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摘要 

I 

摘 要 

近年来，随着恐怖袭击事件频频发生，恐怖主义势力活动猖獗，公共场所的

安保问题受到了全世界范围内的关注。公共场所中运动目标行为的监控、分析、

预测以及对异常行为和突发事件的报警，对于国家社会的公共安全有着不言而

喻的重要意义。然而现有的对公共场所的监控工作，主要是通过事后相关工作人

员对监控视频进行观看和分析来寻找事件引发的可疑人员。随着经济发展和社

会的进步，监控数据的爆炸式增长决定了无法通过事后人工分析的方式对公共

场所进行有效的监控，同时也无法达到实时监控的效果。由此可见，对集群场景

的运动目标行为分析的需求十分迫切。 

本文完成的主要工作包括： 

（1） 充分考虑集群视频场景中目标轨迹不完整、混杂的特点，提出 Global 

MRF（Global Markov Random Field，全局马尔科夫随机场）对原始轨迹进行预处

理； 

（2） 充分考虑轨迹表达的准确程度和框架的可扩展性，提出采用 BCTM

（Belief based Correlated Topic Model，基于置信关联主题模型）挖掘轨迹的中层

特征并在此基础上完成轨迹的重描述； 

（3） 借鉴贝叶斯模型判别扩展的思想，利用多类 SVM（Multiclass Support 

Vector Machine，多类支持向量机）分类器，设计合理的分类流程，有效提高轨

迹分类准确性； 

（4） 借鉴贝叶斯模型生成扩展的思想，提出 Multi-CTM（Multi-Correlated 

Topic Model，多关联主题模型）用于轨迹中层特征的学习和分类。充分考虑到轨

迹分类研究工作中人工标定带来的代价，设计并实现基于 Multi-CTM 的弱监督

轨迹分类方法。 

 

关键词：集群场景，视频监控，轨迹分类，主题模型
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Abstract 

III 

Abstract 

With the increase of terrorist attacks, the security issues in public places have 

drawn more attentions worldwide. Effective behavior monitoring, analysis, and 

prediction for moving objects in public places are of great significance. However, the 

existing work are mainly related to afterwards event retrieval. With the population of 

big data of surveillance video, the demand of real time behavior analysis of moving 

objects in crowded scenes is very urgent. 

The primary works in this thesis are as follows: 

1. By taking a full consideration of the challenge of fragmentary and chaotic 

trajectories，Global-MRF is proposed to preprocess trajectories. 

2. By taking a full consideration of the accuracy of the trajectory representation 

and expansibility of framework, BCTM is used to learn middle level features of the 

trajectories. 

3. Based on the idea of discriminant extension, the multi-SVM is used to design 

reasonable classified procedure, which can improve the precision of the classification.  

4. According to the idea of generative extension, Multi-CTM is proposed to learn 

middle level features of the trajectories and trajectory classification. In order to reduce 

the hand-craft calibration, a method of Multi-CTM based weakly supervised trajectory 

classification is proposed. 

 

Key Words: Crowded scene，Video surveillance，Trajectory classification，Topic 

model
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第一章 绪论 

1 

第一章 绪论 

本章包含三部分内容，首先介绍选题的背景和意义，然后介绍监控场景轨迹

分类中相关工作和技术，最后概括本文的研究内容和论文的组织安排。 

1.1 研究背景与意义 

近年来，暴力恐怖袭击事件频频发生，恐怖主义势力不断猖獗，公共安全成

为了全世界的焦点，各个国家对公共安全技术的研究投入了大量的人力和物力。

有消息指出[1]，2013 年全球发生 9707 起恐怖袭击，造成死亡人数多达 17800，

分别较 2012 年增长 44%和 61%。值得注意的是，暴力恐怖袭击往往发生在人员

密集、社会关注程度高的大型群众性公共场所，如车站、机场、购物中心、中心

广场等[1]。因此，公共安全技术的研究已经成为了迫在眉睫的课题。 

视频监控技术被广泛的应用到当今世界的各个角落，不论是室内还是室外，

视频监控设备都成为了必不可少的安保设施。传统的视频监控技术可以称为人

力视频监控，主要是依靠安保工作人员对监控设备获取的视频或者图像进行监

看（见图 1-1）。由于视频监控设备数量的不断快速增长及其产生的海量监控视频

数据，传统的视频监控技术需要付出的人力成本和时间成本越来越多，甚至可能

超出了人力的处理范围。文献[2]指出：“一个接受过严格培训的视频监看人员最

多能够有效地同时监看十六路监控视频，对于许多庞大的视频监控系统，当其监

控设备数量很多时，监看视频的工作人员数量的增加并不一定能够提高监控的

效率。同时，视频监看是一项非常疲劳的工作，长时间工作容易使监控者产生视

觉疲劳，注意力下降，从而导致监控的效率和准确率大大降低，出现错报和漏报

的现象”。面对海量的监控视频数据，我们需要的监控系统能够做到在几乎没有

人力干预的情况下，每天连续 24 小时的实时智能监视，并能够对监控设备捕获

的海量视频和图像数据自动地进行分析；当异常发生时，监控系统能够向安保人

员发出及时、准确的警报信号，从而避免暴力恐怖事件的发生[3]。因此，智能监

控是一个不可阻挡的趋势。 
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图 1-1 传统视频监控系统 

智能监控技术是一个跨学科的综合课题，其涉及图像处理、图像分析、计算

机视觉、模式识别、机器学习等众多研究领域，同时也是一个极具挑战性的课题。

运动目标轨迹分类作为实现智能监控技术的重要手段之一，主要是对监控场景

中的运动目标进行定位、识别和跟踪，获取其运动轨迹，并在此基础上通过对轨

迹数据进行建模完成对监控场景中运动目标的行为分类。人员密集、社会关注度

高的公共场所，可以称之为集群场景。集群场景具有三个特征： 

1） 集群场景中的监控设备一般呈现高俯角放置：这样的放置方式，只能

远距离高倾斜角度对场景中运动目标进行拍照或者录像，无法获捕获到运动个

体的静态特征（见图 1-2[5]），如五官、面目表情、衣着等；只能捕获到运动个体

的动态特征，如运动轨迹。因此，运动目标轨迹是集群场景运动目标分析可利用

的有限数据之一。 

 

图 1-2 集群场景高俯角监控设备获取的图像 
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2） 集群场景中人流密度大：运动目标之间遮挡严重，传统的跟踪识别算

法捕获到的轨迹呈现高度片段性。图 1-3 是用 KLT（Kanade-Lucas-Tomasi，关键

点跟踪器）[4]获取两个公开集群场景监控视频中运动目标轨迹图，其中（a）纽约

火车站场景数据集[5]，（b）是交通场景数据集[6]，从图中明显的看出，两个场景

中运动目标轨迹呈现高度片断性和混乱性；为了对集群场景中运动目标轨迹的

片断性有一个量的衡量，图 1-4 是对图 1-3 中目标轨迹完整性的统计图，

“complete”，“only source”，“only sink”和“no source&sink”分别对应“完

整轨迹”，“只有进口的轨迹”，“只有出口的轨迹”和“没有进口也没有出口

的轨迹”，图 1-4（a）所示纽约火车站场景中完整目标轨迹数量占所有目标轨迹

数量2.5%，图 1-4（b）所示交通监控场景中完整轨迹数量占不到8%； 

 

（a） 纽约火车站场景            （b） 交通场景 

图 1-3 运动目标轨迹图 

 

（a） 纽约火车站场景                 （b） 交通场景      

图 1-4 轨迹完整性统计图 

2.50%

22.70%

17.40%57.40%

complete only source

only sink no source&sink

7.90%

14.10%

17.50%60.50%

complete only source

only sink no source&sink
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综上所述，在当前社会背景下，智能视频监控技术具有广泛的研究和实用价

值。运动目标轨迹分类作为集群场景智能监控技术实现的重要方法，不仅具有广

泛应用的课题，同时是个具有挑战性的课题。 

在本课题研究期间，本文作者参与并受到以下课题的资助： 

1） “基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，“国

家自然科学基金重点项目”（课题编号：61039003） 

2） “多视角多姿态人体目标检测研究”，“国家自然科学基金重点项目”

（课题编号：61271433） 

1.2 研究进展及存在的问题 

运动目标轨迹分类作为运动目标理解的重要研究内容之一，是实现智能监

控的重要研究课题。本课题主要涉及监控场景中视觉轨迹分析、集群场景的轨迹

分析和机器学习等领域，本章节主要针对相关领域的研究现状进行讨论。 

监控场景根据其运动人流密度分为集群场景（Crowded Scene）和非集群场

景（Sparse Scene）。在集群场景中，由于运动人流密度较大，所有运动目标的运

动事件同时空发生、运动目标之间交互行为多见、运动情况复杂多变，被监控的

运动目标之间遮挡频繁，现有的跟踪识别算法难以获取到一个运动目标的完整

运动轨迹，获取到的轨迹片断性高；对于非集群场景，人流密度较小，运动情况

简单，运动目标之间遮挡现象少见，基于视觉的跟踪识别算法能够获取到运动目

标较为完整的运动轨迹。 

轨迹数据获取作为轨迹分析的前提，主要是通过识别、跟踪算法提取图像序

列中运动目标的轨迹信息。一般地，连续T 帧运动目标的运动轨迹能够表示为一

个流向量序列（Flow Vector Sequence）[7]，见公式（1-1）。 

1 2{ , ,..., }T TO o o o                      （1-1） 

其中 to 表示该运动目标 t 时刻的运动状态，可以是运动目标的位置、速度、

加速度等特征。通常的，跟踪识别算法直接捕获运动目标的位置信息，速度、加

速度是在运动目标位置计算得到的。但是，这样的计算结果存在较大的噪音。因
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此，运动轨迹分析通常采用 n 个时序相关的坐标点构成的流向量作为运动目标轨

迹底层的特征表达，见公式 1-2。 

1 1 1 2 2 2{( , , ),( , , ),..., ( , , )}n n nO x y t x y t x y t            （1-2） 

其中，一个向量流（Flow Vector）[7] ( , , )i i ix y t 表示 it 时刻运动目标的坐标位

置是 ( , )x y 。 

1.2.1 非集群场景中运动目标轨迹分析 

国内外学者对非集群监控场景中的运动轨迹分析已经进行了大量的研究。

一般流程是通过构造距离测度算子对目标轨迹进行相似度衡量，基于相似度衡

量结果设计聚类、分类算法或者建模获得监控场景中运动目标的运动路径或者

类别标号。由于运动目标速度各不相同，识别跟踪算法获取到的运动目标轨迹长

度往往不同。一条运动轨迹表示为一个向量流序列，原始轨迹的长度不同，因而

表示为包含不等数量向量流的向量流序列。为了实现要求相同轨迹长度作为输

入的相似度测度算子的相似度衡量，一些轨迹分析工作需要对原始轨迹进行预

处理，保证其长度相同。因此，非集群场景中运动目标轨迹分析一般流程见图 1-

5。 

轨迹
预处理

相似度
衡量

运动
轨迹

聚类或者
分类算法

活动路径（通道）
轨迹类别标号

 

图 1-5 非集群场景中轨迹分析流程图 

1.2.1.1 轨迹预处理 

由于监控场景中光照的变化、遮挡以及获取的运动目标轨迹长短不一等原

因，原始的目标轨迹不能直接用来分析。为了高效的利用原始轨迹数据，轨迹预

处理是轨迹分析前的准备工作。轨迹预处理的方法主要包括：轨迹标准化

（Normalization）和轨迹降维（Dimensionality Reducion）[2,7]。 

1） 轨迹标准化 

轨迹标准化的思想与统计学中归一化的思想类似，目的是不同长度的原始

轨迹表示成包含相同数量向量流的向量流序列[2]。目前最常见的轨迹标准化的方
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法是基于线性插值的重采样[7-9]。在文献[8]中，Hu 等研究者提出用 FCM（Fuzzy 

C-means，模糊 C 均值）聚类算法实现运动轨迹基于时空的聚类（Spatial-Based 

Clustering），该聚类算法要求等长的目标轨迹数据作为输入。为了保证聚类算法

的有效性，Hu 等研究者提出用基于更大时间间隔的重采样技术去除相邻两个重

采样点之间的原始轨迹点后，采用线性插值方法实现输入聚类算法的所有轨迹

具有相同长度。文献[9]采用同样的方法实现对原始轨迹的预处理，作为 FCM 聚

类算法的输入。一般的，以最长的轨迹长度作为基准，进行线性插值，这种轨迹

预处理的方法导致轨迹的空间过大，计算复杂度高。 

2） 轨迹降维 

轨迹降维实际上是变换轨迹的表达空间，将原始轨迹变换到方便分析和运

算的低维空间[2,7]。主要的轨迹降维技术包括 PCA（Principal Component Analysis，

主成分分析）[2,7,10,11]、向量量化（Vector Quantization）技术[2,5,7,12]。 

PCA 是一种多元统计分析方法，通过线性变换降低数据集的维度，同时能

够保持能量集中的特征，消除特征之间的冗余关联，低维空间中的特征向量之间

保持正交[13,14]。在文献[10,11]工作中，采用 PCA 方法将原始数据用低维空间的

特征向量重新表达，提升聚类算法的效果同时降低聚类过程中的计算复杂度。 

向量量化技术是将原始轨迹向量流序列通过量化转换为带有语义（Semantic）

信息的字符序列。在文献[5,12]工作中，Wang 等研究者提出采用轨迹位置和速度

方向量化技术将视觉轨迹特征转换成具有语义（Semantic）信息的字符项序列，

作为分层贝叶斯模型（Hierarchical Bayesian Models）的有效输入，同时新的描述

轨迹方法有效的降低了原始轨迹空间的维度。 

1.2.2.2 相似度衡量 

相似度衡量算法是计算轨迹距离的常用方法，主要包括欧氏距离（Euclidean 

Distance）[15-18]、DTW（Dynamic Time Warping Distance，动态时间整合距离）

[15,17,19]、LCSS（Longest Common Sbusequence，最长公共子序列）[15,17,20]、霍斯

多夫距离（Hausdorff Distance）[15,17,21,22]，其中欧式距离算法要求等长的轨迹数
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据作为输入。为了方便表达，本小节中轨迹数据用二维的向量流表示，见公式(1-

3)，其中，第 i条轨迹 n 时刻的位置是 ( , )i i

n nx y 。 

1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}i i i i i i

i n nT x y x y x y                 （1-3） 

1） 欧式距离 

欧式距离是最常用的衡量两条相同长度轨迹之间的距离的算子。轨迹 i和轨

迹 j 的欧式距离 ED 计算公式见（1-4）。 

2 2

1

1
( , ) [( ) ( ) ]

N
i j i j

E i j n n n n

n

D T T x x y y
N 

                （1-4） 

欧氏距离常常和 PCA 配合使用[15]。在距离衡量之前，用主成分分析对原始

轨迹进行空间变换，有效的降低原始轨迹空间，在新的轨迹空间中，轨迹具备低

纬度和相同长度的特点。两种算法有效的结合实现了用有效的特征表达轨迹的

基础上去掉噪音和冗余的特征，提升聚类分类等后续工作的效果。 

2） DTW 距离 

DTW 最初是基于动态规划（Dynamic Programming，DP）的思想解决语音

识别领域发音长短不一的模版匹配问题[23]。现在大量工作用 DTW 寻找两条轨

迹最小代价的规整路径W ,动态时间规整距离 DTWD 见公式（1-5），其中， ij

kw 是

轨迹 i与轨迹 j 的规整路径W 的第 k 项。 

1

1
( , ) min{ [ ]}

K
ij

DTW i i k

k

D T T w
K 

                    （1-5） 

3） LCSS 距离 

文献[20]用最长公共子序列算法作为不同轨迹的相似度衡量算子，最长公共

子序列进行轨迹匹配时允许个别的轨迹点不进行匹配，然而欧氏距离和动态时

间规整距离测度算法将所有的轨迹点都进行匹配，这种特点能够有效避免原始

轨迹数据中的噪音点和异常点，具有更好的鲁棒性。 

4） 霍斯多夫距离（Hausdorff Distance） 
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霍斯多夫距离用于衡量两个点集间的距离，用于轨迹衡量时将轨迹看作无

序的点集，忽略其空间时序以及方向的关系。文献[21]中提出用 4D 的矢量流序

列作为轨迹底层的表达方式，在位置信息的基础上加入了速度信息，用多维的霍

斯多夫距离进行相似度衡量。 

1.2.2.3. 轨迹聚类和分类（Trajectory Clustering and Classification） 

轨迹聚类和分类是轨迹分析常用的方法。轨迹聚类作为非监督学习的代表，

主要是基于轨迹相似度对轨迹之间关系的衡量，将相似度高的轨迹聚集在一起，

而这些相似的轨迹簇就形成一个活动路径（通道）；轨迹分类作为监督学习的代

表，通过分类算法对具有类别标定的训练数据的学习和分析，获得训练集中每条

轨迹的类别标号。 

目前，常用的轨迹分析算法包括迭代优化（Iterative Optimization）[7,18,24]、语

义聚类（Semantic Clustering）[5,12,25-27]等。 

1） 迭代优化 

K-means（K 均值）[24]和 FCM[18]是两个经典的基于距离测度算子的迭代优

化的聚类算法，是以某种距离测度算子作为迭代优化的目标函数，不断迭代调整

聚类中心，直至属于每个聚类中心的样本不再改变迭代结束。在 K 均值聚类算

法中，每个样本只能属于所有类别中的一类，这样会带来一些问题：如果某个样

本到每个聚类中心的距离都是一样的，K 均值无法处理。因此，从根本上讲，K

均值算法无法区分所有样本都属于同一个类的情况。在模糊 C 均值算法中，样

本可能属于任何一类，但是，属于不同聚类中心的可能性是不同的。一般的，欧

氏距离是迭代优化中常用的距离测度函数，因此，K-means 和 FCM 聚类算法要

求输入的轨迹数据长度相同。文献[18]采用线性差值对原始轨迹数据进行预处理，

文献[25]将 PCA 与聚类算法配合使用。 

2） 语义聚类 

语义聚类方法主要源自于自然语言分析的研究工作，在轨迹的数据分析中

引入了文档-主题的聚类思想，认为在轨迹的底层和高层特征表达之间存在基于
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语义的中层特征，即主题。在文献[4,12,25-27]中，将自然语言分析领域的主题模

型（Topic Model）引入计算机视觉领域进行轨迹聚类分析。在这些研究中，轨迹

数据被视为 BOW（Bag-of-Words，词包），轨迹点经过的区域经过量化处理视作

词项（Word），轨迹被视作由一系列无序词项构成的文档（Document），整个轨

迹数据集被视作由一系列文档构成的语料库（Corpus）。基于语义聚类的思想认

为在底层的词项空间（Word-Space）和高层的文档空间（Document-Space）存在

一个基于语义的中层特征空间，叫做主题（Topic）。这里的主题类似与 K-means

和 FCM 聚类算法中的聚类中心。基于语义的聚类方法并不需要统一轨迹长度。 

1.2.2 基于视觉的集群目标轨迹分析 

如本章第二节所述，监控场景按照人流密度度分为集群场景和非集群场景。 

非集群监控场景中运动目标较为稀疏，运动目标在时间序列上出现的较为

单一，运动目标间相互遮挡现象少见，基于计算机视觉的跟踪识别算法能够捕获

到较为完整的运动目标的运动轨迹，完整的运动轨迹在形状、方向等特征上具有

类别可分性，基于距离测度算子的聚类方法能够对监控场景的运动轨迹进行有

效的分析。 

集群监控场景中运动目标较为密集，监控场景中所有的运动目标的运动行

为几乎同时发生，运动目标之间交互行为多见，运动目标之间相互遮挡严重，基

于计算机视觉的跟踪识别算法捕获到的运动轨迹片断性高。 

文献[9]中将监控场景的进口区域（Entry zones）和出口区域（Exit zones）称

为一类 POI（Point of Interest，兴趣点）。POI 是指兴趣的事件发生的区域[7]，主

要指监控场景中运动目标突然出现、消失、停留以及聚集的区域，如监控场景的

进出口区域是运动目标常常出现和消失的地方；火车站场景中的售票点是运动

目标常常停留和聚集的区域。如图 1-6 所示，椭圆区域是该监控场景的 POI，若

运动轨迹的始发点和结束点都在兴趣点区域，则称轨迹是完整的，可用示意图 1-

6 中黄线表示；反之，则是片断轨迹。集群场景中运动轨迹的高度片断导致无法

延续基于距离测度算子的聚类分类方法实现轨迹分析。为了提高轨迹聚类的效
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果，非集群场景的轨迹分析工作中少量的不完整轨迹数据被当作噪音数据，不参

与轨迹分析[9]。如本章第一节对两个公开数据集的轨迹进行统计，不完整轨迹占

整个数据集的 90%以上，因此，无法通过传统方法实现集群场景的轨迹聚类。 

 

图 1-6 监控场景中 POI 区域示意图 

集群场景按照其场景结构可分为有结构（Structured Crowded Scene）（图 1-

7（a））和无结构（Unstructured Crowded Scene）（图 1-7（b））[2,28]。在有结构的

监控场景中，存在能够约束人群运动的道路、障碍物等交通设施或者物体等，运

动目标有特定的运动，常见的有交通场景，十字路口、马拉松跑道等。图 1-7（a）

中，所有的人群都绕着 U 型的马拉松跑道逆时针运动。这类监控场景中，虽然

拥挤，但是运动行为单一，运动方向和运动模式通常固定不变。在无结构的监控

场景中，通常不存在能够约束人群运动的交通设施和物体，运动目标没有特定的

运动规则，常见的有无障碍广场、大厅等。图 1-7（b）中，除了火车站中心的花

坛之外没有其他能够约束人群运动路线的设施和物体。这类监控场景中，人群运

动随机，方向多变，支持一种或多种运动形态。 

        

（a） 有结构集群场景          （b） 无结构集群场景 

图 1-7 有结构集群场景和无结构集群场景 

文献[29]提出，自然界的生物系统中存在一种自组织（Self-organized）的集

群行为，这种自组织过程（Self-organized Process）被定义为系统自发的出现更大
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规模的结构，这种结构超越系统子单元的局部的相互作用。新的结构能够体现了

一种新的特征，并不是系统子单元特性的简单叠加。自组织过程让整个系统呈现

了一种新的特性。文献[30]提出一个集群环境表面上看起来混乱无序，实际上有

其固有的集群的动态特性。处于同一个集群环境的不同个体，尽管相互没有关系，

在各自运动的过程中无形的受到集群中其他个体运动的影响而调整自己的运动

模式，直至整个系统趋于一种稳定的状态，此时，系统会呈现出新的集群特性。

如图 1-8（a）所示[29]，个体鱼之间相互协调让整个群体的运动变得有序，系统趋

于稳定状态时呈现出一个环形的旋窝；图 1-8（b）[29]中，蚂蚁从一个方形的环路

的一端去往另一端，个体的道路选择受到其他个体的影响，集群都聚集在两条道

路的其中一条上。将这个理论具体到人群系统中，互不相识的个体处于一个集群

环境中具有相同的运动和目的地，个体在进行各自的运动的过程中，受到其他个

体的影响，相互调整自己的运动，最终集群系统以固定的模式稳定运动。如图 1-

8（c）[29]，方向不同的个体受到周围和对面个体运动的影响不断调整自己的运动，

最终形成方向相反的两种运动模式。从社会心理学的角度来讲，任何个体在任何

一个环境中都想以最捷径的方式达到自己的目的。比如无障碍环境中，个体总是

愿意沿着直线运动。在集群的环境中，拥有相同目的的个体选择了一条最捷径的

方式开始运动，运动发生的过程中与环境中其他个体相遇，为了避免碰撞，个体

依据其他个体相互调整自己运动过程，最终达到一种稳定状态。换一种说法就是

随着时间的推移，个体的运动状态会渐渐弱化，取而代之的是一种“从众”的运

动模式，这种运动模式具有自发性和无组织性。 

近些年，Wang等学者将自然语言处理领域的相关技术引入计算机视觉领域，

最典型的是主题模型。自然语言分析领域，主题模型是挖掘文档主题的常用技术，

将其用在计算机视觉领域，能够有效的挖掘集群运动模式，并将其用于广泛的应

用中，如聚类[4,25-27]、分类、跟踪[28]等。通常的，BOW 转换是这类研究工作的基

本步骤。所谓 BOW 模型就是基于字典的建模方法，每一个文档被视为一个包，

包含了来自字典的词，文档中的词被忽略了次序。BOW 的建模思想被广泛的应



基于主题模型的视频集群目标轨迹分类 

12 

用在计算机视觉中，在图像处理中，一张图片被视作一个文档，从图像中提取出

来的特征被视作词项，同样的思想应用在监控视频处理中。 

     

（a） 鱼群            （b） 蚁群           （c） 人群 

图 1-8 不同集群的自组织行为 

文献[28]中，监控视频被截成时间上无重叠的视频段，每个视频段被视为一

个文档，底层的视觉（运动轨迹的位置和速度）特征被量化后视作 BOW 中的词，

视频段被认为是由一系列集群行为构成，这里的集群行为就是 CTM（Correlated 

Topic Model，关联主题模型）学习的主题，学习到的集群行为将作为非结构集群

场景中跟踪工作的先验信息。 

人流密度极大的集群场景，基于视觉的跟踪识别算法难以获取个体完整运

动轨迹，高片段的轨迹在形状和方向上并不具有区分性，但是，片段轨迹在时空

上具有一定的联系。文献[5]提出 RFTM（Random Field Topic Model，随机条件

场主题模型）通过对片段轨迹进行建模，学习集群场景中的运动模式。具体的讲

是用 MRF（Markov Random Field，马尔科夫随机场模型）寻找不同轨迹之间时

空关联，这种关联被当作主题模型的先验信息进行集群场景中运动的模式学习。

在该研究工作中，轨迹被视作文档，底层的视觉特征（运动轨迹的位置和速度）

特征经过量化被视作 BOW 中的词项，主题模型用来挖掘场景中语义运动模式。 

文献[25,26]在文献[4]工作的基础上，提出 BCTM（Belife based Correlated 

Topic Model，基于置信的关联主题模型）学习场景运动模式。与文献[4]不同的

是，用 CTM 作为运动模式学习的模型，避免了文献[5]中 LDA（Latent Dirichlet 

Allocation，隐狄利克雷分布）模型假设数据独立带来的缺陷。文献[26]提出利用

CTM 中高斯分布的协方差刻画主题之间的关联，通过关联有效的解决了模型学

习中层特征的过分割和未完全分割的问题，有效提高了聚类的效果。 
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1.3 本文主要研究内容 

本课题研究的目标是要在对集群监控场景运动目标轨迹分析技术的基础上，

结合轨迹分析在轨迹预处理合理性、轨迹表达准确性、运动模式学习的有效性及

其应用普遍存在的问题，提出集群监控场景运动目标轨迹分类的解决方案，并在

此方案的基础上进行更细致的优化和改进。具体来说，就是要实现输入为监控视

频输出为每条未知轨迹的标号，无人工干预的智能监控方案，并能够达到准确性、

实用性、稳定性等要求。为了实现本课题研究的目标，按照模型的判别式扩展和

生成式扩展两种思想，本课题的任务可以分为两个模块，分别是基于 BCTM 与

多类 SVM 的集群目标轨迹分类和基于 Multi-CTM 集群目标轨迹分类，研究工作

的整体框架如图 1-9 所示。 

中层特征学习
与轨迹分类

监控
视频

预处理
轨迹
获取

mSVM-BCTM

Multi-CTM

轨迹
标号

 

图 1-9 本文整体框架图 

1. 基于 BCTM 与多类 SVM 的集群目标轨迹分类 

在集群场景轨迹分类解决方案的设计与实现的研究中，包括详细任务如下： 

（1） 结合需求的特点，对同类轨迹分析进行广泛的研究，分析现有运动

轨迹获取的算法，选择适合本文需求的轨迹提取算法； 

（2） 针对集群场景中运动目标相互遮挡频繁的难点问题，在现有的轨迹

预处理的基础上，改进并提出适合本文研究目标的轨迹预处理方式； 

（3） 在对原始运动轨迹数据预处理的基础上，对主题模型进行广泛研究

和深入学习，采用适当的模型进行集群行为的模式学习； 

（4） 根据学习到的行为模式，设计合理的分类流程，实现运动目标轨迹

分类。 
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2. 基于 Multi-CTM 的集群目标轨迹分类 

在基于主题模型的集群轨迹分类的解决框架实现的基础上，为了简化和优

化框架，提高分类的准确率，设计和实现基于多关联主题模型的集群目标轨迹分

类框架，包括详细任务如下： 

（1） 基于对主题模型及其应用的广泛研究和学习，提出 Multi-CTM，有

效的实现集群场景中运动模式和未知轨迹类别标号的同时输出； 

（2） 设计并实现弱监督分类学习过程，有效的减少了监督学习中人工标

定带来的代价。 

根据以上课题任务，本论文的组织结构如下： 

第一章 绪论。本章介绍本论文研究的问题背景和意义、当前研究领域的研

究状况的综述、论文的研究任务以及组织结构。 

第二章 相关技术研究。本章是承上启下的章节，主要是对使用的相关技术

的介绍，包括运动轨迹获取算法、轨迹预处理算法、主题模型和分类算法等内容。 

第三章 基于 BCTM 与多类 SVM 集群目标轨迹分类。本章主要介绍轨迹预

处理方法的改进、主题模型的选择、分类流程的设计与实现以及相关的实验验证

结果。 

第四章 基于 Multi-CTM 集群轨迹分类。本章主要介绍多关联主题模型的

提出和实现、若监督分类过程的设计和实现以及相关实验验证结果。 

第五章 结论与展望。本章主要对本文的研究工作进行总结以及对下一步工

作的开展进行展望。 

 



第二章 相关技术研究 

15 

第二章 相关技术研究 

前一章主要简要介绍本论文的问题背景和意义、当前相关领域的研究综述、

本文的主要研究内容和本文结构安排。本章是第一章的延伸，将介绍第三章、第

四章研究工作中使用到的算法和相关技术。 

2.1 视觉跟踪算法 

跟踪算法是自动获取监控视频中运动目标轨迹的关键方法，KLT[4]能够快速

的从图像序列中获取多个目标的运动轨迹。 

KLT 是典型的基于光流的跟踪算法，满足光流法的三个假定： 

① 相邻两帧之间亮度恒定； 

② 相邻视频帧的相邻两帧时间相同或相邻两帧物体的运动是“小运动”； 

③ 保持空间一致，临近点运动相似，保持一致。 

基于光流法的目标跟踪的基本原理是对一个连续的视频帧序列，对每一帧

的视频，利用一定的目标检测方法，检测到可能出现的目标后，用其最具有代表

性点作为关键特征点（通常是角点），对于之后的视频帧，寻找上一帧关键特征

点在当前帧出现的位置，反复迭代进行，即可实现目标跟踪。 

用 ( , , )x y t 表示 t帧某点在图像中的位置为 ( , )x y ，根据亮度恒定（假设①）和

微小运动（假设②）两条假设的基础上，可以得到公式 2-1， 

( , , ) ( , , )I x y t I x dx y dy t dt                     （2-1） 

其中，dx，dy ，dt 分别是 x 方向， y 方向以及时间 t上的偏移量。根据空间

一致性（假设③）的假设，对于同一个窗口W 中的所有 ( , )x y  具有相同的运动，

即同时往一个方向偏移了 ( , )dx dy ，因此，寻求相邻两帧图片关键点匹配问题即

可转换为寻求公式 2-2的最小值的优化问题，其中， ( )d  可视为误差函数。 

2( ) ( , ) ( ( , ) ( , , ) )
W

d dx dy I x y I x dx y dy t dt              （2-2） 
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2.2 MRF 

基于前面的论述，集群场景中，虽然跟踪识别算法获取到的目标轨迹非常短，

片断性高并且混乱，但是，这种片断性的轨迹在时间和空间上具有一定的关联。

如图 2-1 所示，图中线段表示通过跟踪算法获取的运动轨迹，箭头表示轨迹的方

向，其中紫色线段表示完整轨迹，红色线段表示丢失了后半段的片断轨迹，可称

为有进口的轨迹，黄色表示丢失了前半段的片断轨迹，可称为有出口的轨迹，绿

色表示丢失了前半段和后半段的片段轨迹，可称为没有进口也没有出口的轨迹。

将满足时空一致性关系的片断轨迹连接成完整轨迹的过程与生成树的过程类似，

树根由有进口的轨迹构成（如图 2-1 中红色轨迹），树叶由有出口的轨迹（如图

2-1 中黄色轨迹），从树根到树叶的路径被视为一条完整的轨迹，构成完整轨迹的

片段轨迹保持时空一致性，一棵树包含一条或者多条完整轨迹。特别的，完整轨

迹中的片段轨迹并不一定是同一个运动目标的轨迹，但是能够反映集群场景中

的运动模式。文献[5]研究工作中提出的 MRF 就是基于上述原理捕捉集群场景中

片段轨迹之间时空关联。 

 

图 2-1 片段轨迹时空一致性示意图 

为了方便阅读和查阅，本文仍然延续文献[5]中的定义。轨迹 p 开始于 s

pt 时

刻，结束于 e

pt 时刻。它在起始点 ( , )s s

p px y  和终止点 ( , )e e

p px y 的速度表示为

( , )s s s

p px pyv v v  和 ( , )e e e

p px pyv v v 。公式（2-3）定义了轨迹之间的邻域关系，具体的
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讲，公式（2-3）中 I 定义了成为邻域的轨迹要保证时间一致性，轨迹 q 的起始点

出现的时间帧 s

qt 满足轨迹 p 终止点出现时间帧 e

pt 的T 时间内；公式（2-3）中 II 定

义了成为邻域的片段轨迹要保证空间一致性，轨迹 q 的起始点位置 ( , )s s

q qx y 要满

足在轨迹 p 的终止点 ( , )e e

p px y 的 S 范围内；公式（2-3）中 III 定义了成为邻域的轨

迹要保证速度方向一致性，轨迹 q 的起始点速度 ( , )s s

qx qyv v 方向与轨迹 p 终止点的

速度 ( , )e e

px pyv v 方向保持一致，T 、 S  、C  控制轨迹 p 和轨迹 q 时间、空间、速

度方向一致性的参数。 

.     

.   | - | | - |

.  
|| || || ||

e s e

p q p

e s e s

p q p q

e s

p q

e s

p q

I t t t T

II x x y y S

v v
III C

v v

  

 






                （2-3） 

exp[( 1),        (2 3) ,
( , )  || || || ||

0,                                 .

s e

q p

e s

p q

v v
if satisfies

W q p v v

otherwise

 
 

 



      （2-4） 

如果轨迹 p 和 q 满足公式（2-3）中 I 、 II 和 III ，称轨迹 q 是轨迹 q 的邻域

轨迹，轨迹 q 和轨迹 p 具有时空一致性，反之，若不满足其中一项，则称轨迹q  

和轨迹 p 不具有时空一致性关联。当轨迹 p 和轨迹 q 满足时空一致性，此时，轨

迹 q 与轨迹 p 首尾相连的能量通过公式（2-4）计算，可以看出，当轨迹 q 的起始

点 ( , )s s

q qx y 和轨迹 p 的终止点 ( , )e e

p px y 速度方向一致程度越高，能量函数 ( , )W q p

越大。 

MRF 具有马尔科夫随机过程的原型，具体来讲，某条轨迹是否能够连接到

这条轨迹树上只与前一条轨迹有关，与其他轨迹无关，连接能量函数可视为马

尔科夫随机过程中的转移概率，能量越大，就越能表现同一个运动模式。 
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2.3 BOW 

2.3.1 文本 BOW 字典构建 

BOW 模型起源于自然语言处理和信息检索领域，该模型忽略掉文本的语

法和次序，用一组无序的单词来表达一段文字或者一个文档。例如，在 BOW

模型中，“a red apple”与“red a apple”等价。简单描述一下自然语言处理领域

“词包”模型构建字典的过程，下面是两个简单的文本文档： 

D1：“Bob likes to play footb. John likes to play basketball.” 

D2：“Bob likes to watch TV. Lily likes too.” 

对这两个简单的文本文档建立“词包”模型，用索引来表示文档中出现的

单词，基于 C 语言的习惯，索引从 0 开始： 

表 1-1 语料库中单词与索引对应表 

单词 Bob likes to play football John basketball watch TV Lily too 

索引 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

由两个文档构成的语料库中包含 11 个不同的单词，构建了如表 2-1 的“词

包”字典。用字典对两个文档进行表示，两种常用的表示方式如下： 

1） D1：[1,2,2,2,1,1,1,0,0,0,0] 

    D2：[1,2,1,0,0,0,0,1,1,1,1] 

2） D1：[(0:1),(1:2),(2:2),(3:2),(4:1),(5:1),(6:1)] 

    D2：[(0:1),(1:2),(2:1),(7:1),(8:1),(9:1),(10:1)] 

表示法 1）类似于直方图表示法，向量的每一维数值代表了相应单词在文档

中出现的次数，采用此表示法表示的所有文档的维度与字典维度相同；表示法 2）

中每一维括号代表（单词索引：个数），用此表示法表示的文档维度不一定与字

典维度相同，不同文档的维度也可能不同，没有在文档中出现的单词索引不会在

表达式中出现。这样的表示法并不能保证单词在原文档中的顺序。 
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2.3.2 图像 BOW 字典构建 

词包模型可以认为是一种统计直方图，Feifei Li 在[31]中提出用 BOW 表达

图像的方法。在图像的 BOW 表达中，每一幅图片视作一个文档，具体构建字典

过程如下： 

1） 对每一幅图像进行块（patch）分割，一副图像 patch 的个数见公式（2-

5），其中 *width height 表示图像像素， *p p表示 patch 的像素大小， step 为步

长。例如，图 2-2 中，假设图像像素为 256*256，一个 patch 的像素大小为 16*16

（红色方框）， step 为 16，每次向右或者向下移动一个步长形成另一个 patch，

图 2-2 的图像中一共形成了 256 个 patch（图中白色虚线小方框）； 

    (  1) *  ( 1)
width p height p

Number of Patchs
step step

 
       （2-5） 

2） Patch 和图像的视觉特征表达。通常的，采用 SIFT（Scale-invariant feature 

transform，尺度不变特征转换）算子对每个 patch 进行特征提取，每个 patch 由

128 维 SIFT 特征向量表达，整幅图像由 N 个的 128 维 SIFT 特征表达， N 为图

像中 patch 的个数，图 2-2 中矩阵的每一行表示一个 patch 的 SIFT 特征； 

     图像像素：256*256  小块(patch)：16*16    步长(step)：16     小块个数：256

1 128
1 1

128 128
256 256

... ... ...

a a

a a

 
 
 
 
 
 

第1个patch的SIFT表达

第256个patch的

SIFT表达

 

图 2-2 一副图像 SIFT 特征表达示意图 
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3） 字典或码本（Codebook）生成。对所有图像的所有块的 SIFT 特征进行

聚类，通常用 K-means 聚类算法，K 个聚类中心即构成字典中的词项。 

4） 图像 BOW 表达。图像的每一个 patch 的 SIFT 特征寻找距离最近的聚

类中心进行表达，并进行直方图统计。 

2.3.3 轨迹表达中 BOW 字典构建 

近些年，用词包模型对运动轨迹进行特征表达是非常常见的方法，文献[5,25-

27]中，轨迹被视作文档，量化的轨迹点被视作单词，构建字典过程如下： 

1） 通过对轨迹底层特征进行量化构建码本。具体的讲，图 2-3 中，像素

为 720*480 的视频序列被分割为10*10的单元，共有 72*48个单元，速度方向量

化为 4 个（图 2-2 图像上方黄色圆环），每个单元（Cell）中同方向的所有像素点

表示相同的单词（Word），因此，构建 BOW 字典维度为72*48*4。 

图像像素：720*480

单元（Cell）：10*10
方向量化为4个方向：｛0，1，2，3｝

量化后Codebook维度：72*48*4

Cell：10*10
Cell个数：72*48

.

.

.

.

 

图 2-3 轨迹量化示意图 

2） 轨迹 BOW 表达。轨迹的每个点进行“词项”转换后，对每条轨迹中的

词项进行直方图统计，轨迹点 ( , )x y 的“词项”转换规则见公式（2-6）,其中，

*width height 是视频序列像素，direction是轨迹点 ( , )x y 量化后的方向，其值属于

集合{1,2,3,4}，C 是分割单元的像素大小。 

( / C)*( / C) ( / C) *( / C)*( / C)word x height y direction width height    （2-6） 
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2.4 主题模型 

传统的衡量两篇文档的相似度的算法是基于统计两篇文档中共同出现的单

词的个数。但是，这样的方法是不精确的。两个文档的相似程度不仅取决于两个

文档中共同出现单词的个数，还取决于两个文档文字背后语义上的关联程度。例

如，有两段文字，分别如下： 

1） 手机更新换代非常快。 

2） 小米又降价了。 

两段文字中没有重复的单词，如果采用统计两段文字中共同出现单词个数

的方法判断两段文字肯定不相似，但是，如果交给人脑来判断，这两段文字一定

是相似程度非常大。因为，第一段文字中有“手机”，虽然第二个句子中“小米”

可能是指谷类，但是人脑非常自然的会把“小米”关联到小米公司的手机产品

上。这种文字背后的语义关联对自动进行文本分析、搜索引擎算法的研究非常重

要。主题模型是用于挖掘文字背后隐含的主题。所谓“主题”，就是一篇文档或

者一段话所表达的中心思想。 

主题模型中有 4 个重要的概念，分别是语料库（Corpus）、文档（Document）、

单词（Words）、主题（Topic）。一个文档由多个单词构成，多个文档构成一个语

料库，每个文档都有其要表达的中心思想，即主题，同时，单词能够表达不同的

主题，在不同的语义环境中，能够表达不同的主题。例如，“小米”既能表达谷

类食品，也能够表达小米手机。 

创作一篇文章，首先应该确定文章的主题，然后在该主题下选择能够表达主

题的单词进行表达，假设该文章中包含 N 个单词，那么如此反复进行 N 次主题

下的单词表达，即可构成一篇文章。实际上，主题模型是文章创作的一个逆过程，

已知的是文档和文档中的单词，通过对这些单词和文档的建模学习文档表达的

主题，有一点不同的是，在主题模型假设文档中的单词是无序的。 

主题模型是基于概率的统计模型，一般步骤是先假设数据的概率分布，根据

假设对数据进行建模，通过概率表达式迭代求解模型参数。最经典的主题模型是
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LDA，文献[32]在谷歌学术上的引用已经达到 11035 次。在最经典的主题模型之

N 前，大致经历了 Unigram Model（一元模型）、Mixture of Unigrams（混合一元

模型）和 PLSA（Probabilistic Latent Semantic Analysis，概率潜在语义分析）。 

Unigram Model[32]被认为是主题模型的起源，实际上，该模型中并没有主题

的含义。模型认为一个文档由 N 个独立的单词构成，因此，要想形成一篇文档，

需要独立进行 N 次单词选择。在此过程中，随机变量单词被假设服从多项分布。 

Mixture of Unigrams Model[32]认为每个文档具有一个主题，文档由个独立的

该主题下的单词构成，因此，文档的形成过程自然的分为两个步骤，首先确立一

个主题，再在这个主题下独立进行 N 次单词选择。在此过程中，文档的主题被定

义为随机变量，服从多项分布，同样的，随机变量单词被假设服从多项分布。 

PLSA[32,33]中，文档被视为多个主题的混合，每个单词都对应主题的概率分

布。这样的假设更符合实际生活中的文档，例如，一篇文章可以同时表达医学和

生物遗传两个主题。在这个主题模型中，模型的参数随着语料库中文档个数的增

加而线性增长，造成大量的计算量；另外，模型中一个文档对应一个主题的分布

参数，容易出现过拟合现象。 

基于以上对主题模型简单的铺垫，下面着重介绍 LDA 和 CTM。 

2.4.1 LDA 

LDA[32]是 Blei 在 2003 年提出，该模型在 PLSA 模型的基础上，将参数分布

化，有效的解决了 PLSA 模型中参数数量多、计算量大以及过拟合的问题，成为

了主题模型的经典。隐狄利克雷分布是本文研究工作的基础模型，因此，下面对

LDA 进行详细的介绍。 

LDA 是分层贝叶斯模型，第一层数据服从多项式分布，第二层数据服从狄

利克雷分布。对于语料库中的每一篇文档，都对应一个主题分布，对于每一个主

题，都对应一个单词分布。例如，图 2-4 是 LDA 模型的原理示意图，图中文档

来自网页[34]，文档中不同颜色的词项表示不同主题，比如“百度”和“框计算”

之类的词项属于“百度”这个主题，“必应”和“微软”是主题“微软”的词
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项。该文档包含 4 个主题，分别是“百度”，“微软”，“谷歌”和“市场”，

每个主题对应一个词袋，词袋中的词项以一定的概率表达该主题，4 个主题对文

档主题的表达有不同的贡献，被称为文档的主题分布，图中最右边的直方图即表

示该文档的主题分布。 

LDA 是一个典型的生成模型，定义的生成过程和人脑创造文章的过程非常

相似。对于语料库中的每一篇文档，具体生成过程定义如下： 

1） 首先确定文档包含的单词个数 N ； 

2） 从主题分布中抽取一个主题； 

3） 在 2）中被抽到的主题对应的单词分布中抽取一个单词； 

4） 重复步骤 2）和步骤 3） N 次，直到文档中 N 个的单词都抽取完毕。 

  7月4日，百度与微软搜索引擎必应宣布
达成合作，必应将为百度用户提供英文搜
索服务。
  据记者了解，双方合作的产品将在年内
上线。上线后，用户在百度搜索框中输入
英文进行检索时，百度将通过“框计算”
技术智能识别用户的英文页面检索需求，
自动启动必应进行服务响应，并将相关结
果通过百度应用开放平台方式嵌入到百度
搜索结果页。    
    百度和必应这两家搜索引擎市场竞争
对手的握手言和，将进一步巩固百度在中
国搜索引擎市场的地位，同时将使得谷歌
在华业务的发展更为艰难。此外，这一举
动也是百度为扩展海外业务、特别是英文
搜索市场业务做技术准备，表明百度在框
计算进程中又向前迈进了一步。
    ...

文档
Document

主题
Topic

主题的单词分布
Pre-topic

word assignments

百度：    0.01
搜索引擎：0.02
框计算：  0.01

...

微软：    0.02
必应：    0.01
搜索引擎：0.01

...

谷歌：    0.02
英文搜索：0.01

...

市场竞争：0.01
业务发展：0.02
市场业务：0.01

...

文档的主题分布
Pre-document

topic assignments

百度

微软

谷歌

市场

 

图 2-4 LDA 原理示意图 

2.4.1.1 图模型 

为了便于阅读和查阅，本文中仍然延续文献[32]中定义。模型的定义中，语

料库由M 个文档构成，文档由 N 个无序单词构成，语料库、文档的数学表达式

分别见公式（2-7）中的 I 、 II 。 
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1 2

1 2

.   ( , ,..., )

. ( , ,..., )

M

N

I Corpus D D D

II D w w w




                 (2-7) 

LDA 的图模型见图 2-5（a），图中阴影圆圈表示已知变量，也称作可观测变

量（如w），非阴影圆圈表示潜在变量（如 、 z 等），没有圆圈的算子表示模型

参数（如 、 ），矩形方框表示重复的进行抽样，M 和 N 分别为抽样的次数，

箭头代表两个变量的条件依赖性。具体的，参数  是一个 *K V 的矩阵，K 表示

主题的个数，V 表示单词字典的维度，字典中的单词来自语料库所有文档中不重

复的单词，故有 kv 表示字典中第 v 个单词属于主题 k 的概率，矩阵一行表示一

个主题特征的单词分布，矩阵的一列表示一个单词能够表达不同主题特征的概

率分布。文档的主题分布变量 服从参数为 的狄利克雷分布，即 ~ ( )Dir  ；

模型的“隐”体现在隐变量 z 上，表示文字背后隐含的主题，在已知主题分布

的条件下，对于文档中每一个单词的主题 z 服从参数为 的多项式分布，即

~ ( )nz Multinomial  ；观测变量w表示单词在已知单词主题 z 和单词字典  的条

件下，服从参数为 z 的多项分布。LDA 模型建立了一个“文档-主题-单词”的

三层结构，同样的，模型的变量和参数也分为三个级别： 

1） 语料级别变量-- 和  称为超参数，整个语料库只有一个； 

2） 文档级别参数-- ；语料库中每个文档都要进行一次主题分布变量 的

抽取，在 PLSA 模型中，主题分布是多项式分布的参数，LDA 模型将该参数分

布化，避免了随着文档个数增加模型参数线性增长的问题，同时有效解决了

PLSA 模型中过拟合的问题； 

3） 单词级别参数-- z ；每个单词都对应一个隐变量 z ，也就是说变量 z 抽

取的次数和单词抽取的次数是一样的。 
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M



M

 z w



N







z
N

 

         （a）                    （b） 

图 2-5 LDA 图模型（a）和近似图模型（b） 

2.4.1.2 模型公式推导 

LDA 的参数推导大致有两种方法：一种是变分推断，另外一种是吉布斯采

样。为了更契合本文的研究内容，本文仅介绍变分推断的方法。 

对于一篇文档，随机变量 、Z 和 D的联合概率见公式（2-8）,其中 Z 是文

档 D中所有单词的主题集， nz 表示文档 D 中第 n 个单词的主题。由于变量 Z 和

 不可观测，将其进行积分求和得到公式（2-9）。公式（2-9）称作模型的似然函

数，公式（2-10）称作模型的后验概率。模型的推导任务简单来讲就是求解出似

然概率最大时候的参数值作为模型参数，参数进行后验概率推断后，得到隐变量

的值。 

1

( , , , ) ( ) ( ) ( , )
N

n n n

n

p Z D p p z p w z      


              （2-8） 

1

( , ) ( )( ( ) ( , ))
n

N

n n n

zn

p D p p z p w z d      


           （2-9） 

( , , , )
( , , , )

( , )

p Z D
p Z D

p D

  
  

 
                  （2-10） 

但是，公式（2-9）的似然概率和公式（2-10）的后验概率的表达式中，积分

中存在加和，无法计算[32],故采用变分推断。该方法的主要思想就是用一个简化

的近似模型代替原始模型，通过让近似模型无限逼近原始模型，近似模型的参数

值即可代替原始模型的参数。图 2-5（b）是近似模型的图模型（原始模型用 p 表

示，近似模型用 q 表示）， 和 是近似模型的参数，在给定观测变量w的条件下，

假设 和 z 独立，故图 2-5（b）中丢掉了节点w。近似模型 q 中的参数求解通过
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最小化两个模型之间的距离，见公式（2-11），其中 KL 表示近似模型 q 和原始模

型 p 的 KL 散度（见公式（2-12）），KL 散度是用来衡量两个分布之间的距离。

在原始模型的似然函数表达式中引入近似模型的后验函数得到公式（2-13），其

中，公式（2-13）的第二步到第三步不等式的转换过程中引入了詹森不等式，将

公式（2-13）的右端定用 ( , ; , )    表示称为近似的似然函数。把近似似然函

数 ( , ; , )    与两个模型的 KL 散度进行相加，得出近似似然函数和真实似然

函数的差值正好等于两个模型的 KL 散度（见公式（2-15）），过程见公式（2-14）。 

( , )

( , ) arg min ( ( , , ) || ( , , , ))KL q z p Z D
 

                （2-11） 

( , , )
( , , ) log

( , , , )

       ( , , ) log ( , , )

                         ( , , ) log ( , , , )

KL

Z

Z

Z

q Z
q Z d

p Z D

q Z q Z d

q Z p Z D d

  
   

  

      

      













        （2-12） 

log ( , ) log ( , , , )

( , , , )
                       log ( , , )

( , , )

( , , , )
                       ( , , ) log

( , , )

                       ( , , ) log ( , , ,

Z

Z

Z

Z

p D p Z D d

p Z D
q Z d

q Z

p Z D
q Z d

q Z

q Z p Z D

     

  
   

  

  
   

  

    















 )

                                                ( , , ) log ( , , )

                        ( , ; , )

Z

d

q Z q Z d

 

      

   







     （2-13） 

在已知文档的情况下，公式（2-15）左边是固定值，最小化两个模型的 KL散

度相当于最大化近似似然函数 ( , ; , )    。因此，通过以上的公式推导和分析，

模型的求解最终变成最大化函数 ( , ; , )    。根据模型变量之间条件概率的关

系，目标函数 ( , ; , )    简化为公式（2-16），对其进行极大值求解能够得到“主

题-文档”分布 和“主题-单词”分布  。 
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( , ; , ) ( , , ) log ( , , , )

                                    ( , , ) log ( , , )

                                    ( , , ) log ( , , )

                               

KL

Z

Z

Z

q Z p Z D d

q Z q Z d

q Z q Z d

          

      

      

 











     ( , , ) log ( , , , )

                              ( , , ) log ( , , , )

                                   ( , , ) log ( , , , )

                              ( , , )

Z

Z

Z

Z

q Z p Z D d

q Z p Z D d

q Z p Z D d

q Z

      

      

      

  
















( , , , )

log
( , , , )

                              ( , , ) log ( , )

                              log ( , ) ( , , )

                              log ( , )

Z

Z

p Z D
d

p Z D

q Z p D d

p D q Z d

p D

  


  

     

     

 










    （2-14） 

log ( , ) ( , ; , ) ( ( , , ) || ( , , , ))KLp D q Z p Z D                （2-15） 

( , ; , ) ( , , ) log ( , , , )

                          ( , , ) log ( , , )

                    [log ( , , , )] [log ( , , )]

                    [log( ( ) ( ) ( , ))]

     

Z

Z

q q

q

q Z p Z D d

q Z q Z d

E p Z D E q Z

E p p Z p D Z

          

      

     

   





 


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                                              [log( ( ) log ( )]

          

q

q

q

E q q Z

E p p Z p D Z
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  

   

  



  
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          [log ( )] [log ( )] [log ( , )]

                                                 [ ( ( )] [log ( )]

q q q

q q

E p E p Z E p D Z

E og q E q Z

   

  

  

 

 （2-16） 

2.4.2 CTM 

CTM[35]是 LDA 模型的扩展。LDA 中假设每个文档的主题分布服从狄利克

雷分布，导致了构成文档的主题之间相互独立，在实际的生活中，并不符合，例
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如，一篇关于医学的文章，与遗传主题的关系一定比科技主题的关联更多。 

,   z w



N
M

 

图 2-6 CTM 的图模型 

CTM 中用高斯分布代替狄利克雷分布，图 2-6 是 CTM 的图模型，其中 和

分别是高斯分布的均值和协方差，协方差能够刻画不同主题之间的关联，图模

型中其他的变量和参数均和隐狄利克雷中的参数和变量相同。存在一个问题是，

主题模型是对文档中离散的单词进行建模，狄利克雷分布是离散概率分布的，但

是高斯分布是连续概率分布。CTM 中一个非常关键的技术是将连续分布函数离

散化，离散化函数见公式（2-17），其中黑体的算子表示通过高斯分布抽取的连

续的文档主题分布，公式（2-17）将其进行了离散化和归一化。 

exp{ }
( )

exp{ }i
i

f


 



                  （2-17） 

CTM 中的参数是、和  ，求解方法和过程和 LDA 的方法类似，本小节

不再进行重复介绍。 

2.5 本章小结 

本章节对于集群场景运动轨迹获取、片段轨迹预处理、轨迹建模的通用技术

和模型进行了简单的介绍。第一节介绍了基于光流法的轨迹跟踪算法的基本原

理。第二节叙述了集群场景中对于片段轨迹的预处理方法；第三节介绍了 BOW

字典构建的方法，其中包括对文本、图像以及轨迹三种数据的 BOW 字典的构建

方法；最后一节介绍了自然语言分析领域中典型的主题模型，其中主要包括 LDA

和 CTM。通过对以上相关技术的介绍，为后续关于集群场景运动目标轨迹分类

的研究进行了铺垫。 
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第三章 基于 BCTM 与多类 SVM 的集群目标轨迹分类 

上一章介绍了与本文研究工作相关的技术，本章针对集群场景中运动目标

轨迹分类问题进行研究，从运动目标轨迹的获取，轨迹预处理，到基于语义的中

层特征学习和表达，最后对轨迹进行分类一整套流程进行详细的论述。 

3.1 研究工作框架 

图3-1是本章研究框图，阴影部分是创新点，具体研究内容叙述如下： 

1） 首先采用KLT[4]获取集群场景中运动轨迹； 

2） 由于步骤1）中获取到的轨迹高度片断和混乱，无法直接进行分类分析，

在MRF模型的基础上，提出Global-MRF有效捕捉原始的轨迹数据之间时空关联，

这种时空上的关联能够表达集群场景中基于语义的分类特性； 

3） 为了保证框架的可扩展性，本章采用BCTM对步骤２）中预处理后的轨

迹进行建模，挖掘数据背后隐藏的基于语义的中层特征，重要的是这种基于语义

的中层特征能够提供一种更加准确的表达方式； 

4） 基于轨迹中层特征的学习，设计合理的特征表达方式和有效的分类流

程，采用多类SVM（Multiclass Support Vector Machine，多类支持向量机）[36]分

类器获得未知轨迹的类别标号。 

图3-1是本章研究工作框架图，阴影部分是本章创新点。 

 Tree
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KLT
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       Feature              

Trajectory 

 Classification

Minimum 

Information 

Entropy
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图 3-1 本章研究工作框架图 
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3.2 场景结构 

正如本文的第一章所述，集群场景可以分为有结构的机群场景和无结构的

集群场景。在有结构的集群场景中，具有固定的交通设施或者交通规则，能够约

束场景中个体的运动行为，具有固定或者单一的运动模式，如马拉松、交通等集

群场景；而在无结构的集群场景中，没有固定的交通设施或者交通规则约束场景

中个体的运动行为，如中心广场等。但是，不论是有结构的集群场景还是无结构

的集群场景都存在一些兴趣点，这些兴趣点大致可以分为两类，一类是显性兴趣

点，如百货大厅进出口、售票点、报刊厅等，这些区域是场景中运动个体聚集、

停留或者离开的区域；另一类是隐性兴趣点，如监控设备能够拍摄到的极点区域，

这些区域并不是场景中固有的结构，而是因为监控设备的布局而出现的隐性结

构信息，这些区域是场景中个体出现或者消失在监控视频中的区域。 

不同的场景结构和监控设备的布局会形成不同的兴趣点，这些兴趣点能够

协助分析场景中的运动模式，文献[9]中，定义运动轨迹出现和消失的区域定义

为场景的进出口，采用混合高斯模型对其进行建模，学习其兴趣点区域。文献[4]

中，把场景的进出口信息作为后续对轨迹进行建模的先验信息，有效提高场景中

运动模式学习的准确性。文献[25]在文献[4]工作的基础上，提出 BCTM，模型中，

进出口信息被假设服从多想是分布，轨迹的不完整造成不是所有轨迹都具有进

出口信息，模型利用轨迹中已知的进出口信息，推断片段轨迹未知的进出口。 

本文选择了两个不同类型的公开数据集，一个是纽约火车站场景[5]，该场景

属于无结构集群场景，另一个是交通场景[6]，该场景存在固定的交通规则，是有

结构的集群场景。在无结构的纽约火车站场景中，把明显的进出口区域作为该场

景的兴趣点；在有结构的交通场景中，没有进出口区域，将视频拍摄到的极点位

置定义为该场景的进出口，作为隐性的兴趣点。与文献[5]和文献[25]相似，本文

根据经验定义两个场景中进出口区域，图 3-2（a）展示了纽约火车站的进出口区

域，图中一共有 8 个椭圆形的进出口区域，图 3-2（b）展示了交通场景的进出口

区域，图中一共有 5 个椭圆形的进出口区域图。 
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（a） 纽约火车站场景                （b） 交通场景 

图 3-2 场景结构图 

图 3-3 是一个进出口区域的定义示意图，图中以图像的中心为坐标中心，左

下角椭圆表示一个进出口区域 `( , )o m n 是椭圆的中心坐标，a 、b 分为是椭圆的长

短半轴（通常作为经验参数），进出口区域内的像素点必须满足公式（3-1），公

式中下标 i表示场景中第 i个进出口。 

Y

X

O

|m|

|n|

ab

O`(m,n)

2 2

( ) ( )
1i i

i i

x m y n

a b

 
 

进出口区域

 

图 3-3 场景进出口区域划分示意图 

2 2

( ) ( )
1i i

i i

x m y n

a b

 
                    （3-1） 
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3.3 运动目标轨迹提取 

运动目标轨迹提取文研究工作数据获取的过程，本文选用 KLT 跟踪算法[6]。

流向量序列是获取到的运动轨迹的表达方式，公式(3-2)中，轨迹T 由连续的N 个

轨迹点构成，轨迹点 ( , , )x y t 表示 t时刻该运动目标的位置。 

1 1 1 2 2 2{( , , ),( , , ),..., ( , , )}N N NT x y t x y t x y t         （3-2） 

根据上个小节对场景结构的定义，轨迹可以被划分为完整轨迹、只有进口轨

迹、只有出口轨迹和既没有进口也没有出口轨迹： 

1） 完整轨迹：轨迹具有完整的进出口信息，即如公式（3-2）的轨迹表示

中第一个轨迹点和最后一个轨迹点满足公式（3-1），如图 3-4 中红色线段所示； 

2） 只有进口轨迹：公式（3-2）的轨迹表达中只有起始轨迹点满足公式（3-

1），无出口信息，如图 3-4 中黄色线段所示； 

3） 只有出口轨迹：公式（3-2）的轨迹表达中只有终止轨迹点满足公式（3-

1），无出口信息（如图 3-4 中绿线段所示）； 

4） 既没有进口也没用出口轨迹：公式（3-2）的轨迹表达中始发点和结束

点都不满足公式（3-1），如图 3-4 中蓝色线段。 

 

图 3-4 轨迹类别示意图  

在公式（3-2）的基础上，加入进出口信息，每条轨迹被表达为公式（3-3），
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其中 s 、h 分别是轨迹T 的进出口的标号，如火车站场景为1~ 8，交通场景为1~ 5，

若不存在进出口信息则用 0 表示。 

1 1 1 2 2 2{( , ),( , , ),( , , ),..., ( , , )}N N NT s h x y t x y t x y t        （3-3） 

3.4 轨迹预处理 

片段轨迹连接是轨迹的预处理过程。如本文第一章所述，集群场景中人流密

度较大，运动个体之间遮挡严重，跟踪识别算法捕获到的运动轨迹片段性高，在

轨迹的形状或者方向上不具有类别信息。但是，在集群场景中，不完整轨迹之间

具有一定的时间和空间上的关联。文献[5]提出采用马尔科夫随机场模型进行建

模，该模型用于挖掘轨迹之间的时空关联。本文在文献[5]的基础上提出了 Global 

MRF 进行处理。 

3.4.1 Global MRF 

MRF 模型的主要思想是把满足公式（2-3）定义的时空一致的邻域轨迹首尾

进行连接，在连接的过程中，模型采用生成树的算法进行连接轨迹的搜索。轨迹

首尾点的方向只是一个局部的运动方向，完全不能代表整条轨迹的运动趋势，另

外，基于光流的跟踪算法对光照条件非常敏感，跟踪结果存在一定的噪音。因此，

连接过程中仅仅满足当前连接轨迹首尾处的时空一致性，只有一个局部优化的

作用，并不能保证全局的时空一致性。通过实验，发现 MRF 在连接轨迹的过程

中会出现图 3-5 中黄色的绕圈连接，这种绕圈连接是一种错误连接，而且，这样

的情况在运动复杂程度越高的场景中越明显。 
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图 3-5 MRF 中轨迹绕圈图 

针对上述出现的问题，本文提出 Global MRF，主要的思想是根据连接轨迹

的 K 邻域轨整体的平均速度方向迹控制和调整轨迹连接的全局一致性。具体的

讲，轨迹 q 的初始轨迹点与轨迹 p 的终止轨迹点连接的时候，不仅要满足轨迹q

起始点的速度方向和轨迹 p 终止点的速度方向一致，而且要满足与轨迹 q 的 k 个

邻域轨迹的平均速度方向一致。如图 3-6 的示意图中，绿色代表轨迹 p ，黄色代

表轨迹 q ，蓝色是轨迹 p 的邻域轨迹，未加入全局一致约束时候，绿色轨迹与红

色轨迹起始点的速度方向比黄色轨迹起始点的速度方向更加一致，因此，会沿着

红色轨迹片段连接成的完整轨迹；然而，加入了全局约束项后，红色轨迹和其邻

域蓝色轨迹簇起始点的平均速度方向并不一致，通过这样的全局约束，绿色轨迹

会沿着黄色路径进行连接。 

 

图 3-6 Global MRF 轨迹预处理示意图  
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基于文献[5]对 MRF 的定义，Global MRF 模型在能量函数的计算公式中加

入了全局一致性约束项，具体的数学表达式见公式（3-4）。 

( )

( )

exp[( 1) ( 1)],   (2 3) ,
( , )  || || || || || || || ||

0,                                                                         .

s e avg avg

q p q knn p

e s avg avg

p q q knn p

v v v v
if satisfies

W q p v v v v

otherwise


  

   
  



（3-4） 

其中，下标 ( )knn p 表示轨迹 p 的 k 个邻域轨迹，上标 avg 表示平均速度，

( 0)   是控制全局一致性的参数，全局一致性程度随着的增大而增大。公式

（3-4）中，指数函数中前一项中
|| || || ||

s e

q p

s e

q p

v v

v v




保证了轨迹 q 、p 首尾的速度方向一

致，后一项中
( )

( )|| || || ||

avg avg

q knn p

avg avg

q knn p

v v

v v




保证了轨迹 q 在全局上的一致性。 

3.4.2 实验结果与分析 

本节给出了 Glocal MRF 和 MRF 对原始轨迹预处理的实验结果。实验数据

来自 KLT 从纽约火车站场景监控视频中捕获的运动轨迹集，其中监控视频来自

文献[5]。图 3-7 展示了 Glocal MRF 和 MRF 轨迹连接的实验结果图，其中（a）

（c）（e）（g）为 Global MRF 的结果，（b）（d）（f）（h）是 MRF 的结果。 

    

（a） Global MRF                           （b） MRF 
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（c） Global MRF                         （d） MRF 

    

（e） Global MRF                           （f） MRF 

    

（g） Global MRF                        （h） MRF 

图 3-7 Global MRF 和 MRF 实验结果 

3.5 中层特征学习 

预处理后，片段、混杂的原始轨迹依照时空关联被连接成完整的轨迹树，这

样的轨迹树虽然能够从形状或者方向上具备一定的类别特性，但是，仍然不能直

接用来分类，具体原因如下： 

1） 轨迹维度较高，不能直接用 SVM（Support Vector Machine，支持向量

机）[37]等分类器直接进行分类；轨迹底层特征字典的维度和视频的分辨率相同，
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以纽约火车站场景为例，图像分辨率为720*480，则轨迹底层特征字典维度为

345600，每条轨迹在字典中的特征表达非常稀疏，统计可得，每个轨迹样本在

345600 特征维度上仅仅只有不到 300 个特征元素上有数据，这种高度稀疏的数

据并不适用于直接进行分类； 

2） 轨迹预处理是依据片断轨迹之间时空关联决定是否进行轨迹连接，在

这个过程中并不关心被连接的轨迹是否是同一个运动目标的运动轨迹，并且，一

条片段的轨迹很可能被多条轨迹树所共享，对完整轨迹树直接进行分类还是不

能达到对单条轨迹进行分类的目的。如图 3-8，红色片段轨迹被分别连接到黄色

轨迹树和绿色轨迹树中。 

基于现有的集群场景的理论，集群场景中运动个体的运动行为逐渐被“从

众”的运动模式所替代[5,29]。这种运动模式可以看作隐性的特征，文献[5]中把其

称作基于语义的运动区域。在无结构的运动场景中，“从众”的运动模式会形成

隐形的通道。这种基于语义的特征能够更准确的对轨迹进行表达和描述，这一点

对于分类准确程度至关重要。另外，用基于语义的中层特征对轨迹进行重描述保

证了框架不依赖底层数据，使框架具有可扩展性。在本章的研究工作中，选择了

BCTM[25]，下面将对 BCTM 进行详细介绍。 

 

图 3-8 片断轨迹被连接到不同的轨迹树中 



基于主题模型的视频集群目标轨迹分类 

38 

3.5.1 BCTM 

BCTM[25,26]是由邹等研究者提出，用于挖掘集群场景中运动轨迹背后隐藏的

基于语义的中层特征。该模型在 CTM 的基础上加入了置信算子，让模型挖掘到

的中层特征更具有更强的判别力，这里的置信是指运动轨迹在集群场景中的进

出口信息。 

 

一一



z

M
N






z

w h m

N

M

, 

2


 

（a）                         （b） 

图 3-9 BCTM 的图模型（a）和近似模型（b） 

一般的将主题模型用于解决计算机视觉问题都要具备概念上的对应，BCTM

作为主题模型的扩展模型也不例外。该模型用于解决集群运动轨迹分析中，轨迹

点w被视为主题模型中的单词，表示轨迹相当于文档，用 1 2( , ,..., )ND w w w 表示，

全部的轨迹数据相当于语料库，表示为 1 2( , ,..., )MCorpus D D D ，数据背后隐藏

的基于语义的中层特征等价于主题模型中的主题，这种基于语义的中层特征可

视化在场景中如图 3-9 中，集群场景中运动个体从左下角到右上角经过的通道。 

图 3-9 是 BCTM 的图模型，图模型中参数和变量说明如下： 

1） 和分别是高斯分布的均值和协方差； 

2） 主题分布变量服从高斯分布，即 ( , )N   ； 

3） 主题变量是隐变量服从参数为 的多项式分布，即 ( )z Multinomial  ，

其中
exp{ }

( )
exp{ }i

i

f


 



 ； 
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4） 可观测变量 w 表示词项，服从 z 条件下参数为  的多项式分布，即

( | , ) ( )
ww zp w z Multinomial  ；部分阴影变量 h 和m 表示半观测变量，也就是说

有可能观测到也可能观测不到，这两个变量表示置信信息，分别代表轨迹的进口

和 出 口 ， 分 别 服 从 z 条 件 下 参 数 为  、  的 多 项 式 分 布 ， 即

( | , ) ( )
hh zp h z Multinomial  、 ( | , ) ( )

mm zp m z Multinomial  ； 

5） 超参数 是 *K V 的矩阵，K 是主题的个数，V 是“词包”字典中单词

的个数，
ij 表示字典中第 j 个单词属于主题 i 的概率， i 表示第 i 个主题的单词

分布；超参数 是置信主题概率算子，与词项类似，每个置信信息都有其主题分

布，故 定义为 *K H 的矩阵， K 是主题的个数，H 是场景中进口区域的个数，

ij 表示进口 j 属于主题 i的概率， i 表示主题 i的进口 *K S 分布；同样的，超参

数是的矩阵，K 是主题的个数，S 是场景中进口区域的个数，
ij 表示出口 j 属于

主题 i的概率， i 表示主题 i的出口分布。 

3.5.2 模型公式推导 

3.5.1 节介绍了 BCTM 图模型及其定义，在此基础上，对模型中参数推导进

行介绍。 

对于一条轨迹，随机变量、Z 、D、H 和M 的联合概率为公式（3-5），其

中 nz 表示轨迹 D中第 n 个轨迹点的主题，将公式（3-5）中的变量和 Z 积分加

和后,得到模型的似然函数表达式（3-6），公式（3-7）是模型后验概率表达式。 

1

( , , , , , , , , )

                         ( , ) ( ( )) ( , ) ( , ) ( , )

              

N

n n n n n

n

p D H M Z

p p z f p w z p h z p m z

    

     


 

  （3-5） 

1

( , , , , , , )

              ( , ) ( ( )) ( , ) ( , ) ( , )
n

N

n n n n n

zn

p D H M

p p z f p w z p h z p m z d

   
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     （3-7） 

模型的似然函数和后验概率难以计算，因此，模型采用变分推断进行模型参

数推导，图 3-9（b）是变分推断的近似模型的图模型。模型公式推导的思想与

2.4.1 章节介绍的 LDA 的推导思想相同，真实模型的似然概率函数与近似的似然

概率函数的差值与两个模型的 KL散度相同，故模型的优化函数变为最大化函数

，具体表达公式见（3-8） 

2

[log ( , )] [log ( )] [log ( , )]

                              [log ( , )] [log ( , )]

                                    [log( ( , )] [log ( )]

q q q

q q

q q

E p E p Z E p D Z

E p H Z E p M Z

E q E q Z

   

 

   

   

 

 

      （3-8） 

最大化目标函数 解得模型变量和参数的表达式如下公式（3-9）： 

.     exp( )

.    

.   

.   

i

i

i

ki j ki ki ki

k ki w

i

k ki h

i

k ki m

i

I

II n

III n

IV n

    

 

 

 

   













              （3-9） 

其中，变量 ki 表示轨迹点的中层特征分布，即轨迹 j 的第 i个轨迹点属于中

层特征 k 的概率是 ki ；超参数 k 表示第 k 个中层特征， ki 表示轨迹点 i属于中层

特征 k 的概率，
iwn 表示轨迹 j 中出现轨迹点 i的个数；超参数 k 表示中层特征 k

的进口置信分布， ki 表示轨迹点 i的进口置信属于中层特征 k 的概率，
ihn 表示轨

迹 j 中出现进口 h 的轨迹点的个数；超参数 k 表示中层特征 k 的出口置信分布，

ki 表示轨迹点 i的出口置信属于中层特征 k 的概率，
ihn 表示轨迹 j 中出现进口h

的轨迹点的个数。公式（3-9）中可以明显的看出，置信算子 和 加入了更新词

项主题分布算子的更新过程中，通过 算子影响特征算子  的学习过程。 

3.5.3 轨迹重描述 

BCTM 能够获取运动轨迹的中层特征空间和轨迹点的中层特征分布，分别
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用算子  和 i 表示。算子 ki 表示轨迹点 i属于主题 k 的概率，定义轨迹点 i的中层

特征表示为 arg max ki
k

 。包含 n 个轨迹点的轨迹 j 用 BCTM 学习到的中层特征进

行重描述，具体数学表达式见公式（3-10），其中 if 表示轨迹点 i的中层特征 

1 2( , ,..., )

arg max

j n

i ki
k

T f f f

f 




                    （3-10） 

3.6 轨迹分类 

基于轨迹的重描述，选用多类 SVM[36]分类器，设计合理的分类流程对每条

轨迹进行分类。 

3.6.1 多类支持向量机 

多类 SVM 是针对多分类问题提出的分类算法，该算法继承了 SVM[37,38]找

最大分类边界的特性，同时解决了“One aginest All”[39]算法分类盲区的问题。 

传统的 SVM 分类器是二值分类器，利用其解决多类数据分类问题的方法被

称作“One aginest All”。该算法的思想是训练时依次把某个类别归为一类，其

他剩余的样本归为另一类， k 个类别的样本训练出 k 个 SVM 分类器，针对第 k

类训练出来的分类器只能够对未知的样本进行属于第 k 类或者属于其他类进行

判断，这样的分类算法存在一定的分类盲区。如图 3-10 中，红色圆圈、绿色矩

形和蓝色三角形分别代表三类样本，虚线代表分类器，不同颜色是针对不同类别

样本训练的分类器，比如红色虚线是针对红色圆圈样本训练的分类器，能够判断

一个未知样本是否属于红色圆圈类别，若未知样本不属于红色圆圈类别，该分类

器不能判断到底是属于蓝色三角类别还是属于绿色矩形类别。阴影部分区域是

分类盲区，若有未知样本落入该区域，“One aginest All”将无法区分样本的类别。

多类 SVM 分类器能够完全避免这样的分类盲区，图 3-10 中黑色实线表示多类

SVM 的分类面。 
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图 3-10 多类 SVM 与“One aginest All”对比图 

3.6.2 分类流程的设计与实现 

为了达到对每条轨迹分类的目的，设计如下的分类计算流程： 

1） 构造分类器的输入：由于多类 SVM 输入的样本长度相同，故对每条轨

迹的中层特征表达进行直方图统计。包含m 个样本的样本集表示见公式（3-11），

公式中 ix ( [1, ])i m 代表样本， iy ( [1, ])i m 代表样本 i的标号，样本 ix 的数学表示

见公式（3-12），其中 K 是 BCTM 学到的中层特征的个数， kn 表示样本 i中出现

中层特征 k 的次数。 

1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}m mS x y x y x y              （3-11） 

1 2( , ,..., )i Kx n n n                          （3-12） 

2） 片段轨迹的分类：上述分类器能够得到未知的预处理后轨迹树的类别

标号，但是并没用达到对每一条未知的片段轨迹分类的目的，这是因为正如 3.5

节中论述到一条片段轨迹可能被连接到不同的轨迹树中，那么一条片段轨迹很

可能具有两个类别标号。为了得到对每条轨迹分类的目的，利用基于置信关联主

题模型输出的 i 算子，采用最小信息熵来为每条轨迹确定一个唯一的类别标号，

类别标号公式见（3-13）。 
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



 
                  （3-13） 

其中，
jy 表示轨迹 j 类别标号， ( )tree j 表示轨迹 j 所属于的轨迹树集合，

( )H p 表示完整轨迹树 p 的信息熵， py

i 表示轨迹树 p 中轨迹点 i属于中层特征
py

的概率，
py 表示轨迹树 p 的类别。 

3.7 实验结果与分析 

本节将展示上述基于多类 SVM 与 BCTM 的集群目标轨迹分类方法进行的

实验结果与分析。本节选取了两种不同类型的公开数据集进行实验，分别是纽约

火车站场景[5]和交通场景[6]，纽约火车站场景以人群为运动目标的无结构室内场

景，交通场景是以车辆为运动目标的有结构的室外场景。具体的实验过程如下： 

1） 采用 KLT 跟踪器分别从纽约火车站场景和交通场景的数据集中提取轨

迹数据，两个数据集的轨迹个数大约分别为 50000 条和 20000 条； 

2） 用 Global MRF 对 1）中提取的片段的运动轨迹进行预处理，形成完整

的运动轨迹树； 

3） 分别对纽约火车站数据集和交通数据集进行 BOW 字典构建，具体的，

纽约火车站场景数据集的视频像素为 720*480 ，构建的字典维度为

(720 /10)*(480 /10)*4 13824 ；交通场景数据集的视频像素为290*360，构建的

字典维度为 (290 /10)*(360 /10)*4 4176 ； 

4） 基于 3）中 BOW 数据的构建，采用 BCTM 学习运动目标轨迹的中层

特征，我们选择了 LDA 模型和 CTM 作为实验的对比模型。根据不同的数据集，

设定了不同个数的中层特征（主题），具体的，纽约火车站场景中层特征（主题）

的个数从 5 变化到 90，交通场景中层特征（主题）个数从 5 变化到 30； 

5） 基于 4）中对运动目标轨迹中层特征的学习，用多类 SVM 进行轨迹分

类，我们对纽约火车站场景和交通场景数据集进行了人工数据标定，分别标定了
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3000 多条轨迹和 600 多条轨迹进行轨迹分类准确率的评测实验。 

我们选用 LDA 和 CTM 作为 BCTM 的实验对比方法，分别选取了三个模型

学习的部分中层特征进行可视化，图 3-11，3-12 分别是纽约火车站场景数据集

和交通场景数据集的中层特征学习的实验对比，其中（a）（b）是 BCTM 的实验

结果，（c）（d）是 CTM 的实验结果，（e）（f）是 LDA 的实验结果。 

   

（a） BCTM                       （b） BCTM 

   

（c） CTM                          （d） CTM 

   

（e） LDA                      （f） LDA 

图 3-11 纽约火车站数据集中层特征可视化实验结果（不同的颜色表示不同中层特征的词

项可视化，颜色的深浅程度代表该词项的个数） 
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（a） BCTM                       （b） BCTM 

   

（c） CTM                         （d） CTM 

   

（e） LDA                        （f） LDA 

图 3-12 交通数据集中层特征可视化实验结果（不同的颜色表示不同中层特征的词项可视

化，颜色的深浅程度代表该词项的个数） 

从上述中层特征提取的实验结果中可以看出，BCTM 学习到的中层特征具

有更强的判别力，下面我们对结果进行分析。 

从模型的角度分析这一实验结果，CTM 与 LDA 模型的区别是：用高斯分布

替换了 LDA 中的狄利克雷分布，更准确的刻画不同主题之间的关联，基于 BCTM
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在 CTM 的基础上把运动目标轨迹的新出口置信信息作为先验加入到模型当中，

增强了模型的学习能力。 

从理论上分析，BCTM、CTM 和 LDA 模型的中层特征描述算子  的迭代更

新公式相同，数学表达式见公式（3-14）。但是，在 BCTM 中词项-主题概率算子

ki 迭代更新公式是公式（3-15）的 I ，而 CTM 和 LDA 模型的词项-主题概率算

子
ki 迭代更新公式是公式（3-15）的 II 。I 与 II 的区别是：II 中加入了进口置信

描述子 和出口置信描述子 ，使得模型具有更强的学习、描述能力。 

ik ki w

i

n                         （3-14） 

.     exp( )

.   exp( )

ki j ki ki ki

ki j ki

I

II

    

  

   

 
             （3-15） 

图 3-13 是轨迹分类的准确率，其中（a）是纽约火车站场景数据集，（b）是

交通场景数据集。图中横坐标表示中层特征（主题）个数，纵坐标表示分类的准

确率，红色带矩形线段表示用 BCTM 学习中层特征进行轨迹分类的准确率，蓝

色带三角线段表示用 CTM 学习中层特征进行轨迹分类的准确率，蓝色带圆形线

段表示用 LDA 模型学习中层特征进行轨迹分类的准确率。从图中可以看出，

BCTM学习的中层特征具有更准确的表达能力，分类的准确率更高且性能稳定。 

 

（a）纽约火车站场景                         （b）交通场景 

图 3-13 分类准确率曲线图 
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3.8 本章小结 

本章节对基于 BCTM 与多类 SVM 的集群目标轨迹分类方法的设计和实现

进行了详细的叙述，主要对集群场景中轨迹获取、轨迹底层特征表达、轨迹预处

理、中层特征学习与描述以及轨迹分类流程设计进行详细的介绍。通过以上各个

环节的设计与分析，实现了对集群场景中片段轨迹进行分类的目的，同时，在两

个公开的数据集上对本章节的方法进行了实验验证，具有一定的可行性和稳定

性。 
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第四章 基于 Multi-CTM 集群目标轨迹分类 

第三章详细论述了基于 BCTM 与多类 SVM 的集群目标轨迹分类框架的设

计和实现，本章是上一章研究工作的并行工作，着重考虑轨迹分类问题在现实中

人工标定费时费力的困难，借助生成扩展的模型改进思想，提出 Multi-CTM，设

计并实现了弱监督的集群目标轨迹分类框架。 

4.1 主题模型与分类 

主题模型最早起源于自然语言处理领域用于挖掘文档主题的一种方法，近

年来被广泛应用于计算机视觉领域。最基础 LDA 是一种非参数的贝叶斯模型

（Nonparametric Bayesian Model），由于模型的非监督学习过程，LDA 不能直接

用于解决分类问题。为了利用主题模型解决分类问题，文本处理领域和计算机视

觉领域的研究者提出一些 LDA 的扩展模型，按照扩展的方法可将这些方法可以

分为判别扩展（Discriminant Extensions）和生成扩展（Generative Extensions）[40,41]。 

判别扩展的思想是在主题模型完成学习和表达后，结合判别分类器进行分

类，如 SVM[37-39]，Multi-SVM[36]。在文献[42]中，每张图像用 PLSA 模型学习的

主题向量进行表达后用 SVM 分类器进行图像分类，可以称为 SVM-PLSA[40-42]。 

生成扩展是指在原始的 LDA 模型基础上扩展为监督主题模型[40-43]。Blei 等

研究者在文献[43]中首次提出 sLDA（Supervised Latent Dirichlet Allocation, 监督

隐狄利克雷分布）进行文档预测。Blei 等的研究工作之后，相继提出了用监督主

题模型解决解决计算机视觉问题。文献[44]将 sLDA 模型应用于图像标注的工作

中。Li-Feifei 等研究者在文献 [31]中提出 classLDA（Class-Latent Dirichlet 

Allocation，基于类别的隐狄利克雷分布）解决图像分类问题。 

第三章的研究工作正是借助判别扩展的思想，结合 BCTM 和多类 SVM 对

未知轨迹进行分类。本章的研究工作则是借助生成扩展的思想，提出 multi-CTM

对集群目标轨迹进行分类。这个模型的思想借鉴文献[31]中 classLDA 的思想，

下一节将对 classLDA 模型的理论基础进行论述。 
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4.2 classLDA 

ClassLDA[31]是 Li-Feifei 等人在 2005 年提出，用于解决图像分类问题，该模

型的根本思想是用多个 LDA 模型对图像数据进行基于语义的特征学习，每个

LDA 模型用不同类别的数据训练，若有C 个类别的图像数据，模型训练的过程

相当于分别训练了C 个不同的 LDA 模型，每个 LDA 模型相当于一个分类器，

对于未知类别的图像数据，认为与其最匹配的分类器对应的类别即为该未知图

像的类别。文献[31]的工作中，一副图像包含 n 个 BOW 特征，每个 BOW 特征

被视为一个单词，图像被视为文档。图 4-1 是 classLDA 的图模型。与基础的 LDA

模型不同的是，classLDA 模型中有C 组超参数 和  ，c 表示类别标号，是可观

测变量。模型中假设参数分布如下： 

1） 主题分布变量 服从类别参数 c 条件下参数为 的狄利克雷分布，即

( | )Dir c  ； 

2） 主题变量 z 服从参数为 的多项式分布，即 ( )z Multinomial  ； 

3） 超参数  是C 个 *K V 矩阵集合，每个矩阵对应一个主题特征算子； 

4） 观测变量单词 w 服从主题变量 wz 条件下参数为 c 的多项分布，即

( | , ) ( )
w

c c

w zp w z Multinomial  ； 



c

 z w 
c c

N

M
 

图 4-1 classLDA 的图模型  

在模型数据分布假设的基础上，模型的似然概率函数 ( , , )p x c  的数学表

达式见公式（4-1），模型的参数和变量的求解仍然采用变分推断的方法，具体的

数学公式推导过程与 LDA 和 BCTM 相似，分别在 2.4.1 和 3.5.2 中详细论述。 

1

( , , ) ( , ) ( ) ( | )
wn

n

N
c

n n z

zn

p D c p c p z p w d      


       （4-1） 
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对于一个未知类别的图像 D ，用已训练好的C 组参数对图像D 的似然概率

函数进行求解，认为最大似然对应的类别即为图像 D的类别，具体的数学公式为

（4-2）。 

arg max ( , , )
c

c p D c                  （4-2） 

classLDA 模型将不同类别的数据用不同的 LDA 模型学习，每个 LDA 模型

学习出来的主题都是针对每一类数据的准确描述，能够有效的提高分类的准确

率。文献[47]正是采用 classLDA 模型解决远距离的场景分类。但是，classLDA

模型解决图像分类问题，存在两个问题： 

1） 模型的根本思想是将不同类型的数据用不同的 LDA 模型训练，这样的

训练方式强制的切断了不同类别数据之间的关联，这样的假设实际上并不合理。

图 4-2[48]（a）（b）（c）的类别分别是海岸、雪山和田野，虽然三副场景图片的类

别不同，但是它们都包含了“天空”这个元素，并且占据了大部分的图像面积，

针对这样的问题，强制的切断不同类别数据之间的关联并不能够带来有效的特

征学习和表达效果； 

   

（a）海岸         （b）雪山         （c）田野
 

图 4-2 不同类别的场景包含相同元素“天空” 

2） classLDA 模型实质上就是用多个 LDA 子模型训练不同类别的数据，

子模型的个数和训练数据的类别数相同，这就造成 classLDA 模型不能解决类别

数过大的数据集的分类问题。 

4.3 Multi-CTM 

针对集群轨迹分类，上述的两个问题并不存在。对于问题 1），直观的讲，
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不同类别的轨迹重合的元素不存在或者仅仅是两条轨迹交的两个点；对于问题

2），集群场景中轨迹类别是由“从众”的行为模式定义的，这种行为模式体现在

场景中就是通道，任意一个场景的通道数都是有限的，并且不可能非常大，然而

在场景分类问题中，数据集中场景的类别数是个可以是非常大；另外，对于集群

场景的轨迹分类，不同类别的轨迹数据关联程度比较小，反而相同类别的数据关

联相对更大。 

借鉴 classLDA 模型的思想，提出 multi-CTM，图 4-3 是 multi-CTM 的图模

型。从图模型上讲，该模型与 classLDA 主要有两点不同： 

1） multi-CTM 将 CTM 模型作为子模型，优势在于 CTM 模型能够捕获同

一类别数据之间的关联； 

2） multi-CTM 中类标c 是不可观测，类标 c 通过算法获取，具体的获取方

法在 4.4 节研究工作框架进行叙述。 

, 

c

c cwz
N

M

 

图 4-3 multi-CTM 图模型 

同样的，根据 multi-CTM 的图模型，能够得到模型的似然概率函数

( , , )p D c  数学表达式见（4-3），其中，
exp{ }

( )
exp{ }i

i

f


 



 。对于一个未知的

轨迹，通过公式（4-4）能够推断其类别。 

1

( , , , ) ( , , ) ( ) ( )
wn

n

N
c

n n z

zn

p D c p c p z p w d      


           （4-3） 

arg max ( , , , )
c

c p D c                       （4-4） 

4.4 研究工作框架 

本章的研究工作是以生成扩展作为出发点，提出 Multi-CTM 模型，在第三
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章基于多类 SVM 与 BCTM 的集群目标轨迹分类框架中轨迹获取、轨迹预处理

的基础上，设计并实现基于 Multi-CTM 集群目标轨迹分类，图 4-3 是基于 Multi-

CTM 集群目标轨迹分类的框架流程图。 

训练轨迹集
测试轨迹集

轨迹预处理
（Global MRF）

初始类别1 初始类别C

…

预处理后轨迹树词项表达

片段轨迹词项表达

测试集中轨迹类别标号

推断

训练 测试

1wz

M
N

Cwz

M
N

,C C 

11, 

, 

c

c cwz
N

M

,

,

( | , )
arg max

( | , )

c c c

c c c c c

p w

p w

 

 



 

 

图 4-4 研究工作框架图 

基于 Multi-CTM 集群目标轨迹分类框架中包括两个阶段，分别是训练部分

和测试部分：  

1） 训练阶段 

A. 轨迹获取：采用 KLT 跟踪器从连续的视频帧中获取运动目标轨迹； 

B. 轨迹预处理与 Multi-CTM 类标初始化：用第三章提出的 Global MRF 对

原始的片段轨迹进行轨迹连接，片段轨迹连接后的每个完整轨迹树都包含一个

进出口标号，用进出口标号对训练数据的类标进行初始化； 

C. 基于步骤 B 中轨迹的预处理，对预处理后的完整轨迹树建立 BOW 字

典，同时，进行轨迹 BOW 特征表达； 

D. 将 BOW 表达后的轨迹数据和步骤 B 中初始化的数据类标作为 Multi-

CTM 输入进行模型训练 
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2） 测试阶段 

A. 将测试数据集片段轨迹进行 BOW 特征表达； 

B. 用训练好的模型对步骤 A 中 BOW 表达的轨迹数据进行轨迹的类别推

断。 

4.4 实验结果与分析 

本节给出了基于 Multi-CTM 集群目标轨迹分类的实验结果，实验数据来自

两个数据集，分别是纽约火车站场景[4]和交通场景[5]。实验分为训练阶段和测试

阶段，纽约火车站场景数据集和交通场景数据集中，用于模型训练的完整轨迹树

分别为 3000 和 1050，用于测试的片段轨迹分别为 1200 和 1000。 

基于生成扩展的思想，提出了 Multi-CTM 模型完成集群场景运动轨迹基于

语义的中层特征学习和未知轨迹类别的推断，选用 Supervised LDA[43]和 Class-

LDA[46]作为 Multi-CTM 的实验对比方法，改变模型主题参数K（K 由实验经验

决定，通常取值范围为[2, ]C ，其中C 为数据集中类别的数量），交通场景数据集

运动目标轨迹分类准确率见表 4-1，纽约火车站数据集运动目标轨迹分类准确率

见表 4-2。 

表 4-1 交通场景数据集运动目标轨迹分类准确率 

Number of Topics Multi-CTM Supervised-LDA Class LDA 

2 0.924 0.320 0.927 

4 0.925 0.510 0.927 

6 0.927 0.488 0.927 

8 0.925 0.698 0.923 

10 0.927 0.757 0.927 

12 0.926 0.876 0.925 
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表 4-2 纽约火车站数据集运动目标轨迹分类准确率 

Number of Topics Multi-CTM Supervised LDA Class LDA 

2 0.793 0.188 0.7883 

5 0.791 0.417 0.790 

8 0.794 0.612 0.789 

11 0.794 0.683 0.788 

14 0.794 0.718 0.789 

17 0.794 0.693 0.788 

20 0.794 0.731 0.788 

23 0.794 0.721 0.788 

26 0.793 0.72 0.79 

29 0.793 0.733 0.788 

32 0.793 0.739 0.788 

从整体上分析，纽约火车站场景属于无结构的集群场景，交通场景数据集属

于有结构的集群场景，交通场景中的车辆依照遵守一定的交通规则在固定的车

道上行驶，KLT 获取的原始轨迹较纽约火车站场景更有序，混杂程度和片段程

度都较小。因此，交通场景数据集的分类性能整体上高于纽约火车站场景。 

从单个模型的角度分析，Supervised-LDA 模型的性能随着主题个数的增大

而变高，Class-LDA 和 Multi-CTM 模型的性能随着主题个数的增大变化不大。这

是因为，主题模型是生成模型，不论是监督还是非监督，当主题个数非常小时，

有限的主题不能够对数据背后隐藏的中层特征进行完整的表达，一个主题很可

能就是多个中层特征的组合，随着主题个数的增加，生成模型虽然不能达到学习

到的主题和我们期待的中层特征保持一一对应的关系，但是能够做到的是基本

覆盖所有的中层特征，因此 Supervised-LDA 模型的性能会随着主题个数的增加

而变高。对于 Class-LDA 和 Multi-CTM 两个模型，虽然同样是生成模型，但是，

这两个模型利用不同的子模型对不同的数据进行特征学习，尽管模型的主题和
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我们期待的中层特征没有一一对应，但是，每一个子模型和数据类别是意义对应

的，也就是说每个子模型中不同的主题所表达的中层特征很可能非常相似。故，

这两个模型的分类准确率与模型主题的个数基本无关。 

从多个模型的角度分析，三个模型都是基于生成扩展的思路的扩展模型。

Class-LDA 和 Multi-CTM 两个模型的思想是一致的，都是用多个子模型对不同

类别的轨迹数据进行特征学习和分类，而 Supervised-LDA 是用一个模型对所有

的轨迹数据进行特征学习和分类，直观的讲，用不同的子模型学习不同类别的数

据的特征，那么每个子模型学习到的特征比用一个模型学习出的特征更加的准

确，并且在模型和特征之间建立了一一对应的关联，也就是一个模型学习一类数

据的中层特征，增大了类间距离，更有利于分类。因此，从结果上也能明显的体

现出，Class-LDA 和 Multi-CTM 两种方法的分类准确率高于 Supervised-LDA。

把 Multi-CTM 模型和 Class-LDA 模型的性能相比，在纽约火车站场景中有将近

1%的提高，交通场景数据集中两个模型的性能基本一样，这是因为 Multi-CTM 和

Class-LDA 模型的区别在于前者的子模型是 CTM，后者的子模型是 LDA，CTM

比 LDA 的优势在于 CTM 能够利用高斯模型刻画模型内不同主题之间的关联，

这样的特点在混杂的数据分类上能够增强模型的优势。另外，这样的优势在模型

训练过程中学习到的中层特征有所体现，我们将在下面介绍。 

我们选取表 4-1、4-2 中三个模型性能最高点的主题个数所对应的模型训练

学习得到的中层特征进行可视化，图 4-5，4-6 分别是纽约火车站数据集和交通

场景数据集中层特征可视化结果，其中（a）、（b）、（c）是三种不同的方法，分

别是 Multi-CTM、Supervised-LDA 和 Class-LDA。 

 

（a） Multi-CTM 
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（b） Supervised-LDA 

（c） Class-LDA 

图 4-5 纽约火车站数据集中层特征可视化结果 

 

（a） Multi-CTM 

（b） Supervised-LDA 

 

（c） Class-LDA 

图 4-6 交通场景数据集中层特征可视化结果 

分别对比图 4-4、4-5 中（a）、（b）和（c），显然可以发现，Multi-CTM 和

Class-LDA 模型学习的中层特征比 Supervised-LDA 的学习结果具有更强的描述

力和判别力。特别的，纽约火车站场景中描述“2-7”和“3-8”的轨迹特征由于
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场景中间的花坛将原本属于同一个路径的运动目标分割为两部分；交通场景中

描述“1-5”的轨迹特征同样包含两种类型的轨迹，分别是右转车辆和直走车辆。

模型之所以将这两类数据的特征合并成了一个是因为算法初始化模型标号的原

理是相同进出口认定为同类别数据，Multi-CTM 利用子模型 CTM 中高斯分布的

协方差能够发现被算法标定为同类别数据之间的关联。 

4.5 本章小结 

本章就 Multi-CTM 提出的思想、理论和使用进行了讨论，在该模型的基础

上，着重考虑集群目标轨迹分类问题人工标定费时费力的困难，设计和实现用

算法代替人工标定的集群目标轨迹分类框架，并对该框架进行了实验验证。  
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第五章 结论与展望 

集群场景中人流密度大，拥挤程度高，轨迹分类往往面临目标轨迹不完

整、轨迹混乱、人工标定代价大等挑战。本文通过对运动目标轨迹中层特征的

学习和重描述实现了集群场景运动轨迹分类。 

本文首先论述了课题的研究背景及意义、国内外研究现状和目前已存在的

研究方法，分析了当前国内外集群场景运动目标轨迹分类存在的问题，介绍了本

文的研究内容；接着在第二章详细介绍了本文研究工作中使用的相关算法和技

术，为第三章和第四章的论述进行了铺垫；第三章介绍了基于BCTM集群目标轨迹

分类框架的设计，详细论述了目标轨迹获取及底层特征表达；针对集群场景目标

轨迹片段性高的问题，提出Global MRF模型对原始轨迹进行预处理，采用BCTM

对轨迹进行中层特征提取、重描述后利用多类SVM分类器设计合理的分类流程

对轨迹进行分类；第四章介绍了基于Multi-CTM集群目标轨迹分类框架的设计，

借鉴生成扩展模型的思想，提出Multi-CTM，充分考虑集群场景轨迹分类问题中

人工标定代价大的现实困难，详细论述了弱监督分类框架的具体实现。在上述两

部分研究工作中，总结本文的主要贡献如下： 

1） 针对集群监控场景中运动目标轨迹片断化和混杂的特点，提出Global 

MRF模型对轨迹进行预处理，将满足时空一致性的短轨迹连接成能够反映一定

的运动行为模式的轨迹树。Global MRF模型克服了MRF模型局部优化的问题，

并在轨迹混乱程度较高的纽约火车站数据集进行了实验，有效的验证了Global 

MRF模型的有效性。 

2） 在集群行为理论支撑下，为了有效的利用集群场景中“从众”的运动

模式进行轨迹分类，采用主题模型挖掘轨迹数据背后隐藏的基于语义的中层特

征。借鉴贝叶斯模型判别式扩展的思想，设计并实现了基于BCTM和多类SVM的

集群目标轨迹分类。具体的讲，采用BCTM学习运动目标轨迹的中层特征并在此

基础上对目标轨迹进行重描述，利用多类SVM分类器，设计合理的分类流程对
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重描述后的目标轨迹进行分类。该轨迹分类方法在两个公开监控视频数据集上

进行有效的实验验证。 

3） 结合贝叶斯模型生成式扩展的思想和Class LDA模型的思想，提出Multi-

CTM模型对预处理后的轨迹进行中层特征学习。模型以数据样本的类别标号作

为输出，通过对训练样本数据中层特征的学习，对测试样本进行类别的推断。在

此模型的基础上，进一步设计并实现了基于Multi-CTM的集群目标轨迹分类方法。

在具体的实现过程中，提出使用Global MRF初始化模型的类别标号，实现了弱监

督的轨迹分类框架，减少了人工标定带来的代价。同样的，该分类方法在两个公

开监控视频数据集上得到了有效的验证。 

虽然本文提出的方法能够基本达到轨迹分类的目的，但是因为时间关系，仍

然存在以下几个不足之处： 

1） 基于多类SVM与BCTM集群目标轨迹分类的研究工作中，该方法有效

的提高了轨迹分类的准确率，但是，在现实的集群场景智能监控中，人工标定带

来代价太高，该方法在实际的使用过程中还是需要投入大量的人力； 

2） 基于Multi-CTM集群目标轨迹分类的研究工作中，用算法代替人工标定

工作，在大大减少人工标定的代价的同时，标定的精准性和分类的准确性都有待

提高； 

3） 本文提出的两种轨迹分类方法仅仅是一个离线的轨迹分析方法，距提

供实时智能监控技术还有一定的距离。
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附录：主要符号对照表 

BCTM 基于置信关联主题模型（Belief based Correlated Topic Model） 

BOW 词包（Bag-of-Words） 

Class-LDA 关联主题模型（Correlated Topic Model） 

CTM   关联主题模型（Correlated Topic Model） 

DTW 动态时间整合（Dynamic Time Warping） 

FCM   模糊 C 均值（Fuccy C-means） 

Global-MRF 全局马尔科夫随机场（Global Markov Random field） 

KLT 关键点跟踪器（Kanade-Lucas-Tomasi） 

LCSS   最长公共子序列（Longest Common Subsequence） 

LDA 隐狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation） 

多类 SVM 多类支持向量机（Multiclass Support Vector Machine） 

Multi-CTM 多关联主题模型（Multi-Correlated Topic Model） 

PCA 主成分分析（Principal Component Analysis） 

PLSA 概率潜在语义分析（Probabilistic Latent Semantic Analysis） 

RFTM 条件随机场主题模型（Random Field Topic Model） 

SIFT 尺度不变特征转换（Scale-invariant feature transform） 

Supervised LDA 监督隐狄利克雷分布（Supervised Latent Dirichlet 

Allocation） 
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