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ｉｎｖｉａｎｄｖｊ，ｔｈｅｔｅｘｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｕ
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ｗｈｅｒｅＨａ，ｉａｎｄＨｂ，ｊａｒｅｔｈｅＨＯＧｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｏｆＯａ，ｉａｎｄ
Ｏｂ，ｊ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；σｔｉｓａｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｂａｎｄｗｉｄｔｈａｎｄｋＨＯＧ
ｉｓｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆＨＯＧｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ．

１．３　Ｓａｌｉｅｎｃｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　ＴｈｅｓａｌｉｅｎｃｙｆｅａｔｕｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＺｈａｏｅｔａｌ．［９］ｃａｎｂｅ
ｕｓｅｄｔｏａｃｑｕｉｒｅｉｄｅｎｔｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｔｅａｄｏｆｆａｃｅｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ．Ａｄｊａｃｅｎｃｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐａｔｃｈｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｔｏｂｕｉｌｄｄｅｎｓｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｉｍａｇｅｐａｉｒｓ，
ｗｈｉｃｈｓｈｏｗｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｃａｕｓｅｄｂｙｌａｒｇｅｖｉｅｗｐｏｉｎｔａｎｄｐｏｓｅｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．Ｈｕｍａｎ
ｓａｌｉｅｎｃｙｉｓｔｈｅｎｅｘｔｒａｃｔｅｄａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｂｙｔｈｅｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓａｌｉｅｎｃｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＰｓｏｆ
ｔｗｏｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙａｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｗｅｉｇｈ
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
ａｎｄλｚｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅｚｔｈＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎ．μｚａｎｄσｚ

２ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ｚｔｈＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．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
ｔｉｍｅｔａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓＸｉ（ｔ）ａｎｄＹｊ（ｔ），ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
ＴｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＣＦ，ｊｏｉｎｔａｐｐｅａｒａｎｃｅｓｉｍｉｌａｒ
ｉｔｙｉｓｕｓｅｄｔｏｂｕｉｌｄａｎｅｗＣＣＦ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｒｉｊ（Ｔ）＝∑
ｔ＝∞

ｔ＝－∞
∑
Ｏａ，ｉ∈Ｘｉ（ｔ）

∑
Ｏｂ，ｊ∈Ｙｊ（ｔ＋Ｔ）

Ｐａ（Ｏａ，ｉ，Ｏｂ，ｊ）

ｓ．ｔ．Ｐａ（Ｏａ，ｉ，Ｏｂ，ｊ）＞δ （５）

ｗｈｅｒｅＰａ（Ｏａ，ｉ，Ｏｂ，ｊ）ｉｓａｄｄｅｄｉｎｔｏｔｈｅＣＣＦｉｆａｎｄｏｎｌｙｉｆ
ｉｔｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎａｇｉｖｅｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄδ，ｗｈｉｃｈｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｈｉｇｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｎＣＣＦ．
　Ｔｗｏｎｏｄｅｓａｒｅｃｏｎｎｅｃｔｅｄｉｆａｎｄｏｎｌｙｉｆｔｈｅｐｅａｋｖａｌｕｅｏｆ
Ｒｉｊ（ｔ）ｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎａｔｈｒｅｓｈｏｌｄＴｃ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｔｃ＝ｍｅａｎ（Ｒｉｊ（Ｔ））＋ωｓｔｄ（Ｒｉｊ（Ｔ）） （６）

ｗｈｅｒｅωｉｓａｎｕｓｅｒｄｅｆｉｎｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒ．
　Ｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉｍｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＴＴＤ）ｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｏｄｅｓｉｓａｃｑｕｉｒｅｄｂｙｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇｔｈｅｉｒＣＣＦ．Ａ
ＴＴＤｃａｎｂｅｂｕｉｌｔａｓａＧａｕｓｓｉａｎｍｏｄｅｌｗｈｏｓｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｒｅｌｅａｒｎｅｄｂｙｔｈｅＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｐｉ，ｊ（Ｔ）＝Ｒｉ，ｊ（Ｔ）／Ｒｉ，ｊ（Ｔ） ～Ｎ（μ，σ２） （７）

２．３　Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｏｌｏｇｙｗｅｉｇｈｔｓ

　ＴｈｅｓｅｔｏｆｗｅｉｇｈｔｓＷ＝｛ｗｉｊ｝ｉｓｌｅａｒｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＭＩ）［１０］ ｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｎｏｄｅｓｖｉａｎｄｖｊ．ＬｅｔｔｉｎｇＸｉ（ｔ）ａｎｄＹｊ（ｔ＋Ｔ）ｂｅｔｗｏｔｅｍ
ｐｏｒａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｆｒｏｍｖｉａｎｄｖｊ，ｔｈｅｉｒｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｉ（Ｘ，Ｙ）ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝∫ｐ（Ｘ，Ｙ）ｌｏｇ ｐ（Ｘ，Ｙ）ｐ（Ｘ）ｐ（Ｙ）ｄＸｄＹ＝

－１２ｌｏｇ２（１－ρ
２
Ｘ，Ｙ） （８）

ｗｈｅｒｅρ２Ｘ，Ｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｗｈｉｃｈ
ｃａｎｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄａｓ

ρ２Ｘ，Ｙ＝
Ｒｉ，ｊ（Ｔｐｅａｋ）－ｍｅａｎ（Ｒｉ，ｊ（Ｔ））
σ（Ｘｉ（ｔ））σ（Ｙｊ（ｔ＋Ｔ））

（９）

ｗｈｅｒｅＴｐｅａｋｉｎｄｉｃａｔｅｓａｃｌｅａｒｐｅａｋｉｎＲｉ，ｊ（Ｔ）ａｔｔｉｍｅＴ＝
Ｔｐｅａｋ．

２．４　Ｆａｌｓｅｌｉｎｋｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ

　Ｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｔｏｐｏｌｏｇｙｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓａｌｉｎｋｍａ
ｔｒｉｘｏｒｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｇｒａｐｈ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｓ．１ａｎｄ２．Ｆｏｒ
ａｌｉｎｋｍａｔｒｉｘ，ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｒｏｗｍｃｏｌｕｍｎｎｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｆｒｏｍｖｍｔｏｖｎ．Ｆｏｒａｍｏｒｅｉｎｔｕｉｔｉｏｎａｌ
ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｇｒａｐｈ，ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｄｅｓ

Ｔａｂ．１　Ｌｅａｒｎｅｄｔｏｐｏｌｏｇｙｗｉｔｈ“ｆａｌｓｅｌｉｎｋ”

Ｚｏｎｅ Ｎｏｄｅ
Ｎｏｄｅ

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

Ｚｏｎｅ１
１ ０ ０ １ ０ ０．５３ ０．３１ ０
２ ０ ０ ０ ０．９２ ０．４９ ０ ０．２３

Ｚｏｎｅ２
３ ０ ０ ０ ０ ０ ０．４７ ０
４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０．４１
５ ０ ０ ０ ０ ０ ０．６２ ０．５５

Ｚｏｎｅ３
６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

２６ ＹａｎｇＢｉａｏ牞ＬｉｎＧｕｏｙｕ牞ａｎｄＺｈａｎｇＷｅｉｇｏｎｇ　



Ｔａｂ．２　Ｌｅａｒｎｅｄｔｏｐｏｌｏｇｙｗｉｔｈｏｕｔ“ｆａｌｓｅｌｉｎｋｓ”

Ｚｏｎｅ Ｎｏｄｅ
Ｎｏｄｅ

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７

Ｚｏｎｅ１
１ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０
２ ０ ０ ０ ０．９２ ０ ０ ０．２３

Ｚｏｎｅ２
３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５ ０ ０ ０ ０ ０ ０．６２ ０．５５

Ｚｏｎｅ３
６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｂｙａｓｏｌｉｄａｒｒｏｗｗｉｔｈｉｔｓｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉ
ｔｙ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓｆｒｏｍ ｔｈｅｓａｍｅｃａｍｅｒａ
ｖｉｅｗｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｂｙａｄｏｔｔｅｄａｒｒｏｗｗｈｉｃｈｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｎｇｌｅｃａｍｅｒａｔｒａｃｋｉｎｇ．
　Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆａｌｓｅｌｉｎｋｓａｌｗａｙｓｅｘｉｓｔｉｎｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｔｏｐｏｌｏ
ｇｙ．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１（ａ），ｖ１ａｎｄｖ５ａｒｅｎｏｔｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｗｉｔｈｏｕｔｖ３．Ｆａｌｓｅｌｉｎｋｓｓｈｏｕｌｄｂｅｒｅｍｏｖｅｄｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅ
ｄｕｃｅａｍｂｉｇｕｉｔｙｉｎｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇａｃｒｏｓｓｄｉｓｊｏｉｎｔｃａｍｅｒａ
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ＴＴＤａｎｄｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ｓｈｏｕｌｄｂｅｕｐｄａｔｅｄｔｏｆｉｔ
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ｇｏｒｉｔｈｍ．Ｅｎｔｒｙ／ｅｘｉｔｎｏｄｅｓａｒｅｄｅｎｏｔｅｄｉｎｎｕｍｂｅｒｓａｎｄ
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ｏｕｒＣＣＦｆｏｒｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｉｎｆｅｒｒｉｎｇｄｕｅｔｏｔｈｅｐｒｏｍｉｎｅｎｔ
ｓｉｎｇｌｅｐｅａｋ．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４，ｄｏｕｂｌｅｐｅａｋｓｅｘｉｓｔｉｎ
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ｉｎｇａｗｒｏｎｇｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ．Ｔｈｕｓ，ｔｏｐｏｌｏｇｙｅｄｇｅｓｌｅａｒｎｅｄ
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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
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