
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．３１牞Ｎｏ．１牞ｐｐ．６１ ６６ Ｍａｒ．２０１５　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ａｄａｐｔｉｖｅｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋ
ａｃｒｏｓｓｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓ

ＹａｎｇＢｉａｏ１　 ＬｉｎＧｕｏｙｕ２　 ＺｈａｎｇＷｅｉｇｏｎｇ２

牗１ＦａｃｕｌｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞ＣｈａｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ２１３１６４牞Ｃｈｉｎａ牘
牗２ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏｌｅａｒｎｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆａｐｒａｃｔｉｃａｌｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋｉｎａｎ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｗａｙ．ＴｈｅｎｏｄｅｓａｒｅｍｏｄｅｌｅｄｂｙｔｈｅＧａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓｉｓｊｕｄｇｅｄｂｙ
ｔｈｅｉｒｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ牞ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅ
ｔｈｅｉｒｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉｍｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｔｈｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｏｄｅｐａｉｒｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｆｏｒｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．Ａｆａｌｓｅｌｉｎｋｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ牞
ａｌｏｎｇｗｉｔｈａｔｏｐｏｌｏｇｙｕｐｄａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｌｅａｒｎｅｄ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ．Ａｒｅａｌｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｆｉｖｅｄｉｓｊｏｉｎｔｃａｍｅｒａｓ
ｉｓｂｕｉｌｔｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｉｎ
ｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｓｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｔｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｈａｎｇｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ牶ｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓ牷ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牷
Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ牷ａｄａｐｔｉｖｅｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎｉｎｇ牷ｃｒｏｓｓ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１５．０１．０１１

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０１４０６２５．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｙ牶ＹａｎｇＢｉａｏ牗１９８７—牘牞ｍａｌｅ牞ｄｏｃｔｏｒ牞ｌｅｃｔｕｒｅｒ牞ｙｂ６８６４１７１＠
１２６．ｃｏｍ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ牶ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
牗Ｎｏ．６０９７２００１牘牞ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｎｏｆＳｕｚｈｏｕＣｉｔｙ
牗Ｎｏ．ＳＳ２０１２２３牘．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＹａｎｇＢｉａｏ牞ＬｉｎＧｕｏｙｕ牞ＺｈａｎｇＷｅｉｇｏｎｇ．Ａｄａｐｔｉｖｅｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋａｃｒｏｓｓｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓ犤Ｊ犦．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘牞２０１５牞３１牗１牘牶６１ ６６．犤ｄｏｉ牶１０．
３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１５．０１．０１１犦

Ｗｉｄｅｒａｎｇｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗｉｔｈａｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋｉｓａ
ｕｓｅｆｕｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｄｄｒｅｓｓｉｎｇｔｈｅｓａｆｅｔｙｉｓｓｕｅ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｃｏｖｅｒｉｎｇａｌｌａｒｅａｓｗｉｔｈｃａｍｅｒａｓｉｓｎｏｔｒｅａｌｉｓｔｉｃ
ａｎｄｎｅｃｅｓｓａｒｙ．Ａｍｕｌｔｉｃａｍｅｒａｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｌ
ｗａｙｓｂｕｉｌｔｂｙｃｏｖｅｒｉｎｇｋｅｙａｒｅａｓｗｉｔｈｃａｍｅｒａｓａｎｄｌｅａｖ
ｉｎｇｇｅｎｅｒａｌａｒｅａｓｕｎｃｏｖｅｒｅｄ．Ｔｈｕｓ牞ｔｈｅｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ牞ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙａｎｄｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉｍｅ牞ｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｒａｃｋｉｎｇａｃｒｏｓｓａｃａｍｅｒａｎｅｔ
ｗｏｒｋｗｉｔｈｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｖｉｅｗｓ．
　Ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｉｎｌｙｔｗｏａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎ
ｉｎｇ牞ｉｎｃｌｕｄｉｎｇａｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈａｎｄａｎｕｎｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｅｄｏｎｅ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｌｅａｒｎｓｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｂｙｔｒａｃｋｉｎｇｌａ
ｂｅｌｅｄｏｂｊｅｃｔｓｄｕｒｉｎｇａｔｒａｉｎｉｎｇｓｔａｇｅ牞ｓｕｃｈａｓｔｈｅＰａｒｚｅｎ
ｗｉｎｄｏｗｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＪａｖｅｄｅｔ
ａｌ犤１２犦．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｅｎｅｅｄｆｏｒｍａｓｓｌａｂｅｌｅｄｄａｔａａｎｄｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｔｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｃｈａｎｇｅｓｍａｋｅｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈ
ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｒｅａｌｉｓｔｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｌａｔｔｅｒｌｅａｒｎｓｔｈｅ
ｔｏｐｏｌｏｇｙａｄａｐｔｉｖｅｌｙｗｉｔｈｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ．Ｔｈｅｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅ

ｌａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ牗ＣＣＦ牘犤３犦ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｃｏｎ
ｎｅｃｔｉｖｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｏｄｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｍｅｒａｖｉｅｗｓ．Ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｉｔｓａｃｃｕｒａｃｙｉｎｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｉｎｆｅｒｒｉｎｇ牞ｃｏｌｏｒｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｏｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＣＦｂｙＮｉｕｅｔ
ａｌ犤４犦．Ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ犤５犦ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｏｌｏｒ
ｂａｓｅｄＣＣＦｕｓｅｄｏｎｈｕｍａｎｓ．Ｔｈｅｌａｔｔｅｒｃａｎｐｒｅｃｉｓｅｌｙｉｎｆｅｒ
ｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｉｆｔｈｅｉｄｅｎｔｉｔｉｅｓｏｆｔｒａｃｋｅｄｐｅｏｐｌｅａｒｅｒｅｃ
ｏｇｎｉｚｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｐｏｐｕｌａｒｉｚｅ
ｄｕｅｔｏｉｔｓｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｆｏｒｉｍａｇｉｎｇａｎｇｌｅａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
　Ａｃａｍｅｒａｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｉｓｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｉｎａｎｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｗａｙ．Ｉｔｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙａ
ｇｒａｐｈｍｏｄｅｌＧ＝〈Ｖ，Ｅ，Ｗ〉［６］．Ｔｈｅｓｅｔｏｆｎｏｄｅｓｉｓｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔｅｄｂｙＶ＝｛ｖｉ｝，ｗｈｅｒｅｖｉｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｉｔｈｅｎｔｅｒｉｎｇ／
ｌｅａｖｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎ．ＴｈｅｓｅｔｏｆｅｄｇｅｓｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙＥ＝
｛ｅｉｊ｝，ｗｈｅｒｅｅｉｊｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓ
ｖｉａｎｄｖｊ．ＴｈｅｓｅｔｏｆｗｅｉｇｈｔｓｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙＷ＝｛ｗｉｊ｝，
ｗｈｅｒｅｗｉｊｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｅｉｊ．Ａｆａｌｓｅ
ｌｉｎｋｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｌｅａｒｎｅｄｔｏｐｏｌｏｇｙａｎｄａｎｕｐｄａｔｅｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ
ｅｎｓｕｒｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｔｏｐｏｌｏｇｙｔｏｅｎｖｉｒｏｎ
ｍｅｎｔａｌｃｈａｎｇｅｓ．

１　ＪｏｉｎｔＡｐｐｅａｒａｎｃｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ
１．１　Ｃｏｌｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　Ｃｏｌｏｒｆｅａｔｕｒｅｉｓｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｆｏｒｍａｔｃｈｉｎｇ．Ｍａｊｏｒ
ｃｏｌｏｒ［７］ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｄｕｅｔｏｉｔｓｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｏａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｐａｔｃｈｂａｓｅｄｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｃａｌｃｕ
ｌａｔｅｔｈｅｃｏｌｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｃ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｐｃ＝αＰｈｅａｄ＋βＰｂｏｄｙ＋γＰｌｅｇｓ （１）

ｗｈｅｒｅＰｈｅａｄ，Ｐｂｏｄｙ ａｎｄＰｌｅｇｓａｒｅｃｏｌｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅ
ｈｅａｄ，ｔｈｅｂｏｄｙａｎｄｔｈｅｌｅｇｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；α，βａｎｄγａｒｅ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓ（α，βａｎｄγａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ０．２，
０．４ａｎｄ０．４，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．）．

１．２　Ｔｅｘｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｉｓａｌｗａｙｓｕｓｅｄａｓｄｅｔａｉｌｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｇｒａｄｉｅｎｔ（ＨＯＧ）［８］ｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄａｓｔｅｘ
ｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｄｕｅｔｏｉｔｓｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｉｎｈｕｍａｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．
ＳｕｐｐｏｓｅｄｔｈａｔＯａ，ｉａｎｄＯｂ，ｊａｒｅｔｗｏｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｉｎｖｉａｎｄｖｊ，ｔｈｅｔｅｘｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｕ

Ｐｔ＝ｅｘｐ－
１－∑

ｋＨＯＧ

ｕ＝１
Ｈａ，ｉ（ｕ）Ｈｂ，ｊ（ｕ槡槡

）

σ









ｔ

（２）



ｗｈｅｒｅＨａ，ｉａｎｄＨｂ，ｊａｒｅｔｈｅＨＯＧｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｏｆＯａ，ｉａｎｄ
Ｏｂ，ｊ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；σｔｉｓａｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｂａｎｄｗｉｄｔｈａｎｄｋＨＯＧ
ｉｓｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆＨＯＧｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ．

１．３　Ｓａｌｉｅｎｃｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　ＴｈｅｓａｌｉｅｎｃｙｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＺｈａｏｅｔａｌ．［９］ｃａｎｂｅ
ｕｓｅｄｔｏａｃｑｕｉｒｅｉｄｅｎｔｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｔｅａｄｏｆｆａｃｅｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ．Ａｄｊａｃｅｎｃｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐａｔｃｈｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｔｏｂｕｉｌｄｄｅｎｓｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｉｍａｇｅｐａｉｒｓ，
ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｃａｕｓｅｄｂｙｌａｒｇｅｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｎｄｐｏｓｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．Ｈｕｍａｎ
ｓａｌｉｅｎｃｙｉｓｔｈｅｎｅｘｔｒａｃｔｅｄａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｂｙｔｈｅｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓａｌｉｅｎｃｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｓｏｆ
ｔｗｏｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙａｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｗｅｉｇｈ
ｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＺｈａｏｅｔａｌ［９］．

１．４　Ｊｏｉｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　Ｔｈｅｊｏｉｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｌｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｃ，ｔｅｘｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｔａｎｄｓａｌｉｅｎｃｙ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｓ．ＩｆＯａ＝Ｏｂ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｏｂｓｅｒｖａ
ｔｉｏｎｓＯａ，ｉａｎｄＯｂ，ｊｂｅｌｏｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅｏｂｊｅｃｔ，ｔｈｅｊｏｉｎｔａｐ
ｐｅａｒａｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰａ（Ｏａ，ｉ，Ｏｂ，ｊ）ｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｐａ（Ｏａ，ｉ，Ｏｂ，ｊ）＝Ｐ（Ｏａ，ｉ，Ｏｂ，ｊ Ｏａ＝Ｏｂ）＝ＰｃＰｔＰｓ（３）

２　ＬｅａｒｎｉｎｇＣａｍｅｒａＮｅｔｗｏｒｋＴｏｐｏｌｏｇｙ
２．１　Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｙｎｏｄｅｓ

　ＴｈｅｓｅｔｏｆｎｏｄｅｓＶ＝｛ｖｉ｝ｉｓｌｅａｒｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅ
ｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅｃａｍｅｒａｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｉｎｅａｃｈｖｉｅｗ，ｔｈｅｅｎｔｒｙ／
ｅｘｉｔｚｏｎｅｓａｒｅｍｏｄｅｌｅｄａｓａＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ
（ＧＭＭ）ｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓＺ＝｛ｚ，λｚ，μｚ，σｚ

２｝．Ｆｏｒｅａｃｈ
ＧＭＭ，ｚｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
ａｎｄλｚｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅｚｔｈＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎ．μｚａｎｄσｚ

２ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｚｔｈＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．ｚｉｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＢＩＣ）．
Ｏｔｈｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ｛λｚ，μｚ，σｚ

２｝ｃａｎｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙｔｈｅ
ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＥＭ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

２．２　Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｙｅｄｇｅｓ

　ＴｈｅｓｅｔｏｆｅｄｇｅｓＥ＝｛ｅｉｊ｝ｉｓｌｅａｒｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ＣＣＦ，ｗｈｉｃｈｉｓｕｓｅｄｆｏｒｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｉｎｆｅｒｒｉｎｇ．Ｆｏｒｔｗｏ
ｎｏｄｅｓｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｍｅｒａｖｉｅｗｓ，ａｐｒｏｍｉｎｅｎｔｓｉｎｇｌｅ
ｐｅａｋｏｆｔｈｅｉｒＣＣＦｃｕｒｖｅｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｙａｒｅｃｏｎｎｅｃｔｅｄ．
ＴｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＣＦｏｆｖｉａｎｄｖｊｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｒｉｊ（Ｔ）＝Ｅ｛Ｘｉ（ｔ）Ｙｊ（ｔ＋Ｔ）｝＝∑
ｔ＝∞

ｔ＝－∞
Ｘｉ（ｔ） Ｙｊ（ｔ＋Ｔ）

（４）

ｗｈｅｒｅｔｈｅｄｅｐａｒｔｕｒｅｅｖｅｎｔｓｏｆｖｉａｎｄａｒｒｉｖａｌｅｖｅｎｔｓｏｆｖｊａｔ
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无重叠视域摄像机网络拓扑自适应学习方法

杨　彪１　 林国余２　 张为公２

（１常州大学信息科学与工程学院，常州 ２１３１６４）
（２东南大学仪器科学与工程学院，南京 ２１００９６）

摘要：提出一种自适应拓扑学习方法来无监督地学习摄像机网络的拓扑．利用混合高斯算法建立节点模型，
并通过计算节点对的互关联函数得到该对节点的连通性以及连通节点对的转移时间分布．利用交互信息计
算连通的节点对的转移概率．对学习到的拓扑结构，提出虚假连接排除策略以及拓扑更新策略对其进行优
化．为了测试所提出算法的有效性，搭建了由５个不包含重叠视域的摄像机组成的监控系统进行试验．通过
与已有算法的对比，结果表明该算法可以更准确地学习监控网络的拓扑，并对环境变化有一定的鲁棒性．
关键词：无重叠视域；交互信息；混合高斯模型；自适应拓扑学习；互关联函数

中图分类号：ＴＰ３９１

６６ ＹａｎｇＢｉａｏ牞ＬｉｎＧｕｏｙｕ牞ａｎｄＺｈａｎｇＷｅｉｇｏｎｇ　


