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中 文 摘 要 ： 在此計畫中，為了在擁擠場景中偵測個別的目標物以及分析

群體移動所產生的軌跡資訊，我們提出兩個方法分別在擁擠

環境中偵測、追蹤個別的目標物，以及將群體運動軌跡進行

偵測分類。第一個子系統所提出的方法是以 corner 特徵點為

基礎，發展由粗糙至細緻的獨立目標物切割演算法。在這個

方法中，首先利用 C-Means 演算法將特徵點做粗略的分群，

接著透過時空最小生成樹(spatial-temporal shortest 

spanning tree)在每一個移動分群內切割出更精確的個體，

最後運用 corner 特徵點繼承的概念來追蹤所有移動個體目標

物。第二個子系統所提出的方法為應用 longest common 

subsequences 演算法自動估算人群運動軌跡間之相似性，逐

一地被分類到最適當的類別中。所有特徵點軌跡相似性量測

是透過空間及時間上的相似性做測量。從實驗的結果發現，

在擁擠環境中分割獨立移動目標物的準確度可高於 90%以

上，效能部分可每秒約處理 10 張 frame。 

中文關鍵詞： corner 特徵點、時空最小生成樹、分割獨立移動目標物、運

動軌跡間相似性 

英 文 摘 要 ： In order to detect each individual target in the 

crowded scenes and analyze the crowd moving 

trajectories, we propose two methods to detect and 

track the individual target in the crowd and classify 

the crowd motion trajectories. First, a coarse-to-

fine individual segmentation approach based on the 

corner points＇extraction and tracking is proposed. 

The dynamic feature points are roughly clustered by 

the C-means algorithm and then a spatial-temporal 

shortest spanning tree is proposed to segment each 

individual target in the moving group and each target 

is tracked with the concept of points＇ inheritance. 

Second, the method of the longest common subsequences 

is applied to automatically evaluate the similarities 

among the feature tracks. Then the feature tracks are 

classified by the similarity measured on both the 

temporal and spatial relationships. The experimental 

results show that the accuracy of individual 

segmentation in the crowd can be higher than 90% and 

the efficiency of our system can approach 10 fps. 

英文關鍵詞： corner point, spatial-temporal shortest spanning 

tree, individual segmentation, trajectory 

classification 



 



(二)中、英文摘要及關鍵詞 (keywords)。 

 
在此計畫中，為了在擁擠場景中偵測個別的目標物以及分析群體移動所產生

的軌跡資訊，我們提出兩個方法分別在擁擠環境中偵測、追蹤個別的目標物，以

及將群體運動軌跡進行偵測分類。第一個子系統所提出的方法是以 corner 特徵

點為基礎，發展由粗糙至細緻的獨立目標物切割演算法。在這個方法中，首先利

用 C-Means 演算法將特徵點做粗略的分群，接著透過時空最小生成樹

(spatial-temporal shortest spanning tree)在每一個移動分群內切割出更精確的個體，

最後運用 corner 特徵點繼承的概念來追蹤所有移動個體目標物。第二個子系統

所提出的方法為應用 longest common subsequences 演算法自動估算人群運動軌

跡間之相似性，逐一地被分類到最適當的類別中。所有特徵點軌跡相似性量測是

透過空間及時間上的相似性做測量。從實驗的結果發現，在擁擠環境中分割獨立

移動目標物的準確度可高於 90%以上，效能部分可每秒約處理 10張 frame。 

 

關鍵字: corner 特徵點、時空最小生成樹、分割獨立移動目標物、運動軌跡

間相似性。 

 
In order to detect each individual target in the crowded scenes and analyze the 

crowd moving trajectories, we propose two methods to detect and track the individual 

target in the crowd and classify the crowd motion trajectories. First, a coarse-to-fine 

individual segmentation approach based on the corner points’extraction and tracking 

is proposed. The dynamic feature points are roughly clustered by the C-means 

algorithm and then a spatial-temporal shortest spanning tree is proposed to segment 

each individual target in the moving group and each target is tracked with the concept 

of points’ inheritance. Second, the method of the longest common subsequences is 

applied to automatically evaluate the similarities among the feature tracks. Then the 

feature tracks are classified by the similarity measured on both the temporal and 

spatial relationships. The experimental results show that the accuracy of individual 

segmentation in the crowd can be higher than 90% and the efficiency of our system 

can approach 10 fps.  

 
Keywords: corner point, spatial-temporal shortest spanning tree, individual 
segmentation, trajectory classification. 

  



(三)報告內容：包括前言、研究目的、文獻探討、研究方法、結果與討論（含

結論與建議）等。 

 

3.1前言 

在此計畫中，為了在擁擠場景中偵測個別的目標物以及分析群體移動所產生

的軌跡資訊，我們提出兩個方法分別在擁擠環境中偵測、追蹤個別的目標物，以

及將群體運動軌跡進行偵測分類。第一個子系統所提出的方法是以 corner 特徵

點為基礎，發展由粗糙至細緻的獨立目標物切割演算法。在這個方法中，首先利

用 C-Means 演算法將特徵點做粗略的分群，接著透過時空最小生成樹

(spatial-temporal shortest spanning tree)在每一個移動分群內切割出更精確的個體，

最後運用 corner 特徵點繼承的概念來追蹤所有移動個體目標物。第二個子系統

所提出的方法為應用 longest common subsequences 演算法自動估算人群運動軌

跡間之相似性，逐一地被分類到最適當的類別中。所有特徵點軌跡相似性量測是

透過空間及時間上的相似性做測量。 

 

3.2研究目的及文獻探討 

在傳統 blob-based 物件偵測系統有一些提取移動中目標的方法，例如:背景

相減法 (background subtraction )[2]，光流法(optical flow )[3, 9-10]，畫面差異分析

法(frame difference analyses)[4]和編碼模型法(codebook model )[5]。在[2]，用背景

相減法(background subtraction )在區域中可以準確的抓取移動中的目標物，但是

它對於照明的變化和不斷變化的動態背景過於敏感。在[3, 9-10]，光流法(optical 

flow )是用於獨立追蹤各別之目標，但是其計算量過於龐大。應用畫面差異分析[4]

可以適應照明的變化，但當目標移動緩慢時，目標物的偵測會不完整。在[5]，編

碼法(codebook model )可以克服背景改變和照明變化的問題，但這個方法在擁擠

的人群中要發現和追蹤目標物是很困難的。 

在一般的影像監控應用當中，具有挑戰性之一的問題就是在 Fig.1 這種擁擠

的鏡頭中進行目標的追蹤。一般來說，嚴重的遮蔽現象會使傳統 blob-based物件

偵測/追蹤的方法失敗。例如，追蹤的目標物在擁擠的車站或廣場，被追蹤的人

有部分被其他人遮住，只有部分區域可以被作為追蹤的線索。因此，在擁擠的人

群中追蹤一個單獨的目標我們可能會面臨兩個主要的問題: 1)當我們在監視較大

空間中人群的移動，目標物可能太小 2)頻繁的遮蔽使得目標分割非常困難。因

此，特徵點偵測及追蹤經過評估後，認為適用於解決在人群中追蹤目標的問題。

即使在擁擠的場面中，可能仍然有一些區域的特徵點沒有被遮蔽。在 Fig.2-(b),
的例子中為利用 blob-based物件偵測的方法偵測目標物的圖例。很明顯的，在前

景區域幾個合併的目標難以被分割。相反的，在 Fig.2-(c)中，顯示出特徵點

(point-based)方法適用在人群中偵測與追蹤獨立目標的可能性。根特徵點追蹤相

同的概念，Brostow 跟 Cipolla[7]提出 Bayesian clustering algorithm 可以分割人群

中每個獨立的個體與時空距離和軌跡的一致性。然而，執行效能並不高。在本計

劃中，我們提出了一個新的方法來偵測和追踪人群中的個別目標物。 
在此計畫中，為了在擁擠場景中偵測個別的目標物以及分析群體移動所產生

的軌跡資訊，我們提出兩個方法分別在擁擠環境中偵測、追蹤個別的目標物，以

及將群體運動軌跡進行偵測分類。第一個子系統所提出的方法是以 corner 特徵



點為基礎，發展由粗糙至細緻的獨立目標物切割演算法。在這個方法中，首先利

用 C-Means 演算法將特徵點做粗略的分群，接著透過時空最小生成樹

(spatial-temporal shortest spanning tree)在每一個移動分群內切割出更精確的個體，

最後運用 corner 特徵點繼承的概念來追蹤所有移動個體目標物。第二個子系統

所提出的方法為應用 longest common subsequences 演算法自動估算人群運動軌

跡間之相似性，逐一地被分類到最適當的類別中。 
 

 
Fig. 1（a）在隧道擁擠場面。（b）在中華大學的擁擠場景。（c）測試視訊檔中之人群遮蔽景象。 

 
Fig. 2 (a) 測試視訊檔中之人群遮蔽景象。 (b ) blob-based background subtraction 方法的前景偵測

(c) 採用 point-based特徵點之目標偵測和追踪，每種顏色代表個別目標。 
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3.3 研究方法 
一般來說，傳統在人群中的目標偵測的在分割過程可能有幾個問題。第一，

用背景相減法(background subtraction )[1]在擁擠的鏡頭中很難找到準確的邊界。

第二，以監督式學習(supervised learning)特定的背景模型(subject-specific model) 

[5]需要花費較大之訓練計算量。第三，在壅擠人群中移動的物體可能有不同的移

動方向，但分分合合的情形非常頻繁。為了解決這些問題，我們提出一種以 corner
特徵點為基礎發展一項從粗糙到細緻的目標物分割技術以解決在人群中的目標

偵測及追蹤技術。首先利用 C-means 演算法將落在移動物體上之動態特徵點做

初步概略性之分群，然後利用時空中最短的生成樹 (spatial-temporal shortest 

spanning tree)以及行人幾何特徵執行獨立目標物之分割。獨立目標物之分割之後，

持續更新特徵點與持續追蹤特徵點以追蹤每一個所切割出來之獨立目標物。 
在此計畫中，為了在擁擠場景中偵測個別的目標物以及分析群體移動所產生

的軌跡資訊，我們提出兩個方法分別在擁擠環境中偵測、追蹤個別的目標物，以

及將群體運動軌跡進行偵測分類。第一個子系統所提出的方法是以 corner 特徵

點為基礎，發展由粗糙至細緻的獨立目標物切割演算法。在這個方法中，首先利

用 C-Means 演算法將特徵點做粗略的分群，接著透過時空最小生成樹

(spatial-temporal shortest spanning tree)在每一個移動分群內切割出更精確的個體，

最後運用 corner 特徵點繼承的概念來追蹤所有移動個體目標物。第二個子系統

所提出的方法為應用 longest common subsequences 演算法自動估算人群運動軌

跡間之相似性，逐一地被分類到最適當的類別中。本計畫所提出之系統流程圖如

Fig. 3所示，以下逐一說明此計畫之研究步驟。 
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Fig. 3 系統流程圖。左半邊描述群眾運動軌跡分類，右半邊描述人群中目標物切割及追蹤技術 



3.3.1 擁擠人群中之目標目切割及追蹤 

此子系統之之流程圖如 Fig. 4 所描述，以下詳述之。 
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Fig. 4擁擠人群中之目標目切割及追蹤流程圖。 

 

(A)特徵點偵測及追蹤 
在我們的系統中，我們利用 Shi-Tomasi-Kanade detector [3]來偵測可能落在目

標物上之特徵點(corner point)。在Kanade(KLT)的演算法中，一旦特徵點被偵測出，

每一個特徵點都可以在連續兩個畫面間被 Shi-Tomasi-Kanade 光流法[8]所追蹤。

假設一特徵點於時間τ之移動向量為 d = (ξ, η)，則於時間 t + τ時之特徵點像

素值可以表示為： 
   I(x, y, t +τ) = I(x–ξ, y–η, t). 

重新定義一新函數 J(x) = I(x, y, t + τ) 且 I(x - d) = I(x–ξ, y–η, t)，則我們可以得

到： 

J(x) = I(x - d) + n(x), 
上式 n(x)表示雜訊。為了在一視窗範圍 W 之二者誤差最小化，我們可以定義誤

差函數為： 

   dxxJdxI  )(  
2

W
    

對上式求解，可以得到位移向量  

Gd = e, 

其中 A gg  
W

T dG   and    dAgJIe     
W

  .最後根據此特徵點追蹤原理，每個 corner 

point 被追蹤的軌跡可表示為: 

},,1},,,),,{{( NiTTtyx i

final

i

init

i

t

i

t    

(xt
i, yt

i)表示 corner point i在畫面 t 時間的影像座標，N表示特徵點的索引，T表

示畫面的數目。 
 



(B) 特徵點粗略的分割 

經過仔細的觀察，我們發現落在每個個體上之特徵點會呈現出較高的時空關聯性。

利用空間相關測量(spatial correlation)以及幾何關係，我們可以粗略分群所偵測到

之特徵點是否屬於同一個目標物；另外也考量時間相關量測(temporal correlation)，

也就是評估偵測到之特徵點的軌跡是否一致，從而判斷這些特徵點是否屬於同一

個目標物。在本計畫裡，我們先應用 C –mean 演算法將具有空間相關性的動態特

徵點做粗略的分群。 

(C)個體分割與時空最短生成樹 

基於在 C-mean 群集上的目標物粗略的分割，每一群特徵點集合可能包括數

個目標物。考量一般目標物(行人)幾何特徵，於一個個體上，特徵點之橫向距離

會比縱向距離短。因此於這個階段，我們要建立時空最短生成樹，計算節點與節

點之連接距離時，橫向距離比重需比縱向距離比重高。因此在粗略的分割群集後，

我們首先建立個體分割所需要之空間最短生成樹 (spatial shortest spanning 

tree)[11]，此方法描述如下： 

1. 在每一群特徵點群集 C
i
 = {p

1
, p

2
…, p

N
}建立一個空間最短生成樹，並按

下列公式計算節點與節點加權距離。 
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其中 βx, βy 分別為 x 和 y 方向的權重。 

2. 根據在第 1步節點與節點加權距離的計算，建構空間最短生成樹(spatial 

shortest spanning tree)順序。 

除了考量特徵點在空間中之鄰近關係外，在時間軸上數個動態特徵點若落在同一

個移動物體上，則這些特徵點所呈現出之移動軌跡原則上應該會非常一致。因此

加上考量移動軌跡的相關性，我們將空間最短生成樹構建 (spatial shortest 

spanning tree)改良變成時空最短生成樹 (spatial-temporal shortest spanning 

tree.)。 

若有兩個特徵點所產生之移動軌跡 Tu 和 Tv，其移動軌跡的相關性可由下式

描述： 
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  

結合空間中之鄰近關係，我們可以建立一個空間與時間一致性的測量標準： 
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如果上述公式所計算出之數值大於所設定之臨界值，表示兩點不屬於同一個目

標。但同時，我們可能面臨一個當兩目標物交錯經過時，目標 A 的特徵點可能

錯位於目標 B的情況。因此，在下一節我們將計畫研發一個軌跡投票(voting)的

方法來驗證特徵點的屬性。 

 

(D)目標物交錯移動之錯植特徵點過濾方法 

雖然以特徵點為基礎之(point-based)物體偵測追蹤的方法，可以解決一些在

擁擠鏡頭中追蹤的問題，但是仍存在一些例外的情形，例如當當兩目標物交錯經

過時，目標 A的特徵點可能錯位於目標 B，此情況如 Fig. 5 所顯示。當兩個人交

錯的時候，很多特徵點可能會被做錯誤的分群。為了克服上述這個情形，我們提

 



出一個以特徵點時間訊息(移動軌跡)的投票方法，以確保群集中追蹤的特徵點之

軌跡一致性(trajectory conformance)，投票規則敘述如下： 

 
Fig. 5. 當兩個人位於交錯的位置，很多點可能會被誤設 

 

a. 從每個特徵點連續 10個畫面的移動方向紀錄取得向量 d(x,y)(Ft, Ft-10) 

b. d(x,y) = ( dx ,dy )的組成是基於 x跟 y方向上，顯示在 Fig. 6中有四個可能

標示配對來表示其可能的移動方向。分別定義為( + , + ), ( + , - ), ( - , + ), 

和( - , - ) 。我們會記錄所有點屬於每個象限的動態方向。 

c. 通過觀察記錄的方向列表，取得其方向統計之最高得票方向。由此假設

是在此群集中主要的移動方向，然後刪除其他不同的方向動態點。 

d. 重複過程 1~3，直到所有的群集被處理完畢。 

e. 一旦群集的方向列表被修改，群集的中心必須被重估。 

 

 
Fig. 6. 每個特徵點可能移動的方向 

 

(E)目標物追蹤 

    為了準確地追踪所有的目標，研發穩定和可靠的基礎點目標跟踪方法是必要

的。根據特徵點追蹤的機制，我們知道特徵點可以在兩個連續的畫面之間做有效

的追蹤。因此，KLT追蹤演算法的特徵是需要在連續畫面內，採用存在動態的追

踪與遺傳特徵點的屬性。另一方面，新的特徵點也必須重新偵測以補償原存在特

徵點的追踪失敗或消失。因此，以特徵點為基礎之目標物追蹤重要的是連結新舊
點之間的追蹤關係。因此此計畫所發展之以特徵點為基礎之目標物追蹤敘述如
下： 

1. 如果特徵點的連續追蹤成功，它將會繼承每個單一個體之屬性。反之，

如果被偵測到之動態特徵點是不屬已有之物體，我們將會將此特徵點分

類為 PNEW = {p
1
, p

2
… p

N
}。此外，新的特徵點和群集中心點 Cj間的距離

計算為： 
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其中 αx 和 αy為相似於 C-mean群集過程 x軸跟 y軸的權重。 

2. 當我們增加新的點到最近的群集之後，群集的中心需要重新計算。若數

個目標物一起移動時，個體分割必須再次執行。獨立個體分割是基於一

般正常人身體的寬度。首先，我們計算集群的寬度： 

.ryLeftBounda - aryRightBound  
yy

thClusterWid  

如果群集的寬度大於預定的大小 TWIDTH(評估正常人身體的寬度)，那麼群

集需要被切割。新的切割群集將會給它一個新的編號。Fig. 7 描述需要重

新分割的情況。 

3. 如果一些新的點沒有被分類到任何存在的族群，然後我們會將這些點分

類成新的族群 P’NEW = {p’1, p’2… p’N}和設成新的移動目標。Fig. 8 描述

已存在的群集（存在的目標）和新的群集（新目標）。 

4. 整合新舊群集資訊。 

5. 檢查每個群集中所有點之一致性和執行時空最短生成樹(spatial-temporal 

shortest spanning tree)之個體分割。Fig. 9顯示最終個體分割結果。 

 

 
Fig. 7紅線寬度表示群集，藍線表示正常寬度的人體。 

 

 
Fig. 8 (a)綠色點是從這些遠離其他存在紅群集新生成的點。(b)群集的結果。 

 

 
Fig. 9目標追踪的最終結果 



3.3.2、人群運動軌跡分類 

第二個子系統所提出的方法為應用 longest common subsequences 演算法自

動估算人群運動軌跡間之相似性，逐一地被分類到最適當的類別中。在子系統，

我們計畫應用 longest common subsequences 演算法於自動分析人群運動軌跡。

此子系統之流程圖如 Fig. 10 所示。於特徵點軌跡分類中，軌跡與系統所預定之

群眾運動軌跡比對 M (Ai, T)之計算如下列工式鎖定義： 
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此外，我們定義一二維陣列 Q 來計算最常相似序列值(longest common 

subsequence)，比對程序如 Fig. 11 所描述。Fig. 12 為目前我們所模擬之成果。 
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Fig. 10 The flowchart of the crowd moving trajectories classification using the LCSS algorithm. 

 

 
Fig. 11 Example of matching cost M. (a) Two tracks are compared in term of matching cost. (b) The 2D 

array for computing the matching cost. 

 



  
(a)         (b) 

  
(c)         (d) 

Fig. 12 Classification of the points’trajectories. (a) The case of few people walks separately. (b) Crowds 
walk closely. (c), (d) The trajectories of the moving car is detected. 

 

3.4 結果與討論 

3.4.1 移動目標物切割分析 

兩個測試影片“Commons01” 和 “Tunnel-A125”是用於獨立個體的分割和目

標追蹤的效果評估。Fig. 13 顯示特徵點目標追蹤的實驗結果。在 Fig. 13，有數

個人靠近走在一起且有嚴重的遮蔽問題。這個提出的方法可以分割每個單獨的人

甚至遮蔽問題。為了評估提出系統的正確性，我們把提出的方法與最近幾年提出

的方法做比較。Table 1 列出這些方法之比較，可以看出我們的方法優於其他的

方法。 

 

Fig. 13.分割與追蹤目標群集 

Table 1 The accuracy analysis for the methods of Brostow & Cipolla, Zhao & Nevatia, and ours. 

 Brostow & Cipolla Zhao & Nevatia Ours 

distinct detections 144 8466 1319 

correctly detected 136 7881 1254 

missed detections 8 585 65 

false detections 33 291 56 

detection rate 94% 93.09% 95.07% 

miss detection rate 22.9% 6.91% 4.92% 

false detection rate 5.6% 3.43% 4.25% 

 

 



3.4.2 人潮移動偵測 

應用 3.3.2 節的原理，我們於中華大學的場景時機實際偵測並分類人群移動

方向。圖 14顯示出人群移動方向分類的結果。 

 

  
(a)         (b) 

  
(c)         (d) 

Fig. 14 Classification of the points’ trajectories. (a) The case of few people walks separately. (b) 

Crowds walk closely. (c), (d) The trajectories of the moving car is detected. 
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一、參加會議經過 

這一次赴希臘參加IIHMSP會議，首先聆聽 Prof. Demetri Terzopoulos所演講之”Virtual Vision: Computer 

Vision in Virtual Reality”，對於日後於電腦視覺方面之研究有所啟發。以下為其演講之摘要及影像紀

錄。 

Prof. Demetri Terzopoulos, IEEE Fellow, Computer Science, University of California, USA 

( http://www.cs.ucla.edu/~dt/ ) 

Title: Virtual Vision: Computer Vision in Virtual Reality 

Abstract: 

Realistic virtual worlds can serve as software laboratories within which vision researchers may efficiently 

develop and evaluate sophisticated, active machine perception systems. Known as "Virtual Vision", this 

unorthodox philosophy posited at the intersection of the fields of computer vision and computer graphics, 

enables virtual reality to subserve computer vision research and development. In the context of the virtual 

vision paradigm, this talk will focus on the rapid development and evaluation of distributed smart-camera 

sensor networks and intelligent surveillance systems that can persistently monitor humans in large-scale urban 

environments. The visually realistic virtual environments exploited in this work are populated by autonomous 

virtual humans, which are the product of a comprehensive, artificial life approach to multi-human simulation. 
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Tan, ＇Feature-Point-Based Target Tracking in the Crowd＇, APSIPA Annual 
Summit and Conference, December 14 - 17, 2010, Biopolis, Singapore . (EI)

(2)本年度研究成果已發表 SCI 期刊一篇，EI 國際研討會論文二篇 

(3)本技術已與 123 視科技完成委託研究簽約，依其需求修改方法，以符合該公

司之應用情境。 

 

 成果項目 量化 名稱或內容性質簡述 

測驗工具(含質性與量性) 0  

課程/模組 0  

電腦及網路系統或工具 0  

教材 0  

舉辦之活動/競賽 0  

研討會/工作坊 0  

電子報、網站 0  
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國科會補助專題研究計畫成果報告自評表 

請就研究內容與原計畫相符程度、達成預期目標情況、研究成果之學術或應用價

值（簡要敘述成果所代表之意義、價值、影響或進一步發展之可能性）、是否適

合在學術期刊發表或申請專利、主要發現或其他有關價值等，作一綜合評估。

1. 請就研究內容與原計畫相符程度、達成預期目標情況作一綜合評估 

■達成目標 

□未達成目標（請說明，以 100字為限） 

□實驗失敗 

□因故實驗中斷 

□其他原因 

說明： 

2. 研究成果在學術期刊發表或申請專利等情形： 

論文：■已發表 □未發表之文稿 □撰寫中 □無 

專利：□已獲得 □申請中 ■無 

技轉：■已技轉 □洽談中 □無 

其他：（以 100字為限） 
(1)初期成果已發表如下: 

Shin-Ji Lin, Cheng-Chang Lien, Wei-Hsin Kan and Hsiao-Hu 

Tan, ＇Feature-Point-Based Target Tracking in the Crowd＇, APSIPA Annual Summit and 

Conference, December 14 - 17, 2010, Biopolis, Singapore . (EI) 

(2)本技術已與 123 視科技完成簽約，依其需求修改方法，以符合該公司之應用情境。 

 
3. 請依學術成就、技術創新、社會影響等方面，評估研究成果之學術或應用價
值（簡要敘述成果所代表之意義、價值、影響或進一步發展之可能性）（以

500字為限） 

在一般的影像監控應用當中，具有挑戰性之一的問題就是在擁擠的場景中進行目標的追

蹤。一般來說，嚴重的遮蔽現象會使傳統 blob-based 物件偵測/追蹤的方法失敗。例如，

追蹤的目標物在擁擠的車站或廣場，被追蹤的人有部分被其他人遮住，只有部分區域可以

被作為追蹤的線索。因此，在擁擠的人群中追蹤一個單獨的目標我們可能會面臨兩個主要

的問題: 1)當我們在監視較大空間中人群的移動，目標物可能太小 2)頻繁的遮蔽使得目

標分割非常困難。因此，特徵點偵測及追蹤經過評估後，認為適用於解決在人群中追蹤目

標的問題。即使在擁擠的場面中，可能仍然有一些區域的特徵點沒有被遮蔽。根特徵點追

蹤相同的概念，Brostow 與 Cipolla 提出 Bayesian clustering algorithm 可以分割人群

中每個獨立的個體與時空距離和軌跡的一致性。然而，執行效能並不高。在本計劃中，我

們提出了一個新的方法來偵測和追踪人群中的個別目標物。 

 


