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摘　 要: 　 随着智慧城市建设的不断深入,大量的传感器设备铺置在城市公路和轨道等交通场景,为多维度全方位

感知城市交通状态构建了广泛的感知网络,产生了海量的交通视频数据。 海量交通视频数据是城市管理的数据宝

藏,理解与分析这些数据是智慧城市建设的关键。 面对高度冗余的交通视频数据,如何高效准确地挖掘和提取结

构化信息,实现对重点目标(如人、车、物)的快速检测、识别与检索,是交通视频处理的核心问题———交通视频结构

化分析。 交通视频结构化分析包括车辆视频结构化分析、人员结构化分析及其行为分析。 其中,车辆结构化作为

一个复杂的多步骤任务,主要由车辆的检测、车辆的属性(车牌、车型和颜色)识别以及车辆的检索和重识别等子任

务构成。 人脸结构化和行人结构化是交通视频中行人结构化智能分析中的两个重要研究方向,主要分析人脸或者

行人的一些表观属性。 行人行为分析是指对行人在复杂交通环境下做出的动作进行识别和预测。 本文从交通视

频中的车辆、行人及其行为分析等方面,阐述交通视频结构化分析领域的研究热点及前沿进展,汇总比较国内外的

相关成果,并对交通视频结构化分析领域的研究进行总结分析与展望。
关键词:交通视频;车辆结构化分析;行人结构化分析;行为结构化分析;车辆检测;车辆属性识别;车辆检索;人脸

结构化分析
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Abstract: As the construction of smart cities continues to deepen, our country gradually builds multidimensional and omni-
directional sensor systems in roads, railways, and urban rails and other ground transportation fields to build strong data sup-
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port for smart transportation. Faced with all-weather traffic data collected by sensors, analyzing the data by relying solely on
human resources is no longer possible. Therefore, studying the structural analysis technology of traffic video and establis-
hing a safe, flexible, and efficient intelligent transportation system has significant social benefits and application value.
Traffic video structural analysis is the core technology in smart transportation. It aims to use artificial intelligence algorithms
to parse unstructured traffic video data into structured semantic information that is easy for workers and computers to under-
stand and provide basic technical support for subsequent related tasks. The structural analysis of traffic video is a key tech-
nology for smart city construction. It can help the police in quickly locating criminal vehicles and travel routes, greatly
improve the police’s efficiency in solving crimes, and maintain city safety; it can also automatically identify illegal vehicles
and types of violation, constrains people to abide by the traffic order, and realize a smooth urban traffic environment. With
the advent of the 5G internet of things era, ultrahigh network bandwidth and transmission speed further improves the quality
and efficiency of vehicle video transmission. Efficiently and accurately conducting traffic video structure analysis will be the
focus of research in the next few years. Traffic video structural analysis includes vehicle video structural analysis, personnel
structural analysis, and behavior analysis. Among them, as a complex, multistep task, vehicle structuring is mainly com-
posed of three subtasks, namely, vehicle detection, vehicle attributes ( license plate, type, and color) recognition, and
vehicle retrieval and reidentification. Human face structuring and pedestrian structuring are two important research
directions in the intelligent analysis of traffic videos. They mainly analyze some apparent attributes of human faces or pedes-
trians, such as age, gender, mask, backpack, clothing color, and length. Pedestrian behavior analysis refers to the identi-
fication and prediction of pedestrian actions. For example, the speed at which pedestrians currently head and in which
direction, whether they are answering calls, and whether they have to cross the road. For the task of vehicle structure anal-
ysis, first, the object detection technology must be used to quickly and accurately locate the vehicle. Second, on the basis
of positioning the vehicle, it fully excavates the visual characteristics of the vehicle, realizes the identification of the inher-
ent attributes of vehicle, and generates structured tags about the vehicle. Finally, on the basis of structured tags, the
retrieval technology and reidentification technology are further combined to realize the retrieval and reidentification of a spe-
cific vehicle in the massive video data. Personnel structural analysis and behavior analysis can detect and identify pedestri-
ans in traffic videos and conduct structured data extraction and behavior analysis of detected personnel. In the analysis of
personnel structure, a person is extracted as a descriptive individual. In terms of face structure, it includes accurate facial
positioning, facial feature extraction, and facial feature comparison. In terms of pedestrian structure, it includes gender,
age, and age of the person. Various descriptive information includes height, hair accessories, clothing, carrying items, and
walking patterns. Pedestrian behavior analysis is carried out on the basis of personnel structure analysis. Behavior analysis
refers to the recognition, comprehension, and prediction of pedestrian actions. In the area of big data processing and analy-
sis of traffic video, research on vehicle structuring started earlier and related technologies have also developed rapidly, but
it can still be remarkably developed. The premise of vehicle structuring is vehicle detection, which is affected by the shoot-
ing scene and the moving speed of the vehicle. Accurately locating the vehicle in the case of low light and the fast vehicle
speed is still a problem to be solved. Many types of vehicles are found in the market, and the differences between models of
similar brands are small. License plate recognition has become more important. In complex and changeable scenes, the
generalization and accuracy of the positioning and recognition algorithm should be further improved. The extensive deploy-
ment of traffic monitoring equipment realizes all-weather monitoring of relevant road systems and further increases the diffi-
culty of vehicle retrieval and reidentification tasks. Rapid retrieval or reidentification of target vehicles in complex and
changeable scenes is crucial. It requires continuous investment and a much innovative research by scientific researchers.
The need for structured pedestrian analysis has gradually emerged with further improvement of urban management. Pedestri-
an structuring mainly analyzes some apparent attributes of faces or pedestrians, such as age, gender, and clothing style,
and provides more detailed data support for subsequent related tasks. Pedestrian structured analysis technology has also
ushered in a period of rapid development with the development of deep learning. However, the structured analysis of pedes-
trians for specific scenarios, such as accurately identifying the age and gender of a person in an unconstrained environment,
implementing the deployment of high-precision models in terminal systems with limited resources, and integrating multimo-
dal information to further improve the accuracy of pedestrian attribute recognition, needs further research. Pedestrian behav-
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ior analysis is a more advanced task in traffic video big data processing and analysis. It is more challenging due to factors,
such as shooting scenes, moving cameras, viewing angles, and lighting changes. Judging from the behavior recognition
effect of the mainstream neural network architecture, the current model does not achieve the desired effect on the large-scale
behavior data set Kinetic because the existing model still fails to fully learn and model the behavioral timing relationship. In
the field of behavior recognition, future research can still focus on recognition models for designing long-time-dependent net-
work architectures, adapting large-scale data sets, and achieving lightweight behavior. With the development of Internet of
Things and 5G technologies, the promotion of new technologies has also played an important role in the structural analysis of
traffic video. To be equipped with IoT devices has become an inevitable trend for modern cars. Vehicles can be connected
to basic transportation facilities ( vehicle to infrastructure, V2I) or to surrounding vehicles ( vehicle-to-vehicle, V2V) .
The development of these technologies depends on the common progress of vehicle video structuring and internet of things
technology. With the global popularity of 5G technology, rapid transmission of high-quality video data has become a reality.
Extracting structured information more efficiently from traffic videos, such as vehicle information, pedestrian information,
and behavior prediction, has become more urgent. Researchers should study on improving the performance of related algo-
rithms, should design more efficient hardware systems, and build more efficient traffic video structured analysis systems
through software and hardware collaborations. We discuss the related work on traffic video structural analysis in detail from
three aspects, as follows: vehicle, personnel, and behavior analysis. Moreover, we summarize these research works and
provide some reasonable directions for future work.
Key words: traffic video; vehicle structural analysis; personnel structural analysis; behavior structural analysis; vehicle
detection; vehicle attribute recognition; vehicle retrieval; human face structural analysis

0　 引　 言

随着智慧城市建设的不断深入,我国在公路、铁
路和城市轨道等地面交通领域逐步搭建起多维度、
全方位的传感器系统,为智慧交通构建了强大的数

据支撑。 面对传感器采集的全天候交通数据,单纯

依赖人力已经无法完成数据解析。 因此,研究交通

视频结构化分析技术,建立安全、灵活和高效的智慧

交通系统具有重大的社会效益和应用价值。 交通视

频结构化分析是智慧交通中的核心技术,旨在利用

人工智能算法将非结构化的交通视频数据解析成便

于工作人员和计算机理解的结构化语义信息,为后

续相关任务提供基本技术支撑。
交通视频结构化是理解与分析海量交通视频数

据的核心,是未来实现智慧城市、智慧交通的关键。
当前,国内外厂商已经投入大量人力和财力研发视

频结构化技术,并将其应用到相应产品中。 国际上,
美国 Iveda 公司的交通视频结构化服务可以高效检

测交通视频中人、车及车牌号码等,通过对各路段交

通流量的预测分析来加强交通管理。 加拿大的 IRD
公司搭建了 HTMS(highway traffic management sys-
tems)的高速交通管理系统,使用了自动车辆分类和

计数方法、故障检测方法等多项技术,实现了交通流

量的高效监控。 在国内,海康威视公司发布了车辆

视频结构化分析系统,能够解析出车辆的型号、颜
色、类型及车牌号等。 宇视科技公司提出了视频结

构化分布式系统端到端解决方案,实现了数据采集、
处理分析与预测的集成。 交通视频结构化作为智慧

城市建设的关键技术,不仅可以帮助警方快速锁定

犯罪分子的车辆和行进路线,大幅提升警方的破案

效率,维护城市安全,而且可以自动识别违章车辆以

及违章的类型,约束人们遵守交通秩序,实现通畅的

城市交通环境。 随着 5G 物联网时代的来临,超高

的网络带宽和传输速度会进一步提升车辆视频传输

的质量和效率,如何高效准确地进行交通视频结构

化分析将是未来几年的研究重点。
交通视频结构化分析包括车辆视频结构化分

析、人员结构化分析及其行为分析,如图 1 所示。 其

中,车辆结构化作为一个复杂的、多步骤的任务,主
要由车辆的检测、车辆的属性(车牌、车型和颜色)
识别以及车辆的检索和重识别等 3 个子任务构成。
人脸结构化和行人结构化是交通视频中行人结构化

智能分析中的两个重要研究方向,主要分析人脸或

者行人的一些表观属性,比如年龄、性别、口罩、背
包、衣着颜色和长短等。 行人行为分析是指对行人
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的动作进行识别以及预测。 比如,行人当前以多大

的速度向哪个方向前进,是否在接听电话,是否要过

马路等。

图 1　 交通视频结构化分析示意图

Fig. 1　 The example of transportation video structural analysis

针对车辆结构化分析任务,首先要采用目标检

测技术快速准确定位到车辆;然后在定位车辆的基

础上充分挖掘车辆的视觉特征,实现对车辆固有属

性的识别,生成关于车辆的结构化标签;最后在结构

化标签的基础上,进一步结合检索技术和重识别技

术,实现特定车辆在海量视频数据中的检索定位和

重识别。 人员结构化分析及其行为分析,主要对交

通视频中的行人进行检测与识别,并对检测到的人

员进行结构化数据提取与行为分析。 在人员结构化

分析中,人作为一个可描述的个体提取出来,人脸结

构化包括面部精确定位、面部特征提取和面部特征

比对等;行人结构化包括人员的性别、年龄、身高、发
饰、衣着、物品携带和步履形态等多种描述信息。 在

人员结构化分析的基础上,进行行人行为分析。 行

为分析是指对行人的行为动作进行识别、理解及

预测。
本文重点围绕交通视频结构化中的车辆结构化

分析、人员结构化分析及行人行为分析,阐述交通视

频结构化分析领域的研究热点及前沿进展,并对该

领域的研究进行总结与展望。

1　 国际研究现状

1. 1　 交通视频车辆结构化

交通视频车辆结构化分析包括车辆检测、车辆

属性识别和车辆检索与重识别。
1. 1. 1　 车辆检测

在交通视频大数据处理中,车辆的检测是车辆

结构化的首要任务,是提取车辆结构化信息的关键。
尽管车辆检测技术发展迅速,并取得了大量研究成

果,然而仍然面临很多挑战。 比如,现实拍摄场景中

光照、天气和摄像头位置等物理因素的变化,造成交

通视频数据信息丢失等情况,或者出现特殊罕见场

景,进而导致车辆检测性能的降低。 另外,现实应用

场景常常是计算资源受限的终端系统,既要保证算

法精度又要保证算法速度,实现准确性和实效性的

平衡。 基于深度学习模型的车辆检测方法根据是否

需要模型预先生成区域候选框,分为基于二阶段和

基于单阶段两种车辆检测方法。
基于二阶段的车辆检测方法包括候选区域生成

和车辆目标精确分类定位两个阶段。 第 1 阶段利用

传统图像分割算法或候选区域生成网络生成车辆目

标的候选区域;第 2 阶段利用检测网络对候选区域

进行微调,预测候选区域的类别以及位置信息。 基

于二阶段的方法主要有 R-CNN( regions with convo-
lutional neural network features)(Girshick 等,2014)、
SPP-Net(spatial pyramid pooling net)(He 等,2015)、
Fast R-CNN(Girshick,2015)、Faster R-CNN(Ren 等,
2015)、 R-FCN ( region-based fully convolutional net-
works)(Dai 等,2016)、Mask R-CNN(He 等,2017)、
CBNet ( composite backbone network ) ( Liu 等,
2020c)、 DETR ( detection transformer ) ( Carion 等,
2020)等。 虽然基于二阶段的车辆检测方法的检测

准确率很高,但检测速度较慢。
相比于二阶段的检测方法,基于单阶段的车辆

检测方法,省略了候选区域生成阶段,将检测问题归

结为回归问题,同时对物体的位置坐标和类别标签

进行预测。 基于单阶段的方法主要有 OverFeat(Ser-
manet 等,2013)、YOLO( you only look once) (Red-
mon 等,2016)、 SSD ( single shot multibox detector)
(Liu 等,2016b)、RetinaNet(Lin 等,2017)等。 虽然

基于单阶段方法的运行速度相比二阶段方法有了很

大提升,但是检测精度会有所下降。
基于深度学习的经典目标检测框架的基础,

提出了 一 些 改 进 的 车 辆 检 测 方 法。 Kim 等 人

(2016)和 Ashraf 等人(2017)分别利用单阶段的

SSD 算法以及二阶段的 R-CNN 算法检测视频中的
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车辆,取得了较好效果。 Chadwick 等人(2019)将

雷达数据与交通视频数据相结合,实现了远距离

的小目标车辆检测。 Gao 等人(2020)提出时间—
空间预处理模型对车辆视频预处理,通过利用多

邻域阈值对前景像素点进行分类,提升了车辆检

测性能。
基于深度学习模型的车辆检测方法的主要研究

进展如图 2 所示。

图 2　 车辆检测研究进展

Fig. 2　 The recent advances in vehicle detection

1. 1. 2　 车辆属性识别

车辆的属性信息主要包括车牌信息、车辆型号

和车辆颜色。 车牌信息是车辆的唯一标识符号,如
何在复杂多样的环境中准确识别车牌是公安和交通

系统急需解决的问题。 车辆型号可以直接反映车辆

的加速度、最大时速和刹车等性能,准确识别车型对

于智慧交通系统有着重要意义。 车辆颜色是车辆最

显著的特征,如何在阴暗天气以及强光环境下准确

识别车辆颜色是研究的重要领域。
车牌识别主要由车牌检测、车牌字符分割和车

牌字符识别 3 项技术构成,前两项技术是字符识别

的基础。
车牌检测用于定位车牌在图像中的位置,是车

牌识别任务中必不可少的步骤。 由于图像在获取过

程中存在视角、形状、颜色、格式及照明条件等不确

定因素,因此车牌识别是一项富有挑战性的任务。
Ullah 和 Lee(2016)基于形态逻辑属性的方法定位

车牌位置,能够有效定位不同大小和结构的英文车

牌。 Omran 和 Jarallah(2017)提出将光学字符识别

(optical character recognition,OCR)技术与模板映射

和相关度计算相结合的方法,能够自动解析出车牌。
Rana 和 Dahiya(2017)定义了多种车牌检测方法,并
与关联成分分析和欧氏距离变换相结合,提高了检

测模型的精度。
在准确检测车牌位置的基础上,大量研究集中

于字符分割。 Fernandes 等人(2013)利用 K-means
方法对车牌字符进行分割,然后利用关联成分标签

分析算法识别关联像素区域,将合适的像素点分在

一组以便有效挖掘车牌中的每一个字符。 Khare 等

人(2015)开发了新的锐度依赖模型分割车牌图像

中的字符,在图像模糊的情况下可以较好地分割出

字符。 Ingole 和 Gundre(2017)提出基于字符特征的

车牌预测模型,利用字符垂直和水平方向的特征对

字符进行分割,适用于背景不复杂情况的车牌字符

分割。 Radchenko 等人(2017)利用关联成分分析分

割车牌中的字符,取得了不错效果。
在车牌定位和有效字符分割的基础上,提出了通

过挖掘字符特征进行字符特征提取和识别的方法。
Pustokhina 等 人 ( 2020 ) 提 出 OKM-CNN ( optimal
K-means with convolutional neural network)模型,使用

IBA(improved bernsen algorithm)算法和关联成分分

析模型对车牌定位,再用卷积神经网络识别车牌字

符,取得了很好的效果。 Raza 等人(2020)提出一个

能够识别多国车辆车牌的自适应框架,无需任何有关

国家车牌的先验知识即可识别车牌。 Yousif 等人

(2020)基于中性集合优化和遗传算法对车牌进行识

别,首先通过边缘检测和形态学操作对车牌定位,然
后使用遗传算法提取图像的重要特征并对中性集进行

优化。 中性集的利用减少了车牌图像的不确定性。
Yoo 和 Han(2020)通过两个并行的时间匹配层和顶点

优化的方法,显著提高了视频中车牌检测的准确性。
车型是描述车辆的重要属性,但是车型识别面

临着诸多挑战,比如相同品牌不同型号的车辆在外

观上具有很高的相似度、恶劣天气影响等。 Clady
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等人(2008)提出多类别车辆类型识别系统,采用车

辆轮廓点作为相似度量指标,利用最近邻算法判断

车辆的类型。 Sarfraz 等人(2009)结合深度神经网

络和支持向量机对公交车、卡车、面包车和小轿车等

4 个类别进行分类,性能较其他机器学习算法获得

了较大提升。 Awang 和 Azmi(2017)提出基于稀疏

核及跳层连接的卷积神经网络,在不同天气条件下

可以有效识别车辆的类型。 Shvai 等人(2018)提出

一种优化集成分类器对车辆类型进行识别,使用卷

积神经网络和基于梯度提升的分类器将预测的类别

概率连续值与两个光学传感器的离散类别标签进行

融合,显著提升了识别精度。 Soon 等人(2020)提出

PCN( principal component analysis convolutional net-
work)方法,采用无监督学习方法 PCA ( principal
component analysis)生成卷积核,减少了训练成本并

加强了特征提取的鲁棒性,在保证算法速度的同时,
保持了较高的识别精度。

车辆颜色信息是车辆属性中最直观的特征信

息,但是不同的光照和天气条件对颜色判断会有不

同程度的影响,为了解决这些问题,对车辆颜色识别

展开了大量研究。 Son 等人(2007)首先将车辆图像

映射到 HSV(hue, saturation, value)颜色空间,然后

用网格化的核对支持向量机进行改进,提升了颜色

分类的准确性。 Park 和 Kim(2008)提出利用主成

分分析对车辆图像的颜色直方图降维,用支持向量

机对颜色类别进行分类,实现了车辆颜色信息的高

效检测。 随后又进一步将 3 维颜色空间映射到 2 维

平面并使用朴素贝叶斯分类器将颜色直方图转换成

类别直方图,更加准确地识别出车辆颜色(Park 和

Kim,2012)。 Aarathi 等人(2017)使用 dark channel
prior 方法对图像进行除雾,再用卷积神经网络对除

雾后的图像进行颜色分类,研究发现除雾后模型可

以更有效地识别车辆的颜色。 Kim 等人(2018)使

用 Harris 角点检测算法生成代表颜色区域的概率

图,随机从概率图中选择点集生成图像,然后输入到

卷积神经网络中。
近年来车辆属性识别技术的研究进展如图 3

所示。

图 3　 车辆属性识别研究进展

Fig. 3　 The recent advances in the recognition of vehicle attributes

1. 1. 3　 车辆检索与重识别

车辆检索技术在交通系统中具有重要作用。 车

辆检索需要根据车牌号、车辆型号等具体车辆信息

以及相关结构化特征在车辆数据库中检索出符合条

件的目标车辆。 随着图像检索技术日益成熟,基于

监控视频的车辆检索工作引起了大量关注( Swain
和 Ballard,1991)。 面对交通监控视频的图像分辨

率低、目标不易分割以及车辆姿势光照的变化问题,
Brown(2010)提出基于实例和颜色相关图的车辆检

索模型系统,避免了严格的颜色分类局限性,提高了

检测准确性,并将任务聚焦于基于警报的车辆检索,
减少了在大型数据库上的检索时间花费。 鉴于传统

方法检索车辆要求有固定的方向和颜色,Chen 等人

(2009)提出基于特征颜色和多实例学习的车辆检

索模型,采用多实例学习的方式从不同图像中学习

具体车辆的视觉属性,同时为了缓解多实例学习对

数据集的正负样本对比性过高问题,将目标特征颜

色技术应用到学习过程中。 Lin 等人(2013)提出采

用 3D 建模方法提升基于内容检索的准确度,将定

向金字塔直方图与加权雅可比系统相结合提取特征
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信息,实现对车辆的快速匹配检索。 在上述研究的

基础上,Liu 等人(2014b)提取并整合多个监测设备

中的车辆信息,并基于车辆 ID(identity document)信
息、空间时序信息和交通道路信息,构建了路径排序

算法估计车辆的行驶轨迹。 由于现实情况中交通监

控数据集包含大量环境图像和车辆,使得车辆检索

的时间成本增大。 为了缓解此问题, Pei 等人

(2014)提出基于词袋模型的快速车辆检索模型,通
过 hessian 仿射变换和 SIFT ( scale invariant feature
transform)算子在图像中提取特征并转化为向量作为

视觉词,采用词频—逆文本频率(term frequency———
inverse document frequency,TF-IDF)为每个词赋予

权重,构建车辆特征词袋,以此快速匹配检索出目标

车辆图像。
随着卷积神经网络在目标检测、分割等领域的

广泛应用,涌现出大量基于深度学习的车辆检索方

法。 Liu 等人(2016a)提出一种深度相对距离学习

方法(deep relative distance learning,DRDL),引入一

个分叉的深度卷积网络将初始车辆图像映射到欧氏

空间,直接通过欧氏距离测量车辆之间的相似度。
针对传统方法精度和识别率低的问题,张子龙等人

(2014) 提出一种改进的加速鲁棒特征提取算法

(speeded up robust features,SURF)用于车辆视频检

测。 Liang 等人(2017)提出一种新型的监督深度哈

希方法处理大规模实例级车辆搜索。 Tao 和 Lu
(2018)提出一种基于多特征融合的车辆检索方法,
将色相、饱和度和灰度图像的直方图,颜色布局描述

符、感知哈希汉明距离和尺度不变特征变换(SIFT)
关键点进行匹配。 Cheong 等人(2018)将时空立方

体引入较小的搜索块中解决检索时间的爆炸式增长

问题。
车辆重识别是车辆检索任务中的一个重要子任

务,指在特定范围内的交通监控场景下,判断非重叠

区域内拍摄的车辆图像是否属于同一辆车的车辆检

索问题(刘凯 等,2020)。 理论上车辆重识别可以简

化为车牌识别任务,但是在实际的交通监控场景中,
监控视角多样性、天气和光照变化复杂性以及监控

设备分辨率层次不齐等原因,使得车牌像素区域模

糊或不完整,甚至视频中不存在车牌信息,给通过车

牌识别寻找目标车辆的任务带来了极大挑战。 在交

通监管和刑侦安防工作中,采用车辆本身结构外观

信息对其再识别具有重要的研究意义和应用价值。

不同于车辆属性识别等判别任务,车辆重识别的本

质是近邻重复图像匹配与检索的问题,任务是通过

给定的车辆图像,根据外观和辅助信息(如型号、获
取时间地点信息)检索到在其他视角下的该车辆图

像或视频。 经典的车辆重识别流程包括车辆图像或

视频的获取、车辆检测、特征提取与表达、相似性度

量计算和检测结果的展示(刘凯等,2020)。 自 20
世纪 90 年代以来,交通道路上安装了大量监控设

备,基于视频或图像的车辆检测、跟踪在交通监管和

刑事侦测中越来越重要,车辆重识别技术也得到了

更多的关注。 按照实现方式的不同,车辆重识别技

术大致分为基于传感器的方法、基于手工设计特征

的方法和基于深度学习的方法。
基于传感器的车辆重识别算法是最早提出的一

类识别检索算法,使用各种类型的硬件传感探测器

(如红外线、超声波和毫米波等)提取车辆的特征信

息,然后进行相似性匹配识别车辆的基本信息。
Sanchez 等人(2011)和 Charbonnier 等人(2012)都采

用无线磁感应器收集车辆的不同特征,并提取感应

器中的时间信息,将二者结合训练高斯极大似然分

类器, 实现对车辆的匹配和识别。 Kwong 等人

(2009)在此基础上进行优化,实现了对多路口车辆

行驶时间的实时预测。 Jeng 和 Chu(2013)利用感应

线圈获取车辆的特征信息,并通过插补样条数据以

及改进高占用车道的车辆时间窗大小提升车辆重识

别的性能。 Ndoye 等人(2009)不仅利用感应线圈提

供数据完成了车辆重识别任务,而且还可以估计车

辆行驶时间。 Ali 等人(2013)通过整合多个感应线

圈的数据,构建了集车辆重识别和车辆异常变道监

控为一体的综合应用系统。 借助一些新的传感技

术,车辆重识别的算法得到进一步升级,如基于无线

射频 识 别 的 传 感 器 模 型 ( Prinsloo 和 Malekian,
2016),可以在高速公路收费站进行安装和监控。
虽然基于传感器的车辆重识别技术获取信息多样,
但是需要预先在道路上部署许多硬件设备,成本巨

大,并且容易受到客观环境影响。
基于手工特征的方法采用人工设计算子,通过

提取车辆的颜色和纹理等各类特征对车辆进行识

别。 Ferencz 等人(2005)针对车辆类间变化小,类内

又受到光照和姿势位置影响等问题,提取车辆位置

和边缘对比度,分别用类间和类内车辆特征集训练

和约束分类器,获得了优异性能。 为了解决小数据
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量样本不利于归纳泛化的问题,Son 等人(2007)构
建了一个大型数据集,采用各类算子提取多种特征

向量表达车辆信息,设计了一个实时的车辆重识别

匹配系统,并验证了该模型在拥挤复杂场景下车辆

检索的有效性。 局部最大频次法 ( local maximal
occurrence,LOMO)最初用于行人识别任务,Jeng 和

Chu(2013 ) 将其引入到车辆识别工作中, 利用

LOMO 计算得到的特征嵌入进行车辆相似度匹配和

检索,实现车辆的重识别。 虽然特定手工特征算子

能捕捉关键的车辆属性信息,但是 2 维车辆视频或

图像提供的信息终究是有限的,对车辆进行 3D 建

模可以收集车辆全方位信息。 Woesler(2003)结合

车辆 3 维模型信息和顶面颜色信息,校正了潮湿街

道上的阴影和光反射等问题,构建了较高精度和实

时应 用 的 车 辆 重 识 别 模 型。 Zapletal 和 Herout
(2016)基于 3D 边界框技术将车辆多面图像进行拼

接,得到高信噪比的图像,再采用颜色和方向梯度直

方图算子对车辆进行线性分类和重识别。 虽然基于

手工特征的方法不再依赖传感器设备,并取得了较

好的识别性能,但是需要巨大的调参工作量,无法应

对复杂多变的交通视频场景。
基于深度学习的车辆重识别方法与传统的机器

学习算法不同。 深度卷积神经网络( convolutional

neural network,CNN)通过目标函数自动学习特征表

征,在车辆重识别任务中取得了良好性能。 车辆重

识别作为近年的研究热点,相关数据集是首要的研

究基础。 Kanacı 等人(2018)针对目前存在的数据

集都是高质量和细粒度的图像且经过大量人工测试

与调整,构建了更真实、多分辨率和多场景的车辆数

据集,旨在提升现有算法在实际应用中的鲁棒性和泛

化能力,并提出了多尺度车辆表征框架,在该数据集

取得了较好性能。 Marín-Reyes 等人(2018)提出基于

度量学习的车辆重识别模型,采用三元组约束训练网

络,能为相同标签的样本分配较高的相似性,同时又

使不同标签的样本在特征空间内保持距离。 Bashir
等人(2018)提出一种无监督的算法解决车辆重识别

问题,通过训练一个渐进式基础网络,将深度学习模

型获得的表示向未标记的数据集转移。 随后又提出

了通用的 Vr-proud 模型框架(Bashir 等,2019)将特征

提取的 CNN 结构与自定进度的渐进式无监督学习相

结合,既加快了学习算法的收敛,又提高了识别检索

的准确率。 Brown 等人(2020)提出基于 smooth-AP 平

滑损失函数的车辆重识别算法,实现了大规模车辆检

索任务的端到端学习,大幅提升了性能。
车辆检索和重识别的关键技术发展过程如图 4

所示。

图 4　 车辆检索和重识别研究进展

Fig. 4　 The recent advances in the retrieval and re-identification of vehicle

1. 2　 交通视频人员结构化

人员结构化分析是交通视频大数据处理的重要

组成部分。 目前,人脸结构化和行人结构化是交通

视频人员结构化分析中的两个重要研究方向,重要

功能是分析人脸或者行人的一些表观属性,比如年

龄、性别、口罩、背包、衣着颜色和长短等。
1. 2. 1　 人脸结构化分析

人脸结构化分析可细分为基于注意力机制、基

于级联式结构、基于多任务学习、基于辅助信息的人

脸结构化分析,以及人脸结构化分析中的数据扩充

与均衡。
1)基于注意力机制的人脸结构化分析。 由于

注意力模块具有结构功能明晰、计算资源消耗少和

网络收敛速度快的优点,基于自注意力机制的人脸

结构化分析方法受到越来越多的关注。 Hand 等人

(2018)提出时间一致性约束和运动注意力机制两
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种方法提高视频中属性响应的一致性和准确性,这
两种方法都适用于弱监督学习,即在一个序列中只

需要一个帧的属性标签(称为锚帧)。 在时间一致

性约束中,将非锚帧的网络响应移动到锚帧对每个

序列的响应上,从而使属性预测更加稳定和准确。
在运动注意力机制中,使用锚定和非锚定视频帧之

间的运动作为注意力机制,丢弃非锚定视频帧中未

发生运动部分的信息。 两种方法都取得了较好效

果。 在极具挑战性的局部遮挡的人脸表情识别技术

中注意力机制也得到运用。 Ding 等人(2020)提出

一种以局部标记为导向的注意力分支,用于从遮挡

区域中发现和消除被遮挡区域中的被遮挡特征,使
其不再参与识别任务。 首先生成一个注意力图指示

一个特定的面部区域是否被遮挡,并引导模型关注

非遮挡区域。 其次利用一个面部区域分支将特征映

射划分为不重叠的面部块,并使每个块独立预测表

情。 这就产生了更多样化和更有区别的特征,使表

情识别系统能够在面部局部遮挡的情况下得以恢

复。 非约束环境下准确识别年龄和性别是非常困难

的,主要是由于在分辨率上的强变化性。 受生物学

和注意力机制在视觉问题和细粒度识别方面的启

发,Rodríguez 等人(2017)提出一种新的前馈注意力

机制,能够发现一个给定的面孔上信息最丰富和最

可靠的部分,从而提高年龄和性别分类精度。
2)基于级联式的人脸结构化分析。 基于级联

式的网络架构逐渐成为机器学习领域一个重要的研

究方向。 级联式学习是一种多学习器级联的学习方

法,可以有效提高机器学习的泛化能力,并在许多应

用领域展现了良好性能。 同样,基于级联式的网络

架构也逐渐扩展到人脸识别领域,并且明显提升了

系统的识别性能。 Ding 等人(2018)提出一种可以

实现特定属性面部区域的定位和属性分类而无需对

齐的级联网络架构,首先设计一个弱监督的面部区

域定位网络自动检测特定属性的区域(或部位),然
后通过区域切换层和属性关系层分别构造多个基于

局部的网络和基于整个图像的网络组合在一起,以
进行最终的属性分类。

3)基于多任务学习的人脸结构化分析。 多任

务学习的目的是通过在多个预测任务之间适当地共

享相关信息提高预测任务的泛化性能。 目前已经提

出了许多基于多任务的面部属性估计的方法。
Huang 等人(2020)提出一种新的基于人脸子区域的

年龄估计框架,框架中的每个子网都从人的面部区

域获取两个图像作为输入,一个是全局人脸区域,另
一个是重要的子区域,然后基于多数投票方法将来

自不同子区域的预测进行组合,以达到最佳预测效

果。 在具有挑战性的年龄估计问题上,多任务深度

学习作为与主要任务相关的辅助任务(如性别认

知)也得到了较好应用。 Yoo 等人(2018)提出一种

条件多任务学习方法,在结构上将年龄变量分解为

深度神经网络中性别条件年龄概率,同时针对缺乏

具有离散年龄值的精确训练标签数据,提出一种从

弱监督分类标签中增加精确标签数量的标签扩展方

法,最后在两个公开数据集上验证了所提方法的通

用性。
4)基于辅助信息的人脸结构化分析。 深度学

习是由大数据驱动的,然而在很多任务上,其性能往

往受限于数据集的规模。 此时可以借助外部辅助信

息,即从有限的数据中挖掘尽可能多的潜在特征信

息辅助网路识别。 Kalayeh 等人(2017)提出使用语

义分割改进面部属性预测,核心思想是利用许多面

部属性描述人脸局部属性。 一个属性在一幅图像中

出现的概率在空间上并不是均匀的。 该方法利用语

义分割获得的定位线索,将属性预测的注意力引导

到不同属性出现的区域,最终除了识别之外,还能够

对属性进行定位。 Hand 和 Chellappa(2017)提出可

以通过在所有属性中共享最低层信息、共享相关属

性的层次结构和在多任务深度卷积神经网络(multi-
task CNN,MCNN)上建立一个辅助网络等 3 种方式

使用 MCNN,充分利用属性关系改善每个属性的最

终分类。 He 等人(2018)提取一种包含面部局部信

息和面部纹理信息的抽象的人脸图像,该图像是由

生成对抗网络辅助生成,基于此图像,建立了基于原

始人脸图像和人脸提取图像的双路径人脸属性识别

网络。 在提取局部化图像时,改进了人脸特征的识

别,特别是小图像的特征识别。 在人脸表情识别领

域,Zhang 等人(2018)设计了一个有效的多任务网

络,能够学习丰富的辅助属性,如性别、年龄和头部

姿势,而不仅仅是面部表情数据。 传统的监督训练

需要数据集附有完整的标签(例如所有样本必须标

注性别、年龄和表情),该方法通过一种新的属性传

播方式放松了这种要求,尽管不同的数据集分布不

同,但是这种方法允许利用异构属性源之间固有的

潜在联系。 在单幅图像的年龄估计问题上,Savov
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等人(2019)提出一个深度学习架构,利用 3 维人脸

重建获得一个稳健的年龄估计,借助表情、位姿、光
照、反射率和几何感知等辅助信息从单一 2 维图像

重建 3 维人脸,学习了有效的表征信息,最后将 3 维

人脸重建网络与基于外观的年龄估计网络相结合,
将人脸重建特征与视觉特征共同学习,达到了很好

的效果。
5)人脸结构化分析中的数据均衡。 人脸属性

数据往往呈现高度倾斜的类分布,即大部分数据属

于几个多数类,而少数类只包含少量实例。 为了缓

解这一问题,Huang 等人(2016)进行了广泛而系统

的实验验证经典方案(如类重抽样或成本敏感训

练)在类不平衡数据表示学习中的有效性,发现通

过强制建立一个深度网络保持集群间和类别间的边

界,可以学习到更具代表性的深度表征信息。 Hand
等人(2018)为深度网络引入一种新颖的选择性学

习方法,根据每个标签的期望分布自适应地平衡每

个批次中的数据,使网络能够学习更强大的属性模

型。 Dong 等人(2019)构建了一个基于批量递增的

少数(稀疏采样)类矫正深度学习模型,在模型训练

过程中对多数(频繁采样)类进行难样本的挖掘,同
时通过在迭代的批处理学习过程中发现少数类的稀

疏采样边界来最小化多数类的主导效应。
人脸结构化分析的研究进展如图 5 所示。

图 5　 人脸结构化分析研究进展

Fig. 5　 The recent advances in the structural analysis of human face

1. 2. 2　 行人结构化分析

行人结构化分析可以细分为基于区域、基于注

意力机制、基于相关性探索以及基于辅助信息的行

人结构化分析。
1)基于区域的行人结构化分析。 随着卷积神

经网络在计算机视觉任务上的出色表现,利用图像

的全局和局部信息进行行人属性识别的研究受到广

泛关注。 Abdulnabi 等人(2015)提出采用多任务卷

积神经网络(multi-task CNN, MTCNN)解决行人属

性识别问题,改变了过往忽略行人属性之间关系的

情况,其中每一个深度神经网络将预测一个二分类

属性,并生成特定于属性的特征表示,以此获得局部

信息。 值得一提的是,多任务学习允许模型在不同

的属性类别之间共享视觉信息,同时分组信息促进同

一组内的属性共享特征统计数据,并阻止不同组中的

属性分享信息以增强性能。 其他研究也采用了相似

的思想,不再局限于仅关注图像整体,而是通过联合

局部和全局信息获得更准确的属性识别性能。
Gkioxari 等人(2015)通过研究局部信息对人体属性

识别的重要性,提出基于全局和局部的动作识别和属

性分类方法,抓取一系列姿势下的人体部分,在动作

和属性分类任务上都取得了当时最好的结果。 Park
和 Zhu(2015)提出基于属性语义的组合模型,在统一

的组合层次结构中联合表示检测对象的局部及其语

义属性,通过同时执行部分定位和属性识别将模型应

用于人体解析任务,以提高属性预测任务的性能。
Fabbri 等人(2017)提出生成对抗模型应对视频监控场

景中常见的低分辨率和遮挡问题,模型包含 3 个网络,
其一专注于对给定的全身图像进行人体属性分类,另
外两个生成网络致力于在低分辨率的情况下提高图像

的分辨率和重建被遮挡图像中缺失的人体部分。
2)基于注意力机制的行人结构化分析。 行人

属性识别作为一项具有挑战性的任务,具有大姿态

变化、复杂背景和各种摄像机视角等众多干扰因素,
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为了选择重要的和可区分的区域或像素来对抗变

化,大量研究将注意力机制引入行人属性识别算法

中,引导网络将其资源集中在图像相关的空间部分。
Li 等人(2018b)在研究中发现,以往的再识别任务

往往假设模型具有良好对齐的行人检测框图像作为

输入,并依据受限的选择机制校准失调的图像。 而

实际任务中,当任意对齐的行人检测框中存在较大

姿态变化的人像时,这种处理方式往往达不到理想

的效果。 因此,提出了致力于优化行人在失调图像

中重新辨识的注意力机制,该模型可最大限度地利

用不同类型的注意力信息,在任意的行人检测框中,
皆可同时学习软像素级别的注意和硬区域级别的注

意,同时优化特征表示,以更好地利用注意选择和特

征识别之间的相关互补信息。 为了解决行人属性识

别中存在的多标签性质、大的底层类不平衡和缺乏

空间注释等困难,Sarafianos 等人(2018)提出深度不

平衡属性分类的行人属性识别方法,从网络的多个

阶段中提取视觉注意力掩膜并在评分级别上将信息

聚合,从而使得模型学习到更多的判别特征表示,并
且针对该类任务中常见的类不均衡情况,通过分配

焦点损失的加权方差处理不平衡的类,使模型得以

持续高效工作。 针对注意力掩膜导致的属性预测在

后续迭代轮次中的高方差现象,引入注意力损失函

数,采用惩罚机制降低来自注意力掩码的影响,最终

实现了当时的最佳效果。
3)基于相关性探索的行人结构化分析。 随着

行人属性识别研究的逐步深入,研究者不再满足于

低级的属性特征,尝试通过探索属性之间的相关性

以提升模型性能。 Diba 等人(2016)提出一种卷积

神经网络挖掘中级(mid-level)图像补丁,并以特征

学习和补丁聚类的迭代对补丁进行更新,补丁可对

相当小和不显眼的对象和特征进行检测,以解决识

别人类行为和确定人类属性这两个需要细粒度分类

的任务。 Wang 等人(2017b)提出联合递归方法学

习行人属性级的顺序相关性和图像级的上下文信

息,通过发现行人图像在端对端编解码递归网络中

的顺序依赖,改进了在质量较差的小训练数据下的

属性识别性能。 Yang 等人(2020)提出了多层特征

嵌入模型(hierarchical feature network, HFN),通过

结合属性以及 ID 信息,实现细粒度的特征嵌入。
4)基于辅助信息的行人结构化分析。 行人属

性识别任务的性能往往因为没有足够的信息可供提

取而不甚理想。 研究者开始将目光投向其他方法,
而不局限在属性本身,借助辅助信息即从多个维度

挖掘尽可能多的潜在特征信息以提升模型的识别性

能。 Zhang 等人(2014)提出一种采用卷积神经网络

和利用局部信息的人体属性分类网络———深度属性

建模的姿态对齐网络(pose aligned networks for deep
attribute modeling, PANDA),通过卷积神经网络提

取特征,解决了过往基于区域方法只能使用底层特

征的问题,并将提取的特征进行融合,最终使用线性

支持向量机作为分类器,产生属性分类器。 模型可

从较小的数据集中学习到区分能力比较强的形态归

一化特征,并在当时取得了有竞争力的性能。 Sarfraz
等人(2017)提出的视觉敏感行人属性模型联合预测

了行人的粗略姿态,并学习用于特定视图的多标签属

性预测,结果显示除身体部分、图像中的属性空间上

下文或一般场景上下文之外,粗略的姿态信息也是一

个简单但高度相关的线索,可用于可靠的属性推断。
行人结构化分析的研究进展如图 6 所示。

图 6　 行人结构化分析研究进展

Fig. 6　 The recent advances in the structural analysis of pedestrians
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1. 3　 交通视频行人行为分析

行人行为分析任务是指对一段时间内的行人行

为进行特征提取并进行识别、理解以及预测。 传统

方法通常将特征的提取以及特征的识别作为两个

独立的过程,二者串行实现对行人行为的理解及

预测。 而基于深度学习的相关方法将二者统一在

一个端到端的学习框架下,在对行为的空间特征、
时序关系进行建模的同时,完成行为的识别、理解

以及预测。
1. 3. 1　 传统手工特征提取方法

几何特征是最早人体行为识别的特征。 Fujiyo-
shi 等人(2004)通过星状图构建了人体的四肢和头

部 5 个顶点的人体姿态,以其与重心构成的矢量作

为特征。 行为的运动信息是传统方法经常考虑的特

征。 Bobick 和 Davis(2001)抽取运动能量图(Bobick
和 Davis,1996)和运动历史图(Weinland 等,2006)
的表征行为。 基于 Harris 空域特征点,Schuldt 等人

(2004)提出了 3 维时空兴趣点,并统计其周围像素

的直方图,以此作为描述动作的特征。 由于该方法

检测到的稳定兴趣点数量少,Dollar 等人(2005)提

出在时间和空间维度上进行 Gabor 滤波,这样随局

部邻域块的尺寸大小的变化检测到的兴趣点数目亦

会改变。 Chaudhry 等人(2009)在选定方向上将光

流场整理成运动矢量,对其归一化后用作描述行为

的特征。
基于方向梯度直方图(histogram of oriented gra-

dient, HOG)特征,Klaeser 等人(2008)设计了 3 维

形式的 HOG 特征,即 HOG3D。 该特征由规则多面

体组成,且在多尺度下可进行快速密度采样。 Rapa-
ntzikos 等人(2009)通过低通和高通滤波选择感兴

趣的时空点。 Knopp 等人(2010)提出了 3 维形式的

SURF 特征,即 3DSURF,每个单元包含全部 Harr-
wavelet 特征。 Rohrbach 等人(2012)证实对时空描

述子密集采样可以提高人体行为的分类效果。
Kataoka 等人(2014)基于行为 HOG 描述的共生性

提出一种密集轨迹描述,取得了较好的识别效果。
Packer 等人(2012)在识别阶段采用 latent structural
支持向量机分类器。
1. 3. 2　 基于深度学习的特征提取方法

现有 研 究 表 明, 深 度 网 络 ( Hinton, 2007;
Schmidhuber,2015)在样本足够多的时候更适合行

为识别。 Chéron 等人(2015)采用卷积神经网络建

模并捕获单帧数据和光流数据的运动信息。 Varol
等人(2018)将 3D 卷积应用于固定窗口的视频块

内。 Karpathy 等人(2014)采用多分辨率 CNN 提取

行为特征,其输入为两组独立数据流,即低分辨率数

据流和原始分辨率数据流。
为进一步建模人体行为的时序关系,Veeriah 等

人(2015)提出一种微分递归神经网络,强调信息的

变化增益是由相继帧间的显著运动引起的。 Ng 等

人(2015)使用( long short-term memory)进行行为的

时序关系建模,在 UCF101 数据集上的识别率达到

82. 6% 。 Donahue 等人(2015)提出一种长时递归卷

积神经网络 ( long-term recurrent convolutional net-
works, LRCN),首先采用 CNN 提取单帧图像的特

征,然后顺序输入长短期记忆网络(LSTM)以获取

人体行为在空间和时间维度上的联合表征,在

UCF101 数据集上的识别率为 82. 92% 。
上述模型主要考虑对时间特征进行建模。 与之

不同,Stewart 等人(2016) 利用 LSTM 检测交互对

象,即在每帧图像中利用边界框间的上下文关系顺

序输出交互对象的边界框,但只能检测单个物体。
Ni 等人(2016)提出一种检测精细化算法,首先检测

场景中的易检测目标,然后利用上下文信息精细化

检测其他目标甚至难以检测的目标,在厨房行为数

据集 MPII 上取得了 58. 9% 的 AP(average precision)
精度。 Singh 等人(2016)提出一种多源双向 RNN
(recurrent neural network)模型,利用 CNN 分别提取

全帧以及显著性区域的运动和表观特征,采用双向

LSTM 将多源 CNN 的输出连接起来,在 MPII 数据集

及其自建的购物行为数据集 MERL(Mitsubishi Elec-
tric Research Laboratories)Shopping Dataset 上的 mAP
精度分别为 41. 2% 和 80. 3% 。

Carreira 和 Zisserman(2017)收集了用于行为识

别的大型 kinetics 数据集,在此基础上,提出一种将

2 维卷积网络扩展成 3 维卷积的思想,通过 3 维卷

积网络建模行为间的时序关系。 Tran 等人(2018)
提出一种新的卷积形式建模行为的时空信息,提出

(2 + 1)维的结构更好地处理时空信息。 受人类视

觉神经系统的启发,Feichtenhofer 等人(2019)提出

采用双支路视频信息处理方法,将低帧率输入到

slow 网络捕获空间语义信息,将高帧率输入 fast 网
络捕获运动信息。 Ryoo 等人(2020)针对不同的子

网络和输入模态(例如 RGB 和光流)及时间分辨
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率,提出一种可学习架构,可提供通用方法学习不

同模态特征表示输入间的连接,并针对目标任务

进行优化,在用于行为分析及视频理解时,能通过

视频中的表观信息和行为的时序线索更好地生成

特征。
行人行为识别的国外研究进展如图 7 所示。

图 7　 行人行为识别的研究进展

Fig. 7　 The recent advances in the structural analysis of human behaviors

2　 国内研究进展

2. 1　 交通视频车辆结构化

2. 1. 1　 车辆检测

相比于传统的车辆检测算法,基于卷积神经网

络的方法具有高精度和高鲁棒性的特点,得到了广

泛认可。 目前,国内研究主要集中在设计精巧的卷

积神经网络模型来提升车辆检测的速度。 Chu 等人

(2018)将不同车辆的属性信息进行共享,利用邻域

关系对相邻检测框进行投票以提取更加准确的车辆

特征。 Tang 等人(2017)首先利用视频跟踪算法对

车辆视频片段进行标注并进行数据增强,再使用单

阶段的 YOLO 算法实现对车辆的实时检测。 Dai 等
人(2019)提出基于两阶段回归的层级物体检测模

型 HybridNet,在第 1 阶段和第 2 阶段都采用回归模

型,并在中间加入过渡阶段用来将第 1 阶段产生的

预选框映射到高分辨率的特征图上,为第 2 阶段的

决策优化提供更优的特征,比二阶段的检测方法速

度更快,精度也有所提升,对车辆检测更为有效。
2. 1. 2　 车辆属性识别

1)车牌识别。 国内对车牌识别的研究主要集

中在基于深度神经网络的方法。 Wang 和 Tu(2020)
提出一个框架,将全卷积网络与广泛的学习系统相

结合,得到的网络通过融合多尺度和层次的特征来

进行随机定位的目标检测。 讨论了深度学习在车牌

识别中的应用,深入讨论了车牌偏斜、图像噪声以及

车牌模糊 3 个难点工作,并分析了当前车牌检测算

法和字符识别算法的优缺点。 Zhang 等人(2020a)
提出一种基于孪生神经网络的车牌识别算法,可在

大量交通流视频中有效识别出车牌。 Zhang 等人

(2020b)进一步提出基于时空注意力机制的图像帧

级别特征提取方法,联合车牌识别和图像质量评分,
得到了较好的效果。

2)车型识别。 与车牌识别类似,国内车型识别

的研究聚焦于神经网络相关的方法。 Jia 等人

(2019)提出一种基于改进胶囊网络的车辆图像识

别算法,使用期望最大化算法进行迭代训练。 Chen
等人(2019)提出一种基于反馈增强的多分支卷积

神经网络,应用于智能交通和无人驾驶两种实际场

景,并创建 MVVTR(multi-view vehicle type recogni-
tion)数据集解决多视图粗粒度问题。 Guan 等人

(2019)提出将迁移学习和 Radon-CDT 技术相结合

的方法,将最佳传输理论应用于 2 维信号的模式识

别,提高了实际情况下的识别精度。
3)车辆颜色识别。 车辆颜色识别是车辆结构

化信息中的重要组成部分,在车牌等信息缺失情况

下,可作为一种重要的补充信息。 Hu 等人(2015)
将空间金字塔策略与深度学习框架相结合,引入空

间特征信息,进一步提高了识别精度。 Chen 等人

(2014)提出一种新颖的卷积核利用方式,首先将

3 维彩色图像投影到 2 维界面中,随后利用贝叶斯

朴素分类器将颜色直方图转换成基于类的特征,同
时提出一种基于隐式选择的方法用于识别感兴趣区
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域,并进行预处理以克服图像质量下降的影响。 最

后通过具有不同权重的子区域来选择车辆图像中的

感兴趣区域,提升识别精度。
2. 1. 3　 车辆检索与重识别

1) 车辆检索。 在车辆检索领域, Tian 等人

(2020)认为在车辆检索任务中负样本的数量远高

于正样本的数量,应充分挖掘负样本中的信息,并基

于该观点提出一种基于结构感知的四重损失函数,
通过全局信息和局部信息相结合的方式提高了预测

精度。 Shi 等人(2019)以汽车前挡风玻璃颜色作为

重要特征,通过提取挡风玻璃的颜色直方图特征进

行检索。 Su 等人(2016)提出一种基于感兴趣区域

颜色和类型匹配的车辆检索方法,利用纹理特征对

车辆的挡风玻璃和车牌进行定位,在定位获取的感

兴趣区域进行特征提取,并通过特征之间的距离度

量确定检索的结果。 Pei 等人(2015)将车辆图像作

为检索源,以深度网络框架作为检测器用于检测图

像的特点和筛选描述符,最后以图像之间的余弦相

似度来度量相似性。 该算法可整体部署于智能手机

上,在保证算法精度的同时,具有良好的实时性。
Zhu 等人(2017)提出基于特殊度的局部描述子特征

选择模型,首先提取图像的局部描述特征,然后根据

特征的梯度量和空间梯度能量分布定义特征的度,
再结合特征的显著性和先验信息自适应选择特征,
最后采用基于紧凑描述符的视觉搜索法将梯度变化

应用到特征选择中,提高了车辆检索的准确性和效

率。 Wei 等人(2020)提出一种改进的基于年检标签

区域特征的快速仿射匹配彩色图像检索方法,实现

了对车辆的精确检索。 该模型分别采用 GoogLeNet、
OverFeat、VGGNet ( Visual Geometry Group network)
和 ResNet50 卷积神经网络框架提取年检标签特征

信息,再将其融合。 同时,为了解决真实监控场景中

的光照变化问题,该模型引入区域色彩常数和色相

饱和度特征。 在不同数据集上的实验都展示了该算

法的有效性。
2)车辆重识别。 随着计算机视觉算法在交通

视频领域的广泛应用,车辆重识别领域也取得了新

的突破。 He 等人(2019)提出一种基于车辆部分正

则化特征鉴别的识别算法,通过将车辆局部特征与

全局特征相结合,提高了识别算法对细微差异的感

知能力。 Zhou 和 Shao(2018)提出视图感知与多视

图推理模型解决车辆重识别中的多角度差异问题,

通过视点感知注意力模型,获取多重单视点车辆图

像核心区域,结合对抗性训练架构实现有效的多视

点特征推理,最终完成单视点特征到全局多视点特

征的转化。 Chu 等人(2019)从人对车辆的观察行

为出发,提出一种新颖的视觉感知度量学习方法,即
对相同的对比视角与相对的视角特征进行组合学

习,从而解决车辆重识别中观察视角不统一的问题。
Li 等人(2017)认为在同型号不同车辆的识别问题

上,车窗与车脸区域存在较大差异,因此选择以上区

域进行特征提取并融合,并根据融合特征之间的距

离度量进行分类识别。 Li 等人(2017)认为单一的

车辆特征识别算法难以应对不同场景下的车辆再识

别任务,提出基于车辆多维特征融合的算法模型,综
合车辆颜色、纹理和高级语义特征,以实现识别的最

佳性能。 另外,Cui 等人(2017)对车辆颜色、车辆模

型和挡风玻璃上标志贴等多重信息分别进行网络特

征提取,再进行特征融合,认为多维特征的融合将进

一步提高算法的准确性和鲁棒性。
2. 2　 交通视频行人结构化分析

2. 2. 1　 人脸结构化分析

1)基于注意力机制的人脸结构化分析。 近年

来,国内在人脸结构化分析方面开展了注意力机制

的研究。 Zhang 等人(2019)将注意力机制运用到单

幅人脸图像的人脸年龄估计中,提出一种基于注意

力长短期记忆网络的野外细粒度年龄估计方法,将
多级残差网络模型与 LSTM 单元相结合,提取年龄

敏感区域的局部特征,并结合全局特征,有效提高了

年龄估计精度。 Pei 等人(2019)将注意力机制运用

到年龄估计算法中以提高预测准确率,提出一个用

于年龄估计的端到端结构———空间索引注意力模

型,能够从原始的面部表情视频中同时了解年龄和

表情,不仅使模型专注于信息框架和面部区域来提

高性能,而且提供了空间面部区域和时间框架与年

龄估计任务之间的可解释的对应关系。
2)基于级联式的人脸结构化分析。 基于级联

式的方法在年龄估计领域也有应用。 针对非约束环

境下的人脸脸部的复杂变化,Liu 等人(2015)提出

一种新的属性预测深度学习框架,级联了两个

CNN,即 LNet 和 ANet,与属性标签一起进行微调,
但是经过不同的预训练。 LNet 用于定位人脸具体

位置,即定位头部和肩部,在此基础上进一步定位人

脸区域;ANet 用于提取人脸属性信息,并将提取的
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特征输入到线性支持向量机中进行属性预测。 该框

架不仅大幅领先于最新技术,而且揭示了学习人脸

表征方面的事实。 Wan 等人(2018)提出 5 种基于

卷积神经网络的年龄估计级联结构框架,所有框架

均由辅助的人口信息学习和指导,且每个级联结构

框架包含在一个父网络和几个子网络中。 例如一个

应用的框架是一个利用性别信息训练的性别分类

器,然后分别用男性样本和女性样本训练两个子网

络。 此外,利用高斯过程回归的级联结构框架提取

特征,进一步提高了年龄估计的性能。 Xie 和 Pun
(2020)提出分解的思想,将基于排序思想的年龄估

计任务分解成多个二进制分类任务,该方法具有深

度有序集成和两阶段聚合策略的特点。
3)基于多任务学习的人脸结构化分析。 多任

务学习的目的是通过在多个预测任务之间适当地共

享相关信息来提高预测任务的泛化性能。 在深度神

经网络背景下,这种想法通常是通过手工设计的网

络架构来实现的。 Wang 等人(2017b)首次提出一

种多任务深度神经网络,用于联合学习面部识别和

面部属性预测任务。 然而这种可能的多任务深层架

构的空间是组合式的,往往很难通过人工探索这个

空间来设计最终的网路架构。 Lu 等人(2017)提出

一种用于设计紧凑型多任务深度学习架构的自动方

法,从浅层网络开始,然后在训练过程中以贪婪的方

式动态扩展,通过迭代地执行此操作,创建了树状的

深层体系结构。 在该体系结构上,相似的任务驻留

在同一分支中,直到位于顶层为止。 该方法生成的

模型快速紧凑,能够达到较好效果。 在年龄估计领

域,考虑到人脸老化过程的复杂性以及数据采集和

标记的难度,人脸图像的年龄估计具有很大的挑战

性。 Han 等人(2018)提出一种基于深度多任务学

习(deep multi-task learning,DMTL)的方法来联合估

计一个单一的人脸图像的多个异构属性。 具体来

讲,使用卷积神经网络(CNNs)处理属性的相关性和

异质性,该网络学习所有属性的共享特征和异构属

性的分类特征。 同时,引入无约束人脸数据库

LFW + 。 LFW + 是公共人脸数据集 LFW( labeled
faces in the wild)的扩展,包括具有异质性的人口统

计属性(年龄、性别和种族)。 Liu 等人(2020a)提出

一种简单有效的多任务学习 (multi-task learning,
MTL)网络 CR-MT(classification and regression-multi-
task),将分类和回归结合起来用于年龄估计,其中分

类充当回归的辅助任务。 通过共享两个任务的信息

表示学习,MTL 可以提高年龄回归任务的泛化性能。
4)基于辅助信息的人脸结构化分析。 由于在

年龄估计中每幅图像都是由多个个体标记的,所以

导致了个体年龄的不确定性。 这种不确定性使得该

年龄估计任务不同于一般的年龄估计任务。 Yang
等人(2015)提出一种使用深度卷积神经网络并借

助分布式损失函数的方法进行年龄估计,使用分布

作为训练任务,可以利用人工标记产生的不确定性,
学习比使用年龄作为目标更好的模型。 Hu 等人

(2017)提出一种新的学习方案,利用 Kullback-Leibler
散度嵌入年龄差信息,使网络自适应地将熵损失和交

叉熵损失应用于每幅图像,使数据分布呈现单峰形

状。 通过这两种损失函数的有效组合设计,可以驱动

神经网络从年龄差异信息逐渐学习到年龄。
5)人脸结构化分析中的数据均衡。 由于人脸

老化过程的复杂性以及数据采集和标记的难度,数
据集的缺乏对人脸图像的年龄估计提出很大的挑战

性。 Gao 等人(2017)提出一种深度标签分布学习方

法,有效利用了特征学习和分类器学习中的标签模

糊性,有助于在训练集很小的情况下防止网络过度

拟合。 Sun 等人(2019)提出一种基于相似感知的深

度对抗学习的面部年龄估计方法。 受限于有限的训

练样本,以往的工作很可能导致次优化,而该模型根

据现有的训练样本寻求一些无法观察且合理的困难

样本,这通常会增强所学特征描述符对年龄的区分

性。 该方法利用重构的难样本空间中的平滑老化模

式进行可靠的年龄估计,取得了优越的性能。 考虑

到整体回归模型是针对不平衡训练数据的,而分治

法则高度依赖于年龄分类的效果,年龄分类由于存

在交叉年龄相关性,通常会产生边界效应。 针对小

样本人脸数据集,疏影等人(2020)提出一种融合自

监督学习和对抗生成网络的模型,有效扩大了人脸

样本训练数据量,显著提升了人脸属性识别性能。
Liu 等人(2020a)提出一种结合分类和回归进行年

龄估计的简单有效的多任务学习网络,其中分类作

为回归的辅助任务。 通过对年龄回归任务的信息表

示学习,可以提高年龄回归任务的泛化性能。 并且

借助于分类中的良好年龄数据分区,可以更准确地

拟合异构或不平衡的年龄数据。
2. 2. 2　 行人结构化分析

1)基于区域的行人结构化分析。 从图像区域
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出发对行人属性进行识别的方法在国内也有研究。
Li 等人(2015)提出深度单属性识别和深度联合属

性识别两个深度学习模型解决行人属性识别,一方

面应用深度单属性识别模型将每个属性都视为一个

独立的组件,针对每个属性训练一个二分类网络进

行识别。 另一方面,为利用属性之间的关系,将行人

属性识别视为一个多标签分类任务,应用深度联合

属性识别模型来联合识别多种属性。 在此模型中,
一个属性的识别会从其他属性中获得增益。 在流行

的行人属性数据集的实验验证了该方法在当时的领

先性。 Liu 等人(2018)提出一种新型的本地化引导

网络,根据预先提取的信息和属性位置之间的相关

性,为局部特性分配了特定于属性的权重,整个模型

既有局部特征对每个特定属性的自动学习,也有全

局特征的交互,将全局信息和局部信息相结合,共同

进行行人属性识别。 此外,刘弋锋等人(2019)提出

基于多任务学习的行人属性识别方法,不仅增强了

模型的泛化能力,同时提升了行人属性的识别性能。
2)基于注意力机制的行人结构化分析。 基于

注意力的机制能引导网络将资源集中于输入图像属

性相关的信息,这一特性在国内引起了广泛关注。
Liu 等人(2017)提出一个基于注意力机制的深度神

经网络,从多方向将多级注意映射给不同的特征层,
捕获从低级到语义级的多级注意力,探索注意力特

征的多尺度选择性,使最终特征表示更丰富化。 Tan
等人(2019)提出解析注意、标签注意和空间注意联

合的学习框架,通过多任务的方式结合 3 种注意力

机制进行学习,提取互补和相关的特征用于行人属

性分析,效果显著。 Wu 等人(2020)提出新型的注

意力机制用于行人属性识别,通过由粗到细的注意

机制改进属性定位,在粗步骤中构建一个自掩模块

大致区分和减少干扰,在细步骤中应用一个蒙面注

意分支进一步消除无关区域,使特征学习更加准确。
3)基于相关性探索的行人结构化分析。 属性

的相关性作为提升行人属性识别性能的重要因素,
一直在识别领域中广泛使用。 Li 等人(2016)所提

方法与先前的差异主要在于使用了深层次化的上下

文关系,使模型可从所有姿态检测中选择最具属性

描述的人体部分与整个身体相结合作为姿态归一化

的深度表示,并得到一种基于自适应选择人体部分

的深度模型,可用于无约束图像的人体属性识别。
针对先前研究只考虑属性级特征嵌入情况而在复杂

环境下鲁棒性较差的问题,Yang 等人(2020)提出分

层属性嵌入框架,通过结合属性和身份信息学习细

粒度的特征嵌入,使具有相同属性和相同身份的样

本都会更紧密地收集,以此限制属性难样本对特征嵌

入的影响。 Tan 等人(2020)提出应用于行人属性识

别的属性和上下文联合学习框架,包含属性相关性模

块(attribute relation module,ARM)和上下文相关性模

块(contextual relation module,CRM),其中 ARM 构造

了具有特定属性特征的属性图,并进一步利用图卷积

网络(graph convolutional network, GCN)探讨多属性

之间的相关性,CRM 提出了图形投影方案,将 2 维特

征映射投影到来自不同图像区域的一组节点中,并进

一步利用 GCN 探讨区域间的上下文信息。 该方法在

3 个属性数据集上验证了有效性和通用性。
4)基于辅助信息的行人结构化分析。 针对行

人属性识别,现有方法经常使用端到端的多标签深

度神经网络,然而行人身体结构知识尚未被妥善利

用。 因此,Li 等人(2018a)提出姿态引导的深度模

型,将行人身体的结构知识引入到任务之中,首先从

预先训练的姿态估计模型中提取姿态知识,再自适

应地定位具有高级信息的身体部分提取特征,最终

将基于局部的结果和基于全局的结果相融合,以进

行最终的属性预测。 Zhao 等人(2018)发现需要进

行识别的属性倾向于语义或视觉空间相关性,提出

分组递归学习的行人属性识别新方法,将属性按相

关性进行分组,通过挖掘属性组中的语义和空间相

关性逐组预测属性,再将这些语义组和检测身体区

域得到的特征输入递归神经网络,利用组内互斥和

组间相关性提高行人识别的性能,大量结果表明,基
于行人属性数据集,模型在当时获得了最先进的结

果。 Tan 等人(2019)提出的应用于行人属性识别的

解析注意、标签注意和空间注意联合学习框架将行

人解析为不同的语义区域,以提供位置线索指示像

素级的特定身体区域进行分割,再通过注意力模块

将分离的特征整合,将拆分和聚合方式构建的解析

注意机制作为辅助信息,以提升行人属性识别性能。
2. 3　 交通视频行人行为分析

国内对交通视频行人行为分析的研究逐步增

多,研究的角度包括基于传统手工特征提取算法和

基于深度学习特征提取算法。
2. 3. 1　 传统手工特征提取方法

从人体深度图中,Yang 和 Tian(2014)采集了关
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节点的 3 维坐标,以此形成人体轮廓并对人体行为

的特征进行行为识别。 但以传统几何特征为基础的

行为识别算法受限于人体几何形状的建模,同时人

体是典型的非刚体结构,很难用简单数学模型描述

人体几何特征在行为发生期间的变化过程。 运动信

息即行为的时序关系特征,近年来开始应用于行为

识别。 Wang 等人(2011)比较了几种常见的局部特

征描述子,包括 HOG3D、HOG / HOF(histogram of ori-
ented gradient / histogram of optical flow) 和 extended
SURF,实验结论是整合梯度与光流信息的描述子的

行为识别效果较好,其中 HOG3D 的识别效果最好。
自此,时空兴趣点的特征提取方法也用于行为识别,
但在面对分类问题时,不同行为的传统特征间的差

异性很小,影响分类效果。 为解决这一问题,Lei 等
人(2012)融合了 RGB 及深度信息进行行为识别,
在目标检测及行为识别过程中结合了时空兴趣点及

词袋模型。 传统运动特征提取算法在建模行为空间

时,其类间边界变窄甚至出现交集,影响分类效果。
为解决这一问题,Ni 等人(2014)指出行为分析中融

合目标物与运动信息的上下文关系可以提高识别性

能,采用条件随机场对提取的上下文特征进行融合。
在其基础上,Zhou 等人(2015)利用局部特征描述子

HOG / HOF 以及光流轨迹信息对人体行为中的目标

物及运动的上下文关系进行了建模。
2. 3. 2　 基于深度学习的特征提取方法

与深度学习相关的行为识别算法主要包括基于

卷积神经网络的算法、基于限制玻尔兹曼机的算法

和基于递归神经网络的算法。 Chen 等人(2009)提
出一种用于行为识别的空间—时间深度信念网络,
使用限制玻尔兹曼机算法联合建模了空间抽取层和

时间抽取层,从而提取适合行为识别的时空不变特

征,在 KTH 数据集上获得了 91. 13% 的识别率。 同

时考虑行为的空间和时间维度的特征提取,在传统

CNN 的基础上,Ji 等人(2013)提出用于行为识别的

3DCNN 模型,整体结构为一种双流识别网络结构,
包括静态帧数据流和帧间动态数据流两部分,均采

用 CNN 进行特征提取,最后使用支持向量机进行识

别。 Liu 等人(2014a)提出一种基于高斯过程的概

率框架处理带有显式不确定性模型的回归问题。 高

斯过程应用于行为识别的一个主要挑战是在推理过

程中需要对一个大的协方差矩阵进行反演,另外从

流形的角度,数据空间的内在结构只受局部邻域的

约束,而距离较远的数据关系可忽略。 因此,通过提

出的 L1 范数正则结构和局部近似协方差权重更新

方法设计了新的高斯过程协方差矩阵,该方法对数

据噪声具有鲁棒性、自动稀疏性和自适应邻域性。
Wang 等人(2015)结合人工设计特征和 two-stream
深度特征,提出一种新的行为描述特征,将预训练的

two-stream 网络作为固定的特征提取器,并使用时空

规范化以保证每个通道的数值范围近似一致,使用

通道规范化以保证每个时空位置的描述向量的数值

范围近似一致,之后用轨迹池化算法和 Fisher 向量

构建特征,最后用支持向量机分类。 由于计算量和

GPU(graphics processing unit)内存的限制,以往的

行为识别算法通常只能处理固定的 64 120 帧的

序列,无法建模整个视频行为,为克服这一不足,
Wang 等人(2016)提出一种新的网络结构,使用稀

疏采样方案在较长的行为序列上提取短片段,首先

将视频划分为固定数量的分段,然后从每个片段中

随机采样短片段,最终集成采样的行为片段信息,从
而实现了建模整个行为视频的长时时序依赖关系的

目的。 毕晓君和冯雪赟(2018)将卷积神经网络与

受限玻尔兹曼机相结合,有效挖掘了人体行为特征,
实现了更准确的人体行为识别。 马钰锡等人

(2019)提出一种高效的行为识别框架,首先使用

YOLO 算法实时检测行人的位置,然后采用 CNN 提

取行人特征,最后使用 LSTM 模型对行人行为进行

预测。 针对行为样本中数据依赖关系难以捕捉的问

题,Wang 等人(2018)提出一种非局部的 non-local
层,可以很好地捕捉到较远位置的像素点之间的依

赖关系。 考虑到模型对行为的时序信息的建模不够

充分,而且由 2 维卷积到 3 维卷积的转换不可避免

地会引入额外计算量,Lin 等人(2019)提出一种基

于时间维度特征移位的方法,降低了不同帧之间特

征融合联合建模的计算开销。 Zheng 等人(2020)提
出一种全局和局部知识敏感的注意力模型,包括统

计注意力和可学习注意力两种类型注意机制,在
HMDB51 ( human metabolome database ) 和 UCF101
(University of Central Florida)数据集上取得了国际

领先的行为识别性能。

3　 国内外研究进展比较

近年来,国内外在交通视频结构化分析的各个
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方向展开了大量的探索和研究。 针对国内外的研究

现状进行比较,有助于该领域研究发展。
在车辆检测领域,国内起步较晚,国外早期多是

利用传统手工特征算法对车辆检测进行研究。 在深

度学习兴起后,国内对车辆检测的研究越来越多,提
出了大量车辆检测模型,国内的交通系统也建立了

完善的车辆自动检测系统。 当前,车辆视频检测与

检索主要面临两个挑战:1)交通视频受现实场景中

光照变化、车辆间遮挡、车辆阴影和摄像头抖动等因

素影响,导致图像的语义信息丢失。 2)现有数据集

没有包含特殊检测场景,导致车辆检测准确性降低。
在车辆属性识别领域,车牌识别技术相比于国

外,国内的研究不多,主要原因在于国内车辆的车牌

规格、尺寸和颜色相对统一,对于复杂场景下车牌识

别的需求量不大。 国外对车牌的识别研究相对较

多,对车牌位置检测、车牌字符分割、车牌字符识别

都有很多的研究工作。 随着国内车辆的普及以及自

动驾驶的出现,也需要对车牌识别做进一步的研究,
例如解决车牌偏斜、图像噪声以及车牌模糊等问题。
在车型信息识别方面,国外的研究重点是如何简单

快速地挖掘关于车型的车辆特征,而国内研究更加

侧重于如何提升车型识别准确率。 在车辆颜色信息

识别方面,国外的研究主要集中在如何利用数字图

像处理的方法准确提取颜色特征,国内的大部分研

究是利用深度学习算法探索如何在复杂环境下更准

确地识别车辆颜色。
在车辆检索领域,主要围绕着检索速度与精度

的平衡展开,国内外在传统的基于内容、颜色、语义

信息和卷积神经网络的方法上都有大量研究。 从近

10 年的论文数量来看,国内对车辆检索的研究更

多,针对车辆检索速度和精度尝试了各种方法,均取

得了不错的效果。 此外,作为车辆检索的子任务,车
辆重识别领域吸引了大量关注。 早期国外的研究主

要是基于传感器和基于手工特征的方法实现车辆重

识别。 在深度学习兴起后,国内对车辆重识别的研

究较为深入,先后发布了很多不同场景下的车辆重

识别视频数据集,并且在车辆特殊外观敏感度、视角

变化鲁棒性、光照变化以及遮挡问题上作出了很大

贡献。 然而,如何解决现有研究方法泛化性不足的

缺点,是未来研究的潜在方向。
在人脸结构化分析方面的工作较多,相应的解

决问题的方法和思路也较为全面。 国内外主要从采

用注意力机制提取更有效的特征、采用级联网络逐

步实现精准分析、采用多任务结构提升人脸结构化

分析效率、采用辅助信息帮助人脸结构化分析和处

理人脸结构化分析中的数据非均衡问题等方面开展

研究工作,都取得了很多优秀的研究成果。 如 Rothe
等人(2018)提出一个深度期望年龄估计模型(deep
expectation,DEX),将期望提纯模块融入年龄估计,
取得了很好的效果;Liu 等人(2015)提出级联式的

人脸属性多任务分析网络和人脸多属性分析的数据

库 CelebA,在国内外相关研究中产生了较为深远的

影响。 在人脸结构化分析方面,国内和国外的研究

工作相得益彰,相互补充,共同推进了该领域发展。
在行人结构化分析上,国内外主要从基于注意

力机制学习更有效的特征、探索属性间或图像区域

间的相关性、基于区域特征提升行人属性识别性能

以及采用关键点信息和行人分割信息等辅助行人属

性识别等方面展开研究。 相较而言,国内的相关工

作更多更全面。 如针对相关性探索的工作,国外主

要有 Wang 等人(2017c)采用 LSTM 探索图像部件

序列间的相关性,而国内不仅有探索图像部件间的

相关性以及属性之间的相关性的工作,还有采用基

于注意力的模型结构同时探索图像和属性语义之间

序列相关性的工作。 总体而言,在行人结构化分析

上,国内的相关研究机构更多,相应研究成果也稍多

一些,解决问题的思路也更为发散。

4　 发展趋势与展望

在交通视频大数据处理分析中,关于车辆结构

化的研究开始较早,相关技术发展较快,但仍然有很

大发展空间。 车辆结构化的前提是车辆检测,受拍

摄场景和车辆移动速度的影响,如何在光线暗淡以

及车辆速度较快的情况下准确定位车辆仍然是一个

待解决的难题。 市面上车辆种类繁多,相似品牌车

型之间差异较小,车牌识别变得更为重要,在复杂多

变的场景中,车牌定位和识别算法的泛化性和准确

性有待进一步提升。 交通监控设备的广泛部署实现

了对相关道路系统的全天候监控,也进一步加大了

车辆检索与重识别任务的难度,如何在复杂多变的

场景、海量目标群体中快速检索或者重识别目标车

辆仍需要科研人员持续的投入和更多创新性的研

究。 随着城市管理水平的进一步提升,行人结构化
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分析的需求正在逐渐显现。 行人结构化主要解析人

脸或者行人的一些表观属性,例如年龄、性别、衣着

样式等,为后续相关任务提供更详实的数据支撑。
行人结构化分析技术伴随着深度学习的发展也迎来

了快速发展期,然而针对特定场景的行人结构化分

析需进一步研究。 例如,如何在非约束环境下准确

识别人员年龄和性别,如何在资源有限的终端系统

中实现高精度模型的部署,如何融合多模态信息进

一步提升行人属性识别准确率等。 行人行为分析是

交通视频大数据处理分析中更为高阶的任务,受拍

摄场景、移动摄像头、视角和光照变化等因素的影响

而更具有挑战性。 尽管行为识别技术在人工智能相

关的众多领域扮演着越来越重要的角色,但仍然面

临很大挑战。 从主流神经网络架构的行为识别效果

来看,目前的模型并没有在大型行为数据集 Kineti
上达到应有的效果,原因是现有模型未能充分学习

和建模行为时序关系。 针对行为识别这一领域,今
后的研究仍可关注如何设计可有效学习到行为的时

序关系乃至长时序依赖的网络架构、如何适应大规

模数据集和实现行为识别模型的轻量化等。 另外,
现有数据集如 UCF101 或 Kinetics400,主要包含发

生在粗粒度和有限场景中的动作,在这些数据集上

学习的模型会过度拟合行为无关的上下文。 为深入

研究细粒度行为识别,目前也出现了若干细粒度行

为识别数据集,可用于检验模型对细粒度动作信息

建模的能力。 最后,由于昂贵的样本标注成本以及

人类行为属性类别的开放性和复杂性,知识迁移也

是行为识别领域未来的一个主要研究方向,具体涉

及零样本、少样本、弱监督以及自监督行为识别等细

分研究方向。
随着物联网技术和 5G 技术的发展,新技术的

推动同样在交通视频结构化分析研究中发挥了重要

作用。 现代汽车搭载物联网设备已成为必然趋势,
车辆可以与基础交通设施相连(vehicle to infrastruc-
ture,V2I),也可以与周围车辆相连( vehicle-to-vehi-
cle,V2V),这两项技术的发展依赖于车辆视频结构

化与物联网技术的共同进步。 随着 5G 技术在全球

普及,高质量视频数据的快速传输已经成为现实,如
何更高效地实现车辆信息、行人信息及其行为预测

等交通视频结构化信息提取变得更为迫切,不仅需

要研究如何提升相关算法性能,同时还需要设计更

高效的硬件系统,通过软硬件协同方式构建更高效

的交通视频结构化分析系统。
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