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摘  要 随着摄像头安装数量的日益增多，以及智慧城市和公共安全需求的日益增长，采用人工的视频监控方

式已经远远不能满足需要，因此智能视频监控技术应运而生并迅速成为一个研究热点。智能视频监控技术是一个

跨领域的研究方向，它的研究内容丰富，应用领域广泛多样。本文对智能视频监控技术的发展历史、研究现状以

及典型算法的现状给了比较全面的综述。首先从底层、中层、高层对智能视频监控技术进行分类，分别对目标检

测、目标跟踪、分类识别以及行为分析算法进行归纳总结，然后对典型算法优缺点进行分析，给出了典型算法在

现有研究数据库上的性能对比，并对待解决问题和难点进行了总结；最后对智能视频监控技术在物联网背景下存

在的挑战以及未来发展趋势进行了探讨。 
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Abstract  Due to the rapid increase of the number of cameras used in the video surveillance and the 

huge needs of the smart city and public security, video surveillance by human beings is no longer 

suitable. Hence, intelligent video surveillance emerges and becomes one of the hottest research points. 

Intelligent video surveillance is an interdisciplinary research area that has abundant research interests 

and diverse applications. This paper summarizes the history, the state-of-the-art, and various 

applications of the intelligent video surveillance. Firstly, this paper classifies the algorithms by low level, 

middle level and high level, then analyses their advantages and disadvantages, and compares the 

performances on different datasets, as well as presents the outstanding issues; finally, we discuss the 

future research trends of intelligent video surveillance in the context of internet of things.  
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1 引言 

当今社会，人口众多，存在众多安全隐患。随

着人们对安全性要求的提高以及经济条件的改善，

监控摄像头的个数增长速度越来越快，覆盖的范围

也越来越广。传统的视频监控仅提供视频的捕获、

存储和回放等简单的功能，用来记录发生的事情，

很难起到预警和报警的作用。若要保证实时监控异

常行为并及时采取有效措施，就需要监控人员一刻

不停的监看视频，这种情况下，监控人员容易疲惫，

尤其面对多路监控视频时，往往目不暇接，很难及

时对异常做出反应。因此这就迫切需要智能视频监

控，来辅助监控人员的工作。 

众多的摄像头，庞大的监控网络，瞬间就会产

生海量视频数据，如何从这些海量数据中高效地提

取出有用的信息，就成为智能视频监控技术要解决

的问题。具体地讲，智能视频监控技术就是为了让

计算机象人的大脑，让摄像头象人的眼睛，由计算

机智能地分析从摄像头中获取的图像序列，对被监

控场景中的内容进行理解，实现对异常行为的自动

预警和报警。 

上世纪末以来，随着计算机视觉的发展，智能

视频监控技术得到广泛关注和研究，并随着安全的

日益重视也成为当前的研究热点。智能视频监控包

括在底层上对动态场景中的感兴趣目标进行检测、

分类、跟踪和识别，在高层上对感兴趣目标的行为

进行识别、分析和理解。智能视频监控技术可以广

泛应用于公共安全监控、工业现场监控、居民小区

监控、交通状态监控等各种监控场景中，实现犯罪

预防、交通管制、意外防范和检测、老幼病残监护

等功能，能够显著提高监控效率，降低监控成本，

具有广泛的研究意义和应用前景。 

   目前已有较多工作对智能视频监控技术的各方

面进行总结和阐述，Bouwmans等人从背景建模及行

人检测方面对目标检测技术进行了介绍 [1,2], 

Yilmaz, Wang等人从单摄像机和多摄像机跟踪方面

对目标跟踪算法进行较为详细的介绍[3-5]，Tsotsos 

和Huang等对图像中目标分类识别算法进行了介绍

[6-8]，行为识别得到了较多的关注，Aggraval等人

多次对行为识别算法及相关数据库工作进行综述性

的介绍[9-11]。随着研究的进展，相继有很多智能视

频监控系统被开发[12-16]，如早期卡内基梅隆大学

开发的VSAM（Visual Surveillance and Monitoring）

系统[12]，英国雷丁大学、INRIA 等多个研发机构

合作研究的ADVISOR(Annotated Digital Video for 

Intelligent Surveillance and Optimized Retrieval)系统

[13]，IBM开发的SSS（Smart Surveillance System）

系统[14]，中佛罗里达大学研发的Knight系统[15],

中科院自动化所研发的Vstar系统等[16]。不少学者

也对智能视频监控系统进行了较为全面的介绍，如

Huang[16]，Hu[17]，Velasin[18]等，在文章中他们

对系统中涉及到的多个部分的算法进行了介绍。和

算法及系统相对的是，在技术应用方面目前还是处

于尝试阶段，Velasin介绍了相关系统在交通、地铁、

港口等方面的应用[18]，Huang等介绍了相关系统在

地铁、大型活动中的应用[16]，有关综述性的文章尚

不多。 

智能视频监控技术涉及的内容比较多,已有的

文献中相当一部分的综述性工作都是对某一类算法

进行介绍，如目标检测算法综述[1,2]，目标跟踪算

法综述[3-5]等等，也有一些学者从系统角度对多个

模块算法进行了介绍，如[17,19]，这些工作对于智

能视频监控技术的发展发挥了重要的作用。然而随

着时代的发展，智能视频监控技术也在突飞猛进，

近几年来各类优秀算法层出不穷，需要较好的梳理

总结；另一方面，之前的综述性文献更多的侧重于

从算法原理进行介绍，较少对算法的性能进行比较。

本文认为，智能视频监控技术作为计算机视觉和模

式识别技术的重要组成，是面向安全应用而产生的，

性能的优劣是评价算法的重要指标。智能视频监控

技术从 2000 年左右发展至今，取得了许多很好的工

作，也得到了一些有效的应用。作者及其团队在这

一领域的研究和应用方面进行了较为长期的工作，

本文试图对智能视频分析技术从底层、中层、高层

对现有技术进行归纳整理，不仅仅对这一技术在不

同层面的典型算法研究现状、存在的瓶颈，而且对

他们的性能评价等试图进行较为全面地总结和深入

地探讨。 

具体地，本文分别从底层、中层和高层三个方

面对智能视频监控技术进行概述。算法部分涵盖了

目标检测、目标分类、目标跟踪和行为分析四个方

面，分别介绍了相关研究意义及应用领域、研究现

状,并给出了各类典型算法在不同数据集上的性能

评测，同时对待解决的问题与难点也进行了讨论；
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并对物联时代的智能视频监控技术存在的挑战以及

未来发展趋势进行了探讨。本文的全文如下,第二部

分对智能视频监控技术的兴起进行介绍,第三部分

对智能视频监控系统的算法进行介绍,第四部分对

其在大数据环境下的挑战及方向进行讨论。 

2 智能视频监控技术的兴起 

视频监控是安全防范的重要组成，监控的第一

要务是用最短时间从被监控的地方获取尽可能多的

信息反馈，从信息获取和处理对象的角度而言，早

期是完全依靠人来获取和处理信息，如我国明朝的

东厂，通过密布的耳目源源不断获得各种信息并形

成决策；之后也有利用其他生物本身特有的感知器

官来进行监控，如庭院的守门之犬，通过灵敏的听

觉与嗅觉及时为主人提供异常信息，之后生物器官

也发展成为一些相关的设备，例如中国历史上最早

利用外部设备进行探测的监控系统当属乔家大院的

“万人球”，是在清朝末年由水银玻璃制成的镜子，

通过它可以看到房间内任何角落的一举一动，且不

变形，有如现在的全景摄像机。直到 19 世纪 70 年

代真正发展出的视频监控，开始利用摄像头来获取

信息，与这些大部分的信息处理是依靠人来进行处

理决策不同，智能视频监控的发展开始尝试利用机

器智能来辅助人类进行信息处理。以下将对视频监

控技术的发展进行简单介绍。 

随着信息技术的进步和市场的需求逐步发展，

视频监控技术的发展可以初略的分为三个阶段1,如

表 1 所示。 

表 1  视频监控技术的发展 
 产 生

时间 

核心技术 核 心 设

备 

特点    不足 

第一代（模

拟化） 

20 世

纪 70

年代 

光学成像

技术& 

电子技术 

摄像头 

电视墙 

技术成熟、价

格低廉，安装

简单（看得

到） 

图像质量

差、有线传

输，难以适

应大规模

监控 

第二代  

（数字化） 

20 世

纪 90

年代 

数字压缩

编码技术&

芯片技术 

DVR 
DVS 

图像质量好、

模块化管理

（看得好） 

视频数据

量大，不易

存储和使

用 

第三代  

（智能化） 

2000
年左

右 

计算机视

觉& 

模式识别 

尚无 

智能内容分

析 

（用得好） 

分析算法

对环境的

要求较高 

 第一代：模拟视频监控系统 

随着光学成像技术和电子技术的发展，监控摄

像机的制造和使用成为可能，为了满足利用电子设

备代替人或者其他生物进行监控的需求，大约在 20

                                                        
1 对视频监控技术的划分，实际上没有严格的界限和定义，

也有“模数混合”、“高清时代”、“IP 监控”等，本文

世纪 70 年代，世界迎来了电子监控系统，这个时期

以闭路电视监控系统（Closed Circuit Television， 

CCTV）为主，也就是第一代模拟视频监控系统[20]。

一般利用同轴电缆传输前端模拟摄像机的视频信

号，由模拟监视器进行显示，而存储由磁带录像机

完成。这一代技术价格较为低廉，安装比较简单，

适合于小规模的安全防范系统。 

 第二代：数字视频监控系统 

由于磁带录像机存储容量太小，线缆式传输限

制了监控范围等不足，随着数字编码技术和芯片技

术的进步，20 世纪 90 年代中期，数字视频监控系

统随之而生，初期采用模拟摄像机和嵌入式硬盘录

像机（Digital Video Recorder，DVR），这个阶段被

称为半数字时代，后期发展成为利用网络摄像机和

视频服务器（Digital Video Server， DVS），成为

真正的全数字化视频监控系统。 

  DVR 的大量应用使得监控系统可以容纳更多的

摄像机，存储更多的视频数据，从而使得摄像机的

数量得到海量的提升。嵌入式和网络通信技术的发

达使得图像编码处理单元由后台走向了前端，视频

图像在摄像机端编码后经网络传到后台，数字化的

视频监控系统应用范围广，扩展性能好，使用和维

护简单，适用于超过 100 路、1000 路，甚至城市级

规模的安全防范系统，但监控规模的扩大同时带来

了对视频内容理解的需求，可以说，数字化技术的

发展是智能化技术发展的前提和基础。 

 第三代：智能视频监控系统 

随着第二代数字视频监控技术的进步，大规模

布控成为可能。同时，随着全球范围安全形势的日

益严峻，全世界范围内对视频监控系统的需求空前

高涨，各国部署的摄像头越来越密集。2006 年英国

有 450 万个由闭路电视控制的摄像头，每个英国人

平均每天会被拍到 300 次2；2008 年美国安装的摄像

机已经超过了 2000 万台；2010 年中国超过 1000 万

个监控摄像头用于城市监控与报警系统[21]。  

摄像头的增加带来了大规模防范的可能，可以

获取海量的视频数据用于实时报警和事后查询。但

是对以人为主的使用对象而言，大规模视频数据也

带来巨大的挑战。美国圣地亚国家实验室专门做了

一项研究，结果表明，人在盯着视频画面仅仅 22 分

钟之后，人眼将对视频画面里 95%以上的活动信息

视而不见 2。 

                                                                                          
统一称之为数字化视频监控系统。 
2 CNN, Smart cameras Spot Shady Behavior, http://edition.cnn.com/200
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    基于以上需求，智能视频监控系统应运而生，

其中最核心的部分是基于计算机视觉的视频内容理

解技术，通过对原始视频图像经过背景建模、目标

检测与识别、目标跟踪等一系列算法分析，进而分

析其中的目标行为以及事件，从而回答人们感兴趣

的“是谁、在哪、干什么”的问题[22]，然后按照预

先设定的安全规则，及时发出报警信号。智能视频

监控系统有别于传统视频监控系统最大的优势是能

自动地全天候进行实时分析报警，彻底改变了以往

完全由安保人员对监控画面进行监视和分析的模

式；同时，智能技术将一般监控系统的事后分析变

成了事中分析和预警，不仅能识别可疑活动，还能

在安全威胁发生之前提示安保人员关注相关监控画

面并提前做好准备，从而提高反应速度，减轻人的

负担，达到用电脑来辅助人脑的目的。 

    这一技术也得到学界和产业界的认可，美国电

气和电子工程师协会 (IEEE)在其成立 125周年大会

上突出展示了 7 项认为很可能改变世界的技术，其

中就包括智能视频监控技术的核心-图像和视频的

内容分析技术3。国际知名视频监控市场网站 IPVM

在 2012 年针对高级会员做了一项投票，选出监控行

业未来最具影响的技术, 得票最高的便是智能化背

景下的视频分析技术，其次是由海量高清监控摄像

机带来的大规模视频数据存储4。 

   接下来本文将对智能视频监控技术的核心算法

的发展进行介绍。              

3 智能视频监控算法研究现状 

3.1  智能视频监控算法框架 

   智能视频监控研究的主要内容就是如何从原始

的视频数据提取出符合人类认知的语义理解，即希

望计算机能和人一样自动分析理解视频数据，比如，

判断场景中有哪些感兴趣目标，历史运动轨迹，从

事什么行为，以及目标之间的关系等。一般而言，

智能视频监控研究中对视频图像的处理可以分为三

个层次，如图 1 所示： 

 底层：主要是从视频图像采集终端获取图

像序列，对感兴趣目标进行检测和跟踪，以便对目

标进行后续处理分析，主要解决目标在哪里的问题。

本文中目标检测部分可分为目标建模和背景建模。

目标跟踪是为了获得运动目标的活动时间、位置、

                                                                                          
7/TECH/science/03/26/fs.behaviorcameras/ 
3 http://www.ieee125.org 
4 http://ipvm.com/report/the_next_big_thing_2012 

运动方向、运动速度、大小、表观（颜色、形状、

纹理）等，可分为单场景目标跟踪和跨场景目标跟

踪。 

 中层：主要是在底层的基础上提取运动目

标的各种信息并进行相关判断。这部分内容包括目

标识别。目标识别是为了对目标进行分类进而识别

目标的身份，可分为目标分类和个体识别。中层的

分析为底层处理到高层行为理解搭建了一座桥梁，

填补了底层与高层之间的语义间隔。主要是为了解

决目标是什么的问题。 

 高层：高层处理完成对目标的行为进行分

析和理解。高层的语义蕴含着特定的语义场景，往

往和具体的应用紧密相关。行为分析可以分为姿态

识别、行为识别和事件分析，主要为了解决目标在

干什么的问题。 

总而言之，智能视频监控研究的主要目的就是

要让计算机回答感兴趣目标在哪里，是什么，在干

什么，甚至预测感兴趣目标下一步的行为。以下本

文将分别介绍相关层次。 

 

图 1  智能视频监控算法流程图 

3.2  目标检测 

目标检测是从视频或者图像中提取出运动前景

或感兴趣目标，也就是确定当前时刻目标在当前帧

的位置，所占大小。因此目标检测在智能视频监控

算法中处于基础地位，目标检测性能的好坏直接影

响了后续目标跟踪等算法、目标分类与识别的性能。 

根据处理的数据对象的不同，目标检测可以分

为基于背景建模的运动目标检测方法和基于目标建

模的检测方法。基于背景建模的方法要求感兴趣目

标是保持运动的，并且背景是保持不变的。当背景

发生变化的时候，基于背景建模的方法会将变化背

景误检为运动前景；而在运动目标静止一段时间后，

也会被归为背景。因此该方法难以用于背景变化的

场景，如手持摄像机或车载摄像机拍摄时。该方法

一般可以到达实时性的要求，因此在采用固定摄像

机的应用中广泛使用。 

    基于目标建模的前景提取方法不受应用场景的
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限制，不但可以对固定摄像机拍摄的视频进行感兴

趣目标的检测，也可以处理单帧静态图像或移动摄

像机拍摄的视频。该方法由于扫描的窗口数目巨大，

检测速度较慢，一般很难实时，因此在要求实时性

的实际系统中难以应用,两者之间的比较如表 2 所

示。 

表 2  目标检测方法分类 

特点 基于背景建模 基于目标建模 

源数据 视频 图像/视频 

目标 运动 静止/运动 

背景 固定 固定/运动 

算法速度 较快 较慢 

受遮挡影响 影响较小 影响较大，容易漏检 

3.2.1  基于背景建模的目标检测 

基于背景建模的方法通过分析视频图像的底层

特征，构建背景模型来分割出运动前景，并给出运

动前景的位置，大小，形状等信息，并随时间不断

更新背景模型。 

如何构造鲁棒的背景模型是基于背景建模的运

动目标检测算法的关键，目前已有大量的工作来解

决这个问题，如，帧间差分，均值滤波[23]，中值滤

波[24]，最大值最小值滤波[25]，线性滤波[26]，非

参数模型[27]，近似中值滤波[28,29]，基于高斯假设

的迭代方法[30,31]，基于聚类的方法[32]，基于隐马

尔科夫的方法[33]，基于自回归模型的方法[34]，基

于在线学习的方法[35,36]，以及基于时空背景随机

更新的 VIBE 方法[37]。其中，混合多高斯背景建模

方法（GMM: Gaussian Mixture Model）[30]是目前

普遍应用的一种前景提取方法。图 2 显示了在复杂

场景中使用 GMM 方法进行前景检测的结果，可以

看到检测性能受动态背景、摄像机抖动等因素的干

扰比较严重。 

图 2  GMM 方法的检测结果[42] 

为了改善前景分割的效果，一些算法[38-40]对

前景物体也构造模型。此外，针对监控场景的特殊

性，对运动前景检测的结果有必要进行后处理，如

减少缓慢运动或静止的目标突然加速后在原位置留

下的“鬼影”[24]，以及去除阴影[41]等。 

3.2.2  基于目标建模的目标检测 

基于目标建模的检测方法对大量训练目标进行

学习，训练分类器，在图像多个尺度上做滑动窗口

扫描，判定各窗口是目标还是背景，从而得到该图

像中所有感兴趣目标的大小和位置。与基于背景建

模的方法不同，通过目标建模方法提取的目标是一

个包围框，该方法不能得到目标的轮廓。如图 3 所

示。基于目标建模的目标检测方法不受场景限制，

可以应用于移动摄像头下的目标检测，检测结果不

需要再进行个体分割。 

       

(a)原始图像      (b)背景建模方法    (c)目标建模方法 

图 3  背景建模与目标建模的目标检测结果 

基于目标建模的目标检测方法研究的内容有很

多，如何从景物的原始灰度图像中提取图像的描绘

特征关系到整个系统的可靠性与精度，因此，如何

建立鲁棒高效准确的目标表述模型及分类器是这类

方法的核心问题。基于目标建模的检测方法一般采

用滑动窗口的策略。根据建模的方法不同，基于滑

动窗口的目标检测主要分为：刚性全局模板检测模

型、基于视觉词典的检测模型、基于部件的检测模

型和深度学习模型，其他模型中有语法模型以及生

物启发特征模型等。它的一般框架流程图如图

4[43]。 

刚性全局模板检测模型[44,45]：假定目标刚性

不变，试图通过固定的窗口大小和特征方式完成对

目标的表达。最具代表性的工作是来自法国 INRIA

的 Dalal 等人为解决静态图像的行人检测问题提出

的 HOG（Histogram of Oriented Gradients: 梯度方向

直方图）特征[44]，成为近年以来最有影响力的和最

为成功的特征之一。 

基于视觉词典（bag-of-visual words, BOW）的

目标检测模型：又称为词袋模型,这类方法对训练库

中目标抽取局部特征，如 SIFT[46]、SURF[47]等，

学习一个视觉词典(例如，使用 Kmeans 聚类，并把

每个聚类中心作为一个视觉单词)；然后给定一幅图

片，抽取其局部特征，在学习到的视觉词典上进行

投票就得到该图像基于视觉词典的特征表述子；最

后采用滑窗搜索加 SVM 分类的方法，就可以判定各

窗口是否包含目标。该方法利用局部特征的尺度不

变性、仿射不变性以及视角不变性，来解决目标检
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测中多视角或部分遮挡等比较棘手的问题。 

图 4  基于滑动窗口的目标检测系统框架图 

基于部件模型的检测模型：视觉词典模型丢失

了目标的空间布局信息，为弥补这方面的不足，提

出了基于部件的目标检测方法。基于部件模型的目

标检测方法将一个目标建模分为其整体模型和各个

部分模型的综合，有利于解决遮挡目标和多姿态目

标等情况[49-51]。该方法最早可以追溯到 1973 年

Fischler & Elschlager 提出的 Pictorial 结构[48]，它认

为一个目标是由部分和部分之间的结构组成。2003

年，Rob Fergus 等人提出星座模型[50]，该模型既考

虑了部件的表观信息，又考虑了每个部件之间的相

对位置信息以及部件的尺度信息。在此基础上，P. 

Felzenszwalb 等 人 提 出 可 形 变 部 件 模 型 [49]

（Deformable Part Based Model，DPBM）。DPBM

包含三部分内容：全局模型、部件模型和形变描述

模型。其中，全局模型用来刻画目标的全局结构特

性，部件模型用来刻画目标的局部结构，形变描述

模型刻画各部件的形变。形变部件模型奠定了当今

物体检测算法研究的基础，也成为后续 PASCAL 

VOC 竞赛物体检测任务的基础框架。 

基于深度学习的目标检测模型: 近几年来，深

度学习（deep learning）方法迅速成为研究热点，它

主要通过多层神经网络来模仿人大脑的多层抽象机

制来实现对数据的抽象表达，将特征学习和分类器

整合到一个框架中。目前深度学习方法用于目标检

测、分类识别等领域都取得了很好的性能。一个典

型的基于深度学习的目标检测方法包括从输入图像

上提取区域块，用卷积神经网络计算每个区域块的

特征，最后用线性 SVM 分类器对每个区域块进行分

类等步骤[52]。深度学习模型天然的强大数据表达能

力，必然会将目标检测、分类的研究推向新的高度。

当然，目前深度学习模型还存在着解释性差、模型

复杂度高，优化困难、计算强度高等诸多问题，这

些都需要研究者们进一步的思考。 

3.2.3  算法性能评测 

本节将分别对背景建模方法和目标建模方法进

行评测。这类算法通常采用召回率和准确度来反映

算法的有效性。其中，召回率代表的是检测结果中

正确检测的个数占全部答案包的比重。准确度指的

是检测结果中正确检测的个数占全部检测结果的比

例 

 背景建模方法评测 

为了评测已有的基于背景建模的前景提取方法

在不同场景下的性能，Brutzer 等人[53]人工合成了

SABS (Stuttgart Artificial Background Subtraction) 

数据集5，模拟多种对背景建模较为挑战的复杂场

景，如噪声、动态背景、运动前景与背景表观相似、

开关灯等。在此数据集上对基于背景建模的目标检

测算法的性能进行评测，结果如表 3 所示。表中性

能指标为 F 分数[53,54]，F 分数是准确率与召回率

的加权评价指标，F分数越高反映算法的性能越好。

各种场景下最好的性能用粗体显示。 

 

 

图 5  基于背景建模的前景提取算法随场景变化的性能变化 

                                                        
5 http://www.vis.uni-stuttgart.de/index.php?id=sabs 



论文在线出版号 No.48                      黄凯奇等：智能视频监控技术                               3 

 

表 3  在不同复杂场景数据集上的结果[53] 

方法 原始 
动态 

背景 

独立初始

化过程 
变暗 开关灯 

有噪声的 

夜晚 

前景与背景 

表观相似 

前景与背景 

表观不相似 

压缩编码 

H.264 

McFarlane [55] 0.614 0.482 0.541 0.496 0.211 0.203 0.738 0.785 0.639 

 Stauffer [31]  0.800 0.704 0.642 0.404 0.217 0.194 0.802 0.826 0.761 

 Oliver [56] 0.635 0.552 -- 0.300 0.198 0.213 0.802 0.824 0.669 

McKenna [57] 0.522 0.415 0.301 0.484 0.306 0.098 0.624 0.656 0.492 

Li [36] 0.766 0.641 0.678 0.704 0.316 0.047 0.768 0.803 0.773 

Kim [58] 0.582 0.341 0.318 0.342 -- -- 0.776 0.801 0.551 

 Zivkovic [59] 0.768 0.704 0.632 0.620 0.300 0.321 0.820 0.829 0.748 

Maddalena [60] 0.766 0.715 0.495 0.663 0.213 0.263 0.793 0.811 0.772 

Barnich [61] 0.761 0.711 0.685 0.678 0.268 0.271 0.741 0.799 0.774 

为了能够描述不同复杂场景下背景建模算法的

有效性，我们对表 3 进一步统计，选取了在应用中

常见的 6 类场景，对表中 9 种算法的平均性能进行

统计，总结了如图 5 所示的规律。可以看出随着场

景复杂度的提升，基于背景建模的算法性能下降显

著，其中视频编码等对运动检测的影响不大，但是

光线、噪声等对这类算法的影响较大。图中性能指

标为 F 分数[54]。 

 目标建模方法评测 

PASCAL VOC 数据库是目标检测领域最为公

认的测评数据库之一，大部分主流的目标检测方法

都会在该数据集上进行测试[6]。 

将现有的多种方法在 PASCAL VOC 2007 数据

库的结果进行对比，如表 4 所示。MKL[62]是一种

刚性全局模板目标检测模型，它采用了四种类型的

多尺度的特征，再利用多核学习算法对这些特征进

行融合。BOW[63]利用局部特征的尺度不变性、仿

射不变性等，来解决目标检测中多视角或部分遮挡

问题，是早期主要采用的方法之一。Boosted[64]方

法是基于部件模型的目标检测方法。Boosted 提出了

一种局部结构化描述子，并纳入到局部结构化物体

建模框架中，取得了 2010 年 VOC 竞赛的冠军。

R-CNN[52]是一种基于深度学习的目标检测方法，

相对于其余几种方法，深度学习的方法取得了最好

的性能。 

基于目标建模的检测方法的性能测评一般采用

在信息检索系统中广泛使用的平均准确度(Average 

Precision，AP)指标作为测评指标。AP 分数是从准

确率/召回率曲线计算得到的，因此可以准确的反映

出系统的实际检测性能。具体地，在召回率曲线上

进行均匀采样得到相应的准确度，将这些采样得到

的准确度的平均值作为 AP 分数。表 4 中的指标均

为 AP。 

表 4  在 PASCAL VOC2007 数据集上的目标检测结果（%） 

类别 MKL[62] BOW[63] Boosted[64] R-CNN[52] 

飞机 37.6 15.2 36.7 60.3 

自行车 47.8 15.7 59.8 62.5 

鸟 15.3 9.8 11.8 41.4 

船 15.3 1.6 17.5 37.9 

瓶子 21.9 0.1 26.3 29.0 

公交车 50.7 18.6 49.8 52.6 

小汽车 50.6 12.0 58.2 61.6 

猫 30.0 24.0 24.0 56.3 

椅子 17.3 0.7 22.9 24.9 

牛 33.0 6.1 27.0 52.3 

饭桌 22.5 9.8 24.3 41.9 

狗 21.5 16.2 15.2 48.1 

马 51.2 3.4 58.2 54.3 

摩托车 45.5 20.8 49.2 57.0 

人 23.3 11.7 44.6 45.0 

盆栽 12.4 0.2 13.5 26.9 

羊 23.9 4.6 21.4 51.8 

沙发 28.5 14.7 34.9 38.1 

火车 45.3 11.0 47.5 56.6 

显示器 48.5 5.4 42.3 62.2 

均值 32.1 10.1 34.3 48.0 

3.2.4  待解决问题与难点 

基于背景建模的检测方法只适用于固定摄像机

拍摄的场景，但是在固定场景中干扰因素也很多，

如光照环境变化、地板或玻璃反光、阴影、局部动

态背景物体（摇晃的树枝、喷泉）等。这些都是现

实场景中常见的问题，极大的影响了算法的性能，

给前景提取带来很大挑战。 
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基于目标建模的检测方法在应用中也有诸多挑

战，如巨大的类内差，嘈杂的环境，各式的姿态，

严重的遮挡，不同的光线条件，巨大的尺度差异，

很小的类间差、严重的形变、低质量图片等等。而

且在应用中，该方法需要事先手工标定大量训练样

本，并且在不同的应用场合有可能需要重新标定不

同的样本，训练不同的分类器，带来大量的人力开

销和费用支出。另外，由于采用滑动窗口策略，该

方法时间消耗比较大，一般难以实时。 

上述这些问题依然没有很好的解决。研究者们

依然需要从特征、物体描述和分类器等诸多方面来

思考如何提高算法的精度、效率与鲁棒性。 

3.3  目标跟踪 

目标跟踪用来确定我们感兴趣的目标在视频序

列中连续的位置，也就是定位目标“在哪里”。目

标跟踪问题是计算机视觉领域的一个基本问题，是

智能视频监控的一个重要环节，具有广泛的应用价

值。目标跟踪可以记录感兴趣目标的历史运动轨迹

和运动参数，为更高层的目标的行为分析与理解打

下基础[65]。 

根据应用场景的不同，可以将目标跟踪算法分

为单场景目标跟踪和多场景目标跟踪两类。单场景

目标跟踪包括单目标和多目标跟踪,多场景目标跟

踪可以分为重叠场景和非重叠场景目标跟踪。表 5

总结了单场景目标跟踪算法、重叠场景目标跟踪算

法，以及非重叠场景目标跟踪算法的各项特性。例

如在单场景中，同一目标在连续两帧的空间位置是

很接近的；在重叠场景目标跟踪中，目标经过重叠

场景从一个场景进入另一个场景，可以利用连续的

空间关系确定进入新场景的目标身份；在非重叠场

景目标跟踪中，由于场景之间盲区的存在，不同场

景对相同目标的观测在时间空间上都会存在很大差

异。 

表 5  目标跟踪算法分类及特点 

特点 
单场景 

目标跟踪 

重叠场景 

目标跟踪 

非重叠场景 

目标跟踪 

时间空间 均连续 空间连续 均有很大间断 

时间同步 —— 严格要求 要求 

摄像机标定 不需要 一般需要 不需要 

跟踪范围 较小 较大 很大 

受遮挡影响 严重 较小 严重 

应用范围 普遍应用 特殊场合 普遍应用 

3.3.1  单场景目标跟踪 

单场景下的目标跟踪致力于解决指定的单个目

标的持续跟踪，也就是在单个摄像机拍摄的视频中

只跟踪指定的一个目标。它与目标检测的关系有两

种，一种是在目标检测的基础上，对前景目标进行

表观建模，然后按照一定的跟踪策略，找到目标的

当前最佳位置（也称之为生成式跟踪）；另一种是

目标跟踪与目标检测同时进行，也称为基于检测的

跟踪，基本思路是将跟踪问题看作是前景和背景的

二分类问题，通过学习分类器，在当前帧搜索得到

与背景最具区分度的前景区域（也称之为判别式跟

踪）。 

对于第一种目标跟踪算法，可以是基于特征点

[66,67]、基于轮廓[68-71]或基于核[72,73]。代表性

方 法 如 基 于 光 流 特 征 的 跟 踪 算 法

（Kanade-Lucas-Tomasi，KLT）算法[72]等。第二

种基于检测的目标跟踪算法[74-78]日趋成为目标跟

踪算法的主流。代表性方法有 Bischof 等人[78,79]

提出了一种基于在线特征提升 (Online AdaBoost, 

OAB)的跟踪方法，Babenko 等人[76]提出基于多示

例学习（Multiple Instance Learning, MIL）的跟踪方

法等, Wen等人[80]利用在线的空时上下文结构信息

来辅助跟踪。 

上述目标跟踪算法都涉及两个问题：目标表观

建模和跟踪策略[42,81]。目标表观模型是对目标的

描述，根据目标的表观数据进行建模，它是跟踪算

法的核心模块，表观模型的好坏对跟踪的准确性和

鲁棒性起着决定性的影响。代表性方法有颜色直方

图[71]、梯度方向直方图（Histogram of Oriented 

Gradients, HOG）[44]、基于核密度估计的表观模型

[82,83]、混合高斯模型[84]、基于子空间学习的表观

模型[85,86]、基于分块的表观模型[87]、稀疏表达模

型[88]等。跟踪策略用来在当前帧图像中找到最优的

目标位置。代表性方法有均值漂移算法[71]，卡尔曼

滤波[89]、隐马尔科夫模型[90]、粒子滤波[91]等。 

   和单目标跟踪不同，多目标跟踪需要处理的问题

更多，多目标跟踪存在的挑战包括但不限于：目标

的自动初始化，目标间的遮挡推理以及联合状态优

化所带来的巨大的计算量等问题[92]。有些研究将多

目标跟踪问题看成一个候选区域和已有目标轨迹之

间的数据关联(Data Association)问题，代表性方法如

多 假 设 跟 踪 器 （ Multiple Hypothesis Tracker, 

MHT)[93] 和 联 合 概 率 数 据 关 联 滤 波 （ Joint 

Probabilistic Data Association Filter, JPDAF）[94]。
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也有一些研究将跟踪问题看成是贝叶斯状态空间推

断问题，如Hess等人提出一种区分性训练方法，直

接从观测误差来优化粒子滤波器参数，以实现对多

个目标较为鲁棒的跟踪[82]，Breitenstein等人使用检

测子的连续响应值和基于在线Boosting的实例相关

的分类器作为观测模型实现多目标跟踪[95]。目前的

多目标跟踪研究大多没有显式考虑目标的遮挡问

题，而且计算效率也不是很高。如何考虑目标间的

交互，并且提高多目标跟踪的效率是一个值得研究

的问题。 

3.3.2  多场景目标跟踪 

多场景目标跟踪是在多摄像机监控网络下为每

个运动目标建立唯一的身份标识，从而保证对目标

进行全局的持续跟踪。 

一个多摄像机跟踪系统由至少 2 路摄像机组

成。每路摄像机都运行着一个单场景跟踪算法，各

路单场景跟踪算法既相互独立又相互依赖。独立性

体现在每路摄像机要分别检测、 跟踪目标，直至目

标离开其视域；依赖性体现在当某路摄像机检测到

一个新目标时，要与其他各路摄像机交换信息，以

确定该目标的身份，即，是新进入系统的，还是已

经在其他场景下出现过的。如果属于前者，则给该

目标建立一个新的标号；如果属于后者，则继续沿

用其原来的标号。从而，保证了每个目标在该系统

中能够被唯一标识。 

对于重叠场景的目标跟踪问题，由于采用多个

摄像机从不同视角观测相同区域，这个空间关系为

跨场景目标持续跟踪提供了有利条件。解决此问题

主要有两类方法，一种是先确定各摄像机视野之间

的视域分界线[96]，即确定两个场景之间重叠区域的

位置。出现在视域分界线位置的目标对应于另一个

场景下刚进入视野的目标，基于此来确定新进入的

目标的身份。另一类方法是基于单应性矩阵来确立

不同场景下观测目标的对应关系[97]。利用单应性矩

阵，计算目标在对应场景下的位置，从而将不同场

景下的目标进行关联。 

非重叠场景目标跟踪问题不同于重叠场景的目

标跟踪，更不同于传统的单场景目标跟踪。各场景

之间的监控盲区导致不同摄像机观测到的同一目标

的时间以及位置是不连续的，即，非重叠场景的目

标跟踪中存在严重的时空信息缺失，这给解决非重

叠场景的目标跟踪问题增加了难度。 

和单场景目标跟踪相比，非重叠场景的目标跟

踪具有两个有特色的研究内容，摄像机网络拓扑估

计和跨摄像机目标再识别[98]。 

 多摄像机网络拓扑估计 

拓扑估计是通过学习得到描述多摄像机系统中

各摄像机连接关系的拓扑结构。如图 6 所示，非重

叠场景下的多摄像机网络拓扑结构通常包含三个要

素：第一个要素为拓扑结点，它表示各摄像机视野

内进出口区域如图 6 中的①-⑧；第二个要素为结点

之间的连接关系，它表示实际环境中两个进出口区

域之间是否存在一条直接连通的物理路径，如图 6

中的实线段表示可见的直接连通的物理路径，虚线

段表示不可见的直接连通的物理路径；第三个要素

为对应于每个连接的转移时间概率分布，表示运动

目标在对应的两个进出口区域之间转移所耗时间的

概率分布，如图 6 上虚线段上概率分布图。 

 

图 6  非重叠场景多摄像机网络的拓扑结构 

近年来涌现了许多方法用于估计多摄像机网络

拓扑结构，按照研究策略的不同，可以分为基于目

标识别与跟踪的方法和基于互相关函数的方法两

类。基于目标识别与跟踪的方法要求跨摄像机间运

动目标的对应关系已知（人为标定或者认为跨摄像

机目标识别与跟踪已经解决）[99,100]或者要求先采

用目标识别或目标跟踪方法学习不同摄像机观测的

运动目标之间的对应关系[101]。基于互相关函数的

拓扑估计方法不要求跨摄像机的目标对应关系已

知，也不要求学习这个对应关系。Makris 等人[102]

通过计算一个摄像机结点观测的到达事件的时间序

列和另一个摄像机结点观测的离开事件的时间序列

的互相关函数，来估计对应的两个摄像机结点之间

的连通性以及转移时间概率分布。后续有许多工作

通过融合目标的表观信息对原始的基于互相关函数

的方法进行改进[103,104]，来增强对错误的目标对

应引入的噪声的鲁棒性。 

 跨摄像机目标再识别 

为了消除不同场景的不同光照条件对目标表观

造成的影响，研究者们提出学习摄像机之间的颜色

转移函数[102,105,106]来消除不同光照条件对目标
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表观颜色的影响。 

跨摄像机目标再识别方法按照表观建模方式和

匹配策略的不同，可以分为基于鲁棒特征的方法、

基于机器学习的方法和基于转移模型的方法三类。

基于鲁棒特征的方法[105]就是要对运动目标建立对

视角、姿势、光照等变化鲁棒性好的表观模型，然

后根据相似度度量方法来匹配不同摄像机下观测的

目标表观。基于机器学习的方法[107-109]在使用一

种或多种简单特征对运动目标表观建模之后，利用

机器学习的方法来学习两个观测目标的表观模型之

间的相似度或距离，再利用其进行目标匹配。基于

转移模型的方法[110]通过建立特征的转移模型来模

拟目标表观随摄像机的变化。 

3.3.3  算法性能评测 

本节将分别对单目标跟踪、多目标跟踪和多场

景目标跟踪方法进行评测。 

 单目标跟踪性能评测 

用于单目标跟踪评测的公开视频序列有很多，

如 VIVID [111] 和 CAVIAR6等。文献[112]将各种数

据集完善标定后进行整理汇总，总结了用于单目标

跟踪评测的 50 个视频序列。 

单目标跟踪性能的评测有两种，一种是根据跟

踪中心误差在整个序列上的平均值，这种指标在某

些情况下不能公平地全面地反映跟踪算法的性能。

例如，当一种算法在绝大部分视频帧中都能很精确

的覆盖跟踪目标，只有极少数几帧跟丢时，有可能

导致该算法的评价指标非常低。第二种评价指标计

算算法估计的目标状态满足一定精度范围的视频帧

数占整段视频帧数的比例。通常认为跟踪结果方框

和标定方框的重叠面积大于 50%（称为重叠指标）

或者跟踪结果的中心到标定方框的中心距离小于 20

个像素（称为精度指标）的视频帧是满足精度范围

的[113]。 

文献[112]中将多种典型的单目标跟踪算法按照

上述评价指标进行了性能评测，其中性能最好的几

种算法结果如表 6 所示。 

表 6  典型算法在 50 个视频序列上的平均跟踪性能 

评测指标 SCM[114] Struck[115] TLD[116] VTD[117] 

重叠指标 0.499 0.473 0.437 0.416 

精度指标 0.648 0.656 0.608 0.576 

 单场景多目标跟踪性能评测 

                                                        
6 CAVIAR: Context Aware Vision using Image-based Active Recognition, 
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/ 

单场景多目标跟踪的公开数据集，如 PETS2009 

S2L17、TRECVID08 (i-LIDs) 8、CAVIAR6、ETH 9、

TUD Stadtmitte 10等，视角多样，人群稀疏密度、遮

挡程度等差异较大，如 PETS2009 S2L1 数据集中人

群密集程度相对较为稀疏，而 TRECVID08 数据集

人群较为密集，遮挡非常严重。 

单场景多目标跟踪算法的评测指标常用两个指

标 MOTP (Multiple Object Tracking Precision)和

MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) [56]， 

MOTP 和 MOTA 反应了跟踪算法的准确率，二者都

是数值越大性能越好。 

此外，南加利福尼亚大学的 Nevatia 等研究者也

定义了一些有意义的评价指标[118]，并且在相关论

文中大量采用。这些指标从另一个方面评价跟踪算

法的性能，如一条轨迹中目标标号改变的次数等。 

表 7 显示了几种代表性多目标跟踪算法在公开

数据集上的性能。从表 7 可以看出比较的数据集主

要集中于 PETS2009 S2L1，CEM 算法从 MOTA 和

MOTP 两个指标上看相比于其他几种方法性能最

好。但是由于 PETS2009 S2L1 数据集人群较为稀疏，

因而 MOTA 和 MOTP 分数较高，而像 TUD 和 ETH

数据集，由于摄像头视角比较低，遮挡相对更严重，

跟踪性能较差。 

表 7  在公开数据集上的多目标跟踪结果 

数据集 方法 MOTA MOTP 

PETS2009 S2L1 K-shortest [119] 0.770 0.630 

PETS2009 S2L1 FLP [120] 0.820 0.560 

PETS2009 S2L1 CEM [121] 0.959 0.787 

TUD CEM [121] 0.618 0.632 

PETS2009 S2L1 PF_TBD [122] 0.750 0.600 

ETH PF_TBD [122] 0.729 0.700 

 多场景目标跟踪性能评测 

多场景目标跟踪领域常用的公开数据集一般都

是 重 叠 场 景 的 ， 如 PETS2009 S2L17 、

TRECVID08(i-LIDs)8 等。 

非重叠场景的公开数据集非常少，目前公开的

数据库有用于测试跨场景之间目标再识别算法性能

的 i-LIDs 和 VIPeR11。VIPeR 提供了 1264 张图片，

包含 632 个人，每人两张图片，该数据集采集时光

                                                        
7 PETS 2009 Benchmark Data, http://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2009/a.ht
ml#s2l1 
8 TRECVid 2008 Evaluation for Event Detection, http://www.itl.nist.gov
/iad/mig/tests/trecvid/2008/ 
9 Robust Multi-Person Tracking from Mobile Platforms, http://www.visi
on.ee.ethz.ch/~aess/dataset/ 
10 http://www.d2.mpi-inf.mpg.de/node/428/ 
11 http://vision.soe.ucsc.edu/?q=node/178 
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照和视角变化都很大，比较挑战，目前现有的跨摄

像机目标再识别算法一般都在此数据集上测试。表

8 总结了几种代表性目标再识别算法的性能。其中，

评价指标为识别结果正确的目标个数占目标总数的

百分比。 

表 8  目标再识别算法性能(%) 

数据集 测试目

标数 

PCH 

[123] 

PRDC 

[113] 

LMNN-R 

[109] 

ELF 200  

[107] 

VIPeR 316 ≈12 15.66 ≈20 ≈12 

i-LIDS 30 —— 44.05 —— —— 

i-LIDs 中有部分场景是非重叠的，但是由于人

群密集，遮挡情况非常严重，一般使用该数据集的

标定数据来评测目标再识别的性能，而不能直接实

现跨场景的目标跟踪。CASIA 最近也公开了一个非

重叠场景的数据集12，人群密度相对 i-LIDs 较低，

可以用于测试非重叠场景的目标跟踪算法。由于非

重叠场景的多摄像机目标跟踪发展还处于起步阶

段，算法性能不稳定，受具体场景的影响非常大，

目前该领域的跟踪算法多采用非公开的较小规模的

数据集来测试效果。表 9 对现有的几种非重叠场景

的多摄像机目标跟踪算法在不同数据库上的性能进

行了总结。其中跟踪正确率的定义为整个大场景中

正确跟踪的目标数与目标总数之比。 

表 9  非重叠场景目标跟踪算法性能统计 

数据集 [100] [105] [30] [124] 

场

景 

数目 3 2 5 5 

环境 室外 室外 室内 室内/室外 

视频时长 15 分钟 12 分钟 1.5 小时 20 分钟 

光照变化 不变 较小 较大 较大 

视角变化 较小 较小 较大 较大 

目

标 

数目 27 —— —— 14 

转移次数 45 32 50 44 

       跟踪正确率 0.90 0.94 0.92 0.93 

3.3.4  待解决问题与难点 

虽然关于跟踪算法的研究已经持续了很多年，

研究者们提出了各种各样的跟踪方法，但是还没有

形成一个适用于所有应用场合的统一理论框架或体

系，而且目标跟踪在实际应用中遇到的很多难点问

题依然没有得到很好的解决，例如光照突变、遮挡、

姿态/视角变化、相似物体与杂乱背景干扰等等。另

外，算法的跟踪准确率与运行效率很难同时兼顾。

                                                        
12 http://www.datatang.com/org/76804 

目前绝大多数跟踪算法，或者实时性好，但准确率

低；或者准确率高，但效率低而无法实用。这使得

高层视觉技术的研究和应用受到了极大的约束。 

对于多场景的目标跟踪问题，虽然可以利用重

叠场景的丰富的空间信息解决单场景下比较棘手的

遮挡问题，但是由于经济条件和计算复杂度的限制，

一般在实际应用中，更普遍的是非重叠场景的摄像

机网络。因此非重叠场景下的目标跟踪问题，除了

面临单场景目标跟踪要面临的上述问题以外，还引

入了新的挑战，例如，不同摄像机安装的角度不同，

所处的光照环境不同，甚至摄像机的参数不同等诸

多因素都使得不同摄像机下观测到的同一个运动目

标的表观有很大区别，因此跨摄像机目标匹配和识

别问题很难解决；不同场景之间的监控盲区导致不

同场景下的相同目标的不同观测在时间和空间上都

不连续，这种时空信息的缺失给跨摄像机目标关联

带来极大挑战。 

综上，速度快、精度高、复杂场景以及大规模

多场景的目标跟踪仍然是一个有待解决的研究热

点。 

3.4  目标分类与识别 

目标分类与识别任务要求回答一张图像中是否

包含某种物体，也就是判别图像中所包含物体的类

别，进而识别出目标的身份13。作为高层计算机视觉

应用的基础，它在很多视觉领域得到了广泛应用，

例如行人跟踪以及大规模图像检索等。因此，目标

识别在人类的生活中扮演着越来越重要的角色，也

在不断改变着人的生活。尤其在近五六年中，在不

同场景，不同难度和不同规模的数据库的催生下，

大量的识别算法被提出，目标识别技术也取得了长

足的进步。 

    在近十年中，有两个最主要方法被广泛的使用，

分别是词袋模型(Bag-of-Words)和深度学习模型。词

袋模型从 2005 年开始被广泛认可，并在很多主流数

据库上和例年的 PASCAL VOC 目标识别竞赛中的

都取得了最好的结果[125,126]。从 2012 年开始，深

度学习模型取得了突破性的进展，在大规模数据库

ImageNet-1000 上取得了比词袋模型高出 10%的分

类精度，并且迅速成为研究热点引领了近两年的研

究潮流。 

                                                        
13 个体识别包括人脸、虹膜、步态等多方面，统称为生物

特征识别，本文不包括此部分。 
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3.4.1  词袋模型 

词袋模型最初产生于自然语言处理领域，通过

建模文档中单词出现的频率来对文档进行描述与表

达。Csurka 等人[127]于 2004 年首次将词袋的概念

引入计算机视觉领域, 由此开始大量的研究工作集

中于词袋模型的研究，并逐渐形成了由特征提取，

特征聚类，特征编码，特征汇聚和分类器分类四部

分组成的标准目标分类框架[6]。词袋模型中大量的

工作集中在特征编码和特征汇聚方面。 

特征编码：特征编码密集提取的底层特征中包

含了大量的冗余与噪声，为提高特征表达的鲁棒

性，需要使用一种特征变换算法对底层特征进行编

码，从而获得更具区分性、更加鲁棒的特征表达，

这一步对目标识别的性能具有至关重要的作用，因

而大量的研究工作都集中在寻找更加强大的特征编

码方法，重要的特征编码算法包括向量量化编码

[128]、核词典编码[129]、稀疏编码[130]、局部线

性约束编码[131]、显著性编码[132]、Fisher 向量编

码[133]、超向量编码[134]等。 

特征汇聚：空间特征汇聚是特征编码后进行的

特征集整合操作，通过对编码后的特征，每一维都

取其最大值或者平均值，得到一个紧致的特征向量

作为图像的特征表达。这一步得到的图像表达可以

获得一定的特征不变性，同时也避免了使用特征集

进行图像表达的高额代价。最著名的如空间金字塔

匹配 (Spatial Pyramid Matching, SPM)[63]，也成为

当前基于词袋模型的图像分类框架中的标准步骤。 

3.4.2  深度学习模型 

深度学习模型是另一类目标识别算法，在近两

年取得了巨大的突破。其基本思想是通过有监督或

者无监督的方式学习层次化的特征表达，来对目标

进行从底层到高层的描述。深度学习中的每一个节

点代表一个神经元，这种层次化很好的符合了人脑

的神经元处理结构，并通过引入反馈机制模拟人脑

的认知过程。 

以卷积神经网络为例。卷积神经网络主要包括

卷积层和汇聚层，卷积层通过使用固定大小的滤波

器与整个图像进行卷积，来模拟 Wisel 和 Hubel 提

出的简单细胞[135]。汇聚层则是一种降采样操作，

通过取卷积得到的特征图中局部区块的最大值、平

均值来达到降采样的目的，并在这个过程中获得一

定的不变性。汇聚层用来模拟 Wisel 和 Hubel 理论

中的复杂细胞。在每层的响应之后通常还会有几个

非线性变换，如 sigmoid、tanh、relu 等，使得整个

网络的表达能力得到增强。在网络的最后通常会增

加若干全连通层和一个分类器，如 softmax 分类器、

RBF 分类器等。卷积神经网络中卷积层的滤波器是

各个位置共享的，可大大降低参数的规模，对防止

模型过拟合是非常有益的，另一方面，卷积操作保

持了图像的空间信息，适合于对图像进行表达。主

流 的 深 度 学 习 模 型 包 括 自 动 编 码 器

(Auto-encoder)[136]，受限波尔兹曼机 (Restricted 

Boltzmann Machine, RBM)[137]，深度信念网络

(Deep Belief Nets, DBN)[138] ，卷积神经网络

(Convolutional Neural Netowrks, CNN)[139]，生物启

发式模型等[140]。 

3.4.3  算法性能评测 

在目标分类领域，公开数据库根据不同规模，

不同复杂度可以分为多个等级。文献[6]中总结了目

标分类领域常用的几种公开数据库，并分析了各数

据库的难度。几种代表性的公开数据库有

Caltech-101 [141]、Caltech-256 [142]、PASCAL VOC 

2007 [143]、ImageNet [144]等。表 10 给出了几种代

表性的基于视觉词袋模型的目标分类算法在

PASCAL VOC 2007 数据库上的分类结果，将分类

精度作为评测指标，表 11 对不同数据集的特点进行

了分析，并给出了在不同数据库上的词袋模型和深

度学习模型的效果，可以看出在词袋模型在较小数

据集上有一定优势，深度学习模型在较大数据库上

取得更好的效果。

表 10  主流目标分类与识别数据库 

数据库 图像数目 类别数目 每类图像数目 图像大小(pixel) 难度 

MNIST  60000  10 6000 28 × 28 容易 

CIFAR-10  60000  10 6000 32 × 32 中等 

MPEG-7  1400  70 20 256x256-650x600 中等 

15 Scenes  4485  15 200-400 约 300x250 容易 

Caltech-101  9146  101 40-800 约 300x200 中等 
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Caltech-256 30607  256 80+ 约 300x200 较难 

PASCAL VOC 2007  9963  20 96-2008 约 470x380 很难 

SUN397  108754  397 100+ 约 500x300 很难 

SUN2012  16873  8 2000 约 500x300 很难 

Tiny Images  7900 万  75062 - 32 × 32 很难 

ImageNet-1000 120 万  1000 - 约 500x400 较难 

ImageNet 1400 万  10 万 1000 约 500x400 很难 

           

 表 11  主流目标识别数据库及最优性能 

数据库 光照 遮挡 尺度 视角       形变      正确率 

MNIST  小 无 无 无            小    深度学习/79[145] 

CIFAR-10  小 无 无 中            小   深度学习/90.68[145] 

MPEG-7  无 无  小 无            大    词袋/96.6[146] 

15 Scenes  小 小 小 小            小    词袋/98.75[147] 

Caltech-101 中 小 小 小            小    深度学习/86.5[148] 

Caltech-256  中 中 中 中            中    深度学习/70.6 14 

PASCAL VOC 2007  大 大 大 大            大     深度学习/79[149] 

SUN397  大 大 大 大            大     深度学习/42[150] 

SUN2012  大 大 大 大            大     深度学习/-- 

Tiny Images  大 大 大 大            大     深度学习/-- 

ImageNet-1000  中 中 大 大            大   深度学习/89[149] 

ImageNet  大 大 大 大            大     深度学习/-- 

                                                        
14 PASCAL Workshop on ECCV 2012 

这里我们将最为流行的词袋模型与卷积神经网

络模型进行对比，发现两者其实是极为相似的。在

词袋模型中，对底层特征进行特征编码的过程，实

际上近似等价于卷积神经网络中的卷积层，而汇聚

层所进行的操作也与词袋模型中的汇聚操作一样。

不同之处在于，词袋模型实际上相当于只包含了一

个卷积层和一个汇聚层，且模型采用无监督方式进

行特征表达学习，而卷积神经网络则包含了更多层

的简单、复杂细胞，可以进行更为复杂的特征变换，

并且其学习过程是有监督过程，滤波器权重可以根

据数据与任务不断进行调整，从而学习到更有意义

的特征表达。从这个角度来看，卷积神经网络具有

更为强大的特征表达能力，因此它在图像目标识别

任务中的出色性能就很容易解释了。 

综合表 10，表 11，可以看出，目标分类算法性

能受数据库影响很大，在不同规模，不同复杂度的

数据库上性能差别较大。通过对多种目标分类算法

在不同数据库上的分类性能进行分析，总结了如图

7 所示的规律。图中性能指标为在不同规模的数据

库上主流算法的分类精度。可以看出随着数据库分

类类别的增多以及图片规模的增大，算法的性能逐

渐下降。 

 

图 7  目标分类算法在不同数据库规模下的分类性能 

3.4.4  待解决问题与难点 

由于图像采集过程中光照条件、拍摄视角、距

离的不同，物体自身的非刚体形变以及其他物体的
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部分遮挡、使得物体实例的表观特征产生很大的变

化，而且目标以外的背景也会千差万别，使得提取

局部特征或者中层特征时引入很多噪声和干扰，这

些因素在实际应用中普遍存在，给目标分类与识别

算法带来了极大的困难。 

虽然现代高速计算机的计算能力已达到相当惊

人的程度，其目标分类与检测的大多数工作还仅仅

局限于一些小规模数据库上的简单识别问题，远远

低于人类视觉系统可以轻松识别上万类物体的能

力。速度快、精度高、鲁棒性强的计算机目标分类

与识别系统依然是努力的目标。 

本文仅介绍了近十年来在目标识别方面两种代

表性的方法，其它一些著名方法，比如：PCA、LDA、

ICA、AdaBoost、SVM 等就不在此赘述了[7]。 

3.5  行为分析 

 行为分析是利用计算机视觉信息（图像或视频）

来分析行为主体在干什么。相对于物体检测和分类

来说，人的行为分析是在其基础上实现更高层的目

标，涉及到对人类视觉系统的更深层的理解，是计

算机视觉领域中的要解决的终极问题之一。除了理

论研究价值之外，行为分析也具有非常广泛的应用

前景，如人机交互、智能视频监控、智能家居以及

视频检索等。 

 
    图 8  行为分析组成图 

受 Aggarwal 等人工作[151]的启发，本文按照

信息提供的复杂程度不同，将行为分析方法分为静

态姿态识别方法、运动行为识别方法和复杂事件分

析方法，如图 8 所示。静态姿态识别方法是以静态

图像为研究目标，在图像检测和识别方法的基础上

对人体的姿态进行分类识别。后两类行为识别方法

的研究目标是基于视频序列的，基于视频的行为识

别方法是目前行为识别方法的主要研究方向。本文

将行为分析总结图 8，并对每部分进行介绍。 

3.5.1  静态姿态识别 

静态姿态识别就是通过对静态图像中目标的姿

态估计来识别目标的行为。静态姿态识别的发展依

赖于两个方面：图像目标分类和姿态模型表达。前

者利用静态图像中目标分类的算法直接对静态图片

中的人体行为进行分类，这类方法可以看成是对图

像分类中物体表达的一种延伸 [152]，典型如

PASCAL VOC 行为分类竞赛[150，153]。另一类更

关注在人体姿态模型的表达。人体姿态模型的研究

与计算机视觉的发展密切相关。 

在七十年代，由于计算能力和数据可视化手段

的限制，对人体姿态估计的研究主要停留在人体模

型描述及关节运动分析阶段。八九十年代的研究提

出基于（形状）模型的方法[154,155]。2000 年以后

的相关领域研究热点主要集中在通过各种设备捕捉

装置获取更加接近真实的姿态估计上[156,157]，

2010 年微软推出 Kinect，利用 RGBD(RGB & Depth)

检测跟踪人体骨架（随机森林算法）[158]来估计人

的姿态，并成功运用到体感交互产品中,Yang 等人采

用部件组合的方式来对姿态进行估计也获得了较好

的效果[159]。 

基于静态图像的人的行为识别方法虽然具有简

单的优势，但由于缺少行为中的动态时序信息，对

于一些描述动作转移的行为，如“坐下”和“站起”，

一张图像是无法达到分类和识别的目的，因此，静

态姿态识别目前通常是作为简单行为识别的一种方

法，或者为运动行为提供基础信息，而以人体的动

态时序信息为基础的基于视频的行为识别方法是行

为识别领域的主流方法。 

3.5.2  运动行为识别 

人体运动是一个非常复杂的系统，具有很大的

自由度和高度非线性的特点。利用运动信息来判断

人的行为是行为分析的重要研究方向。早在 1973

年，Johansson 就通过在黑色背景中的人的关节点处

贴亮点来获取关节点的运动轨迹数据[160]。这些在

单个图像中看似毫无意义的亮点在动态图像序列中

通过相互运动能够明显的表达人的各种动作。按照

对时序信息的使用程度可以划分为时空特征方法和

时序推理方法两类。 

 时空特征方法 

时空特征方法主要是在特征层面考虑运动的信

息，具体而言是将一个包含行为的视频序列看作在

时空维度上的三维立方体，然后在这个三维立方体

中提取有效的行为特征，这类方法相对而言，主要

面向简单行为。经典方法包括基于时空体模型

[161,162]、局部特征[163-168]和时空轨迹[169-173]
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这三类。 

时空体模型特征：基于时空体模型的方法是对

整个三维立方体进行建模。如 Bobick 和 Davis[161]

利用人体在三维立方体中沿时间进行投影，构造了

运动能量图和运动历史图，然后利用模板匹配的方

法对行为进行分类。运动历史图可以看作是人体在

三维立方体中沿时间轴的加权投影，该投影不仅能

反映出运动物体的姿态，还包含了不同姿势的时序

性信息。 

为了能在更复杂的场景下对人的行为进行识

别，Ke 等人[162]利用层级的均值漂移算法对时空立

方体进行分割并自动找到人的行为对应的时空区

域，然后利用对该部分时空区域进行建模。此类将

行为作为一个整体进行建模和分类的方法比较直

观，对于识别一些简单场景的行为比较有效，但对

于复杂场景的行为，由于光照，视角以及动态背景

等因素的影响，此类方法的有效性将大大降低。

Wang[174]等人通过估计人的姿态的关节点，并采用

数据挖掘的方式来获取行为时空结构的最优表达，

在多个数据库上取得了很好的效果。 

局部特征：受局部特征在图像识别领域的巨大

成功，很多方法试图从时空立方体的局部出发，获

取更多的时空局部特征。局部特征可以通过构建三

维时空滤波器的方式快速的提取时空立方体中的兴

趣点，这些底层的时空兴趣点具有旋转和尺度不变

性，可以很好的提高行为识别方法的鲁棒性。 

基于局部特征的行为识别方法首先通常是构建

兴趣点检测子如 Harris3D 检测子[163]、SIFT 检测

子[164]和 Hessian 检测子[165]。然后构建局部特征

描述子，利用在检测子检测到的兴趣点周围提取表

观和运动信息形成局部特征向量。常用的有 Cuboid

描述子[165]、HOG3D 描述子[167],近年来也有学者

从深度传感器出发构建描述子[166]和行为模型，取

得了不错的效果[175]。此类方法可以直接与词袋模

型（Bag of words）结合得到局部特征视觉单词的直

方图特征，将该直方图特征作为最终的行为特征送

入分类器。除了简单的对不同的局部特征进行统计

外，也有很多方法[168,169,176]利用局部特征在时空

中的空间位置关系学习行为的中层表达。基于局部

特征的方法对于处理真实场景中的行为识别问题具

有很好的鲁棒性，因此，此类方法被用于互联网的

视频分类中。然而，局部特征缺少行为的全局的动

态信息，这个缺陷决定基于局部特征的行为识别方

法在识别效果上是有上限的。 

时空轨迹特征：时空轨迹由于能够在更大的时

间范围内对行为的动态信息进行描述，因此可以有

效的提高行为的表达能力。 

时空轨迹是将人体在运动中的运动点沿时间轴

连接在一起形成的轨迹曲线。早期工作对轨迹的描

述比较简单，Campbel 和 Bolick 通过将一个行为的

轨迹映射为一个相空间中的一条线，通过对相空间

中曲线的划分来进行行为的识别[169]。 LV 等人

[170]以及 Huang 等人[171]提出了基于有限点如关

节点轨迹的行为识别方法。为了能够将轨迹方法的

优势应用到复杂场景的行为识别中，Messing 等人

[172]以及 Wang 等人[173]结合局部特征检测方法提

出了基于局部兴趣点轨迹的行为识别方法。时空的

方法非常适合处理手势和单人行为，局部特征能够

很好的提高行为识别方法的鲁棒性，基于轨迹的方

法也能够通过获取更多的时序信息来极大的提高行

为识别方法在真实场景行为数据库中的性能[177]。

这类方法的不足是缺少对行为的高层表达。因此，

这类方法不适合解决复杂的行为识别问题。 

 时序推理方法 

基于时空的方法主要是从提取时序特征出发对

运动行为进行识别，并没有充分考虑到时序之间的

关联性，从而难以识别更复杂的行为。复杂行为识

别在简单行为识别结果基础上考虑到简单行为之间

的时序关联，因此，复杂行为识别方法常出现层级

现象。经典的复杂行为识别方法可以分为统计模型

方法[178-181]和句法模型方法[182-184]。 

统计模型：统计模型使用基于状态的统计模型

来识别行为，子行为被看作概率状态，行为被看作

沿这些子行为沿时间序列转移的一条路径。底层的

一些子行为可以通过上面提到的时序方法进行识

别，这些子行为进一步的构成了一个高层行为序列。

在高层的模型中，每一个子行为在这个序列中作为

一个观测值。 

Nguyen[178]等以及Shi等[179]利用隐马尔科夫

模型（HMM）模型对子行为序列进行建模来进行复

杂行为识别，Damen等[180]则利用子行为构建动态

贝叶斯网络（DBN）来实现复杂行为的识别问题。

利用HMM和DBN模型可以很好的对子行为序列进

行建模，但对于描述一些具有空间关系的子行为，

即子行为之间存在着时间的重叠，直接利用这两种

模型则无法对复杂行为进行描述。为了能够更好的

描述复杂行为中子行为之间的相互关系，Tran等

[181]利用一定的先验知识构建了马尔科夫逻辑网络
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MLNs（Markov Logic Networks）来对子行为之间的

时空关系进行描述。 

句法模型：句法模型把子行为看作一系列离散

的符号，行为被看作这些符号组成的符号串。子行

为可以通过上面提到的时空或时序方法进行识别，

而复杂行为可以用一组生成这些子行为符号串的生

成规则来表示，自然语言处理领域的语法分析技术

可以被用来对这种生成规则进行建模，从而实现对

复杂行为的识别。这一类基于语法分析技术构建的

模型被称为句法模型，常用的有上下文无关语法模

型（Context-Free Grammars）和上下文无关的随机

语 法 模 型 (Stochastic Context-Free Grammars) 

[182,183]。 

一般的句法模型也只能识别子行为序列构成的

复杂行为，对于处理同时发生的子行为则无能为力。

为了克服这个局限，Zhang在CFG的基础上加入了描

述子行为之间复杂时空关系的逻辑连接，即and、or

和not，使得构建的句法模型可以解决子行为共同发

生的问题[184]。 

3.5.3  事件分析 

事件是指在特定条件或外界刺激下引发的行

为，是更为复杂的行为分析，包括对目标、场景及

行为前后关联的分析。事件分析是行为分析的高级

阶段，能够通过对目标较长时间的分析给出语义描

述。之前的行为识别可以是事件分析的基础，但事

件分析也具有其特殊性，仅仅依赖于前述的行为识

别并不能较好地解决事件分析。按照事件的复杂程

度，事件分析可以分为多人交互行为[153,185-187]

以及群体行为[188-190]。 

交互行为：为了识别人与物的交互行为，首先

要做的是识别物体和分析人的运动信息，然后联合

这两种信息进行交互行为的识别。早期的交互行为

识别方法[185]忽略物体识别和运动估计的相互影

响，即先利用物体分类方法来识别物体，然后再识

别这些物体参与的运动行为15。没有利用物体识别和

运动分析两者的相互关系，运动估计是严格依赖于

物体检测的。为了利用物体与动作之间的相互关系

来提高物体检测和行为识别的性能，Moore等人[186]

利用简单行为识别的结果来提升物体分类的性能。

一般情况下，行为识别还是依赖于物体分类的，但

当物体分类出现错误时，行为信息通过构建的贝叶

斯网络对物体分类进行补偿。更进一步的，Gupta

                                                        
15 9 Ongoing Trends for Surveillance Analytics, http://www.securitymag
azine.com/articles/83984-ongoing-trends-for-surveillance-analytics 

和Davis[187]提出了一种概率模型来整合物体表观、

人体对物体的动作以及动作对物体的反作用。这些

信息通过贝叶斯网络被整合在一起来对物体和行为

进行分类和识别。 

群体行为：群体行为是有一个或多个人群组成

的行为。其研究对象是多人形成的群体。群体行为

分析根据所要获取知识的不同，可以分为两类。第

一类是每个个体在整个群体行为中发挥不同的作用

[188,189]。例如分析一个“做报告”的行为，需要

分析报告者的行为和听众的行为。此类群体行为可

以很自然的通过由多个个体的子行为构建的多层模

型对群体行为进行表达。另外一类群行为是将个体

的运动信息作为一个整体来进行群体行为分析。如

“军队行军”和“游行”等都属于这类群体行为。

在此类群体行为方法中[190]，每个个体经常被当作

一个点，然后利用这些点的轨迹对整体行为进行分

析。 

3.5.4  算法性能评测 

本节对人的行为分析方法进行性能评测。从不

同的分类可以看出，行为识别所要解决的问题是多

样的，不同的行为对应着不同的解决方法。虽然现

有的行为分析方法可以很准确的识别一些相对简单

的行为，但对于处理复杂行为以及事件级行为来说，

仍是一个非常具有挑战的研究方向。 

为了能够对行为识别的研究现状有更为直观的

了解，图9给出了当今流行算法在一些常用的行为数

据库所能达到的最好结果。由于事件分析的数据库

的评测标准不够统一，本文只列出了一般行为数据

库（Weizmann[191]、KTH[192]、YouTube[193]、

Hollyword2[194]、UCF Sports[195]、IXMAS[196]、

UIUC[197]、Olympic Sports[198]、UCF50[199]、

UCF101[200]、HMDB51[201]、MSR Action3D[202]、

MSR Gesture3D[203]和MSR Daily Activity3D[204]）

的最好结果。其中很多方法已经在Weizmann中达到

100%的识别率，Wang等[173]提出的基于轨迹的方

法在KTH、YouTube、UCF sports和IXMAS中得到了

最好的结果，[175]在Hollywood2、HMDB51、Olympic 

Sports和UCF50中得到了最好的结果。[177]在UIUC

中取得了最好的结果。[176]在MSR Action3D中取得

了 最佳识 别结果 ，而 [174] 中的方 法在 MSR 

Gesture3D和MSR Daily Activity3D中得到最佳结果。 
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图 9  在常用数据库上现有较好行为识别算法的结果[173] 

 

4 物联时代的智能视频监控挑战及方

向 

根据公开数据以及调研报告分析，2007年全

国摄像机市场规模大概500万台，之后每年大约

20%-30%的增长。被称为“高清元年”的2010年，

高清监控摄像机开始规模化应用，并且保持高增

长速度。根据调查，2012年全国高清摄像机（包

括IPC、HD-SDI、720p、1080p等全部在内）市场

规模接近400亿人民币，总出货量已突破360万台，

约占到摄像机市场总量的16%，也就是说2012年

全国摄像机实际架设数量接近2000万台。据不完

全统计，目前全国架设摄像机数量接近1.5亿台，

其中高清摄像机接近1500万台[21]。 

如果把摄像机看作人的眼睛，而智能视频系

统或设备则可以看作人的大脑，视频监控就是物

联网的感知环节少不了的“眼睛”。海量的摄像

头构成了视联网，产生了洪水般的视频数据：按

照3Mbps的平均码流，仅仅1500万高清摄像机部

分的存储一小时就需要20EB，一个月需要15ZB，

按照每块硬盘2T的容量，那么存储这些需要750

亿块硬盘，耗资超过100万亿人民币，相当于接近

2012年全国GDP（519322亿元）的2倍。 

海量的监控数据，标志是视频监控进入了大

数据时代，可以用4个“V”概括，即：Volume，

Variety，Value，Velocity[199]。Volume，数据体

量巨大，从TB级别，跃升到ZB级别；Variety，数

据类型繁多，物理数据到网络数据(视频、图片、

地理位置信息等等)；Value，价值密度低，连续不

间断监控过程中，可能有用的数据仅仅有一两秒；

Velocity，增加速度快，1秒定律，最后这一点也

是和传统的数据挖掘技术有着本质的不同。视频

数据也被认为是大数据中的最主要组成[205]。 

4.1  物联时代面临的四大挑战 

海量的视频监控数据给智能视频监控技术及

系统应用带来了巨大的挑战，这些挑战可以归纳

为跨场景、跨媒体、跨空间的几大挑战[206]： 

 监控节点泛在分布 

目前全球的摄像头急剧增加，与监控相关摄

像头的种类已经不仅仅限于常规固定摄像头，还

包括移动摄像头，如移动电脑、手机等等，手机

等手持设备数量已达数十亿级，而互联网主机数

量也突破了十亿级。这些监控节点包括监控摄像

机在全球范围内几乎可以任意分布，快速组网，

给管理与分析带来了极大挑战，如何使这些设备

能够自组织成一个完整的体系是将来需要解决的

一个难题[207]； 

 监控数据海量混杂 

如今，在海量监控节点不断增加，监控数据

的类型也是从单一性扩展到多样性。监控数据的

类型已经不仅仅局限在监控摄像头，图像、语言、

文本等信息都夹杂其中，这些数据作为监控的载

体，都起到重要的作用，如何在各种载体中获取



18   计 算 机 学 报    2014 年 

 

 

有用信息，将大数据变成小数据是急需克服的问

题[208]； 

 监控对象种类繁多 

监控范围的扩大使得监控对象的种类不断扩

大，监控的对象从传统的像素级到目标级直至发

展到事件级，从不同监控场景下分析出各种目标

的行为、目标之间内在联系以及群体目标之间的

事件级演变是面临的一大难题[209]； 

 监控态势动态演变 

作为指挥部门来说，发生突发事件之后，如

何组织力量快速响应最重要，这就需要一套完备

的对于态势预判的技术，能够自动预测监控目标

即将选择的行进路径，从而能够做出动态响应，

目前该技术还不成熟，需要目标识别与跟踪等多

项技术的突破来实现15。 

4.2  物联时代下的智能视频监控发展三大方向 

以物联网为基础的海量大数据对智能视频监

控提出了巨大的挑战，但与此同时也能有效推动

智能监控系统的发展，如平安城市的联网监控，

是将原本各个区域和楼宇分散的监控资源，如安

防、交通、零售、家居中的监控资源，整合成一

个地域范围的—体化监控资源，然后再将城域的

资源整合成一个广域的资源。在物联网的前提下，

信息可以传送和集中的价值并不仅仅是跨越空间

距离获取信息，更关键的是在这个基础上可以扩

展各种各样的智能分析应用。在物联时代，智能

视频监控将发展成为新的视觉物联，视联网将具

有如下特性，也将是智能视频监控系统发展的新

方向。 

 高效视觉网 

监控网络随时组合、自动调整，自组织视联

网使动态的监控任务和泛在的摄像头资源之间形

成有序对接，提高分布式监控终端的利用效率和

监控效果，其中分布式监控系统起到了重要作用。

分布式对象技术是伴随网络而发展起来的一种面

向对象技术,它采用面向对象的多层客户端/服务

器计算模型,将分布在网络上的全部资源按照对

象的概念来组合, 使得面向对象技术能够在异构

的网络环境中得以全面和方便的实施,有效地控

制系统的开发、管理和维护的复杂性。分布式监

控系统[210]基于分布式对象技术建立，一方面可

以增强监控网络的可扩展性，可以随意增加不同

功能的监控终端，另一方面可以提高系统的工作

效率以及响应速度。 

 协同视觉网 

实现物理监控区、监控单元与目标以及与网

络空间感知数据的交流和互动，实现全方位的(更

深入、更全面、更准确、更可靠)视频监控。一方

面在物理空间中，视频监控终端、移动监控终端

等的泛在分布，构成一个庞大的视频监控网络，

使感知数据海量混杂；另一方面在网络空间中，

网址、论坛、博客、微博、话题倾向与传播情况、

社会关系等构成了网络空间海量的感知数据。单

一的感知数据不能准确的把握公共安全事情的来

龙去脉，只有对跨时间、跨地域、跨物理空间与

网络空间的感知信息融合才能完成。通过物理与

网络空间信息的交互、协同与融合，建立二元空

间协同感知、主动调制的立体化社会感知与预警

模式，由二元空间的复杂关联特征与协同互动感

知机制，实现二元空间协同的实体和社会群体发

掘与关联分析、公共安全事件跨时空全局态势分

析与预测。建立二元空间需要融合多媒体数据

[211,212]，发掘跨媒体数据的语义关联，有助于

对异常态势的多维度预警。 

 主动视觉网 

如果说高效视觉网获得更加海量的监控数

据，协调视觉网获得多种类型的监控数据，两者

还是在被动感知，主动视觉网则是在两者基础上

实现真正的主动分析。高效主动视觉网，充分利

用“海量”与“不同媒体”数据之间的“结构特

征”和“时序动态信息”进行统一表达和计算，

显著提高视频监控内容语义理解水平。从不同媒

体数据（包括文本、图像、视频等）中提取能表

达公共安全事件的多方面特征，包括：时间、地

点、人物、时序、关系等，从而提高语义表达的

完整性，对事件检测更加可靠性。跨媒体数据

[213-216]，提供了不同媒体数据之间的关系信息，

可以通过鲁棒的结构学习海量跨媒体数据，得到

关联信息可以表达同一事件的多方面特征，从而

提高监控网络预警的可靠性。 

智能视频监控技术作为最早应用物联网的重

要技术之一，其发展必将受到物联网的巨大影响。

智能视觉监控技术涉及图像处理、图像分析、机

器视觉、模式识别、人工智能等众多研究领域，

是一个跨学科的综合问题，也是一个极具挑战性

的前沿课题。 
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5 结  论 

智能视频监控技术作为下一代视频监控发展

的趋势，具有广阔的发展空间。但大规模应用中

的核心关键技术尚处在积累阶段，需要深厚的技

术功底以及不断地应用验证。物联网大数据时代

给这一技术的发展带来了巨大的挑战，同时也迎

来了更大的机会。美国政府在公布的“大数据研

发计划” (Big Data Research and Development 

Initiative)中包含一个旨在为机器建立视觉智能的

Mind's Eye项目。这一项目有别于传统的利用广泛

选取对象来描述单一场景的机器视觉研究，旨在

通过知觉认知获取行为和知识推理来增加场景的

理解,这一计划可以被认为能够建立一个更完整

的视觉智能效果。我们有理由相信,在不久的将

来，依靠视频大数据的智能视频监控技术一定会

具有人类一样的大智慧。 
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Background 

Due to the rapid increase of the number of cameras used in the video surveillance and the high needs of the smart city and public 

security, video surveillance by human beings is no longer suitable. Hence, intelligent video surveillance emerges and becomes one of 

the hottest research point. Intelligent video surveillance is an interdisciplinary research area that has abundant research interests and 

diverse applications. This paper summarizes the history, the state-of-the-art, and various applications of the intelligent 

video surveillance. Firstly, this paper classifies the algorithms by low level, middle level and high level, then analyses their 
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advantages and disadvantages, compares the performances on different datasets, and presents the outstanding issues; finally, we 

discuss the future research trends of intelligent video surveillance in the context of internet of things. 
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