
第 43 卷 第 10 期 自 动 化 学 报 Vol. 43, No. 10

2017 年 10 月 ACTA AUTOMATICA SINICA October, 2017

基于运动目标三维轨迹重建的视频序列同步算法

王 雪 1 SHI Jian-Bo2 PARK Hyun-Soo2 王 庆 1

摘 要 提出一种利用运动目标三维轨迹重建的视频时域同步算法. 待同步的视频序列由不同相机在同一场景中同时拍摄得

到, 对场景及相机运动不做限制性约束. 假设每帧图像的相机投影矩阵已知, 首先基于离散余弦变换基重建运动目标的三维轨

迹. 然后提出一种基于轨迹基系数矩阵的秩约束, 用于衡量不同序列子段间的空间时间对准程度. 最后构建代价矩阵, 并利用

基于图的方法实现视频间的非线性时域同步. 我们不依赖已知的点对应关系, 不同视频中的跟踪点甚至可以对应不同的三维

点, 只要它们之间满足以下假设: 观测序列中跟踪点对应的三维点, 其空间位置可以用参考序列中所有跟踪点对应的三维点集

的子集的线性组合描述, 且该线性关系维持不变. 与多数现有方法要求特征点跟踪持续整个图像序列不同, 本文方法可以利用

长短不一的图像点轨迹. 本文在仿真数据和真实数据集上验证了提出方法的鲁棒性和性能.
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Synchronization of Video Sequences Through 3D Trajectory Reconstruction

WANG Xue1 SHI Jian-Bo2 PARK Hyun-Soo2 WANG Qing1

Abstract We present an algorithm for synchronization of an arbitrary number of videos captured by cameras indepen-

dently moving in a dynamic 3D scene. Assuming the 3D spatial poses of the cameras are known for each frame, we first

reconstruct the 3D trajectory of a moving point using the trajectory basis-based method. The trajectory coefficients are

computed for each sequence separately. Point correspondences across sequences are not required, or even it is possible to

track different points in different sequences, only if every 3D point tracked in the second sequence is a linear combination

of subsets of the 3D points tracked in the first sequence. Then we propose use a robust rank constraint of the coefficient

matrices to measure the spatio-temporal alignment quality for every feasible pair of video fragments. Finally, the optimal

temporal mapping is found using a graph-based approach. Our algorithm can use both short and long feature trajectories,

and it is robust to mild outliers. We verify the robustness and performance of the proposed approach on synthetic data

as well as on challenging real video sequences.

Key words Video synchronization, independently-moving cameras, non-rigid structure from motion, trajectory basis,

rank constraint
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视频同步, 又称视频对准, 是计算机视觉领域中
一个重要的基础问题. 根据同步方式不同, 现有的视
频同步方法可分为基于外触发脉冲的同步和基于视

频图像序列中视觉特征的同步. 其中, 基于外触发脉
冲的同步技术作用在相机端, 多用于控制多相机同
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步实现高速图像采集存储, 硬件成本较高; 基于视
觉特征的同步算法通过分析图像序列中的同步线索

实现多个视频间的时域对齐, 可用于行为识别、基
于内容的视频检索及非刚性结构三维重建等视觉任

务. 本文主要讨论基于视觉特征的视频同步方法, 其
常规思路是联合优化图像序列间的空间和时间对准.
空间对准多指在待同步帧对的二维图像或三维相机

坐标系下计算某种几何变换, 因此依赖精确的特征
提取和匹配. 时域对准通过估算图像序列间的线性
或非线性时域映射以获得最优的空间对准.
为了降低问题求解的复杂度, 研究者们提出各

种假设来减少待估计参数的数量. 假设静止相机或
联合运动相机, 则空间变换关系恒定不变. 现有方法
多在二维图像坐标系中估算几何变换, 如单应[1−2]、
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仿射变换[3]、射影变换[2−6] 等, 并利用重投影误差
来度量空间对准的程度. 由于求解基础矩阵对噪声
敏感, Rao 等[7] 针对透视模型提出一种基于对极几

何的秩约束. 进一步地, Tresadern 等[8] 综合单应、

仿射变换和射影变换三种几何模型下的亏秩条件,
提出了统一的算法框架. 这类方法多用于窄基线条
件下图像点轨迹及对应关系已知的视频对准. 为克
服宽基线条件下特征匹配难的问题, 文献 [9−10] 提
出一种弱假设, 即观测序列中像点的空间位置可以
用参考序列中像点子集空间位置的线性组合描述,
且该线性关系维持不变. 这样, 算法不再依赖已知
的像点对应关系, 各序列中的像点甚至可以对应不
同的空间点. 缺点是该方法仅适用于固定仿射相
机间的常量偏移时域同步. 假设相机沿相似轨迹运
动[11−15], 则对应帧的相机坐标系可近似认为原点
重合, 仅对应坐标轴间存在较小的旋转角度. 因此,
内容上越相似的两幅图像帧, 其时域同步的可能性
越高. 基于这种思想, Wang 等[16] 提出了一种基

于 SIFT 特征点匹配的视频同步算法, 并提供友好
的交互界面允许用户手动设置入点、出点或剪辑标

记来同步多机位序列. 值得一提的是, 这种交互方
式也是众多视频编辑工具实现多机位序列同步的方

式, 此外还包括使用基于音频的同步来准确对齐剪
辑, 例如 Edius、Premiere 等. 假设时域映射关系
为线性, 例如常量偏移模型[4, 9−10], 或者一维仿射模
型[1−2, 5, 7], 则时域映射关系可以用一个简单的参数
化模型 tr = ρto +∆ 来描述, 其中 tr 和 to 分别表示

参考序列和观测序列中的图像帧索引, ρ 为两序列

的帧率比, ∆ 为帧索引偏移常量.
联合空间和时间对准能够提高系统的鲁棒性,

但这类方法面临两个主要的挑战. 1) 对于独立运动
相机和包含多个运动目标的三维动态场景 (图 1) 来
说, 基于几何变换的空间对准是十分困难的. 2) 考
虑到丢帧、时域连续性等问题, 线性时域映射不再满
足需求, 而非线性时域映射的估算会增加现有算法
求解的复杂度.

图 1 待同步的第一人称视角图像序列

Fig. 1 Video sequences captured by first-person cameras

针对独立运动相机, Tuytelaars 等[17] 提出一

种基于反向投影的同步方法, 用于弱透视投影模型
下视频间的偏移常量时域同步, 通过将图像点反向
投影到空间中的一条线, 从而将时域对准问题转换
为在空间中寻找相交或距离最短的直线问题. Lei
等[18] 基于三视图几何约束建立时间轴图, 用于多个
图像序列间的偏移常量时域同步. 这些方法都假设
线性时域映射关系, 并且依赖精确的特征点跟踪和
匹配, 因此在实际应用中受到限制. Dexter 等[19] 利

用图像序列的自相似矩阵为每帧图像计算时域自适

应的特征描述, 通过时域运动特征匹配实现图像序
列对的非线性时域同步. 该算法利用场景中静止的
背景点估计全局运动实现相机自运动补偿, 仅适用
于平面场景或远视角.
本文提出一种针对独立运动相机的视频时域对

准算法, 其主要想法是利用空间中运动目标的轨迹
(时间空间特征) 来同步图像序列. 取代传统的帧对
空间对准, 我们在时间轴上从单帧的图像点延长到
持续整个子序列段的图像点轨迹, 通过三维运动轨
迹重建, 提出一个基于轨迹基系数的秩约束用于度
量任意子序列对的空间对准程度. 随后, 本文提出一
种基于图的非线性时域对准算法, 用于搜索最优时
域映射关系. 进一步地, 我们将该算法从双序列对准
扩展到多序列的情况. 最后, 本文在仿真数据和真实
第一视角数据集上进行验证.

1 双序列时域对准

1.1 基于三维轨迹重建的线性时域对准

当两个或多个相机相对静止, 或者沿相似轨迹
运动, 空间中同一个运动点在不同相机拍摄的图像
序列中的二维轨迹是相似的. 然而, 若相机自由运
动, 则上述结论不再成立. 为了消除相机自运动对目
标运动分析的影响, 我们可以在二维图像空间中尝
试相机自运动补偿, 或者将二维观测反投影回三维
空间中进行运动分析. 后者的优点是受场景及相机
运动限制较小. 本文采取后一种方法, 首先利用文献
[20−21] 提出运动目标三维轨迹重建算法恢复运动
目标的三维轨迹.
令摄像机在第 t 帧的投影矩阵为 P (t) ∈ R3×4,

按透视射影变换将空间中一点 X(t) = [X(t) Y (t)

Z(t)]T 投影到二维像点 x(t) = [x(t) y(t)]T, 根据相机
成像模型有

[
x(t)

1

]
' P (t)

[
X(t)

1

]
或

[
x(t)

1

]

×
P (t)

[
X(t)

1

]
= 0 (1)
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其中, [·]× 是向量叉乘的反对称矩阵表示. 令 ~x(t) =
[x(t)T 1]T 为二维像点 x(t) 的齐次坐标, 可以推导出
Q(t) = ([~x(t)]×P

(t)
1:3)1:2, q(t) = (−[~x(t)]×P

(t)
4 )1:2, 其

中, P
(t)
1:3 为 P (t) 的前三列, P

(t)
4 为第四列, (·)1:2 为

(·) 的前两行. 累计 F 帧连续图像序列上的观测值

可以得到如下方程[21]




Q(1)

. . .

Q(F )







X(1)

...
X(F )


 =




q(1)

...
q(F )


 或

QX = q (2)

其中, X = [X(1)T, · · · , X(F )T]T 为重建的运动目标
三维轨迹. 假设轨迹可以采用离散余弦变换 (Dis-
crete cosine transform, DCT) 基以较少的低频分
量线性表示.

X = [X(1)T · · · X(F )T]T ≈
Θ1β1 + · · ·+ Θ3Kβ3K = Θβ (3)

其中, Θ = [Θ1 · · ·Θ3K ] ∈ R3F×3K 为轨迹基矩阵,
β = [β1 · · · β3K ]T ∈ R3K 为组合系数, K 为每个

维度上基的数量. 将式 (3) 导入式 (2), 当 2F ≥ 3K

时, 可以得到具有最小二乘解的超定系统

QΘβ = q (4)

如果该目标的三维轨迹同时被另外一台摄像机

捕捉到, 类似地, 我们可以得到

Q̂X = Q̂Θβ̂ = q̂ (5)

为了提高公式的易读性, 本文用相同符号加角
号表示与第二个图像序列相关. 由于Θ 是正交矩阵,
基系数 β 和 β̂ 理论上应相同.若空间中有 P 个点同

时被两个摄像机看到, 当满足不等式 3K ≥ 2P 时,
基系数矩阵M = [β1 · · · βP β̂1 · · · β̂P ] ∈ R3K×2P

的秩最大不超过 P . 若两序列同步, M 的秩减小, 相
反, 若两序列不同步, 则 M 的秩增加. 因此, 我们
可以通过比较不同偏移量下M 的秩, 来估算时域映
射关系. 值得注意的是, P 不是一个上确界, 这取决
于 P 个点间的刚性约束关系. 无论如何, 基系数矩
阵M 的秩在同步时的下降量不低于非同步时的下

降量.
令 Sr = {Ir(1), Ir(2), · · · , Ir(Nr)} 和 So =

{Io(1), Io(2), · · · , Io(No)} 分别表示由独立运动相
机拍摄的参考图像序列和观测图像序列, 其中Nr 和

No 分别为两个序列的帧数. 可检验的整数时间偏移
量 ∆ 的取值范围是 R = [−No + F, Nr − F ].

在上述关于秩约束的推导中, 我们用到了三个
假设: 1) 视频间的图像点对应已知; 2) 图像点跟踪
持续整个图像序列; 3) 视频间的时域关系为常量偏
移模型. 本节先讨论第一个假设, 其余两个假设在下
一节中进行论述.
若视频间的点对应关系未知, 我们可以使用一

个弱假设[9−10] 令秩约束仍然成立: 观测序列中跟踪
点对应的三维点 X̂

(t)
i (1 ≤ i ≤ Po), 其空间位置可

以用参考序列中所有跟踪点对应的三维点集的子集

的线性组合描述, 即满足下列关系



X̂
(1)
1 · · · X̂

(1)
Po

...
. . .

...
X̂

(F )
1 · · · X̂

(F )
Po


 =




X
(1)
1 · · · X

(1)
Pr

...
. . .

...
X

(F )
1 · · · X

(F )
Pr







αT
1

...
αT

Po




T

(6)

其中, αi ∈ RPr 为线性关系系数向量, 满足∑
j αi(j) = 1, 且在 F 帧图像序列中维持恒定, Pr

为参考序列中跟踪图像点的数量. 该假设的成立基
于以下事实: 给定同一刚体上的三维点集, 其中至少
有四个点处于不同平面, 则该集合中其他点的运动
可以由这四个非平面点的线性组合描述. 当对该点
集进行非奇异线性变换时, 如平移、旋转、尺度变换
等, 该线性关系维持不变[22]. 人体属于铰接式物体,
其整体运动虽然是非刚性运动, 但各个部位的运动
可以看作刚性运动. 结合式 (3) 和式 (6), 并在等号
两边同乘上ΘT, 可以得到

[β̂1 · · · β̂Po
] = [β1 · · · βPr

][α1 · · · αPo
] (7)

同理, 当满足不等式 3K ≥ Pr + Po 时, 新基系
数矩阵M = [β1 · · · βPr

β̂1 · · · β̂Po
] 的秩最大不

超过 Pr. 引入这一弱假设的好处是, 在省去了估计
视频间图像点对应的同时, 还使得该算法能够处理
宽基线条件下的视频同步, 即被两个相机同时看到
的三维点数量有限或者为零.
在实际应用中, 考虑到噪声的存在, M 几乎都

是满秩的. 即便没有噪声, 由于轨迹基系数是一个超
定系统的最小二乘解, β 和 β̂ 不可能完全相同. 为
此, 我们采用矩阵的有效秩 n̂[10]. 令 s1, · · · , sh 表示

M 的奇异值, 对给定的阈值 θ = λ
∑h

k=1 sk, 有效秩
n̂ = arg minj{

∑j

k=1 sk > θ}, 其中 0 < λ < 1 是预
先确定的阈值. 我们定义下列距离函数 dst, 用来度
量两个图像序列的时域对齐程度.
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dst =
h∑

k = n̂ + 1

sk (8)

图 2 是基系数矩阵M 的奇异值在测试序列对

同步和不同步两种情况下的一个示例. 这里我们令
Pr = Po = 20. 与测试序列对不同步时的灰色曲线
相比, 同步时的黑色曲线具有更快的下降速度, 代表
其对应的基系数矩阵具有较小的奇异值.

图 2 测试序列对同步和不同步时基系数矩阵M 的奇异值

Fig. 2 An example of the singular values of M in

synchronized case and non-synchronized cases

进一步地, 我们将距离函数 dst 转换为归一化
的代价函数 c.

c(M∆) = 1− exp
(
−dst(M∆)

σ2

)
(9)

其中, M∆ 表示对应整数偏移量 ∆ 的基系数矩阵.
从而, 求解 ∆ 的最优化函数可以表示为

∆? = arg min
∆

c(M∆) (10)

1.2 非线性时域对准

上述算法虽然不依赖视频间已知的像点对应,
但仍然假设图像点跟踪持续整个图像序列. 实际应
用中, 由于遮挡、光线局部变化等原因, 多数跟踪算
法很难维持长时间的精确跟踪. 此外, 假设视频间时
域关系为一维常量偏移模型, 这也限制了同步算法
的适用范围. 为此, 本文提出一种能够利用不同长度
图像点轨迹的非线性时域对准算法.
我们将 Sr 和 So 分别划分为若干 F 帧长的子

序列段, 令每个子序列段的中间帧为参考帧. 然后针
对候选子序列对 (fr(j), fo(k)), 选择跟踪持续 fr(j)
的 Pr 个图像点和跟踪持续 fo(k) 的 Po 个图像点,

重建这些点的三维轨迹并计算基系数矩阵 M . 其
中, fr(j) 表示 Sr 中参考帧为 Ir(j) 的子序列, fo(k)
同理. 最后利用代价函数 c 估算 (fr(j), fo(k)) 的
对齐程度, 记为 cjk. 这样, 我们得到代价矩阵 C ∈
R(No−2∗bF/2c)×(Nr−2∗bF/2c), 其中 b·c 是地板函数.

Pr 和 Po 的确定依据以下两个规则: 1) 以参考
图像序列为例, 将持续跟踪子序列段 fr(j) 的图像点
个数记为 Pr(j), 则 Pr = min{Pr(j)}, bF/2c+ 1 ≤
j ≤ Nr − bF/2c. 对 Po 同理. 2) 满足两个不等式,
2F ≥ 3K 和 3K ≥ Pr + Po. 前者为了确保运动目
标轨迹重建时的超定系统, 后者则保证了M 的秩最

大不超过 Pr.
式 (6)的成立基于常量时间偏移模型的假设,即

tr = to + ∆. 当图像序列对的帧率不同但相近, 或
者存在轻微的丢帧现象时, 该等式仍然近似成立. 由
此, 相较于不同步的子序列对, 由时域同步或者最相
近的子序列对构造的基系数矩阵仍然具有较小的秩.
非线性时域关系可以用一个离散映射函数 ω(to) =
tr, to = 1, · · · , N 表示, 其中 N ≤ No, 表示观测序
列中有 N 帧图像在参考序列中有时域对准的图像.
该函数在基于图的方法中为经过代价矩阵的一条路

径. 为了应对局部时域重叠, 受文献 [16] 的最优路
径搜索算法启发, 首先, 我们基于Dijkstra算法计算
候选路径集, 每一条候选路径可以开始和结束于参
考序列或观测序列的任何帧, 该路径的代价为其经
过代价矩阵中各节点值加和的平均值. 然后, 基于候
选路径集选择最优路径. 为了避免选择长度过短的
路径, 根据路径结束于 Sr 或者 So, 我们将候选路径
集划分为两个池, 分别在每个池中选择最小代价路
径. 多数情况下, 一条路径被完全包含在另一条路径
中 (图 3 (a)), 这时我们选择较短那条作为最优路径.
若两条候选路径不重叠 (图 3 (b)), 则选择较长那条
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图 3 代价矩阵和最优路径 (白实线)

Fig. 3 Cost matrix and optimal path (white solid curve)

作为最优路径. 图中代价矩阵的横轴和纵轴分别表
示 Sr 和 So 的帧索引, 其元素的颜色越深, 对应值越
小.
双序列时域对准算法的具体流程如图 4 所示.

其中跟踪二维点轨迹和重建三维轨迹都是针对单个

图像序列独立执行的, 唯一需要联合双序列的步骤
是估算代价矩阵和最优路径. 注意, 我们分别选择
fr(j) 中的 Pr 个点和 fo(k) 中的 Po 个点进行三维

轨迹重建, 然后计算 (fr(j), fo(k)) 的对齐代价, 这
一步骤需要重复 T 次, 最后取中值作为最终的 cjk.
通常地, 当 Pr 和 Po 值一定时, 重复次数越多, 算法
鲁棒性越好, 相应地, 时间复杂度越高. 非线性时域
对准算法的时间复杂度为 O(Nr × No × T ). 试验
中, 我们根据跟踪结果的精度和跟踪点数量决定 T .
一般地, 跟踪结果越准确, 跟踪点数越少, T 值越小.
若已知时域映射为线性或常量偏移模型, 可以利用
线性时域对准算法使时间复杂度降为 O(Nr + No).

2 多序列时域对准

理论上, 我们可以将上述双序列时域对准算法
简单地扩展到多序列的情况, 即增加代价矩阵的维
度, 并搜索最优映射 p : R → RD, 其中 D 为待同

步图像序列的数量. 然而在实际应用中, 这种方法
是不可取的. 假设有五个待同步的序列, 每个序列
以 30 fps 的帧率持续 10 秒, 即有 300 帧图像. 那么
代价矩阵的元素数量达到 3005. 若采用 32 位浮点
数存储这个代价矩阵, 需要约 8.8TB 的内存. 这显
然已经超出了现有的硬件支持能力. 本文采用文献
[16] 中基于最小生成树 (Minimum spanning tree,
MST) 的方法寻找双序列对准集合, 将多对多 (All-
to-all) 的多序列时域对准问题简化为只利用最优的

双序列对准获取全局的时域映射变换.

图 4 双序列时域对准算法流程图

Fig. 4 The flow chart of pairwise alignment

3 仿真实验

本文基于文献 [21] 提供的人体运动捕捉数据
(倒地、站立和步行) 生成仿真数据. 通过随机合成
相机投影矩阵, 将 13 个人体关节点的三维运动轨
迹投影到两组不断变化的图像平面上. 重建后的三
维运动轨迹及其真实值如图 5 所示. 我们将其中一
个图像序列作为参考序列, 将另外一个图像序列时
域偏移 ∆ 帧后, 再随机去掉若干帧 (丢帧率不高于
5%), 作为观测序列. 每组实验重复 10 次, 每次采
用不同的随机相机运动轨迹. 该实验中所有二维点
轨迹均持续完整的图像序列, 计算代价矩阵时令采
样次数 T = 1. 本文采用原始 DCT 基重建三维轨
迹, 令每个维度上基的数量K = 30.

图 5 仿真数据重建结果 (黑) 和真实值 (灰)

Fig. 5 Reconstruction (black) and ground truth (gray) of

simulated data
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令真实时域映射函数为 {ω̂(to), to}to=1,··· ,N , 本
文采用如下定义的归一化时域对准误差 ε 作为算法

精度的衡量标准

ε =
1
N

N∑
to=1

|ω̂(to)− ω(to)| (11)

3.1 鲁棒性

为了验证跟踪误差、数据丢失和图像点数量对

新算法精度的影响, 我们设置了如下三组实验. 如不
做特殊说明, 认为无数据丢失. 1) 不同跟踪误差和
子序列段长度与时域对准误差间的关系, 结果如图
6 (a) 所示. 从图中可以看出, 子序列段越长, 算法受
跟踪误差影响越小, 其同步精度越高. 但是, 延长子
序列段会缩小代价矩阵, 相应地, 时域映射关系中自
变量的取值范围变小, 表现在图中就是最优路径变
短. 注意, 像素单位的跟踪偏移误差是通过用跟踪误
差级α乘上一个服从标准正态分布的伪随机数得到.
2) 造成跟踪过程中目标数据丢失的原因有遮挡、
自遮挡、度量失败等. 图 6 (b) 为不同程度的数据丢
失 (0%, 5%, 10%) 与时域对准误差间的关系. 只要
跟踪到足够多帧数的观测值能确保三维轨迹重建时

的超定系统, 新算法的精度基本不受数据丢失的影
响. 3) 不同图像点数量与时域对准误差间的关系, 结
果如图 6 (c) 所示. 理论上, 如果一个三维点的运动
足够快并且随机, 它被两个独立运动的相机同时捕
获到, 那么仅用这一个点就可以同步两个相机. 实际
应用中考虑到单个点重复性运动的情况, 加入空间
相对位置关系的约束, 综合多个位于不同刚性物体
上的点能大大提高时域对准的精度.

3.2 准确性

本文在仿真数据基础上对比了本文方法与现有

方法的时域同步精度, 包括文献 [17] 中基于反向投
影的方法 BPM 和文献 [8] 中基于透视模型对极几
何的方法 ECM. 其中, BPM 用到 3 组不同的对应
点集, 每组点集包含 5 个图像点. 这两种方法均假设
线性时域映射关系, 为了对比公平, 在它们计算代价
矩阵的基础上, 利用本文提出的基于图的最优路径
搜索算法, 寻找非线性时域映射函数.
除上述两种方法外, 我们还提出以下对比基准.

基于不同序列重建对应点的三维运动轨迹, 当观测
序列和参考序列精确同步时, 同步帧索引的空间点
重合; 当观测序列和参考序列为子帧级别同步时, 即
帧和帧之间的时域偏移量为非整数, 则同步帧索引
的空间点距离最小. 因此, 我们将新算法中基于秩约
束的时域对齐度量准则替换为基于三维重建点距离

的度量准则, 记为 PDM.

图 6 跟踪误差、数据丢失和图像点数量对同步结果的影响

Fig. 6 Comparisons of robustness with regard to tracking

error, missing data and point number
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图 7 (a) 为步行数据集上各算法受跟踪误差影
响的时域对准精度曲线图, 是仿真数据集上各算法
试验结果对比. 随着跟踪误差逐渐变大, 本文算法表
现出更好的鲁棒性. ECM 方法的时域对准误差与

跟踪误差不成正比, 这可能归结于试验中的非线性
时域映射, 相比原始方法的线性时域映射假设, 非参
数模型大大增加了解空间的维度, 导致当输入有噪
声时该算法的准确度降低. 图 7 (b)∼ 7 (i) 是针对倒
地数据集中一个测试序列对 (常量偏移量 ∆ = 35)
各算法的同步结果. 图 7 (b)∼ 7 (e) 为没有跟踪误差
时, 各算法计算的代价矩阵和最优路径. 图 7 (f)∼
7 (i) 为当跟踪误差级 α = 0.30 时, 各算法计算的代

价矩阵和最优路径. 注意, 与本文算法基于子序列对
计算代价矩阵不同, 三种对比方法均计算任意帧对
的时域对齐程度, 生成代价矩阵的维度为 No ×Nr.

4 第一人称视角数据

为了验证新算法在实际应用中的性能, 我们提
出一个基于第一人称视角的社交场景视频数据集,
包括积木、健身毯、篮球和玩具火车四个场景. 其
中, 前两个场景记录了 4 个 5∼ 6 岁儿童的交互式行
为, 篮球场景记录了两组成年球员之间的 5 vs 5 对
抗性比赛, 玩具火车场景是简单的刚体运动. 对象在

图 7 仿真数据集上各算法在不同跟踪误差下的实验结果对比以及估算的代价矩阵示例

Fig. 7 Comparisons of alignment accuracy using different methods regarding tracking noise level and representative cost

matrices with estimated optimal paths superimposed
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场内可以自由运动, 固定在其头部的 GoPro 相机以
第一人称视角拍摄整个动态场景, 相机运动可近似
认为相互独立. 区别于一般监控相机通常采取固定
的位置和视角, 以第三人称视角从场景外部向场景
内部进行拍摄, 第一人称视角相机是从场景内部佩
戴者的视角出发 “观察” 场景, 通过不断变换位置或
姿势获得对感兴趣目标的持续最佳观测视角. 每个
场景的数据包括多个图像序列, 单个图像序列持续
时间约 5∼ 10 秒, 伴随着相机平移运动约 3∼ 12 米,
绕光轴旋转运动约 20∼ 60 度.

数据采集时, 所有相机被设置到相同的拍摄模
式, 例如图像尺寸、帧率等. 前期我们利用 FFmpeg
工具包从同一场景的不同视频源文件中提取图像帧

作为测试序列. 该试验中, 参考序列和观测序列的生
成帧率分别为 48 fps 和 46 fps. 我们利用外置闪光
灯在数据采集开始时、采集中 (多次) 和采集结束时
标记若干同步帧, 并手动同步余下帧, 以此作为视频
序列同步的真实值.
对于包含关节人体的场景, 本文采用双粒度跟

踪算法[23] 获取二维点轨迹, 其优势在于能够跟踪到
大量位于人体躯干及四肢靠近上端部位的点, 从而
确保其空间位置线性相关假设的成立. 另外, 该算法
提供了一个控制空间采样率的参数, 可以避免像点
分布过于集中. 缺点是基于稠密光流估计的点轨迹
计算开销较大. 在玩具火车场景中, 我们利用 KLT
算法[24] 跟踪特征点轨迹. 基于跟踪算法的输出结
果, 我们需要选择位于运动目标上的点轨迹, 并去掉
长度过短以及明显错误的轨迹. 除上述自动跟踪点
轨迹外, 我们还手动标记运动目标上若干特征点的
二维运动轨迹. 由于遮挡导致某特征点不可见时, 我
们根据前后相继帧以及辅助视角推测当前帧中该特

征点的位置. 由于超出视角范围导致特征点不可见,
我们则不做标记.

本文利用运动恢复结构算法[25−27] 估计每一帧

相机的空间姿态. 图 8 展示了对各场景的三维重建
结果, 包括相机轨迹、静态场景和部分运动点轨迹.
在积木和健身毯场景中, 我们试图同步三个图像序

列. 其中, 相较于 2 号图像序列, 3 号图像序列和参
考图像序列的相机视角差别更大, 相机朝向几乎相
反的方向. 本文用 #1 和 #2 分别表示各场景中的
两组测试序列对.
在重建空间点的运动轨迹时, 如果相机运动缓

慢, 其运动轨迹也可以用 DCT 基的线性组合表示,
这会导致轨迹重建的精度降低[21]. 由于不同时刻的
图像集合可以模拟相机的快速随机运动, 为了提高
轨迹重建的质量, 我们引入非测试用图像序列辅助
轨迹重建, 并人工标注对应点.

除了仿真实验中提到的三种方法, 这里还额外
对比了两种基于二维特征的方法: 基于二维运动特
征的方法 MFM[16] 和基于 SIFT 特征匹配的方法
SMM[19]. 表 1 列出了各算法在真实数据集上的归
一化时域对准误差 ε (式 (11)), 除玩具火车场景外,
本文算法在各测试序列对上的同步误差最小. 当自
动跟踪点数量较少或者不满足空间位置线性相关假

设时, 本文算法的同步精度下降. 这时, 可以通过添
加手动标注图像点轨迹的方法提高同步质量. 由于
SMM 假设同步帧在图像内容上最相似, 从而不适用
于宽基线条件下的相机同步, 在积木和健身毯场景
中的同步误差较大. 图 9∼ 13 展示了不同场景中各
算法的帧同步结果, 各算法的输入图像点叠加显示
在对应图像帧上, 空白表示观测序列中不存在同步
帧. 由于空间有限, 这里仅给出了本文算法在自动
跟踪点轨迹输入下的同步结果. 试验中令 K = 30,
F = 81, λ = 0.99. 关于有效秩定义中阈值 λ 的取

值, 图 14 给出了本文算法在积木 #1 上的一组对比
结果. 图 14 (a) 为不同有效秩对同步结果的影响, 图
14 (b)∼ 14 (e) 是不同有效秩对应的代价矩阵. 当 λ

< 0.99 时, 同步结果的精度出现明显下降. 而当 λ

越接近于 1 时, 同步结果的精度越好.
由于本文算法只适用于帧率相同或者相近的图

像序列对, 帧率相差越大, 秩约束越弱. 图 15 对比
了不同帧率比时本文算法的同步误差. 图 15 (a) 为
不同帧率比对同步结果的影响. 图 15 (b)∼ 15 (d)
是当观测序列帧率分别为 46 fps、40 fps 和 24 fps 时

图 8 三维重建结果 (从左到右对应场景依次为: 积木, 健身毯, 篮球 #1, 篮球 #2 和玩具火车)

Fig. 8 The 3D reconstruction results (From left to right: block building, exercise mat,

basketball (#1), basketball (#2) and toy train.)
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表 1 真实数据集上各算法的归一化时域对准误差对比 (帧)

Table 1 Quantitative comparisons of alignment error on real scenes (frame)

积木 #1 积木 #2 健身毯 #1 健身毯 #2 篮球 #1 篮球 #2 玩具火车

BPM (手动标记点轨迹) 39.61 9.16 12.05 15.63 16.81 12.42 56.80

ECM (手动标记点轨迹) 25.15 32.37 57.48 62.60 50.44 29.83 24.86

MFM (自动跟踪点轨迹) 11.81 21.70 22.17 9.44 17.68 22.78 70.04

SMM (SIFT) 155.75 196.56 132.08 202.50 9.71 31.74 130.83

PDM (手动标记点轨迹) 0.85 2.53 2.96 4.60 4.29 1.49 1.28

本文算法 (手动标记点轨迹) 0.45 1.27 2.52 2.76 3.07 1.12 1.33

本文算法 (自动跟踪点轨迹) 0.52 1.74 1.35 1.48 2.84 1.54 3.18

本文算法 (手动标记和自动跟踪) 0.56 1.40 2.07 1.99 3.75 0.92 2.01

图 9 积木场景中各算法的时域对准结果对比 (从左到右依次为: 参考序列中的图像帧、本文算法、PDM、

BPM、ECM、MFM 和 SMM 找到的第二个序列中的对应帧 (上) 及第三个序列中的对应帧 (下))

Fig. 9 Synchronization results on the blocks scene (From left to right: sample frames from the reference sequence,

corresponding frames from the second sequence (top) and the third sequence (bottom) by our method,

PDM, BPM, ECM, MFM and SMM, respectively.)
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图 10 健身毯场景中各算法的时域对准结果对比 (同图 9)

Fig. 10 Synchronization results on the exercise mat scene idem as Fig. 9

图 11 篮球 #1 场景中各算法的时域对准结果对比 (从左到右依次为: 参考序列中的图像帧、本文算法、

PDM、BPM、ECM、MFM 和 SMM 找到的第二个序列中的对应帧)

Fig. 11 Synchronization results on the basketball scene (#1) (From left to right: sample frames from

the reference sequence, corresponding frames from the second sequence by our method,

PDM, BPM, ECM, MFM and SMM, respectively.)
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图 12 篮球 #2 场景中各算法的时域对准结果对比 (同图 11)

Fig. 12 Synchronization results on the basketball scene (#2) idem as Fig. 11

图 13 玩具火车场景中各算法的时域对准结果对比 (同图 11)

Fig. 13 Synchronization results on the toy train scene idem as Fig. 11

图 14 不同有效秩对同步结果的影响及不同有效秩对应的代价矩阵

Fig. 14 Comparisons of alignment accuracy with different λ values for efficient rank and

cost matrices computed with different λ values
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图 15 不同帧率比对同步结果的影响及观测序列帧率为 46 fps、40 fps 和 24 fps 时的代价矩阵

Fig. 15 Comparisons of alignment accuracy with different frame rate ratios and cost matrices computed when

the frame rate of the observed sequence is 46, 40 and 24, respectively

的代价矩阵, 图中最优路径的估算值和真实值分别
用实线和虚线标识. 试验中我们令参考图像序列的
生成帧率为 48 fps, 仅改变观测图像序列的帧率. 当
帧率比接近于 2 时, 序列同步时基系数矩阵具有较
小秩的特征几乎不明显.
实验选用了如下测试环境: CPU 为 Inter

i5-4570 4-Core 3.20 GHz, 8 GB 内存, MATLAB
R2010a 编程环境. 对分辨率为 640 像素 × 480 像
素的一帧图像来说, 预处理阶段平均花费时间为
204 s, 其中 195 s 用于图像点轨迹跟踪, 6 s 用于相
机空间姿态估计, 完整同步算法的平均运行时间为
453ms, 其中 429ms 用于三维点轨迹重建. 如果序
列间点对应关系已知, 将算法中基于秩约束的度量

准则替换为基于三维重建点距离的度量准则, 可以
大大提高算法效率, 算法平均运行时间缩短到每帧
2.8ms. 原因在于, 对每个空间点, 后者仅需要执行
一次三维轨迹重建即可, 而在基于秩约束的方法中,
计算每组子序列对的对齐代价时都要执行一次三维

轨迹重建, 从而保证参考序列和观测序列具有相同
的轨迹基.

5 结论

本文提出一种针对独立运动相机和动态场景的

视频时域同步算法. 对于给定的轨迹基, 利用不同图
像序列重建的空间点运动轨迹的系数能够用于同步
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这些图像序列. 我们提出一种基于轨迹基系数的秩
约束, 结合基于图的最优路径搜索算法, 实现视频间
的非线性时域对准. 本文提出方法不要求图像点轨
迹持续整个序列, 也不依赖已知的视频间点对应关
系, 从而能够处理动态场景下由独立运动相机拍摄
的视频间的时域同步.
本文方法仅限于若干相机同时拍摄同一场景的

情形, 类似问题例如人体动作识别或视频检索, 是若
干相机在不同时刻拍摄相似的场景. 本文作者在接
下来的工作中会继续研究这类问题的视频同步方法.
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