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多摄像机之间基于区域犛犐犉犜描述子的目标匹配
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摘　要　提出了一种多摄像机之间的目标匹配方法，摄像机可以带有云台．该方法是基于区域的方法，但是区域的

特征以ＳＩＦＴ描述子而不是通常的颜色来描述，同时目标的检测使用减背景技术，目标跟踪则选用粒子滤波．该文

的匹配方法不需要摄像机之间的合作，也不要求目标物体处于同一地平面．文中方法的主要特点还表现在：（１）无

几何约束的需求，同一目标物体的背景完全切换后，也可以进行匹配；（２）可以匹配各种类型的目标物体；（３）摄像

机在目标跟踪期间可以简单运动（通过云台）；（４）适合分布式计算，但也可以集中式处理；（５）容忍亮度的变化．实

验结果证明作者的方法是有效的．
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１　引　言

在计算机视觉领域的一些应用中，如视频监控、

跟踪、智能环境监测等，经常会部署并使用多个摄像

机．多个摄像机不仅扩展了采集信息的区域，而且从

不同视角采集的视觉信息有助于解决一些特定问

题，如遮挡、物体分类、３Ｄ建模等．但是多个摄像机



的使用也会带来一系列新问题，包括多摄像机之间

的目标匹配［１４］、摄像机协作、摄像机之间的自动切

换和数据融合等．其中，多摄像机之间的目标匹配是

指在不同的图像序列中找到目标间的对应关系，其

结果直接影响后续的数据融合，因此它是多摄像机

应用中最重要和基础的问题之一．本文主要研究多

摄像机之间的目标匹配问题．

研究多摄像机之间的目标匹配的问题可以概括

为：在保障目标匹配正确率的前提下，尽可能地减少

约束条件．约束条件包括计算量、场景情况、重叠情

况、遮挡情况、摄像机参数设置、摄像机标定等．近年

来，相关领域的研究人员陆续提出了一些方法来尝

试解决这个问题［１６］．这些方法一般都是基于宽基线

立体视觉算法［７］（ＷｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅＳｔｅｒｅｏａｌｇｏｒｉｔｈｍ），

并且按照所使用视觉特征的类型［１］，可分为：基于区

域的方法和基于点的方法．此外还有一些非主流的

分类方法，如Ａｖｉｄａｎ
［６］等考虑到智能摄像机有一定

的处理和通信能力，将多视角目标匹配方法分为集

中式方法和分布式方法．

基于区域的方法将目标视为区域，利用区域的

特征在多视角中进行匹配．区域的特征一般与颜色

相关．Ｏｒｗｅｌｌ等
［８］提出了使用颜色直方图作为区域

特征，Ｋｒｕｍｍ 等
［３］也提出了类似的方法．Ｍｉｔｔａｌ

等［４］使用高斯颜色模型来解决多个摄像机之间的匹

配问题．Ｃｈａｎｇ等
［２］则结合对极几何（ｅｐｉｐｏｌａｒｇｅ

ｏｍｅｔｒｙ）和颜色映射等来建立两个摄像机之间的匹

配．然而，颜色特征的使用带来新的问题，主要有：

（１）当目标的颜色相同或相近时容易产生“误配”；

（２）视角的光线变化时，颜色随之产生差异；（３）不

同类型的摄像机或不同的参数设置，导致对同一目

标采集颜色不尽相同；（４）目标本身的颜色不单一

时，不同视角可能对应不同的颜色．因此，通常在基

于区域特征的方法中使用的颜色特征是不可靠的，

需结合其它的考虑．然而文献［２］结合对极几何的方

法又使得匹配依赖于摄像机的参数设置，即产生新

的约束条件．

基于点的方法是一个相对实用的方法．该方法

的一般做法是根据几何约束对目标的特征点进行匹

配，从而实现多摄像机的目标匹配．这里的几何约束

是３Ｄ或２Ｄ的：

（１）依据３Ｄ几何约束的方法．Ｔｓｕｔｓｕｉ等
［７］和

Ｕｔｓｕｍｉ等
［９］以目标物体的质心作为特征点，并将不

同的特征点映射到同一个３Ｄ空间中，然后通过比

较这些特征点在同一个坐标系中的位置来建立目标

物体的匹配关系．Ｋｅｌｌｙ等
［１０］由摄像机之间的协作

来估计目标在环境３Ｄ模型中的位置，并通过估计

得到的位置信息进行匹配，但是这种方法需要事先

知道关于环境的３Ｄ模型知识．Ｃａｉ等
［１１］使用邻接

的两个摄像机之间的协作来提取对极几何约束，然

后通过人体的上半身中线上的特征点进行匹配．这

些方法的共同之处在于需要较多的先验知识（如环

境的３Ｄ模型）或者摄像机之间的协作．另外，从不

同视角提取的同一目标的特征点并不能确保对应到

３Ｄ空间中的同一点，以此为基础的匹配因此有一定

的任意性．

（２）依据２Ｄ几何约束的方法．Ｋｈａｎ等
［１２］，Ｂｌａｃｋ

等［１３］均根据基于地表平面的单应矩阵（ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ）

约束进行匹配．Ｋｈａｎ等提出使用人体膝盖上的点

进行匹配．但是除非用专有的传感器，否则人体膝盖

点的精确定位本身就是一个很大的挑战．此外，在不

同的视角中，人体膝盖可能会因遮挡而不可见．

Ｂｌａｃｋ等提出使用人体的质心点进行匹配，也有同

样的问题．

此外，Ｈｕ等
［１］提出了一种基于主轴线的多摄

像机中目标人物的匹配方法．其做法是将人体区域

以最小外接矩形框限定后取其主轴线，并以此为基

础进行匹配．我们认为这种方法属于一种特殊的点

的匹配，该“点”即主轴线与地平面交点（ｇｒｏｕｎｄ

ｐｏｉｎｔ）．Ｈｕ等的方法无需摄像机之间的合作．通过

选取人体区域主轴线，该方法一定程度上可以降低

人体区域检测误差对匹配造成的影响，而且匹配的

结果反过来有助于估计某些视角中人体被遮挡时的

位置．但是，Ｈｕ等的方法基于如下的一些假设或限

定：（１）目标人物处于同一地平面，如不允许存在阶

梯；（２）没有说明人物的影子对检测主轴的负面影

响；（３）多个摄像机是从不同视角但却是同时对相

同场景进行图像采集，需满足同时性和一定的几何

约束；（４）只考虑了人物和车两种目标，或者可以扩

展到基本对称的物体；（５）人体是直立的．此外，该

方法还利用卡尔曼滤波器针对每个人物进行目标跟

踪，但是依据文献［２１］，经典卡尔曼滤波只能处理线

性、高斯、单模态的情况，而实际的视觉跟踪过程中，

后验概率的分布往往是非线性、非高斯、多模态的，

并且日常的监控用摄像机多带有云台而不是完全固

定，因此多目标视觉跟踪不宜直接使用卡尔曼滤波

算法．
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针对已有的匹配方法的回顾和分析，本文提出

了一种多摄像机之间基于区域ＳＩＦＴ描述子的目标

匹配方法，为了验证本文提出的方法，我们主要在

ＰＥＴＳ系列监控数据库上进行效果测试，ＰＥＴＳ是

国际著名的开放监控视频库．

２　方法概述

本文的目的是为了实现一个简单而有效的多摄

像机目标匹配方法．为此我们采用基于区域的匹配

方法，但在表示区域特征的时候引入 Ｌｏｗｅ
［１６］的

ＳＩＦＴ描述子而不是通常使用的颜色特征．ＳＩＦＴ描

述子是对ＳＩＦＴ特征的上层描述，一般应用于物体

的分类和识别中，也可用来构建全景图［１７］．ＳＩＦＴ描

述子有两个扩展：ＰＣＡＳＩＦＴ和 ＧＬＯＨ
［１８］，但是因

为扩展后投影矩阵需要一系列有代表性的图像，这

个矩阵只对这类图像起作用，为了减少多摄像机之

间目标匹配的几何约束条件，我们采用原始的ＳＩＦＴ

描述子，这样需要较少经验知识．ＳＩＦＴ描述子具有

一些很好的特点，如对旋转、尺度缩放、亮度变化保

持不变性；对视角变化、仿射变换、噪声也保持一定

程度的稳定性；而且经优化的ＳＩＦＴ描述子匹配算

法甚至可以达到实时的要求．又因为匹配时传递特

征而不是原始数据，通信负载较小，适合分布式计算

的需要．

本文方法的基本流程是：

（１）对每个摄像机所采集的图像序列，我们首

先使用减背景技术进行运动分割，接着通过分割目

标物体得到多个目标运动区域，然后使用粒子滤波

来进行多个目标的跟踪，跟踪的结果用于修正后续

图像序列中的多个目标区域（如发生部分遮挡时）．

图１是目标区域检测和跟踪的过程．

图１　单个摄像机中的目标区域检测和跟踪

　　（２）多摄像机之间的目标匹配过程则可以分为

两种情形：分布式处理模式和集中式处理模式．这两

种情形中匹配的算法是完全一样的，其最大区别在

于分布式处理模式的匹配是在待匹配的两个摄像机

之一中进行，而集中式处理模式的匹配则是在后台

的视频服务器中进行．

（ａ）分布式处理．两个摄像机之间通信，一个摄

像机将自己的区域特征传给另一个摄像机．另一个

摄像机接受前一个摄像机传来的区域特征并完成目

标匹配，然后将结果传回前一个摄像机，匹配的结果

反过来优化这两个摄像机目标区域的检测和跟踪．

分布式处理的过程如图２所示，其中，Ｃａｍｅｒａ１和

Ｃａｍｅｒａ狀的角色是可以互换的，匹配的处理在摄像

机内部完成．当系统中存在大量的摄像机时，分布式

处理显得尤为必要．不过分布式模式要求摄像机有

一定处理能力和通信能力．这种摄像机被称为智能

摄像机（ｓｍａｒｔｃａｍｅｒａ①），智能摄像机是一个当前研

究的热点．

图２　分布式处理中多摄像机之间的目标匹配

　　（ｂ）集中式处理．每个摄像机与后台的视频服

务器通信，采集的原始图像序列作为通信的内容传

到后台进行目标区域的检测和跟踪、ＳＩＦＴ描述子的

提取和目标的匹配．匹配的结果用于优化目标区域

的检测与跟踪．集中式处理的过程如图３所示．
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图３　集中式处理中多摄像机之间的目标匹配

３　目标区域的检测和跟踪

通过减背景技术实现前后景分离，以此为基础

进行运动分割，进而检测出目标区域，然后使用粒子

滤波进行跟踪．

３．１　运动分割

通过减背景技术进行运动分割是一个常用的

方法［２１］，包括时间差分法（ｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）、

中值滤波法（ａｖｅｒａｇｅ＼ｍｅｄｉｕｍｆｉｌｔｅｒ）、线性预测法

（ｌｉｎｅａｒ）、混合高斯法（ｍｉｘｔｕｒｅｏｆＧａｕｓｓ）、基于均值

替换的背景估计法（ｍｅａｎｓｈｉｆｔｂａｓｅｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）

等．考虑到处理速度和背景扰动，本文中采用中值滤

波法进行前后景分离，即建立一个视缓冲区用来缓

存视频的犔帧，然后把缓冲区中犔帧的同位置像

素的平均值或中值作为背景中该处像素的值：

　犅狋＋１（狓，狔）＝犿犲犱犻犪狀（犐狋（狓，狔），…，犐狋－犔（狓，狔））

（１）

其中，犅（狓，狔）和犐（狓，狔）是背景以及缓存中某帧在

像素点（狓，狔）处的灰度值．显然算法需要犔帧的缓

存，为了降低这个需求，有必要引入学习率λ
［２０］来体

现背景变化对场景变化的响应，通常取λ＝０．０５，λ

值越小，前景的变化对背景的影响也越小．

犅狋＋１（狓，狔）＝犅狋（狓，狔），　 当犐狋（狓，狔）是前景

犅狋＋１（狓，狔）＝λ犐狋（狓，狔）＋（１－λ）犅狋（狓，狔），

　　　　　　　　　　　当犐狋（狓，狔）

烅

烄

烆 是背景

（２）

我们选用２段视频来给出运动分割的例子，一

个是室内监控，一个是室外监控．图４（ａ），（ｂ）分别

给出了室内监控的视频和２０５８帧的运动分割的

例子．

（ａ）大楼监控视频 （ｂ）ＰＥＴＳ２００１监控视频

图４　２个运动分割的例子（一个是室内监控，一个是室外监控）

３．２　跟踪

运动分割后我们需要对分割后的区域进行跟

踪．考虑到运动分割后，特定情况下摄像机会主动通

过云台来转动以扩大监控视野，再加上可能会发生

其它的运动物体和群聚的背景，我们选取粒子滤波

进行目标跟踪．

粒子滤波的主要思想是用一组具有权值的粒子

来完全地描述后验概率分布，根据蒙特卡罗理论，当

粒子的数目足够多，这组具有权值的粒子就能完全

地描述后验概率分布，此时粒子滤波就是最优的贝

叶斯估计．本文中我们使用隐马尔可夫模型来对跟

踪进行预测，以图像数据为观察值，目标的位置和大

小作为隐藏的状态．

狆（狓狋｜狔１：狋
烐烏 烑

）

当前目标状态

＝

　α狆（狔狋｜狓狋
烐烏 烑

）

观察模型

∫狓狋－１狆
（狓狋｜狓狋－１
烐烏 烑

）

转移模型

狆（狓狋－１｜狔１：狋－１
烐烏 烑

）

前一时刻目标状态

犱狓狋－１

（３）

初始状态狆（狓０）表示目标初始的状态（位置和大

小），本文中运动分割的结果作为狆（狓０）．狆（狓狋｜狓狋－１）

表示转移模型，描述了相临两帧图像之间目标的移

动，一个简单的办法就是通过对当前状态附近的高

斯窗口进行采样得到，更好的办法则是考虑前面状

态的速度和加速等信息，本文中转移模型采用了

一个二阶导的动态模型，考虑了前两帧的状态和

噪声，设系数犃１，犃２和犅０，犡狋－珡犡＝犃２（犡狋－珡犡）＋
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犃２（犡狋－１－珡犡）＋犅０狑狋，其中犡狋表示序列为狋的一

帧，狑狋为一些噪声．狆（狔狋｜狓狋）表示观察模型，描述了

目标处于某种状态（即位于某位置和大小）的相似程

度，本文中采用了一个简单的基于 ＨＳＶ直方图的

观察模型．图５（ａ），（ｂ）分别给出了一个室内监控和

一个室外监控视频片段的例子．

（ａ）大楼监控视频

（ｂ）ＰＥＴＳ２００１监控视频

图５　２个目标跟踪的例子

３．３　区域检测

区域检测一般可分为三种情况：单个目标、多个

目标和遮挡．因为我们匹配的目标是各种类型的物

体，所以我们不刻意区分多个目标和遮挡．我们约

定：一个从前面的视频帧跟踪到当前帧的目标称为

ＴｒａｃｋｅｄＯｂｊｅｃｔ，简称 ＴＯ；而从当前帧开始运动分

割出来的目标称为ＤｅｔｅｃｔｅｄＯｂｊｅｃｔ，简称ＤＯ，那么

区域检测可以表述如下：（１）如果只存在一个ＴＯ，

并且这个ＴＯ对应到一个ＤＯ，那么ＤＯ区域为一个

独立的目标区域；（２）如果存在多个 ＴＯ对应到一

个ＤＯ，说明发生群聚或遮挡，那么对应到这个ＤＯ

的多个目标以ＴＯ区域为目标区域；（３）如果存在

一个ＤＯ没有任何一个ＴＯ与之对应，说明有新的

目标加入，设这个ＤＯ为ＴＯ，ＤＯ区域为目标区域．

４　犛犐犉犜描述子的提取

ＳＩＦＴ算法是一种提取局部特征的算法，它在尺

度空间寻找极值点，提取位置、尺度和旋转不变量．

图６显示了ＳＩＦＴ描述子的提取步骤：（１）检测尺度

空间极值点；（２）精确定位极值点；（３）为每个关键

点指定方向参数；（４）ＳＩＦＴ描述子的生成．尺度空

间模拟图像数据的多尺度特征，一幅二维图像的尺

度空间定义为犔（狓，狔，σ）＝犌（狓，狔，σ）×犐（狓，狔）．其

中犌（狓，狔，σ）是尺度可变高斯函数且犌（狓，狔，σ）＝

１

２πσ
２ｅ

－（狓
２
＋狔
２）／２σ

２，（狓，狔）是空间坐标，σ是尺度坐

标，σ值越小，则表征该图像被平滑得越少，相应的

尺度也就越小．大尺度对应于图像的概貌特征，小尺

度对应于图像的细节特征．

图６　ＳＩＦＴ描述子的提取步骤

４．１　空间极值点坐标检测

满足在图像二维平面空间和 ＤｏＧ
［１９］（Ｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）尺度空间中同时具有局部极值的

点作为ＳＩＦＴ关键点．ＤｏＧ算子定义为两个不同尺

度的高斯核的差分：

犇（狓，狔，σ）＝（犌（狓，狔，犽σ）－犌（狓，狔，σ））×犐（狓，狔）＝

犔（狓，狔，犽σ）－犔（狓，狔，σ） （４）

通过计算某采样点在每一尺度下ＤｏＧ算子的

值，可以得到特征尺度轨迹曲线．特征尺度曲线的局

部极值点即为该采样点的尺度．为了寻找尺度空间

的极值点，每一个采样点要和它所有的相邻点比较，

看其是否比它的图像域和尺度域的相邻点大或者

小，一般采样点要和它处于同一尺度的８个相邻点

和上下相邻尺度对应的９×２个点共２６个点比较，

以确保在尺度空间和二维图像空间都检测到极

值点．

４．２　精确定位极值点

上文通过拟和三维二次函数确定了关键点的位

置和尺度（达到亚像素精度）．然而因为ＤｏＧ算子会

产生较强的边缘响应，所以ＳＩＦＴ算法需要舍弃低

对比度的关键点和不稳定的边缘响应点以增强匹

配稳定性和提高抗噪声能力．舍弃关键点的依据

是：一个定义不好的ＤｏＧ的极值在横跨边缘的地

方有较大的主曲率，而在垂直边缘的方向有较小的

主曲率．而ＤｏＧ的主曲率通过一个２×２的Ｈｅｓｓｉａｎ

矩阵犎求出：犎＝
犇狓狓 犇狓狔

犇狓狔 犇
［ ］

狔狔

，ＤｏＧ的主曲率和犎

的特征值成正比，令α为最大特征值，β为最小的特
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征值，则犜狉
（犎）２

犇犲狋（犎）
＝
（α＋β）

２

αβ
＝
（γβ＋β）

２

γβ
２ ＝

（γ＋１）
２

γ
．

犜狉（犎）＝犇狓狓＋犇狔狔＝α＋β和犇犲狋（犎）＝犇狓狓犇狔狔－

（犇狓狔）
２＝αβ分别表示犎 的迹和行列式，α＝γβ．因

为
（γ＋１）

２

γ
的值在两个特征值相等的时候最小，随着

γ的增大而增大，所以检测主曲率是否在某域值γ

下，只需检测犜狉
（犎）２

犇犲狋（犎）
＜
（γ＋１）

２

γ
．一般γ＝１０．

４．３　关键点方向分配

ＳＩＦＴ算法利用关键点邻域像素的梯度方向分

布特性为每个关键点指定方向参数，使算子具备旋

转不变性．设

犿（狓，狔）＝（（犔（狓＋１，狔）－犔（狓－１，狔））
２＋

（犔（狓，狔＋１）－犔（狓，狔－１））
２）１／２

表示采样点（狓，狔）处的模值，而采样点（狓，狔）处的

方向θ（狓，狔）＝ｔａｎ
－１（（犔（狓，狔＋１）－犔（狓，狔－１））／

（犔（狓＋１，狔）－犔（狓－１，狔）））．其中犔的尺度为每个

关键点各自所在的尺度．实际计算中，一般在以关键

点为中心的邻域窗口内采样，并用直方图统计邻域

像素的梯度方向．梯度直方图的范围是０°～３６０°，其

中每１０°一个柱，总共３６个柱．直方图的峰值则代表

了该关键点处邻域梯度的主方向，即作为该关键点

的方向．在梯度方向直方图中，当存在另一个相当于

主峰值８０％能量的峰值时，则将这个方向认为是该

关键点的辅方向．因此一个关键点可能会被指定具

有多个方向（一个主方向和多个辅方向），这可以增

强匹配的鲁棒性．然而在本文中因摄像机处理能力

的限制，在分布式模式中不考虑辅方向．

４．４　犛犐犉犜描述子的生成

通过４．１～４．３的描述，我们可以检测出图像的

ＳＩＦＴ关键点，每个关键点有三个信息：位置、所处尺

度和方向，由此可以确定一个ＳＩＦＴ特征区域．

图７给出了ＰＥＴＳ２００１数据库的ｄａｔａｓｅｔ３中

２个不同视角图像的ＳＩＦＴ特征提取的例子．图７

（ａ）是Ｃａｍｅｒａ１拍摄的，图７（ａ）是Ｃａｍｅｒａ２拍摄

的，从图７（ａ），（ｃ）可以看出两个摄像机视角明显不

同．图７（ｂ），（ｄ）显示了所检测出的ＳＩＦＴ特征，其

中，交叉点表示关键点的位置，长度表示模值，箭头

表示方向．

图７　ＰＥＴＳ２００１中２个不同视角图像的ＳＩＦＴ特征提取的例子

　　ＳＩＦＴ描述子是对一个ＳＩＦＴ特征区域的描述，

其生成步骤如下：

（１）首先将坐标轴旋转为ＳＩＦＴ特征区域的方

向，以确保旋转不变性．

（２）以这个ＳＩＦＴ特征区域的关键点位置为中

心取８×８的窗口．如图８左边部分所示，每个小窗

口代表ＳＩＦＴ特征区域关键点邻域所在尺度空间的

一个像素，箭头方向代表该像素的梯度方向，箭头长

度代表该点的梯度模值，图中圈代表高斯加权的范

围（越靠近关键点的像素梯度方向信息贡献越大）．

在每４×４的小块上计算８个方向的梯度方向直方

图，绘制每个梯度方向的累加值，即可形成一个种子

点．如图８右边部分所示，一个关键点由２×２共４个

种子点组成，每个种子点有８个方向向量信息，这样

对于一个关键点就可以产生３２个数据，即最终形成

３２维的ＳＩＦＴ描述子．此时ＳＩＦＴ描述子已经去除

了尺度变化、旋转等几何变形因素的影响．继续将

ＳＩＦＴ描述子的长度归一化以进一步去除光照变化

的影响．这种邻域方向性信息联合的思想增强了算

法抗噪声的能力，同时对于含有定位误差的特征匹

图８　由ＳＩＦＴ特征区域的关键点邻域

梯度信息生成ＳＩＦＴ描述子

配也提供了较好的容错性．在本文的集中式模式中，

因为视频服务器的处理能力较强，为了增强匹配的

稳健性，可以考虑对每个ＳＩＦＴ特征区域的关键点
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使用４×４共１６个种子点来描述，这样ＳＩＦＴ描述

子的维度就是１２８．

５　目标匹配

５．１　犛犐犉犜描述子之间的匹配

两个ＳＩＦＴ描述子之间的匹配采用最短欧式

距离的方法．但是考虑到３２维乃至１２８维的数据，

在进行欧式距离比较时，Ｌｏｗｅ使用了ＢＢＦ
［１９］（ｔｈｅ

ＢｅｓｔＢｉｎＦｉｒｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ）来对传统的犽犱树算法做

逼近，因为犽犱 树算法一般解决不超过１０维的数

据．ＢＢＦ算法之所以更快速是因为仅考虑那些次最

邻近点的距离０．８倍以内的最邻近点，这样就规避

了麻烦的多个距离相近邻接点的问题．

我们对图７（ｂ），（ｄ）的ＳＩＦＴ特征按照４．１的算

法提取ＳＩＦＴ描述子，并进行ＳＩＦＴ描述子的直接匹

配，共成功匹配１０２对，如图９所示，从中可以直观

地看出，误配的情况比较多，而且我们关注的运动目

标区域存在零匹配的情况．此外，图９还存在大量的

我们不关心区域的匹配计算．所以直接进行ＳＩＦＴ

描述子的匹配是不合适的．

图９　ＳＩＦＴ描述子的直接匹配

５．２　多摄像机之间的匹配

图７（ｂ）中有２４９１个ＳＩＦＴ特征，那么ＳＩＦＴ描

述子的种子个数至少是２４９１×４＝９９６４，每个种子

有８个方向的向量信息，那么ＳＩＦＴ描述子的数据

总数是至少９９６４×８＝７９７１２，对于视频中即使是准

实时的处理其结果也是灾难性的．所以我们可以得

出：直接使用一幅图像全部ＳＩＦＴ特征的ＳＩＦＴ描述

子进行多摄像机之间的目标匹配是不合适的，因此

我们提出基于区域ＳＩＦＴ描述子的目标匹配算法，

可以大幅地缩减数据总数．

假设在狋时刻，Ｃａｍｅｒａ犻观察到 犕 个目标，

Ｃａｍｅｒａ犼观察到犖 个目标，我们的匹配算法基于如

下定义．

定义１．　从Ｃａｍｅｒａ犻观察到的某个目标狆′与

从Ｃａｍｅｒａ犼观察到的某个目标狇′是匹配的，当且仅

当Ｃａｍｅｒａ犻中狆′对应的区域狆与Ｃａｍｅｒａ犼中狇′对

应的区域狇是匹配的．

定义２．　Ｃａｍｅｒａ犻中目标区域狆 与Ｃａｍｅｒａ犼

中某个目标区域狇的区域是匹配的，当且仅当狆的

ＳＩＦＴ描述子与狇的ＳＩＦＴ描述子相匹配的对数（两

个相匹配的ＳＩＦＴ描述子称为１对）等于 ｍａｘ｛狆的

ＳＩＦＴ描述子与Ｃａｍｅｒａ犼中任意目标区域的ＳＩＦＴ

描述子相匹配的对数｝．

这样通过定义１和定义２，我们就把多摄像机

之间目标匹配问题转换成为底层的ＳＩＦＴ描述子之

间相互匹配的问题，即将一个较难解决的问题转换

成已经解决的问题．如图１０所示，本文的匹配算法

的主要步骤表述如下：

１．将属于Ｃａｍｅｒａ犻的所有目标区域Ｒｅｇｉｏｎ１～犕 中检

测到的所有ＳＩＦＴ描述子加入链表犔犻；同样，将属于Ｃａｍｅｒａ犼

的所有目标区域 Ｒｅｇｉｏｎ１～犖 中检测到的所有ＳＩＦＴ描述

子加入链表犔犼．初始化 Ｃａｍｅｒａ犻的任意一个目标区域与

Ｃａｍｅｒａ犼的任意一个目标区域之间的匹配度为０．

２．从犔犻取出一个ＳＩＦＴ描述子狓，如果可以在犔犼中找

到与之匹配的ＳＩＦＴ描述子狔，则狓所属的目标区域与狔所

属的目标区域之间的匹配度加１．

３．重复步２直至犔犻中所有的描述子都被遍历到．这样

我们得到了Ｃａｍｅｒａ犻的任意一个目标区域与Ｃａｍｅｒａ犼的任

意一个目标区域之间的匹配度．

４．对Ｃａｍｅｒａ犻的任意一个目标区域，与之匹配的目标

区域是Ｃａｍｅｒａ犼中与之匹配度最大的一个，如果最大的匹

配度对应的Ｃａｍｅｒａ犼中目标区域有多个，取ＳＩＦＴ特征个数

最接近的 Ｃａｍｅｒａ犻的任意一个目标区域的那一个．如果

Ｃａｍｅｒａ犻的目标区域存在２个或２个以上匹配１个Ｃａｍｅｒａ

犼的目标区域，保留匹配度最大的那一对区域为匹配结果．

同样以图７（ａ）和图７（ｃ）的匹配为例，如图１１

所示，我们首先使用第３节中区域检测的方法进行

目标区域的提取，提取的结果如图１１（ａ）所示，各有

３个目标区域．然后按照步２和步３，供进行３×３＝

９区域之间的ＳＩＦＴ描述子匹配，得到相应的匹配

度．最后通过步４得到匹配的结果．因为匹配时可能

图片大小不对称，我们在图片周围都添加空白区域，

所以个别匹配点不在区域内是正常的．从图１１我们

可以直观地看出比对的数据量得到了极大的压缩，

匹配结果也是正确的．
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图１０　多摄像机两两之间的匹配

图１１　多摄像机两两之间的匹配

５．３　匹配后的融合

当匹配关系建立后，即一个摄像机中的ＴＯ可

以对应到其它摄像机中的 ＴＯ，当跟踪的目标对象

发生遮挡或与其它目标交错的时候，有可能发生跟

踪失败的情况，这时可以利用其它摄像机中的ＴＯ

来综合判断当前的这个ＴＯ是否正确．此外，当同一

个目标在多个摄像机中建立了对应关系，如果这样

的摄像机的个数大于２且处于不同的视角，我们就

有可能根据对极几何和立体视觉的知识建立该目标

的３Ｄ模型．

６　实验结果与分析

为了验证本文提出的方法，我们主要在开放的

ＰＥＴＳ系列监控视频库上进行测试，根据文献［１］，

很多算法都使用这个视频监控数据．ＰＥＴＳ系列中，

ＰＥＴＳＩＣＶＳ包含多个室内场景视频，但是没有多

摄像机从不同视角拍摄的视频；ＰＥＴＳ２０００仅仅是

一个摄像机拍摄的停车厂场景视频；ＰＥＴＳ２００２是

室内拍摄的画面存在球面形变的监控视频，同样没

有多摄像机从不同视角拍摄的视频；ＰＥＴＳ２００３是

从相差极大的不同视角拍摄的英国Ｌｉｖｅｒｐｏｏｌ足球

队比赛视频，因为视角相差太大，远景拍摄人物很

小，而且足球场上球员穿的衣服颜色样式完全相同，

所以不适合进行匹配测试．基于以上分析，在本文实

验中我们主要在ＰＥＴＳ２００１数据库上进行匹配测

试，它满足多摄像机对同一场景拍摄的要求，不同的

摄像机视角明显不同但相差不是太大，比较贴近实

际情况．此外，我们以ＳＩＦＴ特征的个数作为计算复

杂度的一个近似表示，对直接使用整图的ＳＩＦＴ描

述子进行匹配和我们的基于区域ＳＩＦＴ描述子匹配

进行了比较．

本文的多目标跟踪算法参考了Ｏｋｕｍａ（ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｂｃ．ｃａ／～ｏｋｕｍａｋ／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｈｔｍｌ）的 Ｍａｔｌａｂ

代码，该代码实现了基于ｂｏｏｓｔｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ算

法的冰球比赛中的多目标跟踪．本文的ＳＩＦＴ相关

代码主要参照了Ｌｏｗｅ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｂｃ．ｃａ／～

ｌｏｗｅ／ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ／）提供的代码，然而该代码的 ＧＵＩ
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有待改进，我们将它移植到 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋．Ｎｅｔ２００３，

并进行了一些整合．此外，在ＳＩＦＴ描述子匹配中，

ＢＢＦ算法搜索最近邻近的候选关键点的个数上限设

为１００，最近两次搜索的距离比率的平方设为０．７．

６．１　相同类型的目标物体

我们用两个ＤｌｉｎｋＤＣＳ５３００无线摄像机（带

云台）从两个不同角度对某大楼室内大厅进行监控，

摄像机的分辨率为３５２×２８８（２５帧／ｓ）．我们选用了

某时段的一段视频来说明我们方法的效果．因为室

内监控一般被监控的目标与摄像机比较近，再加上

无线摄像机的分辨率不高，这类监控存在如下特点：

（１）在同一镜头中出现的目标比较少，目标区域比

较大；（２）运动的目标类型单一，一般都是人；（３）为

了扩大监控的范围，摄像机往往带有云台．我们给出

这个序列中某帧的匹配结果，如图１２（ａ）所示，Ｃａｍ

ｅｒａ１视角有２个人，而Ｃａｍｅｒａ２视角有２个人．图

１２（ｂ）显示了分别从Ｃａｍｅｒａ１视角和Ｃａｍｅｒａ２视

角检测出的目标区域，共４个．图１２（ｃ）显示了目标

的匹配情况，其中匹配度最高的分别是７和８，也是

实际应该匹配的结果．

图１２　多摄像机之间不同类别物体的比较

６．２　不同类型的目标物体、亮度变化和遮挡

我们选用 ＰＥＴＳ２００１数据库的 ｄａｔａｓｅｔ３中

ｆｒａｍｅ２０４８到ｆｒａｍｅ３２４８做不同类型目标物体的

匹配测试，画面中既有人，又有自行车．在这部分图

像序列中先后有８个运动目标，包括６个行人和

１个骑自行车的车手．这部分的视频序列中进行目

标匹配至少存在以下困难：

（１）不同类型的物体．在分割出目标区域之后，

一般的多摄像机之间的目标匹配算法都要做一下物

体类型的判别，如文献［１］中所使用的颜色直方图的

方法．但是本文的方法中可以省略这一步骤，因为我

们不是基于形状特征或颜色特征，而是本地纹理

特征．

（２）亮度变化．这部分图像序列中，Ｃａｍｅｒａ１视

角是背光的，而Ｃａｍｅｒａ２是逆光的，光线变化比较

剧烈．但是ＳＩＦＴ特征本身对光线的强度是鲁棒的，

本文的方法也受益于这种鲁棒性．

（３）遮挡．在这部分图像序列中，一般的行人均

存在遮挡现象．文献［１］中的匹配算法需要单独区分

个人、群体和遮挡三种情况．本文的方法则省略了这

一步，将遮挡情况当作一般情况来处理，只考虑不被

遮挡的那部分区域．

我们给出这个序列中的某帧（第３０３３帧）的部

分匹配结果，这个例子中存在不同类型的物体、半数

左右的遮挡、光线的明显变化，镜头远近也不同，是

一个相对困难的匹配，比较有代表性．如图１３（ａ）所

示，Ｃａｍｅｒａ１视角有５个人和１个自行车车手，其

中有４个行人存在不同程度的遮挡，而Ｃａｍｅｒａ２视

角有６个人和１个自行车车手，其中有３个行人存

在不同程度的遮挡．Ｃａｍｅｒａ１的天空云彩部分清晰
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可见，而Ｃａｍｅｒａ２中则几乎曝光，说明光线变化剧

烈．图１３（ｂ）显示了分别从ｆｒａｍｅ３０３３的Ｃａｍｅｒａ１

视角和Ｃａｍｅｒａ２视角检测出的目标区域，共１３个．

图１３（ｃ）显示了骑自行车的人与其他目标的匹配情

况，其中匹配度最高的是７，也是实际应该匹配的

结果．

图１３　多摄像机之间不同类别物体的比较

６．３　比较

正如第１节中所讨论的，现有的多摄像机匹配

算法大致分为基于区域的或者基于点的，当然还有

非主流的集中式和分布式的分类．基于区域的匹配

方法大多是以颜色特征为表示的，第１节中分析了

颜色特征往往是不可靠的．我们的方法虽然是基于

区域的，但是区域的表示却是基于本地纹理特征的

ＳＩＦＴ描述子，可以说我们的方法结合了基于区域和

基于点这两类方法的优点．但是本文的方法直接和

其它的方法进行比较是比较困难的，因为不同的方

法对应于不同的假设，如不同的几何约束和应用等．

然而我们可以和直接使用ＳＩＦＴ算子进行图像

匹配的算法进行比较．ＳＩＦＴ特征被广泛地用于宽基

线匹配和全景图构建中．我们以处理的ＳＩＦＴ特征

的个数来粗略代表计算量，以图１３所举的例子为统

计样本，那么本文的方法与直接使用ＳＩＦＴ特征进

行全图匹配的比较结果如图１４所示．

图１４　直接使用ＳＩＦＴ特征匹配与我们方法的比较

从第５．２节的分析我们知道直接使用ＳＩＦＴ特

征进行匹配时，ＳＩＦＴ描述子的数据量是巨大的，需
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要降维．从图１４可以看出，我们的方法处理两个摄

像机的数据也远小于直接匹配时一个摄像机需要处

理的数据．

７　总结与将来的工作

本文提出了一种基于区域ＳＩＦＴ描述子的目标

匹配方法把多摄像机之间目标匹配问题转换成为底

层的ＳＩＦＴ描述子之间相互匹配的问题，即将一个

较难解决的问题转换成已经解决的问题．本文的方

法是基于区域的方法，但是区域的特征以ＳＩＦＴ描

述子而不是通常的颜色特征表示，同时多目标的检

测使用减背景技术，多目标跟踪则选用基于序贯蒙

特卡罗方法的粒子滤波．本文的匹配方法不需要摄

像机之间的合作，也不要求目标物体处于同一地平

面，无几何约束的需求，甚至同一目标物体的背景完

全切换后，也可以进行匹配，而且可以匹配各种类型

的目标物体，适合分布式计算，但也可以集中式处

理，并且容忍亮度的变化．在ＰＥＴＳ监控数据库上进

行的效果测试显示我们的方法是有效的，而且计算

复杂度小．

本文的方法虽然无几何约束的要求，然而随着

视角差别的不断增大，匹配的正确率是不断下降的

或者说是不可靠的．另外匹配的正确与否很大程度

上将取决于目标区域分割的精度，而且本文的方法

在分布式模式下需要智能摄像机的硬件支撑．

致　谢　本文共享了ＯｋｕｍａＫ的部分多目标跟踪

Ｍａｔｌａｂ代码和ＬｏｗｅＤａｖｉｄＧ的部分ＳＩＦＴ相关的

Ｍａｔｌａｂ代码，在此表示感谢！
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