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摘　要：研究了核理论和二维矩阵表示的非线性特征提取方法。在对向量和矩阵表示最大间距准则进行分析基
础上，提出了一种核二维最大间距准则的非线性判别方法。该算法是对二维最大间距准则的核化推广，不但有效

利用了图像的空间结构信息，而且分别在两个特征空间提取判别特征。在ＯＲＬ和ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库上
的实验表明了该算法的有效性。
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　引言

线性判别分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［１］为监督
降维算法，目的是寻求投影方向，使得数据映射到低维空间后，

各类内样本尽可能紧凑，类间样本尽可能分开。然而，ＬＤＡ算法
存在两大缺点：一个是小样本（ｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｓｉｚｅ，ＳＳＳ）［２］问题；另
一个是ＬＤＡ面临着秩限制［３］问题，即对于ｃ类问题最多只能提
取ｃ－１个最优鉴别矢量。鉴于此，Ｌｉ等人［４］提出最大间距准则

（ｍａｘｉｍｕｍｍａｒｇｉｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＭＭＣ），并且用核方法拓广到非线性
情形。

ＬＤＡ和ＭＭＣ算法都是基于数据一维向量表示，在图像处
理应用中，数据内在模式是由矩阵表示，需要将矩阵按照一定规

则重新组合成一维向量形式。二维矩阵向量化，破坏了像素之

间空间结构关系，损失重要空间结构信息；向量化后维数过高，

导致小样本问题和高计算代价。为了克服向量表示缺点，许多

学者在这方面做了卓有成效的工作。Ｙａｎｇ等人［５］首先将矩阵

表示推广到ＰＣＡ算法中，该方法思想是直接使用图像矩阵计算
协方差，求得协方差最大投影方向。Ｘｉｏｎｇ等人［６］和 Ｙａｎｇ等
人［７］分别提出了二维 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析（ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
Ｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＦＤＡ）和二维线性判别分析
（ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＬＤＡ）方法。实
践证明，这些方法较基于向量表示的方法性能更好，但是其算法

都是采用单边矩阵投影，所提炼出特征维数依然比较高。鉴于

此，Ｙｅ等人［８］和 Ｈｅ等人［９］分别提出二维线性判别分析

（２ＤＬＤＡ）和张量子空间分析（ｔｅｎｓｏｒｓｕｂｓｐａｃｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＴＳＡ）方
法。它们把特征抽取过程看做是在一定准则下寻找两个正交投

影矩阵，使得样本矩阵映射到低维矩阵空间中。由于算法采用

Ｆｉｓｈｅｒ准则，通过迭代广义特征分解来寻求最优解，因此，该方
法并不能保证收敛到最优解。针对这个问题，Ｇｕ等人［１０］提出

二维最大间距准则解决了这一问题，其算法直接利用图像矩阵

类间方差矩阵和类内方差矩阵，并且保证算法收敛性。该算法

收敛很快，这使算法更加稳定和有效，而且２ＤＭＭＣ拥有 ＭＭＣ
算法的所有优点。

２ＤＭＭＣ直接利用二维人脸图像矩阵实现降维，但它是全局
线性方法，无法揭示数据非线性几何结构。在输入空间数据特

征之间存在复杂关系情况下，线性方法不能捕获数据非线性特

征，此时核方法［１１］意义得以彰显。本文提出的方法是将核函数

直接作用于图像矩阵。首先，图像矩阵经ＳＶＤ分解为两个正交
矩阵与一个对角矩阵的乘积，即Ｘ＝ＵΛＶＴ。左边正交矩阵代表
原矩阵行信息，而右边正交矩阵代表原矩阵列信息；然后，通过

两个核函数将两个正交矩阵列向量从原始非线性空间映射到一

个更高维甚至是无限维特征空间；最后，两个核矩阵通过优化更

新过程学习得到。本文提出的算法具有以下优点：ａ）充分利用
了数据空间结构信息；ｂ）双核代替单核，从多角度全面刻画数据
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的几何结构，算法更具鲁棒性；ｃ）ＫＴＤＭＭＣ保证算法收敛性。

!

　最大间距准则和二维最大间距准则

!


!

　最大间距准则

ＭＭＣ准则目的是寻找一个最优鉴别矢量集，将样本数据投
影到这些方向上，使得映射后的类间散度矩阵和类内散度矩阵

的差最大。设有Ｃ个模式类，共Ｎ个样本，第ｉ类有ｎｊ个样本。

训练样本集Ｘ＝｛ｘ（ｉ）ｊ ｝（ｉ＝１，２，…，Ｃ；ｊ＝１，２，…，ｎｉ），ｘ
（ｉ）
ｊ 表示

第ｉ类的第ｊ个样本，设第ｉ类均值和总体均值分别为ｍｉ和ｍ。

ｍｉ＝
１
ｎｉ
∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｘ（ｉ）ｊ

ｍ＝１Ｎ∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉｍｉ （１）

最大间距准则（ＭＭＣ）目标函数定义如下：
ｍａｘｔｒ（ＷＴ（Ｓｂ－Ｓｗ）Ｗ）

ｓ．ｔ．ＷＴＷ＝Ｉ （２）

其中：Ｓｂ为样本类间散度矩阵，Ｓｗ为类内散度矩阵，即

Ｓｂ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ

Ｓｗ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
（ｘ（ｉ）ｊ －ｍｉ）（ｘ（ｉ）ｊ －ｍｉ）Ｔ （３）

通过解广义特征方程求ＭＭＣ算法最优投影矩阵Ｗ，即
（Ｓｂ－Ｓｗ）ｗｉ＝λｉｗｉ

其中：λｉ为Ｓｂ－Ｓｗ的特征值，ｗｉ为λｉ对应的特征向量。选取
（Ｓｂ－Ｓｗ）的前ｄ个最大的特征值对应的特征矢量 ｗ１，ｗ２，…，
ｗｄ作为投影方向，可得最优投影矩阵为

Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｄ］

由于ＭＭＣ方法无须求Ｓ－１ｗ ，Ｓｗ是否可逆对求最终判别矢
量没有任何影响，不存在小样本问题。

!


"

　二维最大间距准则

２ＤＭＭＣ是将向量表示最大间距准则推广到矩阵表示中，
寻找两个正交投影矩阵，使得样本矩阵映射到低维矩阵空间

中，同类样本之间更加紧凑，不同类样本之间更加远离。假设

样本集Ｘｉ∈Ｒ
ｍ×ｎ（ｉ＝１，…，Ｎ），Ｘｉ的类标签ｌｉ∈｛１，２，…，ｃ｝，ｃ

是样本的类数，πｉ是样本属于第 ｉ类样本的索引集，ｎｉ是第 ｉ

类样本个数。珚Ｘ（ｉ）＝１ｎｉ
∑
ｎｉ

ｊ＝１
Ｘ（ｉ）ｊ 为第 ｉ类样本均值，珚Ｘ＝

１
Ｎ∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１

Ｘ（ｉ）ｊ 是所有样本均值矩阵，Ｘ
（ｉ）
ｊ 表示第ｉ类第ｊ个样本。

２ＤＭＭＣ算法是寻找两个变换矩阵 Ｌ∈Ｒｍ×ｍ′，Ｒ∈Ｒｎ×ｎ′，
将图像矩阵 Ｘｉ映射为 Ｙｉ∈Ｒ

ｍ′×ｎ′（ｉ＝１，…，Ｎ），使得 Ｙｉ＝

ＬＴＸｉＲ。２ＤＭＭＣ准则函数定义如下：
ｍａｘｔｒ（ＳＢ－ＳＷ）

ｓ．ｔ　ＬＴＬ＝Ｉ，ＲＴＲ＝Ｉ （４）

其中：

ＳＷ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
‖ＬＴＸ（ｉ）ｊ Ｒ－ＬＴ珚Ｘ（ｉ）Ｒ‖２Ｆ

ＳＢ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ‖ＬＴ珚Ｘ（ｉ）Ｒ－ＬＴ珚ＸＲ‖２Ｆ （５）

目标函数是一个多变量二次优化问题，没有闭式解，因此

需采用迭代法来求映射矩阵Ｌ和Ｒ。

"

　双核二维最大间距准则

在ＫＴＤＭＭＣ中，将图像矩阵 Ｘ映射到特征空间，相当于

首先将Ｘ经ＳＶＤ分解为两个正交矩阵 Ｕ和 Ｖ，然后通过核映
射将Ｕ和Ｖ矩阵列向量映射到高维特征空间中，描述如下：

Ｘ＝ＵＳＶＴ

Φ（Ｘ）＝Φ１（Ｕ）ＳΦ２（Ｖ）Ｔ （６）

其中：Φ１（Ｕ）＝Φ１（Ｕ（：，１）），…，Φ１（Ｕ（：，ｍ）），Φ２（Ｖ）＝
Φ２（Ｖ（：，１）），…，Φ２（Ｖ（：，ｎ）），Ｕ（：，ｋ）表示矩阵 Ｕ的第 ｋ
列。ＫＴＤＭＭＣ准则函数定义如下：

ｍａｘｔｒ（ＳΦＢ－ＳΦＷ） （７）

其中：ＳΦＷ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
‖ＵＴＬΦ１（Ｕ

（ｉ）
ｊ ）Ｓ

（ｉ）
ｊ Φ２（Ｖ

（ｉ）
ｊ ）

ＴＶＲ－Ｕ
Ｔ
ＬΦ１（珚Ｕ

（ｉ））

珚Ｓ（ｉ）Φ２（珚Ｖ
（ｉ））ＴＶＲ‖

２
Ｆ，ＳΦＢ ＝∑

ｃ

ｉ＝１
ｎｉ‖ Ｕ

Ｔ
ＬΦ１（珚Ｕ

（ｉ））珚Ｓ（ｉ）Φ２

（珚Ｖ（ｉ））ＴＶＲ－Ｕ
Ｔ
ＬΦ１（珚Ｕ）珚ＳΦ２（珚Ｖ）

ＴＶＲ‖
２
Ｆ。

如果把ＵＬ和ＶＲ看做是所有训练样本经奇异值分解后所
得到的Ｕ和Ｖ列向量所张成的空间中，共有ｍＮ和ｎＮ个样本
张成核空间ＫＵ和ＫＶ，导致之后优化算法时间复杂太高。本文
采用把ＵＬ和ＶＲ分别看做是类中心珚Ｘ

（ｉ）经奇异值分解后得到

珚Ｕ（ｉ）和珚Ｖ（ｉ）列向量所张成的空间中，存在系数 α＝［α１，α２，…，

αｍｃ］
Ｔ和β＝［β１，β２，…，βｎｃ］

Ｔ，使得

ＵＬ＝［［Φ１（珚Ｕ（１）（：，１）），Φ１（珚Ｕ（１）（：，２）），…，

Φ１（珚Ｕ（１）（：，ｍ））］，…，［Φ１（珚Ｕ（ｃ）（：，１）），

Φ１（珚Ｕ（ｃ）（：，２）），…，Φ１（Ｕ（ｃ）（：，ｍ））］］α

ＶＲ＝［［Φ２（珚Ｖ（１）（：，１）），Φ２（珚Ｖ（１）（：，２）），…，

Φ２（珚Ｖ（１）（：，ｎ））］，…，［Φ２（珚Ｖ（ｃ）（：，１）），

Φ２（珚Ｖ（ｃ）（：，２）），…，Φ２（珚Ｖ（ｃ）（：，ｎ））］］β

其中：珚Ｕ（ｉ）和珚Ｖ（ｉ）是珚Ｘ（ｉ）奇异值分解结果。将Φ（Ｕ（ｉ）ｊ （：，ｋ））投
影到ＵＬ上，可以得到Ｕ

Ｔ
ＬΦ（Ｕ

（ｉ）
ｊ （：，ｋ））为

ＵＴＬΦ１（Ｕ（ｉ）ｊ （：，ｋ））＝αＴ

Φ１（珚Ｕ（１）（：，１））Ｔ

Φ１（珚Ｕ（１）（：，２））Ｔ



Φ１（珚Ｕ（ｃ）（：，ｍ））



















Ｔ

Φ１（Ｕ（ｉ）ｊ （：，ｋ））＝

αＴ［Κ（ｉ）ｊ （：ｋ）］Ｕ

其中：［Κ（ｉ）ｊ （：ｋ）］Ｕ表示第ｉ类第ｊ个样本的第ｋ列核向量。定
义ＬＴΦ（Ｕ（ｉ）ｊ ）＝α

Ｔ［Κ（ｉ）ｊ ］Ｕ，［Κ
（ｉ）
ｊ ］Ｕ＝［［Κ

（ｉ）
ｊ （：，１）］Ｕ，…，［Κ

（ｉ）
ｊ

（：，ｍ）］Ｕ］，称［Κ
（ｉ）
ｊ ］Ｕ为Ｘ

（ｉ）
ｊ 左核矩阵，大小为ｍｃ行ｍ列。将

Φ（Ｖ（ｉ）ｊ （：，ｋ））
Ｔ投影到ＶＲ上，可以得到Φ（Ｖ

（ｉ）
ｊ （：，ｋ））

ＴＶＲ为
Φ２（Ｖｊ（ｉ））ＴＶＲ＝Φ２（Ｖｊ（ｉ）（：，ｋ））Ｔ［Φ２（Ｖ（１）（：，１）），…，

Φ２（Ｖ（ｃ）（：，ｎ））］β＝［Ｋｊ（ｉ）（：，ｋ）］Ｖβ

其中：［Κ（ｉ）ｊ （：ｋ）］Ｖ为第ｉ类第ｊ个样本的第ｋ行核向量。定义

Φ（Ｖ（ｉ）ｊ ）ＶＲ＝［Ｋ
（ｉ）
ｊ ］Ｖβ），其中［Κ

（ｉ）
ｊ ］Ｖ＝［［Κ

（ｉ）
ｊ （：，１）］Ｖ，…，

［Κ（ｉ）ｊ （：，ｎ）］Ｖ］
Ｔ，称［Κ（ｉ）ｊ ］Ｖ为Ｘ

（ｉ）
ｊ 的右核矩阵，大小为ｎ行ｎｃ

列。Ｘ（ｉ）ｊ 核矩阵定义如下：
Ｋ（ｉ）ｊ ＝［Ｋ（ｉ）ｊ ］ＵＳ（ｉ）ｊ ［Ｋ（ｉ）ｊ ］Ｖ （８）

同理可得类均值珚Ｘ（ｉ）和总体均值珚Ｘ的核矩阵分别为
珚Ｋ（ｉ）＝［珚Ｋ（ｉ）］Ｕ珚Ｓ（ｉ）［珚Ｋ（ｉ）］Ｖ

珚Ｋ＝［珚Ｋ］Ｕ珚Ｓ［珚Ｋ］Ｖ

根据以上定义，重写ＫＴＤＭＭＣ准则函数为
ｍａｘｔｒ（ＳΦＢ－ＳΦＷ） （９）

其中：

ＳΦＷ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
‖αＴＫ（ｉ）ｊ β－αＴ珚Ｋ（ｉ）β‖２Ｆ （１０）

ＳΦＢ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ‖αＴ珚Ｋ（ｉ）β－αＴ珚Ｋβ‖２Ｆ （１１）
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优化式（９）可得到α和β，由于低维空间是多维的，用下式
表示

Ａ＝［α１，α２，…，αｍ′］
Ｂ＝［β１，β２，…，βｎ′］

重写式（１０）和（１１）：

ＳΦＷ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
‖ＡＴＫ（ｉ）ｊ Ｂ－ＡＴ珚Ｋ（ｉ）Ｂ‖２Ｆ （１２）

ＳΦＢ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ‖ＡＴ珚Ｋ（ｉ）Ｂ－ＡＴ珚ＫＢ‖２Ｆ （１３）

#

　迭代过程

目标函数是一个多变量二次函数，没有闭式解（ｃｌｏｓｅｆｏｒｍ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ），因此需用迭代法求解目标函数。其核心思想是固定
Ｂ，求出一个最优矩阵Ａ，然后固定Ａ，求出一个最优Ｂ，不停迭
代，可以得到一个局部最优解。在给定 Ｂ情况下，根据 Ｆｒｏ
ｂｅｉｕｓ范数与迹之间的关系，‖ｕ‖２＝ｔｒａｃｅ（ｕｕＴ），则目标函数
变换为如下形式：

ａｒｇｍａｘＡＴ（ＳＢＢ－ＳＢＷ）Ａ （１４）

其中：

ＳＢＢ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ（珔Κ（ｉ）－珔Κ）ＢＢＴ（珔Κ（ｉ）－珔Κ）Ｔ

ＳＢＷ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
（Ｋ（ｉ）ｊ －珔Κ（ｉ））ＢＢＴ（Κ（ｉ）ｊ －珔Κ（ｉ））Ｔ

优化式（１４）可以通过解如下广义特征值问题，即
ＳＢＢＡ＝λＳＢＷＡ （１５）

在给定Ａ时，由‖ｕ‖２＝ｔｒａｃｅ（ｕＴｕ），则目标函数变换为
如下形式：

ａｒｇｍａｘＢＴ（ＳＡＢ－ＳＡＷ）Ｂ （１６）

其中：

ＳＡＢ＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｎｉ（珔Κ（ｉ）－珔Κ）ＴＡＡＴ（珔Κ（ｉ）－珔Κ）

ＳＡＷ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
（Κ（ｉ）ｊ －珔Κ（ｉ））ＴＡＡＴ（Κ（ｉ）ｊ －珔Κ（ｉ））

优化式（１６）通过解如下广义特征值问题：
ＳＡＢＢ＝λＳＡＷＢ （１７）

对于新数据元素Ｘｎｅｗ∈Ｒ
ｍ×ｎ，首先 进行ＳＶＤ分解，即

Ｘｎｅｗ＝ＵｎｅｗＳｎｅｗＶｎｅｗ （１８）

则相应低维表示Ｙｎｅｗ为
Ｙｎｅｗ＝ＬＴΦ１（Ｕｎｅｗ）ＳｎｅｗΦ２（Ｖｎｅｗ）ＴＲ＝

ＡＴＫＵｎｅｗＳｎｅｗＫＶｎｅｗＢ

ＫＵｎｅｗ＝ＬＴΦ１（Ｕｎｅｗ）＝

Φ（珚Ｕ（１）（：，１））Ｔ

Φ（珚Ｕ（１）（：，２））Ｔ



Φ（珚Ｕ（ｃ）（：，ｍ））

















Ｔ

Φ（Ｕｎｅｗ）

ＫＶｎｅｗ＝Φ２（Ｖｎｅｗ）ＴＲ＝

Φ２（Ｖｎｅｗ）Ｔ［Φ２（珚Ｖ（１）（：，１）），…，Φ２（珚Ｖ（ｃ）（：，ｎ））］

得到样本低维表示之后，使用最近邻分类器对样本进行

分类。

$

　实验

实验采用了ＯＲＬ和ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库。在实验
中，所有人脸图像都经过了标准化处理，即首先标定出人脸图

像中两眼的位置，并在该位置将图像对齐，然后剪切出图像中

的面部区域。实验中是通过 ＫＴＤＭＭＣ算法与已有的２ＤＭＭＣ
和２ＤＦＤＡ算法在ＯＲＬ和ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库中的识别
率对比来验证ＫＴＤＭＭＣ算法的有效性。

$


!

　
)*+

人脸库数据

ＯＲＬ数据库中共有４０个人脸的面部图像，每个人１０种不
同的姿态，每幅像素为９２×１１２，即为９２×１１２的矩阵；人脸姿
态有相当程度的变化，深度旋转和平面旋转可达到２０°，人脸
的尺度也有１０％的变化。

本实验在ＯＲＬ人脸数据库中选取 ２００幅图作为训练集
（即每人５幅图），其他作为测试集。考虑到运算复杂度和存
储空间的限制，将每张图像进行标准化处理，统一缩放成６４×
６４。因此左核矩阵大小为 １２８００×６４，右核矩阵的大小为
１２８００×６４，最后的核矩阵的大小为１２８００×１２８００。

实验采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核，参数 δ＝０２２，如图１所示，给出了
ＫＴＤＭＭＣ、２ＤＭＭＣ以及２ＤＦＤＡ算法在 ＯＲＬ人脸数据库上识
别率随特征维数变化的曲线。通过图１的曲线可以看出，在
ＯＲＬ人脸数据库，ＫＴＤＭＭＣ算法有更好的识别率，并且在特征
空间维数ｄ≥１２时，其识别率高达１００％，高于其他算法。

$


"

　
,-./01/1 234/


5

人脸数据库

此数据集包括３８个人的２４１４幅正面人脸图像，其中每
人大约６４幅。这些图像均在实验室控制光照的条件下拍摄。
在下面的实验中，将每张图像统一缩放成分辨率为３２×３２，并
将像素灰度值归一化到单位区间。

实验中选取７５幅图作为训练集（即选取１５人，每人５幅
图），其他作为测试图像。考虑到运算复杂度和存储空间的限

制，将每张图像进行标准化处理，统一缩放成３２×３２，因此左
核矩阵的大小为２４００×３２，右核矩阵的大小为２４００×３２，最后
的核矩阵的大小为２４００×２４００，实验结果如图２所示。其中采
用的核是 Ｇａｕｓｓｉａｎ核，参数 δ＝０２２。图２给出了 ＫＴＤＭＭＣ、
２ＤＭＭＣ、以及２ＤＦＤＡ算法在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库上识
别率随特征维数变化的曲线。通过图２曲线可以看出，在 Ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库，ＫＴＤＭＭＣ算法有更好的识别率，并
且当特征维数选择８时达到了最高的识别率９６％。

6

　结束语

本文提出了一种基于矩阵表示的非线性方法 ＫＴＤＭＭＣ，
传统核方法只用一个核空间来决定最终识别结果，而在 ＫＴ
ＤＭＭＣ中，两个核空间同时决定最终识别结果。ＫＴＤＭＭＣ最
大问题是算法时间复杂性很高，主要由于核空间是所有样本类

矩阵经奇异值分解后所得到 Ｕ和 Ｖ列向量所张成的，并且算
法需在两个特征空间计算特征矩阵，导致后面的优化操作计算

复杂度高。一个可能的解决方法是找到一种直接基于矩阵表

示的核分析方法。

（下转第４７７４页）
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是由于事件２比较复杂，其他算法很容易将一个与事件２相似
的事件误判为一个事件２的实例（由于复杂事件比较容易被
截断）；对于事件４，针对小船长时间停留情况，ＳＤＧ方法也可
以得到很好的准确率。如图４（ｂ）所示，对于事件５，本文方法
的召回率比较高，原因是事件５时间间隔较短，ＳＤＧ方法可以
更好地区分简短事件的子事件与其他干扰子事件。所以 ＳＤＧ
方法用于事件检测能得到较好的准确率和召回率，能够有效地

解决复杂视频事件的检测问题。

$

　结束语

本文提出了一种基于超图模型的视频复杂事件建模及检

测方法。该方法首先检测出视频中的运动对象并对其进行

分类和跟踪，从而提取出对象的运动轨迹；然后通过分析对

象的运动轨迹，检测出视频中的所有子事件并构建子事件时

序关系图。基于子事件时序关系图，对于训练视频，通过自

动构建训练视频中各类子事件间的依赖关系图来建立复杂

事件的模型；而对于测试视频，依次利用每一个子事件依赖

关系图来构建子事件超图，并通过谱超图聚类分析来检测相

应的事件。采用ＳＤＧ来对复杂事件建模不仅能很好地捕捉
同一种事件中各个子事件之间可能出现的时序关系变化，而

且能有效地描述各个子事件之间不同大小的时序条件依赖

关系。不仅如此，ＳＤＧ还可以用于多主体事件的建模，且用
它来对事件建模时对事件的长度没有限制。因而通过对子

事件超图的谱聚类分析，不仅可以检测出多主体事件，而且

还可以检测出任意长度的事件。实验结果表明，ＳＤＧ方法具
有更高的准确率和召回率，能更加有效地适应复杂视频事件

的检测。
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