
 

 

基于深度学习的运动目标交接算法①
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摘　要: 针对多摄像机非重叠视域下存在的运动目标不连续性和不确定性的问题, 提出一种基于深度学习的运动行

人目标的交接算法. 首先基于深度卷积神经网络构建人脸特征提取模型, 对人脸特征提取模型进行训练, 获得精确

的人脸特征. 然后比较两种常用的相似度度量方法, 选择其中一种更适合的相似度度量方法, 以完成最优的人脸匹

配过程, 提高人脸匹配的准确率. 最后通过对不同摄像机下的人脸进行特征匹配找到最匹配的人脸, 实现运动目标

的交接. 实验表明, 深度神经网络可以减少运动目标丢失的概率, 准确地提取到运动目标的人脸特征, 有效完成多摄

像机下运动目标的交接跟踪任务.
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Abstract: In view of the discontinuity and uncertainty of moving objects in the non overlapping view of multiple
cameras, a handover algorithm of moving pedestrian target based on deep learning is proposed. Firstly, a face feature
extraction model is constructed based on deep convolution neural network, and the face feature extraction model is trained
to obtain accurate face features. Then compare two common similarity measurement methods, choose a more suitable
similarity measurement method to complete the optimal face matching process, and then improve the accuracy of face
matching. Finally, the most matching face can be found by feature matching under different cameras to realize the
handover of moving objects. Experiments show that the depth neural network can accurately extract the facial features of
moving objects, achieve the accurate matching process of human faces, and effectively complete the task of moving
object tracking under multi cameras.
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随着监控场景复杂度的增加和视频监控系统规模

的不断扩大, 基于智能视频分析的多摄像机下的运动

目标交接技术逐渐成为计算机视觉领域热门的研究方

向之一. 运动目标交接的目的是分别在相邻的摄像机下

确认运动目标的身份等各项参数指标, 由此利用毗邻

的多台摄像机实现对该运动中目标对象的不间断追踪.
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以目标的特征融合为基础的目标交接一般应用于

无重叠视域的多摄像机连续跟踪. 在进行目标的特征提

取时, 陆兴华等[1] 通过统计灰度直方图的信息可以提取

到目标的特征, 但目标和背景的颜色差异有可能带来特

征匹配误差; Liang等提出使用 LOMO (LOcal Maximal
Occurrence) 算法[2] 将手工特征和深度特征两种特征交

融在同一个深度网络中完成目标的交接, 但网络训练速

度较慢. 而常用的特征相似度度量有余弦相似度、欧式

相似度、MLAPG相似度[3] 和 NLML相似度[4].
以空间模型为基础的运动目标交接一般应用于有

重叠视域的多摄像机连续跟踪. 张正本等[5] 提出了一

种采用卡尔曼一致滤波对空间内多个目标状态进行一

致性估计的方法解决分布式多运动目标交接问题, 但
该方法对测量模型要求高, 实用性不高. 阳小燕等[6]

提出了一种改进的基于视野分界线的多摄像机运动目

标跟踪算法, 但当视野分界线被遮挡时会影响目标交

接的准确性. Ur-Rehman 等[7] 为了解决多个运动目标

在交接时所产生的遮挡问题, 采用聚类模型理论作为

指导方法进行研究, 但该模型的收敛速度较慢, 受限于

样本容量大小.

以上两种传统的目标交接方法可以根据目标的特

征和空间模型特征完成重叠或非重叠视域的多摄像机

连续跟踪, 但以上模型较为复杂且无法兼顾目标交接

的实时性和准确性. 近年来, 深度学习算法在运动目标

交接和跟踪中展现出强大的速度优势, 因此本文以人

脸为研究对象并利用深度学习的方法完成运动目标交

接, 在保持算法原有的速度优势的同时, 还可以缓解由

目标相互遮挡引起的目标不连续和不确定问题, 提高

交接的精度.
本文通过对不同摄像机下获取的人脸图像进行匹

配实现运动目标在不同摄像机中的目标交接匹配, 实
现对运动目标的连续跟踪. 首先利用深度学习方法检

测行人运动目标, 并提取行人的人脸特征; 然后通过合

适的相似度度量方法对不同摄像机中的人脸进行特征

相似度匹配, 找到最匹配的人脸, 有效地实现毗邻摄像

机对运动目标的交接算法.

1   整体算法介绍

本文整体算法流程图如图 1 所示, 算法的主要结

构如下.
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(a) 网络模型训练流程图 (b) 目标交接流程图 

图 1    整体算法流程图
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(1) 首先, 运动目标作为非刚体易发生相互遮挡且

其他生物特征在匹配时容易产生匹配误差, 因此本文

选择人脸作为研究对象, 利用深度学习提取人脸的特征;
(2)然后, 开始网络模型的训练, 训练流程如图 1(a)

所示. 分别建立 MTCNN 人脸检测模型和 ResNet-v4
特征提取模型, 选取经典人脸库和自行采集的视频人

脸库组成训练数据, 对模型进行训练. 根据本文训练数

据的特点对模型进行调整和改进, 确定网络的权值和

阈值, 提高模型的自适应性和训练速度;
(3)最后, 将摄像机 A、相邻摄像机 B获取的视频

帧输入训练达标的模型中实现目标交接. 交接流程如

图 1(b)所示. 根据人脸检测模型检测到人脸的位置, 根
据特征提取模型提取检测到的人脸特征, 利用相似度

度量将人脸特征在相邻摄像头下进行人脸特征匹配,

并循坏获取摄像机 A、B 视频帧不断进行检测和匹配

过程, 最终实现所有目标的交接.

2   人脸检测算法

人脸检测旨在有行人运动目标的视频监控序列中

判断是否存在人脸, 并同时给出人脸的数量、位置等

参数, 是运动目标交接的首要环节. 本文利用 MTCNN
(Multi-Task Convolutional Neural Network)网络进行人

脸检测. 该网络由图像金字塔及三阶段级联 CNN 组

成, 将人脸检测、人脸位置标定和人脸特征点检测同

时进行[8]. 级联网络包括 P-Net (Proposal Network) 网
络、R-Net (Refine Network) 网络及 O-Net (Output
Network) 网络, MTCNN 3 个 CNN 子网络结构如图 2
所示.
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图 2    MTCNN 3个子网络结构图
 

该算法的主要流程如下:
1)首先将图片按照不同比例缩放成大小不同的图

片, 建立图像金字塔, 最后得到的最小的图像最短边要

大于等于 12;
2) 然后将 12×12 的图片输入 P-Net 网络, 通过计

算生成大量的人脸候选框和边框回归向量, 利用边框

回归的方法来矫正生成的人脸框, 利用非极大值抑制

合并重叠的候选框;
3)其次将 P-Net网络输出的图像缩放至 24×24, 输

入至 R-Net网络中, 进一步筛掉大量非人脸框, 继续使

用边框回归和非极大值抑制的方法合并候选框, 达到

高精度过滤和人脸区域优化的效果;
4) 最后将 R-Net 网络输出的图像缩放至 48×48,

输入至 O-Net 网络中, 最终输出回归框分类、回归框

位置及人脸特征点的位置.

由上可知, MTCNN 网络为了兼顾性能及准确率,
避免滑动窗口加分类器等传统方法带来的性能消耗,
先使用简单网络生成有一定可能性的人脸区域候选框,
然后再使用更复杂的网络进行细分类和更高精度的人

脸框回归, 并让这一步递归执行来构成三层网络, 完成

快速高效的人脸检测.

3   人脸特征提取算法

人脸特征提取是多摄像机运动目标交接方法中的

关键部分, 主要分为基于传统和深度学习的特征提取

方法. 传统方法侧重于通过人的肤色、纹理和几何特
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征等方面提取特征. 例如, HOG 特征提取算法通过计

算图像局部区域的梯度方向直方图来获取图像特征[9];
LBP算法通过区域块匹配的方法提取人脸图像的纹理

特征[10]. Haar-like 特征算法利用人脸器官间的几何关

系来提取人脸特征[11].
基于深度学习的卷积神经网络模型主要有 Deep-

Face[12]、DeepID[13]、FaceNet[14] 模型等, 其算法的精准

度已经优于人眼观测的效果. 最新研究成果表明, 深度

卷积神经网络通过不断的训练提取图片中的特征, 具
有较强的客观性和选择性, 因此本文选择深度学习的

方法搭建人脸特征提取模型.
3.1   ResNet-v4 深度学习框架

本文运用深度学习方法对人脸特征进行提取时需

要对神经网络模型进行训练, 主要参考 VGGNet[15] 与
GoogleLeNet[16] 的结构模型, 使用 ResNet-v4[17] 的模型

提取人脸的特征, 该模型可以避免训练集的准确率随

网络层数的加深而下降的风险. 最后依据本文训练数

据的特点, 进一步对模型进行完善, 完善之后的训练主

网络结构图如图 3所示.
 

输入层
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全局平均池化层

Dropout 层

分类函数

输出层
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图 3    训练主网络结构图

 

图 3展示了由 1个输入层、13个卷积组、1个全

局平均池化层、1 个 Dropout 层及 1 个输出层组成的

改进的网络模型. 开始先向模型中输入 3 张 160×160
尺寸的训练图片, 经过 Stem卷积组后生成 18×18的特

征图共 384 个; 其次通过卷积组 Inception-A 共 4 个,
得到 18×18 的特征图形共 384 个; 之后通过卷积组

Reduction-A 1 个, 得到 9×9 的特征图形共 1024 个; 再
通过卷积组 Inception-B 共 7 个, 得到 9×9 的特征图形

共 1024 个; 最后经过平均池化层, 得到 1×1 的特征图

形共 1024个.
该残差网络相对于之前的深度学习网络具有很多

改进和优点. 在参数数量方面, 用 2个小的卷积核串联

代替较大的卷积核可以降低计算量的同时增加神经网

络的表征能力. 例如, 在该网络中将 2个 3×3小卷积核

串联代替 1个 5×5的大卷积核, 训练参数由 25个变为

18个; 在网络宽度方面, 为了提高网络模型对尺寸的自

适应能力, 将卷积组中 1×1、3×3的卷积核和 3×3的池

化层堆叠在一起来增加网络结构的宽度; 在卷积降维

方面, 卷积网络的增宽会急速地增加卷积通道的数量,
为了避免其对神经网络模型的运算速率产生影响, 将
Inception-B 卷积组与 1×1 的卷积核进行卷积计算, 这
样能够大大降低大卷积核的通道数.
3.2   人脸特征提取数据集

在网络的框架构建完成之后, 还要处理和分析用

于人脸特征匹配的数据集. 当今网络化时代有大量用

于人脸识别的开源数据集. 例如, CelebaA (Celeb Faces
Attributes Dataset)数据集[18] 是由香港中文大学汤晓鸥

教授实验室公布的大型人脸属性数据集, 该数据集包

含了 200 000张人脸图片, 人脸属性有 40多种; 为了探

究人脸识别在非限制环境中产生的问题, LFW数据集[19]

应运而生, 这一数据集共包含人脸图像 13 000多张, 涉
及人数为 5749人, 每张人脸均被标注上了对应的人名,
通过定义无监督、限制与非限制 3个标准协议来评估

人脸匹配的性能, 是标准的人脸匹配测试数据集.
本文采用 LFW 标准人脸匹配数据集作为测试数

据集, 训练数据集是根据目标交接要求, 通过网络收集

到 8400 张大小为 160×160 的人脸图片, 并将其分为

400组不同的类别, 完成人脸特征提取数据集的制作.
3.3   人脸特征提取模型损失函数

本文的损失函数借鉴文献 [20], 采用一种 Softmax
损失与中心损失相结合的方法. 这种方法能够降低同

类内部的差异, 同时能够提高类别之间的差异, 以此来

增强特征提取时模型的辨别与泛化能力.
Softmax的损失函数主要用来处理多分类问题, 它

的公式如下所示:

LSoftmax = −
N∑

i=1

yi ln ŷi (1)

LSoftmax

ŷi

yi

其中,  表示 Softmax 的损失函数; i 为图片数量;
表示 Softmax 的输出向量的 y 第 i 个值, 输出的是预

测结果;  表示个体的真实类别, 取值为 0或 1, 即真实

标签对应位置的那个值为 1, 其他都为 0.
中心损失函数为一种经典的聚类算法, 当卷积神
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经网络具备多个特征时, 每一批次都能够通过计算得

到多个特征中心, 同时也能够都得到对应的的损失函

数. 式 (2)为中心损失函数的表达形式:

LCentre =
1

2N

N∑
i=1

∥∥∥xi−Cyi

∥∥∥2
2 (2)

LCentre xi

Cyi yi

其中,  表示中心损失函数;  为第 i 张图片的特征

值;  为第 i 张图片所处类别的中心, 即 所属类别的

特征值的中间点.
Cyi

Cyi

Cyi

分类的特征中心 随着深度特征的变化而变化,
初次训练时需要随机设定 的值, 单次训练时需要利

用式 (3)对 进行更新:

∆C j =
1
N
·

N∑
i=1

δ(yi = j) · (C j− xi)

1+
N∑

i=1

δ(yi = j)

(3)

∆C j yi

C j C j

C j

其中,  表示分类中心的变化量;  代表类别个体的

实际所属, 当它与 表现出一样的类别时, 对 进行迭

代更新; 当它与 表现出不一样的类别的时候, 不进行

迭代更新.
通过中心损失与 Softmax 损失这两种函数的合作

监督, 构建总损失函数. 总损失函数计算公式如式 (4):
L =LSoftmax+λLCentre

=−
N∑

i=1

yi ln ŷi+λ
1

2N

N∑
i=1

∥∥∥xi−Cyi
∥∥∥2

2
(4)

λ

λ

λ = 0

λ

λ = 0.9

式中, L 表示总损失函数;  的值由人为设置, 它是一个

使两种损失相互平衡的超参, 选择合适的 可以增强网

络特征的识别能力. 当 时, 可以将式 (4)的函数认

为是仅有 Softmax损失的情况.  取值越大种类之间越

分散, 反之越集中. 本文对文献 [19]进行分析, 取 .
通过以上 Softmax loss 和 Center loss 联合监督的

方法可以解决三重损失中采样复杂的问题, 也可以解

决对比损失中无法采集合适样本对的问题, 可使模型

的泛化能力大大提升.

4   人脸相似度匹配方法

构建好人脸特征提取框架后, 还需要通过相似度

度量方法对人脸的相似度进行计算, 完成人脸匹配. 最
常用的相似度测量方法是余弦距离相似度, 最常用的

距离度量是欧氏距离, 很多相似度的度量和距离度量

的方法都是在这两种方法的基础上的变化和推演而来

的. 文中将余弦距离与欧氏距离进行对比分析, 对最佳

的度量算法进行选用.
(1)欧氏距离 (Euclidean Distance)
欧氏距离对个体差异的分析通常取决于维度数值

的大小, 主要通过数值表现的差异来判断个体间的类别.
x(a1,a2,a3, · · · ,

an),y (b1,b2,b3, · · · ,bn) dN

例如空间是 N 维的, 那么 N 维向量

之间的欧式距离为 . 其计算公

式如下所示:

dN = ∥x− y∥2 =
N∑

K=1

(aK −bK)2 (5)

(2)余弦距离 (Cosine Distance)
在 N 维空间中, 还可以通过余弦距离来得到两个

向量组成角度的余弦值, 余弦距离大多数情况是从向

量的方向上来分辨差别, 依据向量在方向上的差异来

判断两者是否为同一类别[8].
x(a1,a2,a3, · · · ,

an),y (b1,b2,b3, · · · ,bn)

假设在 N 维空间中, 计算 N 维向量

之间的夹角余弦公式. 其计算公

式如下所示:

dN(cosθ) =

N∑
K=1

aKbK√√
N∑

K=1

a2
K

√√
N∑

K=1

b2
K

(6)

已知向量之间的夹角的余弦值位于 [–1, 1]这一范

围内, 两个不同向量在 N 维空间的方向相同时为正向,
1 为最大值; 而方向相异时为负向, –1 为最小值. 夹角

余弦越大表示两个向量的夹角越小, 说明人脸图像的

差异越小. 反之表示两向量的夹角越大, 说明人脸图像

的差异越大.

x (a1,a2,a3, · · · ,an) ,y (b1,b,b3, · · · ,bn)

深度神经网络的最后往往连接不同的分类函数,
用来输出区别人脸类别的预估概率可能性. 往往要筛

除掉全连接一层, 同时把最后一层卷积层当作人脸的

“向量表示”, 用来表示人脸的“特征”. 假设两张人脸图像

的“向量表示”表示为

将其带入式 (5) 或式 (6) 可以计算出不同人脸图片的

相似程度.

5   运动目标交接算法

多摄像机间的监控区域主要根据人脸面部清晰度

和监控视觉特性这两个方面来划分, 图 4 所展示的是

摄像机监控下的视域范围.
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A EB C D

摄
像
机

运动目标

 
图 4    摄像机监控下的视域范围图

 

如图 4 可知, 假如运动目标的监控视域随着监控

角度的变化可以等分为 A—E 这 4 个监控区域, 由于

摄像机具有景深的特点, 在以上 4个监控区域中, 监控

区域 B—D 这一视域范围内是捕捉人脸图片的最优范

围. 所以, 本文以 D线作为视线边界并由此开始捕捉运

动目标的人脸图片, 将人脸捕捉间隔设置为 5帧, 并对

同一目标捕获 3张图片加以保存.
相邻两摄像机在非重叠视域下的运动目标交接步

骤如下:
1)当运动目标通过第一个监控摄像机的监控区域

时, 对所有目标人脸进行检测并标注不同的 ID, 相同目

标人脸图像抓取 3张并保存;
2) 若目标行人运动到邻近的摄像机的视域范围

内, 该摄像机随即对人脸图片进行捕获;
3)分别对两台相邻摄像机检测到的人脸进行人脸

对齐和特征提取;
4) 最后, 将第二台摄像机采集到的人脸与前一台

摄像机的目标人脸图片进行对比分析, 根据分析结果

对不同 ID的人脸特征相似度进行平均值计算;
5) 假设特征相似度计算选用余弦距离: 已知设定

阈值 a 大于设定阈值 b, 对后一台摄像机与前一台摄像

机分别采集到的人脸图片进行对比分析计算, 若对比

结果相似度的值比预定的阈值 a 大, 那么可认为二者

是相同的对象, 完成目标交接;
6) 若计算结果的相似度比预定的阈值 a 小, 则选

出计算结果里最大的一个值 ,  若该值比预定的阈值

b 大, 那么可认为二者是相同的对象, 若比阈值 b 小, 那
么可认为二者是不相同的对象, 并对这个新的目标做

一次标记.

6   运动目标交接实验分析

6.1   人脸特征提取模型训练

人脸特征提取模型以 3.1 节中所搭建的深度学习

框架为依据, 搭建所需要的实验分析平台. 训练共进行

30 轮, 设置批次大小为 60. 其中每经过 10 轮训练, 将
学习率更改为上一阶段的 10%, 从第 10轮开始分别设

定成 0.005、0.0005、0.000  05, 神经元的保留率在

Dropout 层上被设定为 0.8. 最终得到如图 5 所示的训

练结果.
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(a) 网络总损失值与迭代次数的关系图 (b) 网络测试集准确率与迭代次数的关系图

规范化后的趋势实际趋势 

图 5    网络训练结果图
 

由图 5 中的网络训练结果图分析得到, 总损失值

会因为训练的不断进行而慢慢变小, 而测试集的精准

度因此有所升高. 但是由于实验采集到的人脸模型训

练数据量不够大, 最终训练的精确度达到 80% 以上.
实验证明, 该网络模型的性能和自适应能力可以满足

数据集训练的要求, 从正确率趋势可以看到, 准确率会

随着训练的轮数和数据量的增加而得到进一步的提升.

6.2   人脸相似度度量方法的确定

根据 6.1 节训练完成人脸的特征提取模型性能之

后, 还要确定人脸匹配的判定阈值以及适用的相似度

的度量方法 .  本节随机选取脸部状态不同情况下的

5张相同人脸和 5张不同人脸, 分别采用欧式距离与余

弦距离这两种度量方法, 他们得到的人脸的特征“距
离”结果分别如表 1与表 2所示.
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表 1     欧式距离相同/不同人脸的相似度度量
 

相同人脸 R1 R2 R3 R4 R5 不同人脸 A B C D E
R1 0.0000 0.5716 0.6255 0.9059 0.5038 A 0.0000 1.0216 0.9661 1.0660 1.0540
R2 0.5716 0.0000 0.6255 0.9223 0.6560 B 1.0216 0.0000 1.0159 1.0278 1.0163
R3 0.6255 0.6255 0.0000 0.6785 0.7340 C 0.9661 1.0159 0.0000 1.0862 0.9956
R4 0.9059 0.9223 0.6785 0.0000 0.9142 D 1.0660 1.0278 1.0862 0.0000 1.0408
R5 0.5038 0.6560 0.7340 0.9142 0.0000 E 1.0540 1.0163 0.9956 1.0408 0.0000

 

表 2     余弦距离相同/不同人脸的相似度度量
 

相同人脸 R1 R2 R3 R4 R5 不同人脸 A B C D E
R1 1.0000 0.9085 0.6479 0.9024 0.9085 A 1.0000 0.3237 0.3201 0.2994 0.1538
R2 0.9085 1.0000 0.6525 0.8035 0.6613 B 0.3237 1.0000 0.4165 0.3030 0.2489
R3 0.6479 0.6525 1.0000 0.8380 0.6525 C 0.3201 0.4165 1.0000 0.3030 0.2489
R4 0.8024 0.8035 0.8380 1.0000 0.8035 D 0.2994 0.3030 0.1583 1.0000 0.1953
R5 0.9085 0.6613 0.6525 0.8035 1.0000 E 0.1538 0.2489 0.2629 0.1953 1.0000

 
 

通过表 1 能够得到如下结论: 在欧式距离算法得

到的结果中, 相同的目标人脸特征之间的“距离”大多

都比 1 小, 相异的目标人脸特征之间的“距离”大多都

比 0.8 大. 而通过表 2 能够得到如下结论: 在余弦距离

算法得到的结果中, 相同人脸特征之间的“距离”大多

都比 0.45 小, 相异人脸特征之间的 “距离”大多都比

0.55小. 通过对两种距离算法的比较可以得出, 余弦距

离的计算模型比欧式距离得到的重合度数值更小, 并
且前者衡量的是空间向量的夹角, 更侧重于从方向上

区分差异. 综合衡量以上内容, 挑选余弦距离算法来计

算人脸特征的相似程度.

在确定完相似度的计算算法之后, 还需要确定人

脸匹配的判定阈值. 本文根据在不同的情况下的相同

人脸和不同人脸的图像各 400张来计算出人脸匹配的

阈值. 开始对相同的人脸对象特征进行相似度的计算,

得出的数据结果中, 针对小于 0.45 的那部分数值再取

平均, 得到其平均值是 0.439; 接着对不同的人脸对象

特征进行相似度的计算, 在得出的数值结果中, 针对大

于 0.55 的那部分数值再取平均 ,  得到其平均值是

0.561. 综上所述, 本文确定人脸匹配的阈值 a=0.561, 阈
值 b=0.439.
6.3   运动目标交接实验结果分析

本文中选择的两个相邻的摄像机分别为视域边界

不重合的“走廊东”与“走廊中”的摄像机, 通过完成对运

动目标的人脸检测和特征提取的过程, 来实现对运动

目标交接算法的验证. 实验结果如图 6至图 9.
如图 6, 展示的是“走廊中”的摄像机的监控范围.

由图 6(a) 可知视频中出现了 5 个不同的行人, 在目标

进入监控区域后获取视频中行人的人脸图像, 同时记

录下运动目标的 ID, 保留 5 个不同 ID 行人的人脸图

片, 人脸 ID标记为 1、2、3、4、5. 由 1.2节的目标交

接原理可知, 每张相同的 ID 保留 3 张, 因此总共需要

保留 15张人脸图像.
 

(a) 人脸区域图像提取 a 图

(b) 人脸区域图像提取 b 图 
图 6    “走廊中”人脸区域图像提取图

 

如图 7, 展示的是监控摄像机位于“走廊东”的监控

视域. 由图可知当运动目标在走进该摄像机的监视范

围之前, 对目标运动对象展开检测和再次追踪, 图中目

标对象在交接之前被设置的 ID分别为 1、2.
如图 8, 展示的是目标进入“走廊东”摄像机监控的
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视域范围内. 由图可知, 目标对象进入到监视范围后,

摄像机随即对人脸进行检测和特征提取, 然后与图 6(b)

的对应的人脸特征进行对比匹配. 若对比前后二者的

结果显示匹配不成功, 则对这一目标对象进行连续的

追踪; 若对比前后二者的结果显示匹配成功, 则对运动

目标身份展开再一次的分析确认, 然后替换掉该目标

人脸的 ID, 如图中展示, 人脸的 ID 分别从 1、2 变换

成为 4、5.
 

 
图 7    目标再次跟踪图

 
图 8    运动目标交接图

 

最终再把两台摄像机, 即“走廊东”与“走廊中”的摄

像机分别采集到的人脸特征进行相似度的分析对比.

其相似程度的比较结果如图 9 所示. 由图中结果可知,

对于同一个运动目标来说, 两者之间的余弦距离相对

更大, 差异更小; 当两场景的人脸图像是不同目标时余

弦距离相对更小, 差异更大. 因此可以由余弦相似度对

比值完成人脸匹配的过程, 进而实现运动目标在不同

摄像机下的交接.
 

Avg: 0.0607 Avg: 0.1191 Avg: 0.0836 Avg: 0.7068 Avg: 0.3952

(a) ID 为1的目标人脸图像相似度对比图

(b) ID 为2的目标人脸图像相似度对比图

Avg: 0.0952 Avg: 0.1634 Avg: 0.0611 Avg: 0.3114 Avg: 0.8492

 

图 9    人脸图像相似度对比图
 

6.4   算法比较

最后, 为进一步体现本文算法的优越性, 参考文献 [21]
的实验方法选择搭建好的双摄像机系统环境, 对不同

交接算法的同一时间的视频帧进行了两组统计验证,
对比结果如表 3所示.

从表 3 中可以看出, 在相同实验环境下本文的交

接算法的准确率高于其他两种算法, 有更好的目标交

接准确性. 主要由于本文的目标交接算法中的深度学

习网络模型对数据波动较为敏感, 网络模型会根据本

文数据特点及时调整, 从而保证交接的速度和准确率,
但深度学习的目标交接实现必须要建立在大量训练样

本的基础上. 另外本文可以解决由目标遮挡或光照干
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扰引起的目标不连续和不确定问题, 使得整体的实验

效果较为理想.
表 3     不同算法目标交接结果对比

 

方法
一组 二组

正确数 错误数 准确率(%) 正确数 错误数 准确率(%)
文献[22] 111 89 55.0 119 81 59.5
文献[6] 165 35 82.5 170 30 85.0
本文算法 167 33 83.5 175 25 87.5

7   结论与展望

本文重点研究了在相邻摄像机间视域边界不重叠

情况下的运动目标交接技术. 首先利用深度学习检测

运动行人的人脸, 搭建以人脸为研究对象的特征提取

模型; 之后比较两种相似度度量方法, 选取最优的度量

方法对人脸特征进行相似度匹配; 同时计算了大量不

同情况下的相同与不同的人脸特征“距离”, 通过数据

拟合确定了本文人脸匹配的最优判定阈值; 最后通过

对不同摄像机下人脸进行特征匹配找到最匹配的人脸,
实现运动目标的交接. 从仿真结果可以发现, 深度神经

网络模型可以精确地提取运动目标的人脸特征, 余弦

距离的相似度计算模型更符合本文的实验要求, 该算

法有效地完成了多摄像机下运动目标的交接跟踪任务.
从实际应用中, 本文使用的方法相比较于传统的运动

目标交接的方法减少了算法的复杂度和计算量, 大大

提高了运动目标特征提取的精确度, 可以实现对运动

目标的确定性和连续性跟踪, 适用于复杂多变环境下

的视频监控系统.
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