例进行测试。不过，为了避免出现过分类，我们选取测试集：训练集为 1:1。 

2.2.3. 语音识别系统模板 
针对本项目，系统只需要识别“识别结果正确”和“识别结果错误”两种结果。由于考虑到不同的

人语言的频率、音调不同，我们对每一种分支设定多个模板，然后再把这些模板集合成一个模板。上文

所说的测试集和训练集中的任意一条模板都是集合成的模板。首先，确定模板被分成几个 state。我们的

语音长度足够大，模板被分成 18 个，并将训练集模板平均分成段，求这些模板的所有段的平均值形成平

均模板。然后，对每一个原始的训练集模板，比较原始训练集模板和平均值模板，重新确定训练集模板

中 feature 的 state，这样就重新调整了训练集模板的 states。最后再求所有调整过的训练接模板的所有 states
的平均值获得识别系统的识别模板。 

2.2.4. 语音识别系统识别算法 
识别系统采用 DP 的方式实现。这种识别系统是基于模板距离比较来分离出的分类器。这种距离计

算依赖于单高斯 HMM 模型。假设模板被分成多个段，每个段被赋予一个 state，某个段的每个 feature 属

于该 state 的概率服从单高斯分布。假设这个概率的值为 p，那么这个 feature 跳转到下一个 state 的概率为

1-p 即转移概率。对该值进行 log 计算并取负值结果为 edge cost。另外还有一个值为 node cost。node cost 
是指输入测试模板的 feature 和识别系统模板 state 比较计算出来的距离。这个距离是高斯距离，即，考虑

到 state 的方差。 

3. 系统运行实验及分析 

该系统的实现采用的是开源的跨平台计算机视觉库 OpenCV 以及基于 COM 视窗操作系统的
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Microsoft Speech API 开发包。 

3.1. 物体识别 

首先针对物体识别的功能进行分析。如图 7 是系统的初始界面，共有三种读入数据的方式：摄像头

读入，视频读入以及图片读入。摄像头读入是通过摄像头选定目标物体后跟踪和捕捉目标物体；视频读

入则是在读入一个视频数据选定目标物体后对视频中的目标进行跟踪和捕捉目标物体；图片读入则是初

始读入图片数据并选定目标物体，然后从摄像头中找到指定的目标物体。这三部分将通过包括平面移动、

平面转动、复杂背景、慢速及快速运动、形变、光照、运动模糊等多面来测试系统对不同条件情况下的

处理能力。 

3.1.1. 摄像头读入 
摄像头读入作为最核心的部分本文采用了室内室外两块具有明显光照区别的实验场景进行实验从而

可以检测物体自动识别在各种情况下的效果。 
首先是室内采用的是静态的物体识别测试，从最简单的方式开始检测物体识别的效果，包括摄像头

的移动，遮挡，消失重现，摇晃四个方面来看。 
如图 8 所列的(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)八幅图分别是对摄像头读入的第 11、34、45、54、67、80、

89、95 帧的追踪和识别结果。 
1) 图 8 (1)是初始识别状态； 
2) 图 8 (2)中看出当目标物体被遮挡时是肯定识别不到任何物体的，但从图(3)中可以看出物体重新被

识别了； 
3) 图 8 (3)中目标物体和图(1)一样得到了重新得到了识别并更新了图像元； 
4) 将摄像头如图 8 (4)中向右边移动时图像元中的部分的分类器会变成变色，因为距离较远其实是有

部分缺失才会导致这种情况，但整体的图像元依然能够清晰的识别，P-N 学习的方法使得部分未缺失的

图像元得到继续的学习和定位； 
5) 图 8 (5)将摄像头转移让目标物体消失后来测试训练集的效果； 

 

 
Figure 7. System demonstration 
图 7. 系统界面 
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(1) Initial object                                (2) Object interrupt 

(1) 初始目标物体                                (2) 目标物体遮挡 

   
(3) Re-recognition of objects                     (4) Camera moves to the right 

(3) 目标物体重新识别                           (4) 摄像头平面右移 

   
(5) Object disappears                            (6) Object re-appears 
(5) 目标物体消失                               (6) 目标物体再现 

   
(7) Camera shakes                               (8) Camera shakes 
(7) 摄像头摇晃                                 (8) 摄像头摇晃 

Figure 8. Test of in-door camera movement with static object 
图 8. 室内摄像头移动目标物体静止测试 
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6) 图 8 (6)当摄像头中的图像元中重新出现有训练集的数据时，该图像就会被重新识别； 
7) 图 8 (7)同时尝试将摄像头晃动，看下不清晰的图像元对识别效果有什么比较大的影响； 
8) 图 8 (8)虽然图像会像图(7)中不稳定导致下半部分空白，但当摄像头得到稳定的图像后识别率依然

很高； 
由于室内的灯光比较昏暗，距离也比较远，从实验开始到结束目标物体的图像元基本都会有点残缺。

当将实验场景移到户外光亮的地方时，该系统的识别效果就显露了出来。 
如图 9 所列的(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)八幅图分别是对摄像头读入的第 20、34、42、61、72、83、

98、109 帧的追踪和识别结果。 
1) 图 9 (1)是初始识别状态； 
2) 从图 9 (2)中看出当目标物体移近放大时图像元的效果很好，与初始状态是几乎相同的，说明放大

时并不会影响物体的识别效果； 
3) 在图 9 (3)中将目标物体平面缓慢移至左上角时图像元的效果也是很好，说明在低速运动下该算法

的识别效果很不错； 
4) 而当目标物体像图 9 (4)中向右边突然快速移动时图像元中的部分分类器会有所缺失，但是整体的

图像元依然能跟着目标物体移动，说明当目标物体消失的时候识别器就会凭着对过去目标物体识别的学

习重新对其进行定位。这里面的学习方法便是 P-N 学习； 
5) 同时再将目标物体再次慢速下移，如图 9 (5)效果已经远不如当初图 9 (3)能让所有识别器都能识别

到目标物体的特征。但依然能凭借过去的 P-N 学习继续对其定位； 
6) 让目标物体突然消失，然后过 3 s 后再次出现在摄像头范围内。图 9 (6)中可以发现目标物体的图

像元的识别器已经和当初的识别效果相同了，也是因为有了 P-N 学习才能再次训练分类器； 
7) 将茶壶的盖子移开后，整个茶壶的形状实质上是发生了改变，如图 9 (7)。虽然会缺少部分图像元

但学习模块会根据跟踪器的跟踪结果对识别器的两个错误进行评估，并根据评估的结果生成训练样本对

识别器的目标模型进行更新，同时对跟踪器的关键特征点进行更新，所以只要茶壶的主要特征点还在，

虽然缺少了一个盖子但是主体依然能作为目标来继续识别； 
8) 图 9 (8)中的转动其实也包含有目标物体的形变，但只要变动不是特别大能识别出主体，则目标物

体可以继续被识别和跟踪。 
从室内和室外两个不同的测试可以看出基于TLD算法的物体识别系统对于光照的变化是比较敏感的，

一旦发生了较大的光照变化，尤其是局部目标表示的方法时，目标物体容易丢失；在光照较强时目标物

体更易于识别；而当光照较弱后，目标物体的分类器丢失严重。 
同时根据图 10 物体识别相似度可以看出物体由于在识别过程中有移动、放大、变形、消失再出现等

动作，所以相似度会在某段帧间有较大的波动。其中在后期出现变形和旋转时相似度虽然只有 0.8 左右，

但依然能保持很好的跟踪识别效果。所以总体的相似度还是能与初始选定的目标物体相匹配。 
同时图 11 的识别率变化则反映出虽然对目标物体的相似度不能达到非常好的效果，但依然能保持比

较高且稳定的识别，从而保证目标物体不会丢失。 

3.1.2. 视频读入 
仅仅在通过摄像头在现实生活中的测试是远远不够的，因为有很多情况都容易忽视或实现，这时候

就可以从 visual Tracker Benchmark 中下载大量的数据集来测试，如图 12 所示。这些数据集都是从 IEEE
等多个议会的多篇近期论文中选择出来的。这些测试数据集都尽可能的考虑测试视频所应该面对的恶劣

场景的所有情况。 
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(1) Initial object                           (2) Object magnifies 

(1) 初始目标物体                           (2) 目标物体放大 

   
(3) Object moves left slowly                      (4) Object moves right quickly 

(3) 目标物体平面慢速左移                          (4) 目标物体快速右移 

   
(5) Object moves down slowly              (6) Object disappears and re-appears 
(5) 目标物体平面慢速下移                   (6) 目标物体右消失后再现 

   
(7) Deformation of object                         (8) Rotation of object 

(7) 目标物体变形                              (8) 目标物体转动 

Figure 9. Test of out-door camera movement with static object 
图 9. 室外目标物体在摄像头中运动测试 
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Figure 10. The line chart of similarity rate on object recognition 
图 10. 物体识别相似度变化折线图 

 

 
Figure 11. The line chart of object recognition rate 
图 11. 物体识别识别率变化折线图 

 

 
Figure 12. The test data set 
图 12. 测试数据集[5] 

TB-50 Sequences.

Basketball
IV, OCC, DEF, 
OPR, BC

Biker
SV, OCC, MB,
FM, OPR, OV, 
LR

Bird1
DEF, FM, OV

BlurBody
SV, DEF, MB,
FM, IPR

BlurCar2
SV, MB, FM

BlurFace
MB, FM, IPR

BlurOwl
SV, MB, FM, 
IPR

Bolt
OCC, DEF, 
IPR, OPR

Box
IV, SV, OCC, 
MB, IPR, OPR, 
OV, BC, LR

Car1
IV, SV, MB, 
FM, BC, LR

Car4
IV, SV

CarDark
IV, BC

CarScale
SV, OCC, FM, 
IPR, OPR

ClifBar
SV, OCC, MB,
FM, IPR, OV, 
BC

Couple
SV, DEF, FM,
OPR, BC

Crowds
IV, DEF, BC

David
IV, SV, OCC,
DEF, MB, 
IPR, OPR

Deer
MB, FM, IPR,
BC, LR

Diving
SV, DEF, IPR

DragonBaby
SV, OCC, MB, 
FM, IPR, OPR, 
OV

Dudek
SV, OCC, DEF,
FM, IPR, OPR, 
OV, BC
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我们从所有数据集中选取了几类不同环境下的数据集作为测试内容。其中以 David 最为经典，因为

它所包含的测试有光照变化(IV)、尺度变化(SV)、闭塞(OCC)、变形(DEF)、运动模糊(MB)、内平面旋转

(IPR)及外平面旋转(OPR)。所以将其作为接下来的测试内容。 
如图 13 所列的(1) (2) (3) (4) (5) (6)六幅图分别是对视频读入的第 12、14、42、61、72、83、98、109

帧的追踪和识别结果。 
1) 图(1)是初始读入的状态； 
2) 从图(2)中看出当目标物体读入的时候环境已经是非常昏暗的，只能大概看的出是人脸的轮廓，但

依然能识别出目标物体的位置； 
3) 图(3)中目标物体的头发生了扭动，但依然不会影响识别的准确度； 
4) 图(4) (5)中目标物体的亮度慢慢发生了变化，因此识别的效果更好，图像元所要跟踪的范围也可

以缩得更小； 
5) 根据图(6)当目标物体脱下眼镜时属于面部发生了形变的变化，但其主要的脸部特征并没有发生改

变，所要依然能准确识别出目标物体的脸部。 
从图 13 中可以看出视频的测试也是比较准确的，由于物体识别的相似度和识别率效果都与前者相同

则之后都不再给出识别过程中的数据信息。 

3.1.3. 图片读入 
图片读入主要是先对一张图片中的指定物体进行选定，然后将指定物体作为目标物体通过摄像头来

识别和跟踪。如图 14 中左下边是读入的图片内容，在图片内选定酒品作为识别物体，而右边则会根据选

定的物体进行识别，最后识别的效果也和之前的识别效果相类似。 

3.2. 语音识别 

正如前面的工作内容所描述，由于读入的语音内容少，只需要对“识别结果正确”和“识别结果错

误”两个语音进行处理，所以重点是更好的调试和实现它。所以实验部分也会比较简单，当识别到目标

物体时只要念到“识别结果正确”就会弹出“识别结果正确”的提示框，然后可以继续识别；当无法识

别或识别不到目标物体的时候只要念“识别结果错误”就会弹出“识别结果错误”的提示框，然后可以

重新圈定目标物体并重新识别。图 15 中的六幅图是之前所有实验结果的识别情况： 

4. 物体自动识别中的难点与展望 

本文在对物体识别的测试过程后提出了许多的问题和想法，里面包含了对该系统当下面临的难点和

展望做出了分析。 
其中物体识别部分大概可以分为两类，一是基于背景建模，该种方法主要是利用背景建模，提取出

前景运动的目标，在目标区域内进行特征提取，然后利用分类器进行分类看是不是需要识别的物体。虽

然这并不是本文所采用的方法但仍具有值得借鉴的意义。二是基于统计学习的方法，该方法是目前比较

常用的方法，因为根据大量的样本学习所获得的样本数据比但从图像背景中获取的数据要更加准确，它

所提取的特征主要有目标物体的灰度、边缘、纹理、颜色、梯度直方图等信息。但同时这些特征也会为

分类器带来很多的麻烦，也就导致物体识别中出现许多的难点： 
1) 物体的形状各不相同，复杂的背景加上不同的光照环境，若没有提前的指定和预处理的数据很难

做到真正的精确； 
2) 现在所指的物体大多是固态的，当有其他形态的问题需要识别时所提取的特征在特征空间中的分

布不够紧凑； 



李学彦 等 
 

 
262 

   
(1) Initial object                           (2) Recognized object 

(1) 初始目标物体                           (2) 目标物体识别 

   
(3) Rotation of object                  (4) Some parts of object gets brighter 

(3) 目标物体转动                        (4) 目标物体部分变亮 

  
(5) Object gets brighter totally                 (6) Deformation of object 

(5) 目标物体完全清晰                      (6) 目标物体形变 

Figure 13. Test of object movement in video 
图 13. 目标物体视频中运动测试 

 

 
Figure 14. Object recognition with image 
图 14. 目标物体利用图像识别 
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(1) Object has been recognized                    (2) Object has been recognized 

(1) 目标物体已识别                            (2) 目标物体已识别 

   
(3) Object has not been recognized                   (4) Object has been recognized 

(3) 目标物体未识别                             (4) 目标物体已识别 

   
(5) Object has been recognized                  (6) Object has been recognized 

(5) 目标物体已识别                         (6) 目标物体未识别 

Figure 15. Voice implementation effect in the process of object recognition 
图 15. 目标物体识别过程中的语音实现效果 

 
3) 因为以特征为主要的样本，分类器的性能自然也更加容易受到训练样本的影响； 
4) 离线训练时的负样本无法涵盖所有真实应用场景的情况而导致需要更多的硬件设备来支持。 
但同时可以发现，随着算法的不断优化和改进，物体识别技术的准确率和速度也不断的提高，虽然

距离真正的实用性还有很远的路要走，但在未来的物体识别技术的研究能有很多提高的地方[14]： 
1) 要不断改进算法就需要对分类器中的各种数据进行分析，收集更多的有效的训练样本很有必要，

这些样本需要对应于通用场景的场合、某一固定场景但有目标物体正样本和负样本的场合以及高像素度

的扩充场合； 
2) 单目视觉已经不足已解决现实中的复杂情况，可以采用多摄像头或利用深度信息来识别物体。同

时再多摄像头下物体的形状更容易被描述，可以更加深入的探讨多目视觉中的物体识别技术； 
3) 虽然实验也考虑并采用了许多恶劣的环境，但系统还需要对部分遮挡、分辨率低、远距离的、携

带大面积物件的行人进行更加准确的识别并保持低误报率才能达到实际应用的效果。同时可以建立专门

针对遮挡、低分辨率和远距离的行人测试数据库来进一步完善； 
4) 目前大部分的检测器都是通用检测器，但缺乏在特殊场景下尤其是摄像头静止不动的监控场合如
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何利用增量学习、在线学习等算法将通用的检测器迁移到特殊场景中，使物体识别技术能在识别的过程

中通过学习提高性能。 
而语音部分虽然在现在的系统中只需要识别简短的两句话，但所采用的语音系统比较落后，且缺乏

自主语音的设计，以后还需要在这一方面有更多的扩展才能让整个系统更加的完善。因而在针对需要更

多的语音进行处理时可以利用云计算中的虚拟化技术和并行计算技术以及更加规范化和形式化的云端应

用服务从而减少语音识别计算的约束，实现更加完善的语音功能。 

5. 结论 

本文的物体自动识别系统不仅是对物体跟踪识别算法的实现，更拥有着当前市面不多的语音交互功

能。该系统既能作为金融公司、重要企业进行身份认证与识别应用的原型，同时也能为智慧城市的构建

提供智能监控功能，更能成为当今车载智能领域阔进的一个重要部分，会有很好的社会应用前景。 
在未来，我们致力于两方面的工作：一是不断改进和学习更多更优秀的物体识别和算法，同时将界

面优化，增加更多的 API 接口使其能够在各种硬件上得到兼容；二是逐渐摆脱已有的语音 SDK 包，与更

多语音技术的人合作利用更优秀的技术来完善和增加更好的语音功能。 
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