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一 种视频数据代表选择框架方法 

蒋 勇 张海涛。 

(西南政法大学 重庆401120) (中国人民公安大学 北京 100038) 

摘 要 为有效处理视频数据问题 ，提出一种识别海量数据集中代表子集的方法，即代表选择方法，经选择后的小容 

量的数据代表完全可以代表原始大数据集的结构特征。对于给定的大数据集，首先生成相应 一horn1非负稀疏图，然 

后利用一种谱聚类算法基于所生成的稀疏 图将大数据反复划分直至形成聚类簇。代表选择过程中，将每个聚类看作 

Grassmann流形中的一个点，然后基于测地距衡量这些点间的距 离，接着利用min-max算法分析距离以提取出较优的 

聚类子集。最后，通过分析被选集类的一个稀疏子图，利用主成分集中性方法探测 出数据代表 ，称此过程为基于非负 

稀疏图与 Grassmann流形测地距的代表选择框架。为验证所提 出的框架，将之应用于视频分析 中，从一长段的视频 

流中识别出少数的几个关键帧，实验效果通过人工判断与标准评价方法进行评价，并与现有的几种方法的效果进行比 

对，结果证明所提 出的代表选择框架方法具有更好的效果与可行性。 
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Representative Selection Framework Approach for Videos 
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Abstract In order to solve the process problem of massive videos data，a representative selection method of identifying 

the optimal subset of data points as a representative of original massive dataset was proposed．The selected data points 

of subset can represent inner structure of original massive dataset．And the novel representative selection method is 

based on 1一norm non-negative sparse graph for the original massive dataset．The massive data points are partitioned in— 

to some clusters by using a spectral clustering algorithm based on the non-negative sparse graph generated in previous 

steps．Each cluster is viewed as a point in the Grassmann manifold，and the geodesic distances among these points are 

measured．By using a min-max algorithm，geodesic distances are analyzed to build an optimal subset of clusters．Finally， 

the principal component centrality method is used to detect a representative after analyzing the sparse graph of selected 

clusters．The proposed framework is validated on the problem of video summarization，where a few key frames should be 

selected in long video clips which contain massive frames．The comparison of the results obtained between the proposed 

algorithm and some state-of-the-art methods was producted．Result indicates the effectiveness and feasibility of the pro— 

posed framework． 
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1 引言 

从大量视频数据中获取、存储、提取有价值的信息是一项 

具有挑战性的工作，关于此类数据的处理通常涉及 3个方面 

的问题 ，即容量、速度与多样性。大容量、高维性显而易见地 

成为视频数据的基本特性。而数据的多样性是指数据来源广 

泛 ，从传统类型的文本业务数据到多媒体如语音、视频与图像 

数据等 。 

视频数据往往较难处理，大量有价值的信息并没有被提 

取出来。因此，如何从视频数据集中选取一个子集，且这个子 

集作为整个视频数据源的代表模型，能够刻画原数据的结构 

特点，是视频数据集处理研究的一个重要方向。 

目前，有一些研究工作试图利用数据代表模型抽取来解 

决视频数据集的应用问题l_2]，但这些方法需要创建一个数据 

点的密度相似性矩阵，由于资源消耗大，限制了数据集应用规 

模。尤其是近年来多媒体数据(图像 、音频和视频)飞速增长， 

体量巨大且多种多样 ，相 比模式单一的结构化数据包含更丰 

富的信息，对此类数据进行分析以期挖掘出有价值的信息面 

临着巨大挑战。多媒体分析研究包含的种类很多，如多媒体 

摘要、多媒体索引和视频检索、事件检测等。其中，视频摘要 
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任务最具有代表性，其可以理解为提取原始序列中最重要或 

更具代表性的静态或动态内容。海量视频数据集明显符合 

“3Vs”模式的大数据标准，其分析处理过程对于一般聚类或 

数据挖掘方法难以奏效。因为是取数据全体而不是取样，算 

法高效才是视频数据集处理追求的目标。而面对大规模视频 

数据集分析问题，一般方法通常关注于关键帧的提取，如文献 

[3]中提出的稀疏代表方法 (Sparse Representation Based 

Method，sR)从视频数据中选择包含信息最大的帧子集，具体 

过程是从无结构的用户视频中，基于所提出的稀疏代表方法 

来提取关键帧；在实现过程中，视频帧被映射到一个低维随机 

特征空间，将稀疏信息代表理论用于分析视频数据的时空信 

息并生成关键帧，该方法具有较好的计算效率 ，不需要镜头探 

测、分割或语义理解等处理工作。 

用户视频的质量被视作很多因素共同作用的结果，如摄 

像机移动、场景干扰、移动对象交互、图像质量、镜头设置等。 

因此Luo等人_4]提出一种基于动作的关键帧提取算法(Mo— 

tion based Key Frame Extraction，MKFE)为一组类型的用户 

视频构建了基准对象。通过评估摄像头动作类型，如跨度、聚 

集、停顿与固定等动作，视频片段被分为几个不同类型。然 

后 ，从这几个不同性质的类型中分别提取关键帧，使得关键帧 

成为捕捉重要与新类型事件的最有价值的信息帧。在一段视 

频序列中，靠近开始与结尾的几个帧可能在关键帧选择中发 

挥关键性作用。这是本文方法所贯穿的思想。实际操作中， 

评判者或鉴定者往往会在序列的开头与结尾处选择关键帧。 

对于每个视频片段，评判者同时也需要将帧选择任务与视频 

摘要问题相结合以作出决定。 

文献[5]提出一种两层组稀疏代表方法(Bi—Layer Group 

Sparsity，BGS)基于可视内容从视频中提取关键帧。这种两 

层组稀疏代表方法是基于传统的 Moreau-Yosida正则化组稀 

疏 LASS0方法，将输入视频中时空关联关系模型化以提取 

关键帧。此方法中，输入视频中帧首先被分成多个具有同类 

性质的块，并同时将组稀疏以两层方式进行：块到帧，从帧到 

序列。分组的稀疏系数会进一步结合帧语义质量得分情况来 

提取关键帧。该方法不需要依赖任何非可视数据或者领域知 

识，且比现有方法更具健壮性。 

文献E6]提出的稀疏模型代表选择方法(Sparse Modeiing 

Finding Representatives，SMFR)将关键帧提取问题看作从数 

据集中选择少数代表问题的一种特例，这种数据集可以是视 

频序列 ，也可以是图像或一般数据集。考虑为一个数据集寻 

找一些代表的问题，且要求一个数据点子集可以有效地描述 

整个数据集，可假定每个数据点被表达为这些代表的线性组 

合，并且将代表选择问题形式化为一种稀疏多向量计算问题。 

在形式化处理中，字典与量度都在数据矩阵中给出，且未知的 

稀疏编码通过凸优化方式选择代表。一般不假定数据是低秩 

的或者是围绕聚类中心分布的，但当数据确实来源于低秩模 

型集合时，该方法可以从每个低秩模型中自动地选择一些代 

表，并分析这些代表的几何结构，讨论它们与凸面顶点的关联 

关系。实验证明了所提框架可以有效地探测处理数据集中的 

异常点，并可泛化到大型数据集中。基于提出的框架与理论 

方法，所提取的代表可以有效地用于视频摘要与图像分类处 

理问题中。 

本文提出一种数据模型选择方法用于处理一般大数据 
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问题，其具有一定通用性。其中，基于 一norin非负稀疏图l_7] 

设计一种谱聚类技术来处理数据集，其性能相比传统图方法 

的性能更好。此方法中，每个聚类都被看作 Grassmann流形 

中的一个点，用来衡量聚类点之间的测地距。并利用 min- 

max算法[8 结合测地距来检 出聚类的代表模型子集，每个被 

选定的聚类都与原始稀疏图的一个子图相关联 ；接着，子图主 

成分集中性方法(Principal Component Centrality，PCC)被用 

来选择稀疏子图的代表模型。第 2节图 1描述了提出的利用 

非负稀疏图与 Grassmann流形测地距解决代表选择问题的 

方案框架。方法的验证思路是基于具体的大数据应用问题来 

衡量系统的综合性能，即将所提出的模型框架方案应用于大 

型视频数据分析中，解决在大量视频序列中选择一组关键帧频 

的问题。实验结果由人工判断与标准评价方法进行评价，且将 

本方案与现有方法进行比较，证明了所提出方案的可行性 。 

本文第 2节提出基于 1一norlTl非负稀疏 图、Grassmann 

流形测地距及 PCC的模型选择框架；第 3节基于实验将多种 

现有方法进行分析比较；最后总结全文并展望未来工作。 

2 数据代表选择框架 

文中提出的大数据代表选择框架如图 1所示 ，原始数据 

经规范化方法获取非负稀疏表示 ，然后基于谱聚类方法形成 

初始聚类集合，最后利用测地距方法与 PCC方法产生最终的 

数据代表。具体方法从 2．1节开始进行进一步阐述。 

输入数据 ／ l 代表选择 

子图PCC 

重要聚类子集 

图 1 数据代表选择框架 

2．1 基于 一nol'nl非负稀疏图的数据聚类 

聚类技术是大数据分析的主要手段之一。模型代表的选 

择问题与聚类技术有着较强的关联性，其中每个代表都可以 

看成一个聚类体 ，以前的一些方法主要通过衡量数据集 中点 

对相似性来创建一个相似性矩阵进行计算，但对于大的密度 

矩阵而言，其耗费计算资源太多，特别是对于大数据来说更难 

以实现。本节利用近期在图像分析中成功运用的数据的自我 

表达思想及稀疏子空间聚类来创建一个稀疏关联矩阵，以有 

效解决数据聚类问题lg]。 

影响聚类质量的潜在因素是如何定义数据领域，直接的 

方法是利用点对欧几里德距离，即一个点与其他点的基于 k 

最近邻计算或s一球基距离计算方法，前者是用 k个最近邻点 

与中心点的距离，后者是指样本在 e一球半径范围内邻接点的 

比较 ，此类方法受限于一个预先定义邻域的节点个数 ，或者一 

个固定半径阈值的设置，由此，这些方法并不适合内部数据邻 

接结构多样化的大数据集。这里利用一些基本方法创建一个 

非负稀疏图试图解决问题，过程中不需要进行矩阵的逆运算， 

可以避免矩阵的奇异值与小样本问题[10,11]。 

用u一{̂，∈R。} ( 一1，2，⋯， )表示数据集，其中，D 

为欧几里德空间，其比数据集中元素数 N小，即，N》D，为每 

个点定义一个领域的出发点是考虑了数据本身作为稀疏表示 

的字典。数据集可以用矩阵H(H= ，hz，⋯，hN]∈RDXN) 

表示 ，令 H ∈ DX 一H／{h }为从 H 原矩阵中去掉第 i 

列所得，算法试图通过其相应字典H 为h 寻找其最稀疏表 

示模型： 



 

rain ll C lc0 subject to h 一H C (1) 

其中，ll·ll。为 范式，用于计算零元素个数，尽管这 

个问题为NP难题，但通过一些比较研究发现，最接近解决方 

案可以通过 范式最小化值得到： 

rain l}C ll 1 subject to h 一H Ci (2) 

范式的最小化可等价性转化为松散形式的凸优化 问 

题 ，对于一个固定字典 H ，有： 

0=arg rain f}h 一H ll 2+ If G ll l (3) 
c∈ 一 ‘ 

这里存在一个全局优化解决方案，采用一个有效的 范 

式优化工具箱，基于一个数据集可以将创建一个非负稀疏图。 

过程总结如下： 

1)输入数据集以矩阵形式表示，H—Fh ，hz，⋯， ]∈ 
DX 

。 

2)对于每个数据点 ，式(3)为其相应非负系数Ci∈RN--1， 

其在系数矩阵CER 中第i列按序排列，其中在 G的第i 

个位置插入 0值，也就是说矩阵 C是 0对角矩阵。 

3)以G一{H，C)的形式构建图，其中 H 中的每个点都被 

映射成一个顶点，且C一[ ] × 表示图中权重矩阵，且有 — 

l G，l+l C l。 

本文利用一种谱图理论算法进行数据分割，对于子图A， 

B和顶点 ，有： 

Ncut(A'B)一 + (4) 

其中，assoc(A，V)一 ∑ C( ，f)。 

规范割集准则不仅可以衡量类 内样本间的相似程度，同 

时也可计算类间样本的相异程度_l 。特别地，归范割算法反 

复地将输入数据集分成两个聚类 ，并且检出聚类中元素分布 

线性空间的最大秩 ，如果其中一个聚类的秩超过了阈值，则此 

聚类将被迭代划分成较小的聚类簇 ，这个过程是为了避免一 

个聚类中心含有过多的数据点。接下来介绍一个算法用于选 

择较重要的聚类 中心，然后从这些聚类簇 中选择模型数据 

代表。 

2．2 利用 Gre~rrolm流形测地距方法选择最优聚类中心子集 

Grassmann流形 Grass(P， )为空间 中的P维线性子 

空间的一个集合，流形上的每个数据点代表了 ×P维的正 

交矩阵的列 向量张成的子空间_1 。本节将每个聚类作 为 

Grassmarm流形中的一个点，形成的聚类的数量 比最终所需 

代表数要多，有些聚类包含了冗余信息，所以要缩简。本文利 

用 Grassmann流形测地距来衡量两个聚类间的相异性，然后 

基于 rnin-max算法得到最终优化的聚类子集。流形 Grass 

( ， )中的元素 ，即一个 P维R 子空间，可以被一组 P个向 

量 ··， 确定 ，而 可以是它们的线性组合 。这些向量可 

作为一个 ×P维矩阵 y的列向量，而 可称为 y的列空间或 

者跨度 ，可写为 一span(Y)。如果 y是满秩 ，则矩阵y的跨 

度称为Grass(P， )流形的一个元素，这些矩阵组合被定义为 
一 种非紧凑型的 Stiefel流形 ： 

ST(P， )：一{Y∈R p：rank(y)一P} (5) 

给定~EGrass(p， )，矩阵y位于流形ST(p， )，流形中 

矩阵集合具有与y同样的跨度 ： 

yGL ：一{Ⅵ ：M∈GL } (6) 

其中，GL 表示P×P可逆矩阵集合，这将流形Grass(p， )等 

价于商空间ST(p， )／G ：一{y( ：y∈ST(p， )}。四元 

组(GL ，ST(p， )， ，Grass(p， ))被称为一个主 GL 分量， 

总空间为 ST(p， )，基空间 Grass(p， )一ST(p， )／G ，组 

动作有 ：ST(p， )×GL 弓(y，M) ∈ST(p， )且有映 

射 ：7【：ST( ， ) Y卜_，span(Y)∈G~ass( ， )。 

令WEST(P， )，矩阵w定义一个仿射交叉面： 

S ：一 {Y∈ST(P， )：W (y—W )一0} (7) 

与 WGL 正交 ，令 y∈ST(P， )。如果 V y可逆 ，则等价类 

YGL (与Y具有同样跨度的矩阵集合)与交叉面 在单点 

y(wry) W 处相交。如果 y是非可逆的，则位于 

WGL 与截面 Sw 之间的交集 为空，令uw ：一{span(y)： 

了W }代表 YGL 与截 面 Sw的交叉子空间集合 ，映射 

如下： 

dw： w弓s声n (y)— y( y)～ w rw ESⅣ (8) 

此映射称为交叉面映射 ，实现了 Grass(P， )流形子集 与 

ST(P，”)仿射子空间 之间的一一对应映射；对于WEST 

(P，7z)，经典的 Crass(P， )流形结构令 成为五w与Sw间的 

微分同胚。Grass(P， )的参数化由下式给出： 

R P)×P弓K 卜+ (W +W I K)一 span(W+W K)∈law 

(9) 

其中，w__为 ST(7z—p， )中任一元素，且有 w wJ_一0。 

这里，数据的近似切空间采用主成分分析法来获取 ，且数 

据点之间的关系转换成子空间之间的关系，在局部范围内这 

种度量具有唯一性。在近似切空间中，令每一点处切空间基 

向量数量相同，则每一点处的切空间可看作 Grassmann流形 

， 上的一点，数据点间的相似度计算通过测量 Grassmann 

流形上点之间的距离来实现，本文将两个子空间之间的距离 

映射为流形中两点间测地距，后者主要通过主角定义，主角由 

两个子空间的点积的奇异值分解计算得到。 

定义两个子空间 H ，Hz，此处假定 ，dim(H1)一d ≥dim 

(H2)一 2且(“1， 2，⋯，Ud。)，("U1， ，⋯， 。)分 别是子空间 

H 与 H2的正交基 向量，两个子空间 Ht和 Hz间的主角 

O≤ t≤⋯≤ ≤7c／2，有： 

coS6l— max max (10) 
ut∈H1 ∈H2 

S．t．1l“ ll 2—1，ll 2—1， 一0， 一0 for 一1， 

2，⋯ ，￡一 1 

主角的映射度量依据以下公式计算： 

一 厂—— —一  

一，＼／∑sin20,-一，、／d2一∑COS。 (11) 

基于上述映射，本文定义 Grassmann流形测地距如下： 

_  — 一  

G(H1，H2)一√麦蚤COS2 (12) 
测地距在先前图像处理中已经成功运用，用来处理数据 

划分树中的叶节点。作为一种度量方法 ，它具有一些良好 的 

特性，如对称性、三角计算，它来源于 Grassmann流形固有的 

几何特性，即代表了连接流形上两点之间测地线的距离，保持 

了数据内在的非线性几何结构。 

本文结合上述 rain-max算法 ，利用测地距来选择优化的 

聚类子集。不同于文献[8]中所述方法，这里的相似矩阵是基 

于聚类集合两两距离计算而得，显然，这种方式比直接求点集 

的计算所消耗的计算资源要小得多。算法 1总结了优化的聚 

类子集选取过程。 
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算法 1 min-max算法的最优子集选择过程 

输入：聚类集合(Grassmann流形数据点)，结果聚类数 

输出：最终聚类子集 

Begin： 

1．基于测地距创建相似矩阵 

2．检测出具有最大测地距度量的两个聚类 

3．重复过程，直到所有聚类簇都筛选过 

4．扫描所有剩余聚类 

5．选择其中一个聚类，其满足与先前所选聚类集的距离最大化 

End 

2．3 主分■中心性用于代表选择 

最后一步是从聚类簇中选择数据代表，这里，每个聚类在 

先前步骤中都被映射到 -norrrl的非负稀疏子 图中，然后基 

于主分量中心性原则评估顶点位置的重要性 “]。主分量中 

心性来源于信号领域的卡 ·洛变换，PCC采用的是网络的结 

构信息，提供一个通用框架将图转化为一个谱空间，以便分析 

图的中心性，AER 表示稀疏子图C的邻接矩阵，设 A的特 

征值 l l≥l z I≥⋯≥ l 1分别对应于归一化的特征向量 

-， z，⋯， 。并令 A一[ z⋯ ] 表示特征值向量，X埘×。 

表示X 的子矩阵，包含 X前 行前q列。然后 ，PCC可以用 

矩阵形式表达如下： 

C 一 ((A × )·(A x。))lq×l (13) 

或者 

Cq一~／( × · × )( ×1· ×1) (14) 

算符“·”为哈达马得(元素对应相乘)算符，图中一个节 

点的 PCC值为该节点从 q个最重要特征向量构成的q维特 

征空间原点间的欧几里德距离。 

2．4 框架方法分析 

如果根据谱图理论直接对海量数据进行特征值和特征向 

量处理，将耗费不可估量的计算资源，实际上变得越来越不可 

行 ，故研究大规模数据学习与处理的高效、可扩展的方法成为 

现实需求。基于数据 自我表达思想的模型创建方法资源耗费 

小 、效率高，有较好灵活性 ，可以用来解决大数据集问题 。 

本文首先通过数据的稀疏图表达，割集的聚类划分而渐 

进性地将处理对象转化为数据中心簇的低维形式，即使到这 

一 步，聚类簇数 目仍然庞大 ，而流形学习的作用即是发现海量 

高维数据集中的整体几何架构和分布规律，其 目标是将高维 

数据空间中低维度结构呈现出来 ，基于局部的方法可进一步 

降低聚类簇的计算复杂性，并使中心数据间的相似度计算转 

化为流形中点距计算来实现，维持了数据内在结构特性。 

所提出的框架方案中最后一步是基于主分量中心性计算 

评估聚类中心的重要性，将最有代表性的子中心选择出来，最 

终形成目标数据代表。虽然涉及到特征值处理，但经过前期 

的分解提取，此时的计算已经不再消耗大量资源，复杂度已大 

大降低。给出的框架方法可最大限度地减少直接处理大规模 

数据的难度，充分利用了数据间的自我表达特点，减小维度的 

同时保留了数据拓扑结构，通过一种抽丝剥茧式的提取过程， 

使得大规模问题转化成小样本选择处理过程。 

3 实验分析 

本文将所提出的框架方法用于视频摘要问题以验证方法 
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的有效性。视频摘要问题是视频相关应用中一个广泛存在的 

应用领域。本文尝试将提出的代表选择方法用于视频摘要 

中。从大数据角度出发，目前视频摘要研究中存在一个 内在 

的局限性 ，即不能将之泛化至代表选择问题中，首先 ，大多数 

视频摘要技术都具有领域依赖性[15,16]，因为利用 了相关领域 

视频片段的特点；其次，即使这些技术产生了可接受的效果， 

其付出的计算复杂度也是可观的，有时创建一个视频摘要的 

时间可达到视频长度的 1O倍以上。 

3．1 视频数据库 

实验所用视频资料来源于开放视频项 目共享数字视频 

库[1 ，选择其中 7个视频段，每个时间长度为 2min，相关细节 

如表 1所列，视频片段是 MPEG压缩格式。 

表 1 实验所用视频集 

这些视频片段从 3686帧到 7608帧不等 ，平均长度为 

5418帧，这里不预设每段关键帧数量。区别于大多数方法， 

所提方法不需要事先对数据预取样，可直接将之扩展应用于 

规模更大的视频片段。给定输入视频序列，从每帧中提取特 

征向量以减少像素域的过高的维数，尤其选择着色直方图作 

为特征向量，为每个 RGB组件使用 16个描述符 ，然后将每个 

帧映射到位于 R 欧几里德空间的一个向量点。在视频库 

中，瞬时域内的两个帧的特征非常相近，因此，对于每个帧，它 

的邻接范围预定数量的帧将从相应稀疏代表字典中移除。实 

验中，对于每个帧，它的邻域中至少 15个连续帧将从字典中 

移除，另外 ，每个稀疏因子将根据时间下标而定，这里，Co：一 

‘Gi，其中将 p=0．02作为一个常量而设定。 

在谱聚类步骤中，将上限秩阈值设为 1O，反复利用规范 

化切算法。上限秩控制了每个聚类中最大元素数，因此可以 

自动决定最终的聚类数 目。本文也评价了通过选择一个预定 

聚类数来基于上限秩值进行迭代数据聚类所带来的影响，利 

用一个预定义的聚类数目，反复对输入视频序列进行划分，此 

过程的效果较好。 

3．2 评价方法 

基线算法：与现有的相关方法进行 比较，包括 MKFE， 

SMFR，SR及 BGS方法。对于大规模数据的代表提取问题而 

言，一直缺乏客观的评价标准，大多采用专家判断的方法，评 

价过程中，通过将一致认定的基准关键帧与算法生成的关键 

帧做比对，对其做出“好”、“中”、“坏”或者 1，0．5，0等评分。 

这些评分之后被用于大规模数据集中的算法效能评估，尽管 



这也许是最实际的评价方法，特别是基于用户角度提取的关 

键帧技术，但这种评价方法却难以用于更广泛的视频应用研 

究中，原因是实验参数过多地掺杂了人工干预因素。本文构 

建 自己的评价标准。 

保真度：用于衡量视频的全面覆盖率，基于半豪斯多夫距 

离算法~18,19]，来计算关键帧集与原始视频帧集之间的相似程 

度(最大距离)，即有 ： 

=max(min(dij))，ViE[1，M ，VJ∈[1， ] 

其中，d —D( ，KfJ)是指第 聚类中第 i帧与所提取的第J 

关键帧之间的非相似度度量。一般地，保真度用下面的规范 

化格式计算： 
1 7 

Fidgli 一 1善(卜 aafxL J ) (15) 
i J 

较高的保真度说明所提取的关键帧能够对视频序列的内 

容提供更好的全局性描述。 

压缩率：指视频数据代表对原始大数据的描述简洁度，计 

算如下： 

CR一罱 (16) 
其中，m指算法检出的正确关键帧数量 ，数量相对原始视频序 

列极少，故可以进行人工干预；N 指原始视频中帧的数 目，对 

海量数据而言，N可以为估计常量。 

3．3 实验结果 

计算复杂度：因产生一系列关键帧所需时间依赖于特定 

的硬件，故在关于计算复杂度方面绝对公平地评价各个不同 

方法的优劣几乎是不可能的。本文通过对每帧的平均处理时 

问来评价算法复杂度。 

在实验中，所提方法对于每帧的处理时间平均为0．0140s，表 

2为帧平均处理时间比对结果 ，实验平 台统一为 Intel Core 

E7500@2．93GHz，平均处理时间还可以通过预取样工作而 

缩短。 

表 2 视频序列帧的平均处理时间 

表2显示，SR算法与BGS算法的计算时间在很大程度 

上依赖于所处理视频文件的长度；MKFE算法处理时间则随 

着片段 中动作类型 的数 量不 同而有所变化 ；而 新方法与 

SFMR算法的处理时间均依赖于结果聚类数量与视频序列长 

度这两个因素，因为两个算法都包含了一个反复调整阶段以 

优化粘滞函数值与聚类中心节点，即新算法的运行时间长短 

受聚类簇的形成过程影响。 

评价结果度量：图 2示出了保真度评价标准的结果。为 

实现公平 的 比较 ，所有参 试算 法基 于 同一特 征标 准，即 

256HSV色彩直方图。由于实验中所用视频片段均来 自一个 

镜头，则保真度的计算都是全局性的，因此此处不考虑不同镜 

头的情况，即不再计算局部保真度。 

实验说明：提出的方法在所有测试视频中的效果是最好 

的，特别是在 02—001与 02—004视频片段上的性能表现更加 

明显。 

014}01 D1．O02 01舢 02-001 02．002 024103 ol-004 

图2 各方法保真度评价 

压缩率 ：表 3列出了压缩率结果 ，通过比较各个算法中提 

出的正确帧数量及各 自的压缩率，可以看出，相较其他方法， 

新方法提取的关键帧数量较多，其平均压缩率比较高。 

表 3 各方法的压缩率结果比较 

结束语 本文为大数据的处理提供 了一种稀疏 图与 

Grassmann流形测地距的代表选择方法，基于 自我表达特性 

创建了一种数据集的非负稀疏图表示。非负稀疏图方法相比 

传统的密度图方法更为高效。将流形测地距与 miD-max算 

法用于把稀疏图处理成聚类簇，然后从中选择重要的聚类子 

集，用主成分集中性方法为每个选定的聚类选择一个最终的 

代表 ，最后将其运用到视频分析 中处理关键帧的提取问题。 

实验结果表明了所提框架方法的有效性。 
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图 6中结点的标识如表 2所列 。 

表 2 图 6中结点的标识 

标识 标识代表的实际标识 

C(talkz，switchz)，Transl(talkl，switchl，gain1，lose1)，Car(talk1， 

switch1)，ldtransz(gain2，losez) 

Car(talkl，switch~)，ldtrans2(gainz，Iosez)，赴 (talkz，switch2， 

gainl·lose1)，8l(talk1，switch1，talkz，switch2) 

Car(talk2，switch2)， ldtransz(gain2，lose2)，ldtransl(gainl， 

lose1)，81(talkl，switchl，talkz，switch2) 

C(talk1，switch1)，Car(talk1，switch1)，82(talkz，switchz．gain1． 

1ose1)，Transz(talkz，switch2，gain2，lose2) 

Car(talk2，switchz)，ldtransl(gainl，iose1)，C(talkI，switch1)， 

Trans2(talk2，switch2，gain2，lose2) 

Car(talk1，switchi)，赴(talk2，switch2，gain1，lose1)，赴 (talkl， 

switchl，gain2，lose2)，81 (talk2，switch2，talkl，switch1) 

Car(talkz，switch2)，ldtransl(gainl，lose1)，＆ (talk1，switchl， 

gain2，lose2)，81 (talk2，switchz，talk1，switch1) 

Car(talk1，switch1)， idtransl(gainl，lose1)， ldtrans2(gain2， 

lose2)，81 (talke，switchz，talkI，switch1) 

Car(talkz，switchz)，C(talkz，switch2)，82 (talk]，switchl，gain2， 

losez)，Transl(talkl，switch1，gainl，lose1) 

Car(talk2，switch2)，赴 (talk1，switchl，gain2，lose2)，82(talk2， 

switch2，gainl，lose1)，81(talk1，switch1，talk2，switch2) 

根据图 6可知，移动车辆电话通信系统的可达树是有限 

的 。 

结束语 移动网是在 Petri网的基础上增加了移动性，并 

结合了进程代数的优势得到的。移动网改进了 Petri网结构 

静态并且无法反映结构变化的弱点，适于模拟和分析移动计 

算系统。本文给出了移动网的可达树构造算法 ，为移动网模 

型提供了基本的可达性分析手段。我们未来将基于移动网的 

可达性分析方法研究模型的各种动态性质。 
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