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基于运动相似性的监控轨迹聚合分析
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摘　要：对于监控轨迹序列集，提出一种使用运动特征发现其潜在语义内容的方法。在特征统计估计阶
段，将轨迹曲线中的拐点特征加入到核密度估计过程中，得到准确平滑的方向多性态分布；使用隐马尔科夫模

型估计轨迹子类中存在的串行或并行空间模式。最后以运动特征分布为基础，提出一种基于运动相似性的轨

迹层次聚合模型。实验结果表明，该模型可以有效地分析轨迹序列集的潜在结构，反映了场景中存在的运动

区域信息。
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　　在视觉监控过程中，受场景上下文约束，轨迹
序列间存在较强的特征关联。视觉运动是反映轨

迹时空演化的重要线索，针对运动特征的轨迹分

析，可获得诸如运动起始区域、运动空间分布等高

层语义知识，进而提高检测的初始化精度，推理跟

踪中受遮挡、亮度变化或图像噪声影响产生的轨

迹片段间的一致性［１－２］。

统计轨迹分析可降低底层数据中存在的噪声

影响，与传统的欧式空间分析相比，有较强的鲁棒

性，主要包括特征分布估计与轨迹模式识别两部

分［３－６］。Ｗａｎｇ结合运动目标的尺寸、方向识别场
景布局，在关键点通过趋势密度估计判别进出区

域［３］；Ｓａｌｅｅｍｉ使用核密度估计轨迹模式的重要运
动参数，建立特征的统计分布模型［５］；Ｂｉｃｅｇｏ使用
森林隐马尔科夫模型刻画像素时空状态，识别静

态背景序列群与运动时空序列群间的关联［６］。

目前研究较多直接利用高斯或混合高斯刻画

运动特征分布。对于远景监控中的平稳轨迹序

列，仅用单态型分布可满足尺寸等近刚体特征的

估计精度，但不能刻画运动方向在演化过程中的

多主方向特性，混合分布同样需设定组件个数，同

时简单分布的单一分布形状也不适合描述轨迹的

有向空间拓扑延续。为克服以上缺点，本文使用

核密度估计方向分布，根据轨迹拐点自适应地改

善核密度估计精度；其次，使用隐马尔科夫模型

（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，以下简称ＨＭＭ）拟合了轨
迹序列的运动空间；最后提出一种层次轨迹聚合

模型，实验结果验证了模型的有效性。

１　运动特征估计

本文集中研究远景监控下平稳轨迹序列的多

性态方向分布估计与空间拓扑估计方法，针对轨
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迹序列Ｔｉ＝｛Ｓｉ｝，定义运动矢量为 Ｓｉ：＝｛ｘ，ｙ，ｕ，
ｖ｝，（ｕ，ｖ）为方向分量，（ｘ，ｙ）为位置分量，特征估
计方法分为两部分：结合轨迹拐点的 ＶｏｎＭｉｓｅｓ
核密度方向估计；基于 ＨＭＭ的运动空间拓扑估
计。

１１　ＶｏｎＭｉｓｅｓ核密度估计

ＶｏｎＭｉｓｅｓ分布（以下简称 ＶＭ分布）用于描
述方向随机量分布，可视为单位圆上的高斯分布，

存在单个局部峰值［７］。对于轨迹 Ｔｉ，其角度样本
集ａ可能存在多个主方向，如图１（ａ）所示，拐点
Ｇ将轨迹分割为不同的主方向，因此单峰的 ＶＭ
分布不能表达实际分布。文献［８］使用 ＶＭ混合
模型（ＶｏｎＭｉｓｅｓＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，以下简称 ＶＭＭ）
拟合多向分布，但需要手动定义组件数；小样本量

时，由于对参数量增长的惩罚值过高，ＢＩＣ准则下
的模型选择也存在欠拟合问题［６］。ＶＭ核密度估
计根据样本值自适应地估计多主方向分布，其估

计式为［７］

ｐ（^ａ）＝１Ｎｋ∑
Ｎｋ

ｎ＝１

１
２πＩ０（ｋ）

ｅｋｃｏｓ（ａ－ａｎ） （１）

Ｎｋ为样本量，ａｎ为角度样本，ｋ为精度参数，
Ｉ０（·）为修正的零阶贝塞尔函数。ｋ等价于核密
度估计中的窗宽参数，ｋ值越大，估计窗宽越小，
采样点的贡献越大。

１２　基于轨迹拐点的主方向数量估计

充足样本量时，ＶＭ核密度估计在大 ｋ值下
可提供准确平滑的方向估计：准确代表正确的局

部峰值数量，平滑表示分布具有良好的性态。当

ｋ趋于无穷小时，估计式（１）收敛到真实分布［７］。

由于单帧检测跟踪存在误差，需对轨迹 Ｔｉ进行平
均采样，提高特征质量，如式（２）所示：

（ｘ′ｔ，ｙ′ｔ，ｕ′ｔ，ｖ′ｔ）＝
１
ｈ∑
ｈ＋ｈｔ

ｉ＝１＋ｈｔ
（ｘｉ，ｙｉ，ｕｉ，ｖｉ）（２）

本文设定ｈ＝８，即平均每８帧为一特征点。
式（２）在降低噪声影响的同时会减少特征样本
量，进而影响ＶＭ核密度估计精度。在有限样本
的情况下，ｋ值增长导致分布局部尖锐化，不满足
平滑条件；ｋ值过小会使分布过于平滑，影响估计
准确性（如图１（ｃ）所示）。对窗宽值的最优估计
多采用变窗宽思想，通过计算单样本的个体窗宽

值，达到分布最优估计，此类方法具有较高的计算

复杂度［９－１０］。

为了得到准确平滑的多方向分布，本文利用

简单的曲线几何原理计算主方向数量。方向分布

的局部峰值有明显的几何意义：路径拐点造成主

方向变化（如图１（ａ）所示）。从中得到启发，利
用拐点量可近似计算运动主方向数量。对于平面

曲线：Ｃ＝（ｘ，ｙ），曲率 Ｋ表示其弯曲度（如图 １
（ｂ）所示）。表１给出了算法１：基于轨迹拐点的
主方向数量估计。

表１　算法１：基于轨迹拐点的主方向数量估计

Ｔａｂ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１：Ｄｏｍｉｎａｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｅｓｔｉｍａｔｏｒ

ｏｆｐｄｆｂａｓｅｄｏｎｇｅｏｍｅｔｒｉｃｉｎｆｌｅｃｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

Ｓｔｅｐ１ 对轨迹Ｔｉ，插值平滑得其空间曲线Ｃｉ。

Ｓｔｅｐ２
　
　

计算Ｃｉ的曲率集 Ｋｉ＝｛ｋｃ１，ｋｃ２，…，ｋｃｎ｝，

其中ｋｃｉ为曲率采样点；计算曲率局部极值

点，其数量为ＮＫ。

Ｓｔｅｐ３
　
　

首先保证分布准确性，使用大 ｋ值进行核
密度估计分布函数 Ｐ；由于窗宽较小，分布
可能存在局部尖点。

Ｓｔｅｐ４
　
　
　
　

为满足平滑条件，进入循环步：计算Ｐ函数
的局部极值点，数量为Ｐｋ，

如果Ｐｋ＝ＮＫ＋１，则终止。

否则，转入Ｓｔｅｐ３，降低ｋ值，增加估计
窗宽。

其中，Ｋ值计算公式：ｋｃ＝｜ｘ′ｙ″－ｘ″ｙ′｜
（ｘ′＋ｙ′）３／２

，曲率与分

布局部极值满足条件
ｄＫ
ｄｎ
≈０，

ｄＰ
ｄａ
≈０。

１３　轨迹空间拓扑估计

轨迹 Ｔｉ空间有向序列表示为｛珗Ｘｉ｝，珗Ｘｉ：＝

（珒ｘｉ，珒ｙｉ），（珒ｘｉ，珒ｙｉ）为位置分量，对轨迹空间估计需
刻画其拓扑延续性。ＨＭＭ是一种序列分析方法，
包含一个马尔科夫隐状态链，隐状态根据某分布

产生可见观察，通过观察链可对隐状态链的统计

分布进行推理［１１－１２］。针对轨迹样本集Ｔ＝｛Ｔｉ｝，
本文给出基于ＨＭＭ的轨迹空间估计方法如下：

步骤１　使用样本集 Ｔ训练其 ＨＭＭ的运动
参数，利用有向观察分布描述轨迹运动空间。

ＨＭＭ结构为（如图２（ａ）所示）：状态集 Ｓ：＝｛ｓ１，
ｓ２，…，ｓｎ｝，定义 ｎ＝３，状态变量为 ｑ，观察变量

ｏ：＝（ｘ，ｙ），一般假设观察为高斯分布［１１］，其概率

密度函数为：ｐ＝（ ２π｜σｊ｜槡
２）－１ｅ

（ｏ－μｊ）２
２｜σｊ｜，μｊ为均值

矢量，σｊ为协方差阵，它们反映了轨迹集的有向
空间中心与离散度（如图 ２（ｂ）二维正态圆所
示）。

步骤２　由于ＨＭＭ仅能表示串行结构，为克
服此局限性，使用 ｋｍｅａｎｓ进一步分裂观察分布

·４０１·
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ｐ，会发现轨迹集Ｔ中存在的并行结构（如图２（ｂ） 所示），具体计算过程见算法２（Ｓｔｅｐ２）。

图１　运动方向分布估计图。（ａ）原始轨迹，（ｂ）曲率值曲线，（ｃ）窗宽ｋ影响，从左至右ｋ依次增强，其中，
２或者３为较为精确的核密度估计子，１过于平滑，分布不准确，４核密度估计存在局部尖点，不满足平滑条件。

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｔｉｏｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．（ａ）ＯｒｉｇｉｎａｌＴｒａｊｅｃｔｏｒｙ，（ｂ）ＣｕｒｖａｔｕｒｅＣｕｒｖｅ．（ｃ）ＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎＰａｒａｍｅｔｅｒｋＡｎａｌｙｓｉｓ：ｆｒｏｍ
ｌｅｆｔｔｏｒｉｇｈｔ，ｖａｌｕｅｏｆｋｉｎｃｒｅａｓｅ：１ｉｓｔｏｏｆｌａｔａｎｄ４ｉｓｔｏｏｓｐｉｋｙｗｈｅｎ２ａｎｄ３ｉｓｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｏｐｔｉｍａｌｅｓｔｉｍａｔｏｒ．

图２　基于ＨＭＭ的轨迹空间拓扑估计。（ａ）基于ＨＭＭ的轨迹序列演化；（ｂ）１：ＨＭＭ最优估计可表达轨迹的串行结构；
２：ＨＭＭ空间估计不能准确表达并行轨迹；３，４：对每一观察分布，使用ｋｍｅａｎｓ聚类得到并行的高斯观察。

Ｆｉｇ２　ＳｐａｔｉａｌｖａｒｉａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｂａｓｅｄｏｎＨＭＭ．（ａ）ＨＭＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＴ．（ｂ）Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ１ａｎｄ２：ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＨＭＭ
ｃａｎｎｏｔｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ；Ａｓｓｅｅｎｉｎ３ａｎｄ４，ｕｓｉｎｇｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｖｅｒｙＧａｕｓｓｉａｎ．

２　基于运动相似性的轨迹聚合模型

监控上下文可定义为对场景运动的产生与演

化相关联的关键区域，例如路径与起始点等，在其

约束下，轨迹的运动特征存在较强的关联性［３］，

由此假设出发，本文提出一种基于运动相似性的

轨迹聚合模型。

２１　运动方向分布相似度

对于轨迹集 Ｔ＝｛Ｔｉ｝，使用算法１估计轨迹

样本Ｔｉ的方向分布集为 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝，ｎ为
轨迹量。（ｐｉ，ｐｊ）可描述（Ｔｉ，Ｔｊ）间的方向相似度：
样本自然ｌｏｇ似然值ｐｉｊ＝ｌｎ（ｐ（ａｊ｜ｐｉ））度量 Ｔｊ的
样本ａｊ服从分布 ｐｉ的可能性

［１２］，定义基于统计

分布的轨迹方向相似度为

ｄｓ（ｉ，ｊ）＝１ｎｊ∑
ｎｊ

ｊ＝１
ｌｎ（ｐ（ａｊ｜ｐｉ）） （３）

ｎｊ为Ｔｊ的样本量，式（３）度量Ｔｉ，Ｔｊ间方向同分布
的可能性。基于式（３）给出对称相似度为

ｓ（ｉ，ｊ）＝１２（ｄｓ（ｉ，ｊ）＋ｄｓ（ｊ，ｉ））

　　　 ＝１２（
１
ｎｉ∑ｌｎ（ｐ（ａｉ｜ｐｊ））

　　　　 ＋１ｎｊ∑ｌｎ（ｐ（ａｊ｜ｐｉ）））

（４）

２２　基于运动相似性的层次轨迹聚合算法

由于ＶＭ核密度估计精度与样本量相关，基
于相似矩阵进行单步式聚类会受到噪声影响，因

此本文提出一种基于运动相似性的层次轨迹聚合

算法，可分为两步：基于方向分布的轨迹聚类；轨

迹空间融合（如表２所示）。
在算法２中，ｋｅｒｎｅｌ（）表示ＶＭ核密度估计算

子；ＰＡＰ表示根据式（４）计算轨迹样本的方向
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相似矩阵；ｌｅｎｇｔｈ（）为轨迹长度函数，定义ｔｌｅｎｇｔｈ１为
噪声轨迹长度阈值，降低由于光照变化与遮挡等

问题造成的短轨迹片段对聚合精度的影响，本文

使用ｔｌｅｎｇｔｈ１≥２０；ｔｌｅｎｇｔｈ２为轨迹充分采样量阈值：当
采样量≤ｔｌｅｎｇｔｈ２时，将轨迹样本（Ｔｉ，Ｔｊ）合并，重新
估计概率密度，提高估计精度；当采样量≥ｔｌｅｎｇｔｈ２

时，可认为估计精度与窗宽参数关联较低，使用长

轨迹的分布为聚类中心分布。Ｔｅｒｍｉｎａｌ为终止条
件。在步骤２的 ｋｍｅａｎｓ聚类中，为对相似方向
轨迹的并行路径进行识别，设定类数为２，根据距
离阈值ｔｄ判断聚类中心是否为并行关系。

表２　算法２：基于运动相似的层次轨迹聚合算法
Ｔａｂ．２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２：Ｈｉｅｒａｃｈｉｃａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｏｔｉｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ： 轨迹预处理，噪声轨迹筛选：（ｌｅｎｇｔｈ（Ｔ）＞ｔｌｅｎｇｔｈ１）（Ｔ′：＝ Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔ{ }ｍ ，ｍ＜ｎ）。

ｋｅｒｎｅｌ（Ｔ′）Ｐ：＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝，初始化类个数ｃｌａｓｓ ｎｕｍｂｅｒｎ，ｉｄｉｉ，对Ｔ′使用相似测度ｓ（ｉ，ｊ），

计算相似矩阵ＰＡＰ：＝Ａｆｆｉｎｉｔｙ（Ｐ），轨迹类号向量：ｉｄ＝｛ｉｄ１，ｉｄ２，…，ｉｄｍ｝＝｛１，２，…，ｍ｝

Ｓｔｅｐ１
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：

层次运动方向分布集聚类：

进入循环：

寻找最大相似性轨迹对，［ｉ，ｊ］＝ｆｉｎｄ Ｍａｘ（ＡＰ）。
更改（Ｔｉ，Ｔｊ）类号为，（ｉｄｉ，ｉｄｊ）＝ｂ＝ｍｉｎ（ｉ，ｊ），ｃ＝ｍａｘ（ｉ，ｊ），

判断（Ｔｉ，Ｔｊ）长度是否达到充分采样量：ｌｅｎｇｔｈ（Ｔｉｄｉ）＜ｔｌｅｎｇｔｈ２并且 ｌｅｎｇｔｈ（Ｔｉｄｉ）＜ｔｌｅｎｇｔｈ２

１）为真时合并轨迹：Ｔｂ＝｛ｕｎｉｑｕｅ（Ｔｉ），ｕｎｉｑｕｅ（Ｔｊ）｝，重新进行ｐｃｋｅｒｎｅｌ（Ｔｃ）

２）否则使用更新中心轨迹为较长轨迹，使用长轨迹分布为类心分布。
Ｔｉｄｉ＝ｍａｘ（ｌｅｎｇｔｈ（Ｔｉ），ｌｅｎｇｔｈ（Ｔｊ）），ｐｉｄｉｐｂ

形成新的轨迹样本集：Ｔ′Ｔ′－Ｔｃ；ＰＰ－ｐｃ；

降低类个数：ｃｌａｓｓ ｎｕｍｂｅｒ＝ｃｌａｓｓ ｎｕｍｂｅｒ－１；
相似矩阵计算：ＰＡＰ：＝Ａｆｆｉｎｉｔｙ（Ｐ）
针对 ＡＰ，如果Ｔｅｒｍｉｎａｌ（ＡＰ）＝＝ｔｒｕｅ
　　终止；
　　归一化ｉｄ：＝｛ｉｄ１，ｉｄ２，…，ｉｄｍ｝至范围［１，ｕｎｉｑｕｅ（ｉｄ）］；

　　对ｔｌｅｎｇｔｈ１阈值筛除掉轨迹使用类心分布，进行极大似然分类：

ｉｄ［ｍ＋１ｎ］＝ｃｌａｓｓｉｆｙ（Ｔ－Ｔ′）；
　　形成轨迹类号ｉｄ＝ｉｄ∪ｉｄ［ｍ＋１ｎ］；
　否则转入循环步。

Ｓｔｅｐ２
ｆｕｓｉｏｎ：

基于ＨＭＭ的轨迹空间拓扑散度估计：
对ｉｄ：＝｛ｉｄ１，ｉｄ２，…，ｉｄｎ｝，形成轨迹子类ｃ：＝｛ｃ１，ｃ２，…ｃｋ｝，其中，ｃｉ：＝｛Ｔ′１，Ｔ′２，…，Ｔ′ｌ∈Ｔ｝。

循环：对每一ｃｉ，训练其ＨＭＭ模型，输出观察分布｛ｂ
ｉ
１，ｂ

ｉ
２，ｂ

ｉ
３｝。

对每一ｂｉｊ（１＜ｊ＜３）：

计算极大似然轨迹点集，对其进行 ｋｍｅａｎｓ聚类，定义类数为 ２，计算类中心点（ｐ１，ｐ２）距离

ｄ（ｐ１，ｐ２），若ｄ＞ｔｄ，ｔｄ为并行轨迹距离阈值，则使用高斯分布ｂｐ１，ｂｐ２代替ｂ
ｉ
ｊ，描述轨迹空间分布。

　　Ｔｅｒｍｉｎａｌ定义为：每一子类 ｃｉ，对其 ｐｉ计算３

个峰值向量 μｉ＝｛μ１
ｉ，μ２

ｉ，μ３
ｉ｝，即本文假设 ｃｉ场

景中路径的拐点数最大为２，计算：
Ｄ（ｃｉ，ｃｊ）＝ｍｉｎ（｜μｉ

ｋ－μｊ
ｌ｜，ｌ，ｋ∈（１，２，３）），

ｃｉ，ｃｊ （５）
式（５）求解轨迹子类（ｃｉ，ｃｊ）之间的最小夹

角，终止条件为

Ｔｅｒｍｉｎａｌ（ＡＰ）＝
１， Ｄ（ｃｉ，ｃｊ）＞ｔａｎｇｌｅ
０，{ ｅｌｓｅ

ｔａｎｇｌｅ为方向差异阈值。在实验中，ｔａｎｇｌｅ∈［π／１０，

π／８］会产生相似结果，此值也是视觉角度差异的
理想取值［８］。

３　实验结果与分析

本文使用户外远景图像序列测试轨迹聚合模

型，帧速为１５帧／ｓ，图像分辨率为３２０×２４０。使
用基于自适应 ＧＭＭ背景模型、粒子滤波器的多
目标检测跟踪系统 ＳｍａｒｔＶｉｄｅｏ［１３－１４］收集轨迹样
本集（如图３所示）。工作区间为７：３０ＡＭ至９：
３０ＡＭ。视频中运动在此区间中有潜在规律性，轨
迹量为５００；为集中测试本文提出算法，搭建的实
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验环境中运动目标的尺寸速率等近似刚体的平稳

特征量并不具备强分离性，可用简单分布刻画其特

征，实验过程中省略其估计过程（如图３所示）。

３１　模型阈值分析

算法２精度影响因素主要包括两方面：算法
１中利用曲率极值数量 ＮＫ计算分布峰值量 Ｐｋ的
有效性；算法２中的循环估计在提高精度的同时
会增加计算量，需要合适的阈值参数ｔｌｅｎｇｔｈ２。

针对前一问题，观察轨迹样本的曲率曲线。

如图４（ａ）所示，轨迹Ｔｉ经过插值平滑处理后具备
明显的几何特征形态；在图４（ｂ）中，给出 Ｔｉ的曲
率Ｋｉ＝｛ｋｃ１，ｋｃ２，…，ｋｃｎ｝曲线，由于平滑效果，轨
迹曲线出现了较小的局部峰值点（如图４（ａ）中的
Ｇ′点）。在具体执行算法１时，使用阈值 ｔＫ过滤

曲率峰值：

ＮＫ＝ｍａｘｉｍａ（Ｋ′ｉ＝（Ｋｉ＞ｔＫ）），　　　
ｍａｘｉｍａ（·）为曲率极值数量算子。

本文使用ｔＫ＝００２（如图２（ｂ）二维正态圆所
示）。

针对后一问题，ｔｌｅｎｇｔｈ２值与样本量相关。如图
４（ｃ）所示，小样本且 ｋ值较大时，分布的平滑性
较差，执行算法１将概率密度曲线逐步改善到双
峰性态，得到与大样本估计相似的真实分布；随样

本量ｎ增加，窗宽参数值与估计精度相关性降低，
如图４（ｃ）所示，在ｎ＝１００，２００的情况下，大ｋ值
下会获得稳定的多方向分布；在实验中使用 ｔｌｅｎｇｔｈ２
＝２００作为轨迹充分样本量阈值。

图３　（ａ）原始帧 （ｂ）目标检测 （ｃ）自适应Ｇａｕｓｓｉａｎ背景 （ｄ）目标跟踪 （ｅ）部分轨迹样本
Ｆｉｇ．３　（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌｆｒａｍｅ（ｂ）ｍｏｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ（ｃ）ａｄａｐｔｉｖｅＧａｕｓｓｉａｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ（ｄ）ｍｏｔｉｏｎｔｒａｃｋｉｎｇ（ｅ）ｓａｍｐｌｅｓｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

图４　阈值分析。（ａ）原始轨迹曲线；（ｂ）曲率值及阈值曲线；（ｃ）从左至右依次为：
ｎ＝２５，ｋ＝５０；ｎ＝２５，ｋ＝３０；ｎ＝１００，ｋ＝５０；ｎ＝２００，ｋ＝５０；ｎ为样本量，ｋ为分布聚集度

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓａｎａｌｙｓｉｓ．（ａ）ＯｒｉｇｉｎａｌＴｒａｃｋｓ；（ｂ）Ｃｕｒｖａｔｕｒｅｃｕｒｖｅａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄ；（ｃ）Ｆｒｏｍｌｅｆｔｔｏｒｉｇｈｔ：
ｎ＝２５，ｋ＝５０；ｎ＝２５，ｋ＝３０；ｎ＝１００，ｋ＝５０；ｎ＝２００，ｋ＝５０；ｎ：ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ；ｋ：ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｒｅ．

３２　基于方向分布的相似性轨迹聚类

针对实验监控场景中的样本集Ｔ＝｛Ｔｉ｝（如

图３所示），执行算法２（Ｓｔｅｐ１），聚类结果为５类
运动轨迹ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５｝，图５（ａ）为聚类中
心分布集ｐ＝｛ｐｃ１，ｐｃ２，ｐｃ３，ｐｃ４，ｐｃ５｝；图５（ｂ）显示了
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极坐标系下的方向均值，值域为［０，３６０］；表３为分
布参数估计值；ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５｝具备明显的语
义信息，可通过５类语义事件描述轨迹子类：Ｅ＝
｛Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，Ｅ４，Ｅ５｝，其语义描述如表３所示。

观察概率密度曲线图 ５（ａ），语义事件 Ｅ１，
Ｅ２，Ｅ３，Ｅ５对应的轨迹中不存在强拐点，分布为单
峰值性态，聚集度参数 ｋ值相似；事件 Ｅ４中存在
较大的主方向变化，具备两个主方向；使用单峰分

布下有较小的ｋ值，说明 Ｅ４中方向样本点的发散
程度较大，使用单峰值的方向均值不能描述其真

实主方向，本文使用 ＶＭＭＥＭ［８］算法估计 Ｅ４对
应的概率密度曲线中两个峰值组件参数，可看出

其均值矢量由类似（Ｅ２，Ｅ５）的两个方向构成（如
表３所示），各组件 ｋ值与其它事件相似。图 ５
（ｃ）给出各轨迹子类可描述语义事件的关键帧。

图５　方向相似聚类结果。（ａ）概率密度函数曲线；（ｂ）方向均值；（ｃ）语义事件关键帧
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｒｅｃｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．（ａ）ｐｄｆｃｕｒｖｅ；（ｂ）ｍｅａｎｏｆｄｉｒｅｃｔｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅ；（ｃ）ｋｅｙｆｒａｍｅｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｅｖｅｎｔｓ

表３　运动事件参数表
Ｔａｂ．３　Ｍｏｔｉｏｎｅｖｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

运动事件 均值＆精度 运动事件 均值＆精度

Ｅ１：主道路上行 －０６３６６＆２４１６８８ Ｅ２主道路下行 ２５１８２＆２０１４８３

Ｅ３：右行入建筑物 －００９８６＆１７５３７７ Ｅ５：树丛直行入建筑物 ０５７２０＆１９６４７１

Ｅ４：折线入建筑物 １２２７８＆２８６４４

Ｅ４（ＶＭＭＥＭ） 均值：［０６４４８，２５０１６］ 精度：［２６２４９３，１７８１５５］ 混合比：［０６７０５，０３２９５］

３３　轨迹空间拓扑估计

针对语义事件集Ｅ＝｛Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，Ｅ４，Ｅ５｝，执

行算法２（Ｓｔｅｐ２）估计运动空间拓扑。结果如图
６所示，Ｅｉ都近似对应于场景中的运动路径，圆形
为各二维正态观察分布；Ｅ１，Ｅ２对应相似的空间
拓扑，涵盖了场景左上角的主路径；Ｅ３定义了由
场景左下角进入主建筑物的一般路径。Ｅ４，Ｅ５所
定义路径的空间拓扑散度较小。Ｅ４为折线路径，
由主路径右上角延伸入建筑物，其状态 ｓ１定义的

视觉长度与 ｓ２，ｓ３长度之和满足表３中的方向混
合比，约为７∶３；状态 ｓ１中存在并行结构，对其观
察分布极大似然空间点的 ｋｍｅａｎｓ聚类结果如图
６（下）所示，得到两条在空间分离性的并行路径；
Ｅ５的状态 ｓ１为场景中一个隐藏入口，如 Ｅ５中的
加深标注，而在监控图像中很难被监控者发现；因

此，利用轨迹聚合模型可以发现监控场景中存在

的潜在以及隐藏性的运动区域信息。
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第５期　　　　　 　 　　　　　梁浩哲，等：基于运动相似性的监控轨迹聚合分析　　 　　　　　　 　　　　　

图６　语义事件拓扑估计
Ｆｉｇ．６　Ｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｅｖｅｎｔｓ

４　结 论

本文讨论了监控场景中的统计轨迹分析问

题。由于简单分布在描述运动多向性上存在局限

性，同时并不能有效刻画轨迹序列的有向空间拓

扑，因此集中研究了以上两种特征估计方法。使

用ＶＭ核密度方向估计方法并将轨迹拐点作为一
种几何知识加入估计过程，在有限样本下得到准

确平滑的多方向分布；在聚合模型中，通过方向分

布聚类和 ＨＭＭ空间融合得到轨迹集的统计分
布。

本文利用监控轨迹样本建立了场景运动规

则，以此为基础可进一步深入研究运动规则的监

控应用，例如使用轨迹子类 ＨＭＭ产生随机路径，
在目标跟踪的同时提供异常运动预测；使用出入

口区域加速目标轮廓跟踪的初始化。在未来研究

中，将进一步改良轨迹分析方法，使用在线式的增

量［１２］轨迹聚合提高整个模型在实时监控中的应

用价值。
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