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扩展目标检测器的视野：

视频中目标检测的增量学习框架

摘要：

在过去的几年中，它已被证明，

基于图像的对象检测器对训练数据来

说是敏感的，并且经常无法概括事例

而超出原训练样本域（例如视频）。人

们已经提出一些域自适应技术来解决

这个问题，利用 DA技术设计一个固

定的复杂模型适应于新的领域（例如，

视频）。我们假定无标号数据不应只允

许适应,而且能提高(或至少保持)性能

原始和其他领域通过动态调整模型的

复杂性和参数。我们称之为概念域的

扩张。为此,我们开发一个新的可伸缩

的和准确的增量的目标检测算法,基于

几种扩展的优势嵌入(LME)。我们的检

测模型包含一个嵌入空间和多个类原

型的嵌入空间,代表对象类;这些原型

的差异让我们思考利用多检测。通过

逐步检测对象实例的视频并增添了对

模型检测的信心,我们能够动态调整的

复杂性的探测器随着时间的推移,实例

化新的原型跨越到所有域模型。我们

测试性能的方法是通过扩展一个在

ImageNet（ImageNet是一个计算机视

觉系统识别项目， 是目前世界上图像

识别最大的数据库）上实例化后的对

象探测器，来检测以自我为中心的视

频的日常生活活动(ADL)数据集的对

象和挑战来自 YouTube视频对象的数

据集。

1、介绍：

在过去的几年中，已证明在对象

检测数据集中存在着重要的差异，以

及在这样的数据集和真实世界的图像

之间。结果,监督分类器/检测器对准一

个数据集,往往不能充分地在另一个,

或现实世界图像中工作,统计数据可能

没有被捕获在最初(标记)的训练数据

集。处理这种偏见的监督,半监督和管

理领域提出了适应方法,分类和实值回

归任务。

虽然大多数领域适应技术专注于

应用程序的培训和测试实例图片,利用

传统相机,解决图像到视频对象探测自

适应的问题。在 Image-to-video场景是

既引人注目又有挑战性。利用图像数

据集训练非常值得在视频探测器中使

用,因为图像容易标签和大量丰富的标

签数据集已经存在。获得视频相当于

ImageNet，对范围而言,将是一个不可
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逾越的任务。然而,通常存在显著的外

观图像之间的差异(例如,在 web 上获

得)和视频(例如,在 Youtube上获得或

使用自己的相机)。网页的图片往往是

高分辨率的对象中心。视频,另一方面,

通常处在低分辨率,不以对象为中心,

至少在自我中心的设置有广泛不同的

外观，因为传感器和运动工件的质量。

因此，域图像和视频之间的转变往往

是严重的。

几乎所有领域适应技术假定数据

分为离散定义域,通常一个源(训练)域

目标(测试)域,和任务是有效地传输信

息(或标签样本)从源到目标域。离散域

的概念,只关注性能的目标域有点太过

于简单化了。实际上,如上所述,目标域

通常是不断演进的。此外,你可以认为,

作为对象实例,外表,照明和观点正在

发生变化,由此产生的进化是一个扩张

的原始域对象,形成一个新的或旧的进

化领域。这两者之间的差别非常微小。

在连续域适应(和增量学习)我们的目

标是不断适应(或学习)固定的复杂模

型，进行尽可能准确地到达目标批数

据。我们主张不断调整模型本身的复

杂性。这应该允许调整模型不仅提高

对到达的数据,但也至少保持其性能之

前和未来的领域。我们也不假定数据

达到一个不断变化的流。

为此我们提出一个增量,自我启发,

方法扩展域的图像到未标记视频。我

们从一开始大幅度嵌入(LME)模型,这

是我们适应的检测任务。使用这种检

测模型,找到标记到视频中的对象,提

取和跟踪最有把握的实例。如果从这

些痕迹形成一个集群实例,它们进一步

用于调整模型的复杂性，通过添加新

类原型。这个过程提取的实例和学习

扩展域模型,继续作为额外的视频。

我们的方法是受终身学习的首要

目标的鼓舞。我们注意到,我们的方法

是相关的次范畴化,但又不像次范畴化,

这是假设完全标记或略微标记的实例,

我们在一个完全无监督的情况下工

作。此外,虽然子类别,一般来说,在外表

上的空间不形成任何形式的相干结构,

我们的模型可以确保对象类原型形成

一个连贯的歧管,通过正则化,在学习

上限制偏移。

贡献：我们的主要贡献是增量的

框架领域扩张,在一个基于图像的目标

检测模型的复杂性不断适应新到达的

无标号视频的方式,随着时间的推移,

改善了性能在视频领域的发展，但同

时保持原始图像域上(或提高)的准确

性。有效的领域扩张,是关乎到建立一

个更好的探测器使用无监督视频数据

的。作为这个大目标的一部分,我们制
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定一个新的目标检测模型,灵感来自于

优势嵌入(LME)。我们展示如何扩展

LME从多层次对象分类多目标检测问

题,通过引入新的检测约束处理消极的

实例。我们也为 LME提出一个概率公

式,允许模型执行直观信心评估测试实

例,支持增量的学习。我们展示了增量

域扩张有效应用对象探测器,它的训练

只有 ImageNet 到视频,可以提高性能

48%(13%通过扩张)对原始 LME ADL

数据集和 15%人数据集。

2、相关著作：

从图像到图像域的域适应：我们

的领域扩张方法与领域适应(DA)密切

相关,这是一个统计方法,侧重于适应

现有的模型在一个域(源)到一个新的

数据域(目标)。领域适应气候变化可以

分为监督方法和无监督方法,标签可用

于样品在目标域 ,没有提供标签的地

方。我们的方法在后者的情况下,作为

我们的目标则是扩大模型学习标记图

像，其中包含标记视频数据。方法余

现有方法之间的主要区别是,在现有方

法假设存在多个离散域的情况下,我们

认为相关的所有领域,如,模型的源和

目标数据在一个连续的管汇两者之间

没有明确的区别。基于这样的假设,我

们的模型旨在改善在源和目标域,而大

多数方法只关心给定目标域上的性

能。

基于图像到视频训练的适应对象

探测器：众多 DA任务,以及适应探测

器的任务训练从图像到未标记视频数

据是一个特别感兴趣的话题,很大程度

上是由于视频数据的注释。许多模型

采取的战略选择的是正面和负面的样

本测试数据，基于他们对现有的探测

器的把握。在基线检测器与低阈值生

成正/负样本的新词汇树分类器,然后

决定在标签上。我们的模型还利用了

现有的模型选择测试样本,但在我们的

例子中,模型是不固定的。我们也可以

扩大不仅旨在改善在视频领域,而且维

护或提高,性能检测的图像域。在决定

加入到训练池,许多作品进一步利用视

频帧的时间连续性数据票数等利用跟

踪、匹配追踪，从一个基线检测探测

器作为额外的阳性样本。

唐家璇等提出了一个自学的方法,

逐步增加积极的样本,提高分类性能。

与我们自学学习算法是相似的,但我们

扩大模型而不是培训。多纳休等提出

了一种方法,结合一个实例相似图形调

整模型,并应用到视频数据的情况下,

实例在一个轨道的距离被利用作为辅

助实例的相似性。我们的方法还利用

这些实体之间的相似之处,但它的模型
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组(视频)种类相似,相似图不是给定的,

而是含蓄地由视频的顺序到达。有些

作品企图反面使用弱监督 YouTube视

频训练图像对象探测器。

自主学习：我们排列无标号的视

频样本，根据分类,自主学习有关,并给

出了数据点一个有意义的秩序,这通常

是给给定样本分类的困难。自主学习

被用来学习潜变量,它被用来发现对象

类别从集群图像补丁。自主学习也用

于唐，逐步添加标记样本的标记池。

我们的工作利用类似的选择方法,但我

们的模型考虑多级认为股份时模型。

终身学习：终身学习的理念,这是

一个多屏画面等等学习转移在早些时

候学到的知识学习阶段后期,首次构想,

并在永无止境的成功语言学习者(内尔)

已成为一个活跃的研究主题。内尔是

一种增量式模型,了解新概念和规则，

通过不断观察文本输入。类似的工作

已经提出了图像数据的情况。我们的

工作也可以看作是终身学习的一个实

例,由于模型不断改进利用源源不断的

输入,和新子类的原型的上下文中学习

现有的类别原型。

大幅度的流形嵌入模型识别：我

们的模型建立在优势(类)嵌入(LME),

旨在学习空间优化的阶级辨别。LME

是最近流行的,很大程度上是由于它的

能力扩展到许多类标签,与图像分类变

得越来越重要越来越专注于大规模数

据集。虽然有很多变异 LME,特别相关

的是它提出了一个概率 multi-centroid

模型,就是与我们的相似。然而,每个类

的 k-centroids从 k - means聚类得到原

来的标签样本,而在我们的模型中多个

重心逐步添加模型扩展的新视频。

3、增量学习框架：

我们考虑的一般问题应用对象探

测器,训练图像,检测视频中的对象是

完全无监督的方式。

一旦最初的LME检测模型经过训

练，我们就可以利用未标记的数据序

列的视频不断提升学习模型。提出一

种增量式迭代学习框架,改进和增加了

模型的复杂性是必要的 ,包括以下步

骤:

1、从每个视频我们提取对象建议

{bi}N="1,使用[35],和相应的特征向量

{xjN^i}。

2、我们评估每个 Xi使用提出的

概率多中心 LME 模型来获得一组检

测 、 标 签 V ={xi, ci,p(y = ci,d =

1|xi)}Nl"i 。

3、我们延长组检测，利用时态一

致性。

4、最后,我们使用选定的样本,更
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新模型描述。

3.1、背景：大边缘嵌入

大幅度的嵌入方法分类,项目样品

到低维空间,达到分离属于不同的类的

实例中,对欧几里得度量。

让我们表示 d(子、加州大学)投影

特征向量之间的相似度测量子= Wxi

和一个原型。LME上面描述的目标可

以通过积极的保证金编码子之间的相

似性及其真正的原型和其他所有的原

型:

d(Zi,Uy. ) 十 ^ic > d(Zi,Uc) 十 1,

i = {1 …N}, c = {1 .. . C}, c

= yi,

扮演角色的松弛变量,我们想最小

化。最优的学习{ ui,…,可以制定为最

小化:}

4、对象探测的多原型：

最初的LME模型是专为对象分类

的任务。我们扩展 LME配方，使其适

用于目标检测,并提供相应的概率解

释。我们也推出多原型配方和现在的

增量学习算法。

4.1、对象探测的 LME模型：

微不足道的方式，扩展了 LME对

象检测模型来假设存在一个非类。然

而,这将导致 LME 建模的非类使用一

个非原型。因为外表的变化在非类是

更高的然后在任何其他类,这可能不是

最理想的。

我们注意到特定的相似性测量，

这实际上推动负样本的中心嵌入空间

和有效的特征选择(或抑制)之间所有

的积极和消极类;相对于其他指标,例

如,一个欧式度量,几何解释是不同的。

数值优化：EQ的优化，使用交替

优化,我们交替求解 U和 W,同时保持

其他变量固定不变 ,使用随机梯度下

降。重复交替过程直到收敛性判据是

M2。

4.2、概率 LME解释：

对估计探测器的把握将在排序和

选择样本的关键域扩张。我们损失一

部分,然而,处理的是一个多层次的问

题,所以我们得到以下 LME 的概率解

释。我们定义一个样本的后验概率,被

认为是检测属于丙类,通过映射之间的

相似性预测实例和类嵌入在 0和 1之

间范围。

4.3、LME多原型：

域的转变是伴随着在原始空间变

化特性分布,因此,在 lowdimensional中

嵌入空间。这种转变导致探测器的性

能降低和应对等领域的转变,我们需要

一个更灵活的类表示在嵌入空间。我

们学习一些,Kc,原型为每个类 c代表多

通道特性分布跨领域。然后,一个类和
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实例之间的相似性得分可以计算使用

同一个类的不同原型的相似之处。

参数越大,越接近 max()的函数。多

原型模型的优化问题可以以同样的方

式制定 LME模型检测约束 Eq。

4.4、增量多原型 LME模型扩张：

多原型 LME模型是自然适合域

的扩张。遇到新的数据模型,由目前的

原型,不能很好地近似，我们可以逐步

添加新的原型更精确地模型嵌入空间

的分布特征。学习一门新原型的问题

才能在 LME 框架内制定增量学习过

程。

假设我们想扩大基于原型的表示

为类 cn。当添加一个新的原型模型应

该满足两个属性:(1)的新原型应该代

表和偏移类;(2)不应该引起其他类样

本的误分类,也就是说,它应该足够远

离现有类别原型为其他类。更正式,可

以制定如下优化问题:

W是新学到的数据嵌入,我们现有

的数据嵌入,情况是对于给定的类别,

最初的原型和 Ucn =[Ucn,Ucn]。(14)

是一个LME约束之间的新类别和现有

类别。(15)之间是相同的约束每一个新

类别嵌入现有的类别。(16)是检测约

束。参数 v和 n是正规化确定类似新

学会了嵌入的应该是最初的类别和数

据嵌入。优化问题在 Eq(13)-(16)非凸,

但提供了一个好的初始化随机梯度下

降法可以获得合理的局部最小值。

4.5、从未标记的视频中发现对象：

给定一个未标记的视频,我们首先

提取检测，通过计算对象的初始方案

及其使用特性形成现成的建议方法。

然后我们提取视觉特征，为每个对象

提议我和评估他们使用Xi多原型模型

获得概率得分。然后一组检测对象 Vv

= { Xi,ci,p(y = ci,d = l \ Xi)}可以建议

我选择对象,形成的表面张力 p(y = ci,d

= 1 \ Xi)> v,v是一些阈值;v = 0.6允许

我们在我们的实验中获得相当不错的

结果。获得的一组检测，可以使用新

的积极训练样本训练新类别原型。

轨道的形成：获得更多的样品：

我们进一步利用时态一致性,即,如果

检测到对象在一个框架,它可能持续的

帧数在相对相似的位置和规模。

具体来说,我们使用想法[31]在试

验的基础上,提出了从视频中提取跟踪

使用 KLT追踪。后一组计算对象建议

D与相应的边界框{ bi } i = 1 l,每个对

象建议边界框 bi,我们选择相交的最长

追踪。然后计算物体的相对位置，建

议相交这个跨帧跟踪,在每一帧选择最

高的提议帕斯卡和 bi席卷轨道重叠。

用这种方法得到一组对象建议每个 bi
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构成轨道。获得跟踪分数,我们评价他

们,接受跟踪如果超过一半的检测在跑

道上，有 p(y ^ = c,D = 1 \ x)如果跟踪

被接受,我们将所有的样品跟踪到 D。

5、尝试：

我们在现实世界的图像和视频数

据集上验证我们的方法,图像数据集,

训练基地探测器 ,我们使用的子集

ImageNet数据集与相应的课程。我们

使用的不相交的子集 ImageNet检测器

的性能，报告图片之前和之后在适当

的地方的增量域扩张。我们测试方法

的日常生活活动(ADL)和 YouTube 对

象(人)数据集:

分布数据集：ADL数据集包含 20

个第一人的视频,记录下不同的主题。

这是一个具有挑战性的数据集和探测

器的直接应用于静态图像,因为对象遭

受大的观点/规模变化和遮挡,因为每

个视频交互。ADL数据集的边界框注

释对象有 48类。我们选择 8类最常见

的一个子集,即瓶,冰箱,微波炉,杯子,烤

箱,肥皂液,水龙头,和电视,来测试我们

的模型。

人数据集：网络视频,每个视频包

含一个对象的类:飞机,鸟,船,汽车,猫,

牛,狗,马,摩托车,火车。数据集分为训

练集和测试部分,在试验部分包含一个

单帧边界框注释的目标对象评估/视

频。我们使用测试数据集的一部分;它

包含 15 - 60为每个类视频。

5.1、定量的评价：

我们评估的目标检测性能基线和

模 型 使 用 意 味 着 平 均

(mAP)[7]onADL(表 1)和人(表二)数据

集。

表 1。检测性能平均每个类和所有

类别的地图 ADL 数据集,基线和我们

的方法的变体。我们报告检测结果

ImageNet子集包含 8类 ADL数据集。

图 2。说明数据和检测结果。上面

一行:ImageNet 图像的例子,用于训练

的初始模型。底下一行 :实例使用

IDE-LME正确检测的检测。注意的显

著差异出现在 ImageNet 和 ADL 数据

集对象。
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图 3。地图作为视频看到的函数(x轴)

的子集类分布数据集;用于扩张的地图是整

个视频平均反诽谤联盟和其他视频数据集;

在看不见的视频中性能提高了。

训练图像因为没有检测约束，所以执行

很差,增加了检测性能约束的结果与DPM基

线持平。将时间一致性利用跟踪(LME-DT)，

性能提高了 31%以上，以及对 LME-D ADL

数据集人的数据集 (5%)。增量更新模型

(IDE-LME)使用我们的方法进一步带来了

显著的性能提高，YTO数据集可以归因于

这样一个事实:人数据集，包含一个或几个

对象在典型的观点,另一个原因是稀疏的人

数据集的注释,限制的能力估计的性能提升。

注意到其他基线,IDE-LME在类初始精

度高(如电视和微波 ADL数据集),而对其他

类执行明显恶化。我们相信,这些课程有效地

确定 GK 变换,而其他类的分布的变化是不

考虑的。另一个趋势出现在两个数据集，初

始模型应该有足够的精度能够让选择的视

频样本有效的工作,否则会发生轻微的性能

下降(液体类人数据集或猫类的数据集)。

以上实验表明模型的复杂性增加了前

所未有的对象类的外观的变化。支持这种说

法也表明,我们的模型改善了原始图像域,我

们报告的分类结果测试 ImageNet数据集的

分割。这表明,新添加的样品不仅提高检测性

能的测试视频数据,而且还在源图像数据上

提高分类的性能。注意定义域适应(DA)基线

LME-A，他改善视频但是在两个数据集降解

上对源图像域(DA)是一个典型的行为。

模型的性能通常增加更多的观察视频,

但经过渐近线前 10的迭代后，ADL数据集

(参见图 3)。这种早期性能饱和可能是因为

高外观对象之间的相似性在目标域(自我中

心的视频)。人数据集显示了类似的趋势。

然而,如果目标领域不断变化或发展，随着时

间的推移,性能可能会继续增加。

表 2。检测性能为每个类和平均映

射(mAP)在所有类在YouTube对象(人)

的数据集。

图 4。上面一行:正确地检测到对

象的实例。底下一行:误检测的例子，

由于不正确的分类,不准确的边界框,

或不正确的标签。
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图 5。可视化学习(扩大)多中心

LME,ADL 数据集,投射到 3D空间;初

始原型都有额外的圆。

5.2、定量的分析：

图 2 展示的例子检测 ADL 数据

集。注意到源域和目标域之间的显著

差异。图 5的三维可视化是学会了八

维嵌入,在每个类别都被表示为一组类

别原型扩大学习的过程。我们观察到

某些对象类,比如杯子,后来添加的原

型放置远离原来的中心,代表特性分布

变化之间的杯子类 ImageNet数据集和

ADL数据集。

图 4显示了检测人数据集的例子,

使用 IDE-LME获得。注意,对象通常是

确定正确,但边界框太小或太大。我们

把这种现象归因于背景包括大部分

ImageNet图像,这可能是因为松检测高

于紧的。

6、结论：

在本文中,我们解决了扩张域的问

题,在对象的范围探测器中得知在初始

图像标记逐步扩展到覆盖未标记的视

频。为此,我们已经开发出一种以新颖

的网络概率多中心的大边缘嵌入与检

测约束模型,其中每个对象类别与多个

原型,代表数量逐步增加,学习算法选

择有把握传入的未标记的样本数据。

试验中 ADL 和人的公共数据表明,该

模型不仅大大提高了检测目标标记的

视频,还有源图像域的性能。增量域扩

张模型可以作为终身学习对象侦测系

统模型，并且可以扩展到包含标记新

视频数据的连续流。一个可能出现的

潜在问题是漂移模型，我们没有见过

这个实验和正则化是为了防止这一点,

但它是可能的,这种漂移可能出现规模

大得多的数据集。对于未来的工作,我

们计划去探索人类循环系统与主动学

习来防止这样的漂移,使得模型能够基

本上自身学习,并且很少人工干预仅由

模型的要求自定计划。
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