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智能视频监控技术综述
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（中国科学院自动化研究所模式识别国家重点实验室 ＆智能感知与计算研究中心　北京　１００１９０）

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．文中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；然后对典型算法的优缺点进行分析，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．

关键词　智能视频监控；智慧城市；公共安全；物联网

中图法分类号 ＴＰ１８　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１５．０１０９３

犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犞犻狊狌犪犾犛狌狉狏犲犻犾犾犪狀犮犲：犃犚犲狏犻犲狑

ＨＵＡＮＧＫａｉＱｉ　ＣＨＥＮＸｉａｏＴａｎｇ　ＫＡＮＧＹｕｎＦｅｎｇ　ＴＡＮＴｉｅＮｉｕ
（犖犪狋犻狅狀犪犾犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀牔犆犲狀狋犲狉犳狅狉犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犘犲狉犮犲狆狋犻狅狀犪狀犱犆狅犿狆狌狋犻狀犵，

犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犃狌狋狅犿犪狋犻狅狀，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 Ｄｕｅｔｏｔｈｅｒａｐｉｄｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃａｍｅｒａｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅａｎｄ

ｔｈｅｈｕｇｅｎｅｅｄｓｏｆｔｈｅｓｍａｒｔｃｉｔｙａｎｄｐｕｂｌｉｃｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｂｙｈｕｍａｎｂｅｉｎｇｓｉｓｎｏ

ｌｏｎｇｅｒｓｕｉｔａｂｌｅ．Ｈｅｎｃｅ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｅｍｅｒｇｅｓａｎｄｂｅｃｏｍｅｓｏｎｅｏｆｔｈｅｈｏｔｔｅｓｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｐｏｉｎｔｓ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｉｓａｎｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｔｈａｔｈａｓａｂｕｎｄａｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｎｄｄｉｖｅｒｓｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙ，ｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅ

ａｒｔ，ａｎｄｖａｒｉｏｕｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｓｔｈｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂｙｌｏｗｌｅｖｅｌ，ｍｉｄｄｌｅｌｅｖｅｌａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌ，ｔｈｅｎａｎａｌｙｓｅｓｔｈｅｉｒａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎ

ｔａｇｅｓ，ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｓｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ，ａｓｗｅｌｌａｓｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ

ｉｓｓｕｅｓ；ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｒｅｎｄｓｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｉｎｔｈｅ

ｃｏｎｔｅｘｔｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ；ｓｍａｒｔｃｉｔｙ；ｐｕｂｌｉｃｓｅｃｕｒｉｔｙ；ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ

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

机像人的大脑，让摄像头像人的眼睛，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．

２０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的关注和研究，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
［１２］从背景建模

及行人检测方面对目标检测技术进行了介绍，Ｙｉｌｍａｚ

等人［３］、Ｗａｎｇ
［４］和 Ｗｕ等人

［５］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，

Ｈｕａｎｇ等人
［６］、Ａｎｄｒｅｏｐｏｕｌｏｓ等人

［７］、Ｚｈａｎｇ等人
［８］

对图像中目标分类识别算法进行了介绍，行为识别

得到了较多的关注，Ｈｕ等人
［９］、Ｍｏｒｒｉｓ等人

［１０］和

Ａｇｇａｒｗａｌ等人
［１１］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．随着研究的进展，相继有

很多智能视频监控系统被开发［１２１６］，如早期卡内基

梅隆大学开发的 ＶＳＡＭ（ＶｉｓｕａｌＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅａｎｄ

Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ）系统
［１２］、英国雷丁大学和ＩＮＲＩＡ等多

个研发 机 构 合 作 研 究 的ＡＤＶＩＳＯＲ（Ａｎｎｏｔａｔｅｄ

ＤｉｇｉｔａｌＶｉｄｅｏｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅａｎｄＯｐｔｉ

ｍｉｚｅｄＲｅｔｒｉｅｖａｌ）系统
［１３］、ＩＢＭ 开发的ＳＳＳ（Ｓｍａｒｔ

ＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅＳｙｓｔｅｍ）系统
［１４］、中佛罗里达大学研发

的Ｋｎｉｇｈｔ系统
［１５］、中国科学院自动化研究所研发

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等人
［１６］、Ｈｕ

等人［１７］和Ｖａｌｅｒａ等人
［１８］，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，Ｖａｌｅｒａ等人
［１８］介绍了相关系统在交通、地铁、港

口等方面的应用，Ｈｕａｎｇ等人
［１６］介绍了相关系统在

地铁、大型活动中的应用，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［１２］、目标跟踪算法

综述［３５］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，如文献［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

别技术的重要组成部分，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

作进展，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３个方面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

颈进行归纳整理，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３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４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；并对物

联网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．本文第２节对智能视频监控

技术的兴起进行介绍；第３节对智能视频监控系统

的算法进行介绍；第４节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部分，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，

早期完全依靠人来获取和处理信息，如我国明朝的
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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

不同的是，智能视频监控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３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

技术和电

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

和芯片技术

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

觉和模式

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

（１）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（ＣｌｏｓｅｄＣｉｒｃｕｉｔＴｅｌｅｖｉｓｉｏｎ，

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．

（２）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

制了监控范围等缺点，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（ＤｉｇｉｔａｌＶｉｄｅｏＲｅｃｏｒｄｅｒ，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（ＤｉｇｉｔａｌＶｉｄｅｏＳｅｒｖｅｒ，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，但监控规模扩大的同时带来了对

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．

（３）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，即可

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

２２ｍｉｎ之后，人眼将对视频画面里９５％以上的活动

信息视而不见②．

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
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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项被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①．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②．

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

３１　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

的视频数据中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

３个层次，如图１所示．

图１　智能视频监控算法流程

（１）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、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．

（２）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．

（３）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．

３２　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

可以达到实时性的要求，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

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多，

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
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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［２８２９］、基于高斯假设的迭代

方法［３０３１］、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［３５３６］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（Ｇａｕｓｓｉａｎ

ＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）
［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［３８４０］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．

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

图３　背景建模与目标建模的目标检测结果

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］．

图４　基于滑动窗口的目标检测系统框架

（１）刚性全局模板检测模型
［４４４５］．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
［４４］为解决静态图像的行人检测

问题提出的梯度方向直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄ

Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）特征，成为近年以来最有影响力和

最为成功的特征之一．

（２）基于视觉词典（ＢａｇＯｆｖｉｓｕａｌＷｏｒｄｓ，ＢＯＷ）

的目标检测模型．又称为词袋模型，这类方法从训

练库中目标抽取局部特征，如ＳＩＦＴ
［４６］、ＳＵＲＦ

［４７］
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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；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，来解决目标检测

中多视角或部分遮挡等比较棘手的问题．

（３）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［４８５０］．该方法最早可以追溯到１９７３年

Ｆｉｓｃｈｌｅｒ和Ｅｌｓｃｈｌａｇｅｒ
［５１］提出的Ｐｉｃｔｏｒｉａｌ结构，它认为

一个目标是由部分和部分之间的结构组成．２００３年，

Ｆｅｒｇｕｓ等人
［４９］提出星座模型，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，Ｆｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂ等

人［４８］提出可形变部件模型（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＰａｒｔＢａｓｅｄ

Ｍｏｄｅｌ，ＤＰＢＭ）．ＤＰＢＭ 包含３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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ竞赛物体检测任务的基础

框架．

（４）基于深度学习的目标检测模型．近几年来，

深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）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．目前深度学习方法在目标检

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］．深度学习模型天然强大的数据表达能

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．

（１）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（ＳｔｕｔｔｇａｒｔＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＳｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ）

数据集①，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．并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

指标为犉分数
［５３５４］，犉分数是准确率与召回率的加

权评价指标，犉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．

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］ ０８００ 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

Ｃｈｅｎｇ
［３６］ ０．７６６ ０．６４１ ０．６７８ ０７０４ ０３１６ 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 ０３２１ ０８２０ ０８２９ ０．７４８

Ｍａｄｄａｌｅｎａ［６０］ ０．７６６ ０７１５ ０．４９５ ０．６６３ ０．２１３ ０．２６３ ０．７９３ ０．８１１ ０．７７２

Ｂａｒｎｉｃｈ［６１］ ０．７６１ ０．７１１ ０６８５ ０．６７８ ０．２６８ ０．２７１ ０．７４１ ０．７９９ ０７７４

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

为犉分数
［５４］．
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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

（２）目标建模方法评测

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７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４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．ＲＣＮＮ
［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．

表４　在犘犃犛犆犃犔犞犗犆２００７数据集上的目标检测结果

（单位：％）

类别 ＭＫＬ［６２］ ＢＯＷ［６３］ Ｂｏｏｓｔｅｄ［６４］ ＲＣＮＮ［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

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．犃犘分数是从准确

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．具体为，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

度的平均值作为犃犘分数．表４中的指标均为犃犘．

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．

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．

３３　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．

９９０１６期 黄凯奇等：智能视频监控技术综述



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１种目标跟踪算法，可以是基于特征

点［６６６７］、基于轮廓［６８７１］或基于核［７２７３］．代表性方法如

基于光流特征的跟踪算法（ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓＴｏｍａｓｉ，

ＫＬＴ）
［７２］等．第２种基于检测的目标跟踪算法

［７４７８］日

趋成为目标跟踪算法的主流，代表性方法有Ｇｒａｂｎｅｒ

等人［７８］和Ｓａｎｔｎｅｒ等人
［７９］提出的一种基于在线

特征提升（ＯｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔ，ＯＡＢ）的跟踪方法，

Ｂａｂｅｎｋｏ等人
［７６］提出的基于多示例学习（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＩｎｓｔａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，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．其代表性方法有颜色

直方图［７１］、梯度方向直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄ

Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）
［４４］、基于核密度估计的表观模

型［８２８３］、混合高斯模型［８４］、基于子空间学习的表观

模型［８５８６］、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］和粒子滤波［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（ＤａｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ）问题，代表性方法

如多假设跟踪器（ＭｕｌｔｉｐｌｅＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＴｒａｃｋｅｒ，

ＭＨＴ）
［９３］和联合概率数据关联滤波（ＪｏｉｎｔＰｒｏｂａｂｉ

ｌｉｓｔｉｃＤａｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＪＰＤＡＦ）
［９４］．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Ｉｓａｒｄ等人
［９５］提出一个贝叶斯多目标跟踪器，

通过背景建模获得前景区域，然后将多目标似然方

程融入粒子滤波的框架，来实现多目标跟踪．目前的

多目标跟踪研究大多没有显示考虑目标的遮挡问

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，由于采用了多

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
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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，即摄像机网络拓扑

估计和跨摄像机目标再识别［９８］．

（１）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３个要

素：第１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２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３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虚线段上的概率分布图．

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）［９９１００］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［１０３１０４］，来增强对错误的目标对应引入噪声

的鲁棒性．

（２）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［１０２，１０５１０６］来消除不同光照条件对目标表观

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３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
［１０７１０９］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．

（１）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ＣＡＶＩＡＲ① 等．文献［５］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．

１０１１６期 黄凯奇等：智能视频监控技术综述

① ＣＡＶＩＡＲ：ＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅＶｉｓｉｏｎｕｓｉｎｇＩｍａｇｅｂａｓｅｄＡｃｔｉｖｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ｈｔｔｐ：／／ｈｏｍｅｐａｇｅｓ．ｉｎｆ．ｅｄ．ａｃ．ｕｋ／ｒｂｆ／ＣＡＶＩＡＲ／



单目标跟踪性能的评测有两种，第１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２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［１１２］．

文献［５］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［１１３］ Ｓｔｒｕｃｋ［１１４］ ＴＬＤ［７７］ ＶＴＤ［１１５］

重叠指标 ０．４９９ ０．４７３ ０．４３７ ０．４１６

精度指标 ０．６４８ ０．６５６ ０．６０８ ０．５７６

（２）单场景多目标跟踪性能评测

单场景多目标跟踪的公开数据集，如ＰＥＴＳ２００９

Ｓ２Ｌ１①、ＴＲＥＣＶＩＤ０８（ｉＬＩＤｓ）②、ＣＡＶＩＡＲ、ＥＴＨ③、

ＴＵＤＳｔａｄｔｍｉｔｔｅ④ 等，视角多样，人群稀疏密度、遮

挡程度等差异较大．如ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１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（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）和

ＭＯＴＡ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＡｃｃｕｒａｃｙ）
［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Ｌｉ等
［１１６］研究者也

定义了一些有意义的评价指标，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可以看出比较高的数据集

表７　在公开数据集上的多目标跟踪结果

数据集 方法 ＭＯＴＡ ＭＯＴＰ

ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１ Ｋｓｈｏｒｔｅｓｔ［１１７］ ０．７７０ ０．６３０

ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１ ＦＬＰ［１１８］ ０．８２０ ０．５６０

ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１ ＣＥＭ［１１９］ ０．９５９ ０．７８７

ＴＵＤ ＣＥＭ［１１９］ ０．６１８ ０．６３２

ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１ ＰＦ＿ＴＢＤ［１２０］ ０．７５０ ０．６００

ＥＴＨ ＰＦ＿ＴＢＤ［１２０］ ０．７２９ ０．７００

主要集中于ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１，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ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１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．

（３）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 ＰＥＴＳ２００９Ｓ２Ｌ１、ＴＲＥＣＶＩＤ０８

（ｉＬＩＤｓ）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ｉＬＩＤｓ和ＶＩＰｅＲ⑤．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 （单位：％）

数据集
测试

目标数 ＰＣＨ［１２１］ ＰＲＤＣ［１１２］ＬＭＮＮＲ［１０９］ＥＬＦ２００［１０７］

ＶＩＰｅＲ ３１６ ≈１２ １５．６６ ≈２０ ≈１２

ｉＬＩＤＳ ３０ － ４４．０５ － －

ｉＬＩＤｓ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⑥，人群密度相对ｉＬＩＤｓ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．
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①

②

③

④

⑤

⑥

ＰＥＴＳ２００９ＢｅｎｃｈｍａｒｋＤａｔａ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｖｇ．ｒｄｇ．ａｃ．
ｕｋ／ＰＥＴＳ２００９／ａ．ｈｔｍｌ＃ｓ２ｌ１
ＴＲＥＣＶｉｄ２００８ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒＥｖｅｎｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｉｔｌ．ｎｉｓｔ．ｇｏｖ／ｉａｄ／ｍｉｇ／ｔｅｓｔｓ／ｔｒｅｃｖｉｄ／２００８／

ＲｏｂｕｓｔＭｕｌｔｉＰｅｒｓｏｎＴｒａｃｋｉｎｇｆｒｏｍＭｏｂｉｌｅＰｌａｔｆｏｒｍｓ．ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｖｉｓｉｏｎ．ｅｅ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／～ａｅｓｓ／ｄａｔａｓｅｔ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄ２．ｍｐｉｉｎｆ．ｍｐｇ．ｄｅ／ｎｏｄｅ／４２８／

ｈｔｔｐ：／／ｖｉｓｉｏｎ．ｓｏｅ．ｕｃｓｃ．ｅｄｕ／？ｑ＝ｎｏｄｅ／１７８
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／ｏｒｇ／７６８０４



表９　非重叠场景目标跟踪算法性能统计

数据集

场景

数目 环境
视频

时长

光照

变化

视角

变化

目标

数目
转移

次数

跟踪

正确率

文献［１００］ ３ 室外 １５ｍｉｎ 不变 较小 ２７ ４５ ０．９０

文献［１０５］ ２ 室外 １２ｍｉｎ 较小 较小 － ３２ ０．９４

文献［３０］ ５ 室内 １．５ｈ 较大 较大 － ５０ ０．９２

文献［１２２］ ５
室内／

室外　
２０ｍｉｎ 较大 较大 １４ ４４ 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．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

带来了极大挑战．

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．

３４　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①．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（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ目标识别竞赛中

都取得了最好的结果［１２３１２４］．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

ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００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．

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
［１２５］于２００４年首次将词袋的概念引

入计算机视觉领域，由此大量的研究工作集中开始

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４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．

（１）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

编码方法上，重要的特征编码算法包括向量量化编

码［１２６］、核词典编码［１２７］、稀疏编码［１２８］、局部线性约

束编码［１２９］、显著性编码［１３０］、Ｆｉｓｈｅｒ向量编码
［１３１］、

超向量编码［１３２］等．

（２）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（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＭ）
［６３］，其也

成为当前基于词袋模型的图像分类框架中的标准

步骤．
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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Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ提

出的简单细胞［１３３］．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 Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ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（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）
［１３４］、受限波

尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）
［１３５］、

深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｓ，ＤＢＮ）
［１３６］、卷积神

经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｏｗｒｋｓ，ＣＮＮ）
［１３７］、

生物启发式模型等［１３８］．

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
［１３９］、Ｃａｌｔｅｃｈ２５６

［１４０］、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７
［１４１］、

ＩｍａｇｅＮｅｔ
［１４２］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ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７

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

ＣＩＦＡＲ１０ ６００００ １０ ６０００ ３２×３２ 中等

ＭＰＥＧ７ １４００ ７０ ２０ ２５６×２５６～６５０×６００ 中等

１５Ｓｃｅｎｅｓ ４４８５ １５ ２００～４００ 约３００×２５０ 容易

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ ９１４６ １０１ ４０～８００ 约３００×２００ 中等

Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ ３０６０７ ２５６ ８０＋ 约３００×２００ 较难

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７ ９９６３ ２０ ９６～２００８ 约４７０×３８０ 很难

ＳＵＮ３９７ １０８７５４ ３９７ １００＋ 约５００×３００ 很难

ＳＵＮ２０１２ １６８７３ ８ ２０００ 约５００×３００ 很难

ＴｉｎｙＩｍａｇｅｓ ７９００万 ７５０６２ － ３２×３２ 很难

ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００ １２０万 １０００ － 约５００×４００ 较难

ＩｍａｇｅＮｅｔ １４００万 １０万 １０００ 约５００×４００ 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［１４３］

ＣＩＦＡＲ１０ 小 无 无 中 小 深度学习／９０．６８［１４３］

ＭＰＥＧ７ 无 无 小 无 大 词袋／９６．６［１４４］

１５Ｓｃｅｎｅｓ 小 小 小 小 小 词袋／９８．７５［１４５］

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ 中 小 小 小 小 深度学习／８６．５［１４６］

Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ 中 中 中 中 中 深度学习／７０．６

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７ 大 大 大 大 大 深度学习／７９［１４７］

ＳＵＮ３９７ 大 大 大 大 大 深度学习／４２［１４８］

ＳＵＮ２０１２ 大 大 大 大 大 深度学习／－－

ＴｉｎｙＩｍａｇｅｓ 大 大 大 大 大 深度学习／－－

ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００ 中 中 大 大 大 深度学习／８９［１４７］

ＩｍａｇｅＮｅｔ 大 大 大 大 大 深度学习／－－

注：ＰＡＳＣＡＬＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＥＣＣＶ２０１２．
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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，其他一些著名方法，比如：ＰＣＡ、ＬＤＡ、

ＩＣＡ、ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＳＶＭ等就不在此赘述了
［７］．

３５　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．

受Ａｇｇａｒｗａｌ等人
［１１］工作的启发，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

为分析总结为图８，并对每部分进行介绍．

图８　行为分析组成图
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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［１４９］，典型如ＰＡＳＣＡＬ

ＶＯＣ行为分类竞赛
［１４８，１５０］．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２０世纪７０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．８０年代和

９０年代的研究提出基于（形状）模型的方法
［１５１１５２］．

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［１５３１５４］，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）［１５５］来估计人的姿态，并成功运用到体感交互产

品中，Ｙａｎｇ等人
［１５６］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．

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
［１５７］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．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其可以划分为时空特征方法

和时序推理方法两类．

（１）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，然后从这个三维立方体

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
［１５８１５９］、

局部特征［１６０１６５］和时空轨迹［１６６１７０］这３类．

①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
［１５８］

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
［１５９］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等人
［１７１］

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．

②局部特征．因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
［１６０］、ＳＩＦＴ检测

子［１６１］和Ｈｅｓｓｉａｎ检测子
［１６２］．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［１６２］、ＨＯＧ３Ｄ描述子
［１６４］，近年来也有学者从深

度传感器出发构建描述子［１６３］和行为模型，取得了

不错的效果［１７２］．此类方法可以直接与词袋模型

（Ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）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［１６５１６６，１７３］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
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上是有上限的．

③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，Ｃａｍｐｂｅｌｌ和Ｂｏｂｉｃｋ
［１６６］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．Ｌｖ等人
［１６７］

以及Ｈｕａｎｇ等人
［１６８］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
［１６９］以及

Ｗａｎｇ等人
［１７０］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［１７４］．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．

（２）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［１７５１７８］和句法模型方法［１７９１８１］．

①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等人
［１７５］以及Ｓｈｉ等人

［１７６］利用隐马尔

科夫模型（ＨＭＭ）对子行为序列进行建模来进行复

杂行为识别，Ｄａｍｅｎ等人
［１７７］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

人［１７８］利用一定的先验知识构建了马尔科夫逻辑网

络 ＭＬＮｓ（ＭａｒｋｏｖＬｏｇｉｃＮｅｔｗｏｒｋｓ）来对子行为之

间的时空关系进行描述．

②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（ＣｏｎｔｅｘｔＦｒｅｅＧｒａｍｍａｒｓ）和上

下文无关的随机语法模型（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＣｏｎｔｅｘｔＦｒｅｅ

Ｇｒａｍｍａｒｓ）
［１７９１８０］．

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等人
［１８１］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．

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［１５０，１８２１８４］以及群体行

为［１８５１８７］．

（１）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［１８２］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①．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［１８３］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
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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和Ｄａｖｉｓ
［１８４］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．

（２）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［１８５１８６］．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
［１８７］，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
［１８８］、ＫＴＨ

［１８９］、ＹｏｕＴｕｂｅ
［１９０］、Ｈｏｌｌｙ

ｗｏｒｄ２
［１９１］、ＵＣＦＳｐｏｒｔｓ

［１９２］、ＩＸＭＡＳ
［１９３］、ＵＩＵＣ

［１９４］、

ＯｌｙｍｐｉｃＳｐｏｒｔｓ
［１７３］、ＵＣＦ５０

［１９５］、ＵＣＦ１０１
［１９６］、ＨＭ

ＤＢ５１
［１９７］、ＭＳＲＡｃｔｉｏｎ３Ｄ

［１９８］、ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ
［１９９］

和 ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｙ３Ｄ
［２００］）的最好结果．其中很

多方法已经在 Ｗｅｉｚｍａｎｎ中达到１００％的识别率，

Ｗａｎｇ等人
［１７０］提出的基于轨迹的方法在 ＫＴＨ、

ＹｏｕＴｕｂｅ、ＵＣＦｓｐｏｒｔｓ和ＩＸＭＡＳ中得到了最好的

结果，文献［１７２］在 Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ２、ＨＭＤＢ５１、Ｏｌｙｍｐｉｃ

Ｓｐｏｒｔｓ和ＵＣＦ５０中得到了最好的结果．文献［１７４］

在ＵＩＵＣ中取得了最好的结果．文献［１７３］在 ＭＳＲ

Ａｃｔｉｏｎ３Ｄ中取得了最佳识别结果，而文献［１７１］中的

方法在 ＭＳＲＧｅｓｔｕｒｅ３Ｄ和 ＭＳＲＤａｉｌｙＡｃｔｉｖｉｔｙ３Ｄ

中得到最佳结果．

图９　在常用数据库上现有较好行为识别算法的结果
［１７０］

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，标志着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
［１９５］．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
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要组成［２０１］．

４１　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［２０２］：

（１）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［２０３］．

（２）监控数据海量混杂

如今，海量监控节点不断增加，监控数据的类型

也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有用信息，将大数据变

成小数据是急需克服的问题［２０４］．

（３）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［２０５］．

（４）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（见第１１０７页脚注①）．

４２　物联时代的智能视频监控发展方向

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，其也将是智能视频监

控系统发展的新方向．

（１）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
［２０６］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．

（２）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［２０７２０８］，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．

（３）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
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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［２０９２１２］，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于物联网的重

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．

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”（ＢｉｇＤａｔａ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ）中包含一个

旨在为机器建立视觉智能的Ｍｉｎｄ’ｓＥｙｅ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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［１９］ ＷａｎｇＳｕＹｕ，ＳｈｅｎＬａｎＳｕｎ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｖｉｓｕａｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２００７，

１２（９）：１５０５１５１４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王素玉，沈兰荪．智能视觉监控技术研究进展．中国图象图

形学报，２００７，１２（９）：１５０５１５１４）

０１１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［２０］ ＬｙｏｎＤ．ＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅＳｔｕｄｉｅｓ：ＡｎＯｖｅｒｖｉｅｗ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：

ＰｏｌｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００７
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ｍｅｎｔｐｒｏｓｐｅｃｔ（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（２０１３－２０１８年中国智能视频监控市场供需现状及发展前景

预测报告）
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Ｓｙｄｎｅｙ，ＮＳＷ，２０１３：２１９２２１９９
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ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｒｄｒｉｖｅｒａｓｓｉｓｔａｎｃｅ：
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２００３，３：４９５２

［３３］ ＬｉｕＺ，ＨｕａｎｇＫ，ＴａｎＴ．ＣａｓｔｓｈａｄｏｗｒｅｍｏｖａｌｕｓｉｎｇＭＲＦ

ｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｃｉｒｃｕｉｔｓａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＴＣＳＶＴ），

２０１２，２２（１）：５６６６

［３４］ ＭｏｎｎｅｔＡ，ＭｉｔｔａｌＡ，ＰａｒａｇｉｏｓＮ，ＲａｍｅｓｈＶ．Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
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Ｎｉｃｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００３：１３０５１３１２
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（张俊格．基于视觉结构表达与建模的物体检测研究［博士学

位论文］．中国科学院大学，北京，２０１３）
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１１１１６期 黄凯奇等：智能视频监控技术综述



［４８］ ＦｅｌｚｅｎｓｚｗａｌｂＰＦ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲＢ，ＭｃＡｌｌｅｓｔｅｒＤ，ＲａｍａｎａｎＤ．
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２０００，８０（１）：

４２５６
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ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｅｒｉｍａｇｅｐｉｘｅｌｆｏｒｔｈｅｔａｓｋｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂ

ｔｒａｃｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２００６，２７（７）：７７３７８０

［５９］ ＬｉＬｉｙｕａｎ，ＨｕａｎｇＷｅｉｍｉｎ，ＧｕＩｒｅｎｅＹＨ，ｅｔａｌ．Ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ
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／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００３：２１０

［６０］ ＭａｄｄａｌｅｎａＬ，ＰｅｔｒｏｓｉｎｏＡ．Ａｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，１７（７）：

１１６８１１７７

［６１］ ＢａｒｎｉｃｈＯ，ＶａｎＤｒｏｏｇｅｎｂｒｏｅｃｋＭ．ＶｉＢＥ：Ａｐｏｗｅｒｆｕｌｒａｎｄｏｍ
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，

２００９：９４５９４８

［６２］ ＶｅｄａｌｄｉＡ，ＧｕｌｓｈａｎＶ，ＶａｒｍａＭ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
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［６３］ ＬａｚｅｂｎｉｋＳ，ＳｃｈｍｉｄＣ，ＰｏｎｃｅＪ．Ｂｅｙｏｎｄｂａｇｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ：

Ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅ
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ｔｈｅＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｏｒａｄｏ，ＵＳＡ，２０１１：１３９３１４００

［６５］ ＳｍｅｕｌｄｅｒｓＡＷ，ＣｈｕＤＭ，ＣｕｃｃｈｉａｒａＲ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ：

Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
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２３（６）：５６０５７６

［９５］ ＩｓａｒｄＭ，ＭａｃＣｏｒｍｉｃｋＪ．Ｂｒａｍｂｌｅ：ＡＢａｙｅｓｉａｎｍｕｌｔｉｐｌｅｂｌｏｂ

ｔｒａｃｋｅｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００１：３４４１

［９６］ ＫｈａｎＳ，ＳｈａｈＭ．Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌａｂｅｌｉｎｇｏｆｔｒａｃｋｅｄｏｂｊｅｃｔｓｉｎ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｃａｍｅｒａｓ ｗｉｔｈｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｆｉｅｌｄｓｏｆｖｉｅｗ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎｓＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２００３，２５（１０）：１３５５１３６０

［９７］ ＢｌａｃｋＪ，ＥｌｌｉｓＴ．Ｍｕｌｔｉｃａｍｅｒａｉｍａｇｅｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｉｍａｇｅａｎｄ

ＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００６，２４（１１）：１２５６１２６７

［９８］ ＣｈｅｎＸｉａｏＴａｎｇ．ＯｂｊｅｃｔＴｒａｃｋｉｎｇＡｃｒｏｓｓＭｕｌｔｉｐｌｅＣａｍｅｒａｓ

ｗｉｔｈＮｏｎＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＶｉｅｗｓ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（陈晓棠．非重叠场景下的跨摄像机目标跟踪研究［博士学位

论文］．中国科学院大学，北京，２０１３）

［９９］ ＪａｖｅｄＯ，ＲａｓｈｅｅｄＺ，ＳｈａｆｉｑｕｅＫ，ＳｈａｈＭ．Ｔｒａｃｋｉｎｇａｃｒｏｓｓ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｃａｍｅｒａｓ ｗｉｔｈｄｉｓｊｏｉｎｔｖｉｅｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｎｉｃｅ，

２００３：９５２９５７

［１００］ ＪａｖｅｄＯ，ＳｈａｆｉｑｕｅＫ，ＳｈａｈＭ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｔｅｒｃａｍｅｒａｓｐａｃｅ

ｔｉｍｅａｎｄａｐｐｅａｒａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｆｏｒｔｒａｃｋｉｎｇａｃｒｏｓｓｎｏｎ

ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，

２００８，１０９（２）：１４６１６２

［１０１］ ＴｉｅｕＫ，ＤａｌｌｅｙＧ，ＧｒｉｍｓｏｎＷＥＬ．Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｎｏｎｏｖｅｒ

ｌａｐｐｉｎｇｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００５：１８４２１８４９

［１０２］ ＭａｋｒｉｓＤ，ＥｌｌｉｓＴ，ＢｌａｃｋＪ．Ｂｒｉｄｇｉｎｇｔｈｅｇａｐｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｃａｍｅｒａｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００４：

２０５２１０

［１０３］ Ｚｏｕ Ｘｉａｏｔａｏ，Ｂｈａｎｕ Ｂ，ＲｏｙＣｈｏｗｄｈｕｒｙ Ａ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆａｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｅｄｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｉｎａｖｉｄｅｏｃａｍｅｒａ

ｎｅｔｗｏｒｋ．ＥＵＲＡＳＩＰＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｅａｎｄＶｉｄｅｏＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２００９

［１０４］ Ｎｉｕ Ｃｈａｏｗｅｉ， Ｇｒｉｍｓｏｎ Ｅ． Ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇ ｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙ ｕｓｉｎｇｆａｒｆｉｅｌｄ ｖｅｈｉｃｌｅｔｒａｃｋｉｎｇ ｄａｔａ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００６：９４４９４９

３１１１６期 黄凯奇等：智能视频监控技术综述



［１０５］ ＪａｖｅｄＯ，ＳｈａｆｉｑｕｅＫ，Ｓｈａｈ Ｍ．Ａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒ

ｔｒａｃｋｉｎｇｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃａｍｅｒａｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２００５：２６３３

［１０６］ ＪｅｏｎｇＫ，ＪａｙｎｅｓＣ．Ｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｄｉｓｊｏｉｎｔｃａｍｅｒａｓ

ｕｓｉｎｇａｃｏｌｏｒｔｒａｎｓｆｅｒａｐｐｒｏａｃｈ．ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎａｎｄＡｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｓ，２００８，１９（５６）：４４３４５５

［１０７］ ＧｒａｙＤ，ＴａｏＨ．Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｉｎｖａｒｉａｎｔｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｗｉｔｈａｎｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆｌｏｃａｌｉｚｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ，２００８：

２６２２７５

［１０８］ ＺｈｅｎｇＷｅｉＳｈｉ，ＧｏｎｇＳｈａｏｇａｎｇ，ＸｉａｎｇＴａｏ．Ｐｅｒｓｏｎｒｅ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｒｅｌａｔｉｖｅｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＣｏｌｏｒａｄｏＳｐｒｉｎｇｓ，ＵＳＡ，２０１１：

６４９６５６

［１０９］ ＤｉｋｍｅｎＭ，ＡｋｂａｓＥ，ＨｕａｎｇＴＳ，ＡｈｕｊａＮ．Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｌｅａｒｎｅｄｍｅｔｒｉｃ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｘｉ’ａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１０

［１１０］ ＭｏｎｔｃａｌｍＴ，ＢｏｕｆａｍａＢ．Ｏｂｊｅｃｔｉｎｔｅｒｃａｍｅｒａｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈ

ｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓ：Ａｎｅｗｄｙｎａｍｉｃａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ｃａｎａｄｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ Ｒｏｂｏｔ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｏｔｔａｗａ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：３５４３６１

［１１１］ ＣｏｌｌｉｎｓＲ，ＺｈｏｕＸ，ＴｅｈＳＫ．Ａｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅｔｒａｃｋｉｎｇ

ｔｅｓｔｂｅｄａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｗｅｂｓｉｔｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ

ＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ（ＰＥＴＳ２００５）．２００５

［１１２］ ＢａｂｅｎｋｏＢ，ＹａｎｇＭＨ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ．Ｒｏｂｕｓｔｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ

ｗｉｔｈｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎｓ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，

３３（７）：１６１９１６３２

［１１３］ ＺｈｏｎｇＷ，ＬｕＨ，ＹａｎｇＭＨ．Ｒｏｂｕｓｔｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｖｉａ

ｓｐａｒｓｉｔｙｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＵＳＡ，２０１２：１８３８１８４５

［１１４］ ＨａｒｅＳ，ＳａｆｆａｒｉＡ，ＴｏｒｒＰＨＳ．Ｓｒｕｃｋ：Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｏｕｔｐｕｔ

ｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：

２６３２７０

［１１５］ ＫｗｏｎＪ，Ｌｅｅ Ｋ Ｍ．Ｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１０：１２６９

１２７６

［１１６］ ＬｉＹ，ＨｕａｎｇＣ，ＮｅｖａｔｉａＲ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏａｓｓｏｃｉａｔｅ：Ｈｙｂｒｉｄ

ｂｏｏｓｔｅｄｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｅｒｆｏｒｃｒｏｗｄｅｄｓｃｅｎｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｍｉａｍｉ，Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２００９：２９５３

２９６０

［１１７］ ＢｅｒｃｌａｚＪ，ＦｌｅｕｒｅｔＦ，ＴｕｒｅｔｋｅｎＥ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔ

ｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇｋｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，

３３（９）：１８０６１８１９

［１１８］ ＢｅｒｃｌａｚＪ，ＦｌｅｕｒｅｔＦ，ＦｕａＰ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇ

ｆｌｏｗｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄ

Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ（ＰＥＴＳＷｉｎｔｅｒ）．Ｕｔａｈ，ＵＳＡ，２００９：１８

［１１９］ ＡｎｄｒｉｙｅｎｋｏＡ，ＳｃｈｉｎｄｌｅｒＫ，ＲｏｔｈＳ．Ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．ＲｈｏｄｅＩｓｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１２：１９２６１９３３

［１２０］ ＢｒｅｉｔｅｎｓｔｅｉｎＭＤ，ＲｅｉｃｈｌｉｎＦ，ＬｅｉｂｅＢ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉ

ｐｅｒｓｏｎｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍ ａｓｉｎｇｌｅ，ｕｎｃａｌｉｂｒａｔｅｄ

ｃａｍｅｒａ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３３（９）：１８２０１８３３

［１２１］ Ｄ′Ａｎｇｅｌｏ Ａ，ＤｕｇｅｌａｙＪ Ｌ．Ｐｅｏｐｌｅｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎ

ｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｏｌｏｒｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＰＩＥ．Ｂｅｌｌｉｎｇｈａｍ，ＵＳＡ，２０１１

［１２２］ ＣｈｅｎＸ，ＨｕａｎｇＫ，ＴａｎＴ．Ｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇａｃｒｏｓｓｎｏｎ

ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｅｒｃａｍｅｒａｔｒａｎｓｆｅｒｍｏｄｅｌｓ．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４，４７（３）：１１２６１１３７

［１２３］ Ｙｕ ＹｉＮａｎ．Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｂｙ Ｌａｔｅｎｔ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ

［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＡｃａｄｅｍｉｃｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（余轶南．基于潜在变量的图像理解研究［博士学位论文］．

中国科学院自动化研究所，北京，２０１２）

［１２４］ Ｈｕａｎｇ ＹｏｎｇＺｈｅｎ．Ｏｂｊｅｃｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＢａｓｅｄｏｎＶｉｓｕａｌＳａｌｉｅｎｃｙ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ

Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｉｃｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１１

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（黄永帧．基于视觉显著性的目标分类与检测研究［博士学

位论文］．中国科学院自动化研究所，北京，２０１１）

［１２５］ ＣｓｕｒｋａＧ，ＤａｎｃｅＣ，ＦａｎＬ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｂａｇｓ ｏｆ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐｒａｇｕｅ，Ｃｚｅｃｈ，２００４：１２２

［１２６］ ＳｉｖｉｃＪ，Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ Ａ．Ｖｉｄｅｏ Ｇｏｏｇｌｅ：Ａ ｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｖｉｄｅｏｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

９ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ，ＵＳＡ，２００３：１４７０１４７７

［１２７］ ＶａｎＧｅｍｅｒｔＪＣ，ＧｅｕｓｅｂｒｏｅｋＪＭ，ＶｅｅｎｍａｎＣＪ，ｅｔａｌ．

Ｋｅｒｎｅｌｃｏｄｅｂｏｏｋｓｆｏｒｓｃｅｎｅｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ （ＥＣＣＶ）．

Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００８：６９６７０９

［１２８］ ＯｌｓｈａｕｓｅｎＢＡ，ＦｉｅｌｄＤＪ．Ｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇｗｉｔｈａｎｏｖｅｒｃｏｍ

ｐｌｅｔｅｂａｓｉｓｓｅｔ：ＡｓｔｒａｔｅｇｙｅｍｐｌｏｙｅｄｂｙＶ１．ＶｉｓｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，

１９９７，３７（２３）：３３１１３３２５

［１２９］ ＷａｎｇＪ，ＹａｎｇＪ，ＹｕＫ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｉｎｅａｒ

ｃｏｄｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１０：３３６０３３６７

［１３０］ ＨｕａｎｇＹｏｎｇｚｈｅｎ，ＨｕａｎｇＫａｉｑｉ，ＹｕＹｉｎａｎ，ＴａｎＴｉｅｎｉｕ．

Ｓａｌｉｅｎｔｃｏｄｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．Ｃｏｌｏｒａｄｏ，ＵＳＡ，２０１１：１７５３１７６０

４１１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［１３１］ ＰｅｒｒｏｎｎｉｎＦ，ＳｎｃｈｅｚＪ，ＭｅｎｓｉｎｋＴ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｆｉｓｈｅｒ

ｋｅｒｎｅｌｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ （ＥＣＣＶ）．

Ｃｒｅｔｅ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１０，６３１４：１４３１５６

［１３２］ ＺｈｏｕＸｉ，ＹｕＫａｉ，ＺｈａｎｇＴｏｎｇ，ＨｕａｎｇＴＳ．Ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｐｅｒｖｅｃｔｏｒｃｏｄｉｎｇｏｆｌｏｃａｌｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ（ＥＣＣＶ）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１０：１４１１５４

［１３３］ ＨｕｂｅｌＤＨ，ＷｉｅｓｅｌＴＮ．Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｓｏｆｓｉｎｇｌｅｎｅｕｒｏｎｅｓ

ｉｎｔｈｅｃａｔ’ｓｓｔｒｉａｔｅｃｏｒｔｅｘ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，

１９５９，１４８（３）：５７４

［１３４］ Ｂｏｕｒｌａｒｄ Ｈ，Ｋａｍｐ Ｙ．Ａｕｔｏａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｙ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓａｎｄｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９８８，５９（４５）：２９１２９４

［１３５］ ＳｍｏｌｅｎｓｋｙＰ．Ｃｈａｐｔｅｒ６：Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｄｙｎａｍｉｃａｌ

ｓｙｓｔｅｍｓ：Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆｈａｒｍｏｎｙｔｈｅｏｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ：ＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅＭｉｃｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｏｆＣｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｖｏｌｕｍｅ１：Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ．ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，

１９８６

［１３６］ ＨｉｎｔｏｎＧ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ＴｅｈＹＷ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：

１５２７１５５４

［１３７］ ＬｅＣｕｎＹ，Ｂｏｔｔｏｕ Ｌ，Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８２３２４

［１３８］ Ｈｕａｎｇ Ｙｏｎｇｚｈｅｎ，Ｈｕａｎｇ Ｋａｉｑｉ，Ｔａｏ Ｄａｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．

Ｅｎｈａｎｃｅｄｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙｉｎｓｐｉｒｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，

ＰａｒｔＢ：Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１１，４１（６）：１６６８１６８０

［１３９］ ＬｉＦｅｉＦｅｉ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ＰｅｒｏｎａＰ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌ

ｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍｆｅｗｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ：ＡｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＢａｙｅｓｉａｎ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｅｓｔｅｄｏｎ１０１ｏｂｊｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），Ｗｏｒｋ

ｓｈｏｐｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，

２００４：１７８

［１４０］ ＧｒｉｆｆｉｎＧ，ＨｏｌｕｂＡ，ＰｅｒｏｎａＰ．ＴｈｅＣａｌｔｅｃｈ２５６．Ｃａｌｔｅｃｈ

ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ

［１４１］ ＥｖｅｒｉｎｇｈａｍＭ，ＶａｎＧｏｏｌＬ，ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ

ｐａｓｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：３０３３３８

［１４２］ ＤｅｎｇＪｉａ，ＤｏｎｇＷｅｉ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ｅｔａｌ，ＩｍａｇｅＮｅｔ：Ａｌａｒｇｅ

ｓｃａｌｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
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ＵＳＡ，２００３：ＩＩ６３３ＩＩ６４０

［１８９］ ＢｌａｎｋＭ，ＧｏｒｅｌｉｃｋＬ，ＳｈｅｃｈｔｍａｎＥ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎｓａｓ

ｓｐａｃｅｔｉｍｅｓｈａｐｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００５：

１３９５１４０２

［１９０］ ＳｃｈｕｌｄｔＣ，ＬａｐｔｅｖＩ，ＣａｐｕｔｏＢ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｓ：

Ａｌｏｃａｌｓｖｍ ａｐｐｒｏａｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，２００４：

３２３６

［１９１］ ＬｉｕＪ，ＬｕｏＪ，ＳｈａｈＭ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｒｅａｌｉｓｔｉｃａｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍ

ｖｉｄｅｏｓ“ｉｎｔｈｅｗｉｌｄ”／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２００９：１９９６２００３

［１９２］ ＭａｒｓｚａｌｅｋＭ，ＬａｐｔｅｖＩ，ＳｃｈｍｉｄＣ．Ａｃｔｉｏｎｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２００９：２９２９

２９３６

［１９３］ ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭＤ，ＡｈｍｅｄＪ，ＳｈａｈＭ．Ａｃｔｉｏｎｍａｃｈ：Ａｓｐａｔｉｏ

ｔｅｍｐｏｒａｌｍａｘｉｍｕｍ ａｖｅｒａｇｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔｆｉｌｔｅｒｆｏｒ

ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，

ＵＳＡ，２００８：１８

［１９４］ ＷｅｉｎｌａｎｄＤ，ＢｏｙｅｒＥ，ＲｏｎｆａｒｄＲ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍ

ａｒｂｉｔｒａｒｙｖｉｅｗｓｕｓｉｎｇ３Ｄｅｘｅｍｐｌａｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｒｉｏｄｅ

Ｊａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２００７：１７

［１９５］ ＮｉｅｂｌｅｓＪＣ，ＣｈｅｎＣ Ｗ，ＬｉＦｅｉＦｅｉ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅ ｍｏｔｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔｓｆｏｒａｃｔｉｖｉｔｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｈｅｒａｋｌｉｏｎ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１０：３９２４０５

［１９６］ ＲｅｄｄｙＫＫ，ＳｈａｈＭ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ５０ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｃａｔｅｇｏ

ｒｉｅｓｏｆｗｅｂｖｉｄｅｏｓ．ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，

２４（５）：９７１９８１

［１９７］ ＳｏｏｍｒｏＫ，ＺａｍｉｒＡＲ，ＳｈａｈＭ．ＵＣＦ１０１：Ａｄａｔａｓｅｔｏｆ１０１

ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｓｃｌａｓｓｅｓｆｒｏｍ ｖｉｄｅｏｓｉｎｔｈｅ ｗｉｌｄ．ＣｏＲＲ，

２０１２，ａｂｓ／１２１２．０４０２

［１９８］ ＫｕｅｈｎｅＨ，ＪｈｕａｎｇＨ，ＧａｒｒｏｔｅＥ，ｅｔａｌ．ＨＭＤＢ：Ａｌａｒｇｅ

ｖｉｄｅｏｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｈｕｍａｎｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：２５５６２５６３

［１９９］ ＬｉＷ，ＺｈａｎｇＺ，ＬｉｕＺ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｂａｇｏｆ

３Ｄ ｐｏｉｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１０：９１４

［２００］ ＫｕｒａｋｉｎＡ，ＺｈａｎｇＺ，ＬｉｕＺ．Ａｒｅａｌｔｉｍｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒｄｙｎａｍｉｃ

ｈａｎｄｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄｅｐｔｈｓｅｎｓｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｂｕｃｈａｒｅｓｔ，

Ｒｏｍａｎｉａ，２０１２：１９７５１９７９

［２０１］ ＨｕａｎｇＴ．Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏ：Ｔｈｅｂｉｇｇｅｓｔｂｉｇｄａｔａ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

Ｎｏｗ，２０１４，７（２）

［２０２］ ９７３Ｐｒｏｊｅｃｔ：Ｐｕｂｌｉｃｓａｆｅｔｙｏｒｉｅｎｔｅｄｓｏｃｉａｌｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｄａｔａ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＡ，ＣＡＳ，２０１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（９７３项目：面向公共安全的社会感知数据处理，ＩＡ，ＣＡＳ，

２０１１）

［２０３］ ＣｈｅｎＤＭ，ＢａａｔｚＧ，ＫｏｓｅｒＫ，ｅｔａｌ．Ｃｉｔｙｓｃａｌｅｌａｎｄｍａｒｋ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＣｏｌｏｒａｄｏＳｐｒｉｎｇｓ，ＵＳＡ，２０１１：７３７７４４

［２０４］ ＳｏｎｇＹＣ，ＺｈａｎｇＹＤ，ＣａｏＪ，ｅｔａｌ．Ｗｅｂｖｉｄｅｏｇｅｏｌｏｃａｔｉｏｎ

ｂｙｇｅｏｔａｇｇｅｄｓｏｃｉａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉ

ｍｅｄｉａ，２０１２，１４（２）：４５６４６９

［２０５］ ＩｄｒｅｅｓＨ，ＳａｌｅｅｍｉＩ，ＳｅｉｂｅｒｔＣ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｍｕｌｔｉ

ｓｃａｌｅｃｏｕｎｔｉｎｇｉｎｅｘｔｒｅｍｅｌｙｄｅｎｓｅｃｒｏｗｄｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１３：

２５４７２５５４

［２０６］ Ｔａｎｅｎｂａｕｍ ＡＳ，ＶａｎＳｔｅｅｎＭ．ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓ

ａｎｄＰａｒａｄｉｇｍｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，

２００６

［２０７］ ＤｕｒｍｕｓＹ，ＯｚｇｏｖｄｅＡ，ＥｒｓｏｙＣ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｎｄｏｎｌｉｎｅ

ｆａｉｒｒｅｓｏｕｒｃｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｓｅｎｓｏｒｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１２，

１１（５）：８３５８４８

［２０８］ ＡｔｒｅｙＰＫ，ＨｏｓｓａｉｎＭＡ，ＥｌＳａｄｄｉｋＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｆｕｓｉｏｎｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ａｎａｌｙｓｉｓ：Ａ ｓｕｒｖｅｙ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１０，１６（６）：３４５３７９

［２０９］ ＢｈａｔｔＣ Ａ，ＫａｎｋａｎｈａｌｌｉＭ Ｓ．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｄａｔａｍｉｎｉｎｇ：

Ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，５１（１）：３５７６

［２１０］ ＶｉｌｌａｒｓＲＬ，ＯｌｏｆｓｏｎＣＷ．ＥａｓｔｗｏｏｄＭ．Ｂｉｇｄａｔａ：Ｗｈａｔｉｔ

ｉｓａｎｄｗｈｙｙｏｕｓｈｏｕｌｄｃａｒｅ．ＷｈｉｔｅＰａｐｅｒ，ＩＤＣ，２０１１

［２１１］ ＴｉａｎＹ，ＳｒｉｖａｓｔａｖａＪ，ＨｕａｎｇＴ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０１０，４３（８）：２７３６

［２１２］ ＫｏｎｓｔａｎｔｉｎｏｕＮ，ＳｏｌｉｄａｋｉｓＥ，ＺａｆｅｉｒｏｐｏｕｌｏｓＡ，ｅｔａｌ．Ａ

ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｍｉｄｄｌｅｗａｒｅｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｅｍａｎｔｉｃｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ

ｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｍｅｔａｄａｔａ．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，４６（２３）：４２５４６１

７１１１６期 黄凯奇等：智能视频监控技术综述



犎犝犃犖犌 犓犪犻犙犻，ｂｏｒｎｉｎ １９７７，

Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎａｎｄｖｉｓｕａｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ．

犆犎犈犖 犡犻犪狅犜犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ

ａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犓犃犖犌犢狌狀犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，ｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｖｉｓｕａｌｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ．

犜犃犖犜犻犲犖犻狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ｍｅｍｂｅｒ

ｏｆＣｈｉｎｅｓｅ ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
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