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摘 要： 本文提出了一种能够分析多摄像机非重叠视域中运动目标行为之间时空相关性的方法．该方法基于特
征空间中目标活动模式的相似性和活动空间的关联性，将摄像机网络中每个视域分为多个有意义的语意活动区域；利

用交叉核典型相关分析（ＸＫＣＣＡ）分析语意活动区域之间的时空相关性，得到摄像机网络的拓扑关系，该拓扑关系能够
反映目标在跨摄像机的语意区域之间运动的时空信息；将这些信息有效地融入到跨摄像机的目标再确认过程中，有利

于排除虚假目标，提高跨摄像机目标再确认的准确度．与现有的方法相比，本文方法不依赖于个体目标的跟踪，实验结
果表明本方法在复杂、拥挤、低帧频和低分辨率的多摄像机视频监控网络中能够有效地理解和分析视频内容，更准确

的实现跨摄像机目标再确认．
关键词： 语意区域划分；核典型相关性分析；多摄像机视域内容理解

中图分类号： ＴＮ９１１Ｙ２３ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１４）０２０３０６０６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１４．０２．０１５

ＡｃｔｉｖｉｔｙＡｎａｌｙｓｉｓＣｒｏｓｓＭｕｔｉＣａｍｅｒａ

ＪＩＡＮＧＪｉａｎｇｕｏ，ＧＵＺｈａｎｂｉｎｇ，ＨＵＺｈｅｎｚｈｅｎ，ＱＩＭｅｉｂｉｎ
（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＨｅｆｅｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈｅｆｅｉ，Ａｎｈｕｉ２３０００９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｍｏｖｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｍｏｖｉｎｇｓｐａｃｅ，ｅａｃｈｖｉ
ｓｉｏｎｆｉｅｌｄｏｆｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋｉｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｎｔｏｓｅｍａｎｔｉｃａｃｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ．ＴｈｅｎａＣｒｏｓｓＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓｉｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｅａｃｔｉｖｅｒｅｇｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆｔｈｅｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｉｓｔｏｐｏｌ
ｏｇｙｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｃｒｏｓｓｍｕｌｔｉｃａｍｅｒａｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｂｊｅｃｔｓｒｅｉｄｅｎｔｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｒｅｍｏｖｉｎｇｆａｌｓｅｏｂｊｅｃｔｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｄｏｅｓｎｏｔｄｅｐｅｎｄｏｎｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｉｓ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｃｏｍｐｌｅｘａｎｄｃｒｏｗｅｄｓｃｅｎｅ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｐｅｒｆｏｒｍｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｉｎｍｕｌｔｉ
ｃａｍｅｒａｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｃａｍｅｒａｖｉｅｗｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ＫＣＣＡ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｃａｍｅｒａｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

１ 引言

对大型、复杂拥挤的公共场所进行视频监控往往由

多个摄像机组成，诸如商场、学校、机场、地铁站、火车站

等．如何更有效地利用多个摄像机进行监控和自动分
析，以减小监控人员的工作量是当前视频分析和智能监

控的研究热点．在监控网络中，对视频语意的理解、摄像
机拓扑关系的估计和跨摄像机目标的相关性分析对于

全局监控和理解尤其重要．国内外的许多研究机构和科
研小组在这方面做出了重要的贡献．

ＥＥＺｅｌｍｉｌｅｒ［１］等用基于非监督的学习方法，对目标
的运动轨迹进行相关性分析，对全局活动进行聚类建立

全局模型来进行异常行为监测．ＸＷａｎｇ［２］等人通过分析
行人在不同摄像机视域内相同活动模式区域的轨迹进

行分析来建立运动轨迹网络，从而建立运动模型进行视

频内容分析处理．此外，ＧｒａｙＤ等［３］以及 ＰｒｏｓｓｅｒＢ等［４］

在视频分析中采用 ＣＢＴＦ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＢｒｉｇｈｔｎｅｓｓＴｒａｎｓｆｅｒ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）相似函数学习等不同的方法得到较好的效果．
刘亚楠等［１０～１２］针对视频理解的工作注重语意的理解和

分析，有些工作注重目标在摄像机网络中移动的时间和

空间拓扑关系，王涛等［８］运用 ＶｉＢｅ检测和跟踪目标建
立摄像机网络的拓扑模型，也有王亮等［９］运用步态来进

行目标的检测与识别．
在单摄像机跟踪领域，跟踪算法较为成熟，如田
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广等［１４］利用特征变换和支持向量机对目标进行跟踪，

郑锦等［１８］通过背景概率方法提出较为鲁棒的背景重构

法．先前［１５，１６，１９］的工作有些是在单独摄像机视域内检
测和跟踪行人来建立转移时间关系或进行运动分类，

有些是对目标在摄像机网络之间移动进行跟踪和检测

来获得目标的运动模式．然而，在大型、复杂、拥挤的场
景内，由于目标之间相互遮挡严重，对于运动目标的检

测、跟踪很多时候是失效的，不能满足分析的需求．ＣＣ
Ｌｏｙ等［５，１３］通过对运动目标的统计特征建立模型，用交
叉典型相关分析（ＣｒｏｓｓＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙ
ｓｉｓ，Ｘｃｃａ）分析特征线性组合的相关性达到很好的效果．
但是，不同摄像机视域内，运动目标由于速度、方向、目

的地不同，运动模式并非都是线性关系，这是 ＣＣＡ方法
的局限性所在．而ＫｅｒｎｅｌＣＣＡ对于非线性组合的特征的
分析具有很好的效果，能有效克服 ＣＣＡ的局限性，所以
本文用ＫｒｅｍｅｔＣＣＡ分析视频场景内非线性组合的运动
目标特征．本文方法不依赖于运动目标检测和跟踪，而
是对不同视域场景内运动模式的非线性组合特征利用

ＫｅｒｎｅｌＣＣＡ进行分析，得到它们之间在时间和空间上的
相关性信息，能够在低帧频、低分辨率的情况下实现对

视频监控网络在语意、时间、空间上的理解和分析．

２ 多摄像机视域语意区分割

在视频场景中，定义具有相似、相同运动模式的场

景为一种语意区域，通常一个摄像机视域内有多个语

意区域．例如商店中的售货区、收银台和通道就是不同
的语意区域．将视频监控场景划分为多个具有不同语
意的区域，对于视频分析具有重要意义．对每个摄像机
拍摄的视频进行处理时，本文采用文献［６］提出的背景
建模方法建立背景模型．每个固定时间间隔更新背景．
通过背景去除得到前景像素．在实验中，摄像机分辨率
为３２０×２４０，帧频为５ｆｐｓ，共处理６０００帧（２０ｍｉｎ）．

将摄像机每个视域划分为若干个块 ｂｌｏｃｋ（每个块
大小１０×１０像素）．一个运动目标覆盖多个块，在前景
中，对每个块求出该块的质心 ｐ（ｉ，ｊ，ｔ）．ｉ，ｊ分别表示
该块在此摄像机视域内在第ｔ帧上行和列的块索引值
（ｉ∈［１，２４］，ｊ∈［１，３２］，ｔ∈［１，６０００］，下同）．通过与上
一帧在该块内的质心比较，来反映经过该块的目标的

运动信息．运动信息分为两类特征 ＜ｆ，ｓ＞，其中 ｆ是
ｆ（ｉ，ｊ，ｔ）的简写，表示快速经过该块的物体运动速度．ｓ
是ｓ（ｉ，ｊ，ｔ）的简写，表示慢速经过该块的物体运动速
度，也能表示在该块暂时停留、徘徊的运动目标信息：

Ｍｏｖ（ｉ，ｊ，ｔ）＝ ｐ（ｉ，ｊ，ｔ）－ｐ（ｉ，ｊ，ｔ－１

 

） （１）
ｆ（ｉ，ｊ，ｔ）＝Ｍｏｖ（ｉ，ｊ，ｔ）， ｉｆＭｏｖ＞α
ｓ（ｉ，ｊ，ｉ）＝Ｍｏｖ（ｉ，ｊ，ｔ）， ｉｆＭｏｖ≤{

α
（２）

式中，Ｍｏｖ代表相邻两帧前景质心的运动速度，α是区

分快速和慢速运动质心的经验值，这里取［３，５］．
视域内的语意区是由运动模式相似，空间距离较

近的若干个块构成，构造一个近似矩阵 Ａ∈ＲＮ×Ｎ，此处
Ｎ是该摄像机视域中块（ｂｌｏｃｋ）的总数，则：

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ －
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ｏｔｈｒｗｉｓｅ

（３）
式中珋ｒｆｉｊ是指视域中第ｉ块和第ｊ块的动态特征ｆ的相关
性量度，而珋ｒｓｉｊ是指视域中第ｉ块和第ｊ块的静态特征ｓ
相关度性量度，珋ｒｆｉｊ、珋ｒｓｉｊ通过皮尔森相关系数求出，即珋ｒ＝１
－｜ｒ｜．珋ｒ越接近０，两个块之间的相关性就越大，珋ｒ接近
１相关性就越小．Ｒ决定每个块与Ｒ邻域内的块计算相
关性．［σｆｉσｆｊ］以及［σｓｉσｓｊ］分别是珋ｒｆｉｊ和珋ｒｓｉｊ的相关性尺度因
子，是每个块与 Ｒ邻域内所有块相关距离的均值．ｂｉ和
ｂｊ是第 ｉ和 ｊ块的二维坐标值．然后，归一化近似矩阵为

珚Ａ＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２，其中 Ｄ是对角矩阵，即 Ｄｉｉ＝∑

ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ．

本文采用文献［７］提出的聚类方法进行聚类，该方法根
据归一化的近似矩阵珚Ａ，以及初始设置的最大最小聚
类数值自动选择最优聚类结果，本文初始聚类数值最

小值和最大值分别取 ３和 １５，对摄像机视域内的块
（ｂｌｏｃｋ）进行聚类，得到多个语意区域，完成语意区域的
划分．

如图１所示，图中同一颜色区域为一个语意区域，
用一个序号来标识，其中每个语意区域包含若干个块

（ｂｌｏｃｋ）．

由于后面要分析各个语意区域之间的相关性，本

文通过对每个语意区域内各个块特征值的求和平均值

作为该语意区的特征来表示该语意区域．即：

ｆ^ｎ＝
１
Ｒｎ
∑ｂ∈Ｒｎ

ｆ

ｓ^ｎ＝
１
Ｒｎ∑ｂ∈Ｒｎ

{ ｓ， ｎ＝１，…，Ｎ （４）
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ｆ^ｎ、^ｓｎ是指第ｎ个区域的的动态和静待特征．Ｒｎ是属于
某一语意区的块的数目，Ｎ是该摄像机视域经过聚类
后得到的语意区域总数．在进行语意区相关性分析前，
通过去除低活动区域来使得语意区域相关性分析更有

效和更快速．低活动区域定义为：如果某一个区域内含
有一半以上的低活动块（如果某一块的 ｆ或ｓ在对于时
间ｔ分量上的方差小于［２，４］就定义其为低活动块）．

３ 多摄像机视域语意区ｘＫＣＣＡ分析

对于视频监控网络内的任意一对语意区，我们希

望知道它们在时间和空间上的相关信息，例如这对语

意区是否相关以及相关性的大小．ＫｒｅｎｅｌＣＣＡ对于非线
性组合的特征的分析具有很好的性能，为了获得这些

信息本文采用 ＫｅｒｎｅｔｌＣＣＡ（即 ＫＣＣＡ）来分析视频区域
之间的相关性，并获得时间信息．本文中的交叉核典型
相关分析（ＣｒｏｓｓＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ｘＫＣ
ＣＡ），是指任意两个语意区在不同的时序间隔下计算此
时对应的核典型相关系数值的一种方法．通过改变时
序间隔来得到两个语意区域在取最大相关系数值时对

应的时序间隔值，这个值就是相应语意区域之间最大

概率的时间延迟．
本文采用的 ＫＣＣＡ是 ＣＣＡ的非线性推广，它借助

核理论，将待分析的变量映射到高维空间，然后在这个

高维空间中进行 ＣＣＡ的分析［１７］．假设待分析的两个语
意区域的特征是 Ｘ＝〈^ｆｎ－１，^ｓｎ－１〉和 Ｙ＝〈^ｆｎ，^ｓｎ〉，并假设
他们在时间间隔 ｔ∈［０，τ］．根据特征空间理论和核函
数理论，通过改变式（５）中 ｔ的取值［０，τ］，来达到在不
同时间延迟 ｔ下，Ｘ和Ｙ的 ＫＣＣＡ的求解，这个过程即
是ｘＫＣＣＡ分析的过程．相关系数ρｘ，ｙ定义为：

ρｘ，ｙ（ｔ）＝
α
Ｔ
１ＫＸＫＹβ１

α
Ｔ
１ＫＸＫＸα槡 １ β

Ｔ
１ＫＹＫＹβ槡 １

Ｔｄｅｌａｙｘｙ ＝ａｒｇｍａｘ
τ

∑Γ

ρｘ，ｙ（ｔ）
Γ

ρ^ｘ，ｙ＝ａｒｇｍａｘ
τ

∑Γ

ρｘ，ｙ
（Ｔｄｅｌａｙｘｙ ）

Γ
（５）

此处，ＫＸ、ＫＹ分别是Ｘ和Ｙ的核矩阵，α１和β１分别是
〈^ｆｎ－１，^ｓｎ－１〉和〈^ｆｎ，^ｓｎ〉核函数系数．函数Γ＝ｍｉｎ（ｒａｎｋ
（Ｘ），ｒａｎｋ（Ｙ）），通过Γ函数可以在每个时刻得到唯一
的相关系数值．通过式（５）可以在每个时间延迟索引值
ｔ上取得唯一的一个相关性数值，并能够求得 Ｘ与Ｙ在
该时间索引值下的最大相关系数．据此，视频监控网络
中的两个区域的相关性和时间延迟的大小已经得到，

同理可以求出视频监控网络的所有语意区的相关性和

时间延迟，构成语意区相关矩阵 Ｐ和时间延迟矩阵Ｄ
其中，Ｐ＝ Ｐ{ }ｉｊ∈ＲＮ×Ｎ，Ｐｉｊ＝ρ^ｘ，ｙ，Ｄ＝ Ｄ{ }ｉｊ∈ＲＮ×Ｎ，

Ｄｉｊ＝Ｔｄｅｌａｙｘｙ ．这里 Ｐｉｊ反映任意两个语意区ｉ和ｊ的相关性
的大小，Ｐｉｊ越接近于 １，两个语意区相关性就越大．而
Ｄｉｊ用来衡量这两个语意区在时间延迟多久时两个语意
区域达到最相关．

４ 摄像机间的拓扑估计

摄像机间的拓扑关系用来分析视频监控网络中各

个摄像机之间的时间和空间的逻辑关系，有利于分析

全局运动模式．通过上面的工作，已经得到摄像机网络
所有语意区域之间的时间和空间相关性．利用前文提
到的矩阵 Ｐ和Ｄ可以通过式（６）计算一个包含所有语
意区的关联矩阵Ψ ＝ Ψ{ }ｉｊ∈ＲＮ×Ｎ（Ｎ是指总的语意
区数目），用来量化任意两个语意区之间的关联性，其

中：

Ψｉｊ＝ρ^ｘ，ｙ（１－｜Ｔ
ｄｅｌａｙ
ｘｙ ｜） （６）

式中ρ^ｘ，ｙ和Ｔ
ｄｅｌａｙ
ｘｙ 是经过归一化后的区域相关矩阵Ｐｉｊ和

Ｄｉｊ．
根据语意区关联矩阵Ψ来计算摄像机网络关联矩

阵Φ＝ Φ{ }ｍｎ ∈ＲＭ×Ｍ（Ｍ是指总的摄像机数目）．现在
假设摄像机网络中摄像机总数为 Ｍ，通过前文提出算
法被划分的语意区数目为 Ｎ，其中第 ｍ每个摄像机视

域内被划分的语意区数目为Ｌｍ，则 Ｎ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｌｍ．第

ｍ个摄像机视域内的语意区分别是Ｒｍ１，Ｒｍ２，Ｒｍ３，…，
Ｒｍ１ｍ，第 ｎ个摄像机视域内的语意区分别为 Ｒｎ１，Ｒｎ２，

Ｒｎ３，…，Ｒｎ１ｎ．首先根据语意区关联矩阵Ψ＝ Ψ{ }ｉｊ求得
Ｒｍ１与 Ｒｎ１，Ｒｎ２，Ｒｎ３，…，Ｒｎ１ｎ的相关性的最大值Φｍｎ１，同
理求得第 ｍ个摄像机内其他语意区与第ｎ个摄像机所
有语意区的相关性最大值，得到Φｍｎ１，Φｍｎ２，Φｍｎ３，…，

Φｍｎ１ｍ对其进行数值由大到小的排序后，取前０５·Ｌｍ个

的平均值作为摄像机ｍ与摄像机ｎ的相关系数Φｍｎ．得
到Φ＝ Φ{ }ｍｎ ∈ＲＭ×Ｍ后，若Φｍｎ＞ｍｅａｎ（Φ），则摄像机
ｍ和摄像机ｎ是拓扑相关，否则视此对摄像机不相关．

５ 基于上下文目标再确认

当运动目标从一个摄像机消失后，希望能够快速、

有效地确定该目标再次出现在哪一个摄像机中，确认

其出现的区域．目标再确认，就是根据既定目标来在其
他摄像机中迅速地找到这个目标．然而在摄像机监控
网络中，目标的再确认主要有以下三个难点：同一个目

标在不同摄像机下表现的特征不同，不同目标在不同

摄像机下表现的特征可能相同以及目标消失和出现在

时间关系上的不确定性．
通过在目标再确认过程中加入时间和空间相关信

息，可以减小搜索空间，提高搜索的准确性．很多有效
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的特征会增加目标在确认的准确度如 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＢＯＷ
等，本文这里只以简单的颜色直方图匹配法来说明增

加时空信息后，对于目标再确认的算法准确性的提高

程度．具体来说，对于两个给定目标 ａ和ｂ，他们的颜色
直方图的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ距离相似度分数为：

Ｓｂｈａ＝∑
Ｎｂｉｎ

ｉ＝１
ＨｉａＨ槡 ｉ

ｂ （７）

每个颜色直方图总区间（ｂｉｎ）数为 Ｎｂｉｎ＝２５６．实验中用
彩色图像的总像素数目来归一化所有的区间．然后分
别计算ＧＲＢ每个通道的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离分数，然后三
个通道取平均值得到Ｓｂｈａ．运动目标可能同时覆盖多个
语意区域，计算目标覆盖各个语意区域的比率得到：

μ＝μｉ｜ｉ＝１，…，Ｎ{ }ｒ

∑
Ｎｒ
ｉ＝１μｉ＝１ （８）

这些权重代表目标在不同的语意区域所占比例的大

小，用这个比率利用文献［５］中提出的式（９）计算目标在
不同语意区域之间的相关性和时间延迟：

ρ^
ａ，ｂ＝∑

Ｎ
ａ
ｒ

ｉ＝１
μ
ａ
ｉ∑

Ｎ
ｂ
ｒ

ｊ＝１
μ
ｂ
ｊ^ρｘ，( )ｙ

Ｔ^ａ，ｂ＝∑
Ｎ
ａ
ｒ

ｉ＝１
μ
ａ
ｉ∑

Ｎ
ｂ
ｒ

ｊ＝１
μ
ｂ
ｊ^Ｔｘ，( )ｙ （９）

式中ρ^ｘ，ｙ和 Ｔ^ｘ，ｙ分别可以从Ｐ矩阵和Ｄ矩阵得到．则对
于两个目标之间总相似性量度为：

Ｓａｂｆｉｎａｌ＝
Ｓａｂｂｈａρ^

ａｂ， ｉｆ０＜ｔａ，ｂｇａｐ＜β^Ｔ
ａ，ｂ

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１０）

式中 ｔａ，ｂｇａｐ是指目标分别出现在两个语意区之间的时间
差．β决定在多大的时间范围内对目标进行搜索和匹配．

６ 实验结果与分析

本文选取室外两个强关联的摄像机 Ｃａｍ１、Ｃａｍ２和
室内两个弱关联摄像机 Ｃａｍ３、Ｃａｍ４进行分析，室内的
两个摄像机与室外的两个摄像机关联程度较低．每个
摄像机的分辨率为 ３２０×２４０，从每个摄像机记录的视
频时间长度为２０分钟的视频中，等间隔抽取６０００帧．
６１ 语意区域分割

语意区域分割的结果如图 ２所示，Ｃａｍ１中的 １区
域是门口，行人从１区域出门，经６、１０区通过３或５到
达Ｃａｍ２的１３或１６区．从 Ｃａｍ２中可以看到，路口被准
确的分开，图中２０区是有学生在进行测量活动，被准确
的分割出来．Ｃａｍ３和 Ｃａｍ４有行人经过的地面和门口区
域被准确标示出．同时在一些低活动区域如 Ｃａｍ３和
Ｃａｍ４的墙面被划分为低活动区域不进行标号和分析，
同时显示出算法在室内和室外视域分割的鲁棒性．
６２ 摄像机网络拓扑估计

摄像机网络拓扑分析能够得到各个摄像机之间的

拓扑结构和摄像机之间的关联性．图 ３分别是用 ｘＣＣＡ
和 ｘＫＣＣＡ得到的语意区的关联矩阵．

图３（ａ）和（ｂ）分别是 ｘＣＣＡ和 ｘＫＣＣＡ所得到的关
联矩阵．横纵坐标都是摄像机网络中语意区域的编号．
摄像机 Ｃａｍ１、Ｃａｍ２、Ｃａｍ３、Ｃａｍ４中含有的高活动语意区
数目分别是１０、１０、４、６个．上图中标号１、２、３、４分别包
含了各个摄像机内部语意区之间的相关性，从实验结

果来看本文算法中单摄像机视域内语意区域之间的关

联性更加显著，更符合实际情况．特别的，图中标号５区
域内的数值表示Ｃａｍ１和Ｃａｍ２摄像机之间相应语意区
之间的相关性，图３（ｂ）中区域之间相关性对比更加明
显，相关系数大小区分更明显．同样，图中标号６区域的
数值表示摄像机Ｃａｍ３和Ｃａｍ４中语意区域之间的相关
性．
６３ 基于上下文的目标再确认

本实验选用摄像机Ｃａｍ１和摄像机 Ｃａｍ２来说明算
法的有效性和准确性．如前文所述，跨摄像机跟踪的难
点在于：同一个目标在不同摄像机下表现的特征不同，

不同目标在不同摄像机下表现的特征也可能相同，这

对于目标匹配的影响较大．把摄像机间时空关系加入
到目标匹配算法中会使得目标匹配更精准．具体来说，
分别计算目标的颜色直方图，然后和待匹配目标用式

（１０）计算匹配分数（Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离分数）并降序排
序，认为匹配分数高的为匹配到的目标．实验中，１号摄
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像机内目标个数为５６人，２号摄像机目标个数为８０人，
其中有４２人从１号摄像机进入２号摄像机中的行人．
图４中第一、第三行为颜色直方图匹配法（ＣＨ）进行匹
配的结果，第二、第四行为使用本文提出的方法（ＣＨ＋
ｘＫＣＣＡ）匹配的结果，左边第一列是 １号摄像机中待检
测目标（实线框定），对应右侧为待匹配目标．图中第
一、第三行中的 ＣＨ算法匹配结果是第二列目标，发生
误匹配的原因是由于目标和准匹配目标的巴氏距离匹

配分数高而被误判为最佳匹配目标，实际目标应为对

应虚线框定的目标．第二、第四行的ＣＨ＋ｘＫＣＣＡ方法将
时空信息融入后，通过时间和空间的制约，有效地将虚

假目标排除，达到准确匹配结果．由第四行结果，由于
排除虚假目标，使待匹配目标的数目减小，加快匹配速

度．

７ 结论

本文基于运动目标的运动信息，将摄像机监控网

络视域自动划分为多个语意区域，这对于视频内容分

析起重要作用，采用 ｘＫＣＣＡ来分析不同语意区域在时
间和空间上非线性组合特征的相关性，得到了关联矩

阵和相关时间矩阵，并推导出摄像机网络的拓扑关系．
本文有效地解决了多摄像机网络的理解和分析的关键

问题：摄像机之间的时空关系分析、跨摄像机视域的运

动目标再确认，算法能够在低帧频和低分辨率情况下

达到很好的效果．
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