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摘要 

摘  要 

目标轨迹分析是计算机视觉的一个重要问题，涉及到模式识别与智能系统、

图像处理、统计学、机器学习等多个领域内容。经过近二十年深入的研究和发

展，目标轨迹分析技术已经在安防监控、交通分析以及视频检索等方面广泛应

用。 

传统的视频监控中运动目标轨迹分析研究包括轨迹分类、预测和异常检测

其中关键的核心问题都是根据学习样本的轨迹数据，来获取参考的分类模型，

用于判断视频序列中的目标运动行为是否异常。 

尽管视频监控中运动目标轨迹分析技术已经获得了长足的发展，但其可靠

性与稳定性并不是十分令人满意。轨迹的形状、方向和长度多样、局部噪声、

学习样本标记少等问题，给目标轨迹分析算法带来了挑战，造成了算法性能不

稳定。针对上述问题，本文逐步提出了非监督的基于稀疏重构的目标轨迹分析

算法。本文的主要研究内容和贡献如下： 
(1) 提出一种基于最小二乘三次 B 样条近似（Least-squares Cubic Spline 

Curves Approximation, LCSCA）的轨迹表示方法。该方法通过对目标轨迹的三

维时变序列数据的变换求解，为多样轨迹曲线提供了一种统一数学表示，其中

控制顶点和权值因子为精确表示和解析各种形状的曲线提供了充分的灵活性。

本文的算法还对控制点参数做了优化选择，从而保证对原始轨迹数据的较好拟

合。 

(2) 提出一种基于稀疏重构（Sparse Reconstruction Analysis, SRA）的目标

轨迹分析算法。监控场景中轨迹模式（即样本集构造的模式）的多样性会导致

使用样本集重构新样本时系数的稀疏性，因此，本文提出通过稀疏重构分析获

取样本稀疏重构系数和重构误差的方法。该方法通过重构系数和重构误差进行

评估，从样本集中选择出能够揭示新样本轨迹主要特征和内在结构的代表性样

本来对新样本进行重构，从而使得异常轨迹检测具有较强的鲁棒性。 

(3) 提出一种基于局部约束下稀疏重构（Locality-constrained Sparse 

Reconstruction, LSR）的目标轨迹分析算法。在实际应用中，大部分要处理的轨

迹数据是不完整的而且常常带有噪声和局部变化，因此，本文首先需要对不完

整轨迹进行预测处理，然后使用轨迹划分的方法引入局部性约束。在局部稀疏
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理论的基础上，新样本轨迹可以由局部样本子集来稀疏重构，这样有助于提高

分类准确度。本文提出了一系列采用局部约束下的轨迹划分、判别编码、损失

加权解码和最小化能量函数解码算法，在一定程度上解决了局部不完整轨迹对

轨迹分析效果的影响。 

(4) 提出一种基于聚类的局部稀疏重构（Cluster-based Locality-constrained 

Sparse Reconstruction, CLSR）目标轨迹分析算法。轨迹分析方法多数采用监督

学习，一般需要获取较多的标记样本，导致所需成本通常很高。另外，实际应

用中获取有利于分类的数据比较困难，即往往缺少已学习模型中需要的类别先

验。结合增量字典学习的特性，本文提出了基于 K-Means 聚类的增量学习轨迹

特征的局部字典方法。该方法还使用最小化能量函数解码作为局部字典的算法，

不仅解决了学习模型中缺少类别先验的问题，而且还能更好地选择片段内局部

相似度高的样本集合来表示目标轨迹，从而提高了目标轨迹分类的准确度，解

决了现有技术在实际应用中训练样本的类别标注非常难以获取的问题。 

 

关键词：视频监控，目标轨迹分析，轨迹分类，异常检测，轨迹表示，稀疏重

构 
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Abstract 

Abstract 

Trajectory analysis of moving objects, which combines advanced technologies 

and research achievements in pattern recognition and intelligent system, image 

processing, statistics, machine learning and other relative fields, is one of the most 

important branches in computer vision. After nearly 20 years of R&D, it has been 

widely applied in video surveillance, traffic analysis, video retrieval, etc. 

The conventional study on trajectory analysis includes trajectory classification, 

prediction and abnormal detection. The key elements of such trajectory-based 

approaches are how to represent a motion trajectory and get the model of patterns for 

distinguishing abnormal behaviors in surveillant videos. 

Although the research has obtained great development, there is still not enough 

reliability and stability. Due to various shapes, directions, and lengths of the 

trajectories, the noises and the lack of the labels of samples, the failure of trajectory 

analysis often happens. In this paper, we propose an unsupervised sparse 

reconstruction based method in order to solve those above mentioned problems. The 

contributions of this paper are summarized as follows. 

(1) A novel trajectory representation based on LCSCA (Least-squares Cubic 

Spline Curves Approximation). It is a parametric vector constructed by three 

dimensional time series data transformation, which gives a unified mathematical 

description for various curves, and its control vertices and weights of factors can 

provide sufficient flexibility. In addition, the proposed LCSCA optimizes parameters 

of the control points have been optimized to get a better fitting for the original data. 

(2) A novel trajectory model based on SRA (Sparse Reconstruction Analysis). 

Due to the variety of the trajectory patterns in surveillant videos (samples in the set), 

sparse coefficients are often obtained when constructing a new sample. Therefore, 

we propose a method to get the reconstruction coefficients and reconstruction errors 

by sparse reconstruction. Because these samples can reveal the main characteristic of 

the new sample and its inner structure, we make robust model for classification and 

detection through the reconstruction of testing trajectories. 

III 
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(3) A novel trajectory model based on LSR (Locality-constrained Sparse 

Reconstruction). In practice, most of the trajectory is incomplete with noises and 

partial changes. Therefore, it is very important to predict the incomplete trajectory 

and employ the local information to divide a trajectory, and then reconstruct it with 

subset of local samples, in order to improve the classification accuracy. This paper 

puts forward a series of algorithms about trajectory partition, discriminate coding, 

loss weighted and energy minimization decoding. It can solve the problem of local 

incomplete trajectory in behavior analysis. 

(4) A novel unsupervised model on CLSR (Cluster-based Locality-constrained 

Sparse Reconstruction). Nowadays, existing methods are mostly supervised 

algorithms that need to collect many tagged samples with high cost and difficulty. 

Based on the incremental dictionary learning, we propose a method that combined 

K-means clustering method in the incremental learning local dictionary. During the 

procedure, the energy minimization decoding strategy is also used. The algorithm 

can improve the accuracy of the trajectory classification and struggle with limits of 

labeled training set. 

 

Key Words：Visual Surveillance, Trajectory Analysis, Trajectory Classification, 

Abnormal Detection, Trajectory Representation, Sparse Reconstruction Analysis 
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第一章  绪论 

第一章  绪论 

1.1  引言 

随着大数据时代的到来，网络信息空间急剧膨胀，为图像及视频分析提供

了海量的媒体数据，超过了人类所能手动处理的极限。这使得大规模视频数据

分析发展成为日益迫切的重大需求，例如海量的交通管理监控图像、安全敏感

场合的联网监控视频等，大数据视频资源已成为国家经济、科技和国防等的建

设和发展中必须重点关注的问题。因此，如何快速高效地挖掘这些海量视频监

控数据的语义，自动分析其中的运动目标行为，已成为当下最活跃的前沿研究

领域之一，也是当今知识经济时代中一个具有重大理论意义与应用前景的科学

问题。 

1.2  课题研究背景与意义 

1.1.1  课题的来源 

本文研究工作受到国家重点基础研究发展计划（973 计划）、国家自然科学

基金以及中国科学院“百人计划”课题资助。作者在论文工作期间，参与了以下

课题： 

(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），2011.01-2014.12，已结题。 

(2) “飞行器威胁目标识别与图像鲁棒匹配理论与方法”，国家 973 计划子

课题（课题编号：2010CB731804-2），2010.01-2014.12，已结题。 

(3) “基于移动平台的威胁目标跟踪与异常行为检测研究”，中国科学院研

究生院院长基金 A 类，2012.05-2014.12，已结题。 

1.1.2  课题的背景 

图像与视频在人类获知信息的途径中占据着非常重要的地位。计算机视觉

正是为了通过计算机模拟人体视觉系统的信息处理过程而产生的学科，目前在

1 
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科学研究领域及实际应用中备受瞩目。几十年来，人们不断探索高效的图像、

视频处理与分析技术，计算机视觉研究取得了很大进展。由于图像传感器技术

的发展和人们对于社会公共安全的日益关注，计算机视觉基础上的运动目标轨

迹分析已成为当前一个流行的研究领域，其主要任务是在视频序列中对运动目

标进行检测、跟踪和行为分析。如何能通过计算机分析并模仿人类对视频实现

监控，是当今视频工程的努力方向。 

近几十年以来，视频监控的重要支撑技术一共经历了三个飞跃阶段的发展
[1]。上世纪 30 年代，电视广播等视频技术代替传统的静止图像，实现活动图像

的传输成为了连接电视台和众多家庭的媒体的主要技术；80 年代以后，电视会

议、视频监控等技术摒弃模拟视频通信，采用数字视频通信，逐渐进入了电视

会议和安防系统中；如今，智能视频监控技术越来越成熟，逐步实现视频信息

处理从机械化向智能化的转变，将要应用到各行各业的智能视频系统中。 

视频监控中的重要支撑技术在近几十年的发展中已经逐渐形成了一系列较

为完整的流程框架，可以实现对特定场景的计算机自动监控。针对场景中出现

的移动目标，通过记录和分析运动目标的轨迹，实现检测目标入侵、徘徊、滞

留和移走等行为的功能。一般地，智能视频监控系统会涉及到四个过程及相应

的技术[2,3]，包括运动目标检测、目标分类、目标跟踪和目标行为分析（图 1-1）。

运动目标的检测、跟踪是后续处理的基础，而行为分析才是视频监控中的难点。

基于轨迹的目标行为分析是行为分析领域的重要研究方法，所以轨迹分析受到

越来越多的关注。在智能视频监控领域，视频监控系统的最终目标往往都是要

解释所监控的场景里的目标行为进而检测异常，因而，视频序列中目标异常行

为的分析识别占据重要地位。智能视频监控迫切需要计算机能够对摄像机获得

的视频序列自动分析，识别出场景中运动目标的异常行为，这个系统极大地促

进人们的工作和生活全面提升，这也是该学科一直努力的方向。 

当今世界上，图像传感器技术飞速发展，人们日益关注社会公共安全，导

致大规模的监控摄像头网络被广泛应用在机场、校园、医院、地铁站等特殊的

公共场景。基于上述应用，视频监控中运动目标轨迹分析可以为公安部门提供

刑事案件的线索，为交通部门提供实时交通路况信息，为个人和商户提供维护

财产权益的手段，具有非常重要应用意义。 
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图 1-1  视频监控中运动目标轨迹分析的实现过程 

1.1.3  课题的应用领域 

视频监控中的运动目标轨迹分析涉及到模式识别与智能系统、图像处理、

统计学、机器学习等多个方面，是一门跨学科难度较高的课题。它的研究目的

是以视频图像为基础，完成对运动目标的检测、跟踪及轨迹分析，其典型的应

用主要有以下几个方面[4]： 

(1) 安防监控 

视频监控系统可以应用在机场、地铁站、校园、停车场、银行、医院、ATM

取款机等对安全比较敏感的场所，通过实时监视场景中的运动目标，判断目标

行为是否异常并自动报警。这不仅能高效地保障公共场所的安全，而且能节省
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人力物力资源，产生更大的社会经济收益。 

(2) 交通分析 

视频监控系统可以应用在交通路口的车辆轨迹分析，通过判断车辆轨迹不

同的运动方向和转弯动作，能够判断车辆的违规行驶，预测车辆的行进方向，

从而分析交通路口不同动作的流量，对应不同的交通改善方案。 

(3) 基于内容的视频检索 

当前，通过文字检索视频中感兴趣的内容非常热门，而视频的主要语义信

息包括了视频中大量的目标行为。视频监控系统可以分析其中多个对象的交互

行为，如碰撞等。如果使用计算机直接检索视频轨迹分析的结果，那么不仅便

于检索，而且会提高检索正确率。 

1.3  国内外研究现状 

通过调查发现，国内外研究人员为了满足智能视频监控系统在民用、商业、

国防安全等领域中巨大的应用需求，多年来陆续投入了大量的科研经费，逐步

对视频监控中的轨迹分析展开了广泛研究。目前，许多重要的国际学术会议和

权威期刊都针对该领域的最新理论研究进展做出了专门讨论，如：International 

Conference on CVPR (Computer Vision and Pattern Recognition) 、 ICCV 

(International Conference on Computer Vision)、ECCV (European Conference on 

Computer Vision)、  ACCV (Asian Conference on Computer Vision)、  ICPR 

(International Conference on Pattern Recognition)、IJCV (International Journal of 

Computer Vision)、 PAMI (IEEE Transaction on Pattern Analysis and Machine 

Intelligence)、TIP (IEEE Transaction on Image Processing)、PR (Pattern Recognition)

等将运动目标的轨迹分析研究作为主题内容之一, 为该领域的研究人员提供了

更多的交流机会。 

国外在这方面的研究起步较早，国外非常著名的几个视频监控原型系统都

包括了场景中运动目标的行为分析研究。例如，美国国防高级研究项目署资助

的 HID (Human Identification at a Distance) 研究能够快速发现和分析监控视频

中人的活动；Maryland 大学的实时监控系统 W4[1]能够有效地实时监控出入楼宇、

停车场、银行等公共区域可疑人员的简单行为；欧洲的 AVS-PV (Advanced 

Video-based Surveillance Prevention of Vandalism in metro stations) 项目[5]可以实
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现对地铁站内人的活动行为进行监控；英国雷丁大学的 VIEWS 项目组[6]研究了

视频中车辆和行人的跟踪及其交互行为识别，所提出的一些新技术可以通过分

析车辆和行人的运动轨迹来检测异常行为并快速发出警报。 

随着图像传感器技术和图像处理技术的快速发展，国家越来越重视智能化

监控技术在全国范围内的推广工作。公安部为此建设全国城市报警与监控系统

建设“3111”试点工程，863 项目也针对该领域开展了许多重大课题项目，促使国

内的一些研究团队在视频监控基于轨迹的行为分析研究上卓有成效。例如，中

国科学院自动化所模式识别国家重点实验室图像和视频分析研究组[7]开发了人

体运动视觉分析系统、交通场景监控系统、交通行为事件分析系统等；清华大

学智能技术与系统国家重点实验室智能视觉研究组[3,8]的多项国家重点项目成

果，主要有视频中路口交通流分析、高速公路出口的车辆行为监控、公共场合

的“天视”数字监控；北京大学数字媒体所[9]将运动人体轨迹分析成果应用于智

能视频监控、体育视频分析和高级人机交互系统；西安交通大学[10]在自适应巡

航控制的车载系统中加入了动态背景下的车辆行为分析技术；北京航空航天大

学电子信息工程学院[11]深入研究了航空交通领域中精确定位航迹的监控的核心

理论和关键技术；北京理工大学智能信息技术重点实验室[12]在智能视频监控中

的场景检测分析研究中涉及了人体目标行为分析和异常检测等技术。 

1.4  轨迹分析主要分类和方法 

1.4.1  轨迹分析的研究内容 

目前，关于目标轨迹分析，近年来研究人员开发了大量新的分析算法，这

些算法所采用的运动特征表述方法大致分为三类，包括：运动轨迹、时空图和

光流。以往的视频监控系统常常依赖于场景信息，即由操作人员来预先定义场

景中的运动模式，导致这类视频监控系统对环境的适应性不强。然而，在实际

应用中，某一场景中大量的目标运动轨迹往往可以反映出该场景中目标的各种

行为模式，因此，本文主要研究基于运动轨迹的目标行为分析。 

视频监控系统首先通过目标跟踪获得轨迹数据，即包含目标位置的横坐标、

纵坐标、时间的三维时变序列，然后收集场景中大量的运动目标轨迹，通过轨

迹分析来识别人或车辆的运动行为，最后建立一个检测模型用于判断场景中的

异常行为。这项研究能够针对不同的场景构造出运动目标有效的行为模式，在

5 



视频监控中运动目标轨迹分析研究 

智能监控领域具有非常深刻的理论价值和不容忽视的重要意义。 

如图1-1所示，视频监控中运动目标轨迹分析研究主要内容包含轨迹获取、

轨迹表示、轨迹分类、异常检测和轨迹预测。其中，轨迹获取作为目标跟踪模

型的输出，是轨迹分析和理解的基础；轨迹表示、轨迹分类和异常检测是轨迹

分析的核心内容；轨迹预测是对场景中出现的轨迹的行为语义判断。 

1.4.2  轨迹分析的分类 

视频监控中运动目标轨迹分析算法[13-18]依据不同的分类标准可以进行不同

的分类（详细对比如表 1-1）。经过我们的调研和总结，基于轨迹的目标行为分

析研究的分类如下： 

(1) 按照轨迹表示的方法不同，可以分为两类：基于轨迹分量的表示方法

和基于曲线近似的表示方法。基于轨迹分量的表示方法是将目标轨迹的分量（位

置、速度、加速度等信息）作为表示序列，较为直接。例如 Johnson 等[41]将运

动目标的轨迹表示成连续的流向量，该向量包含了目标位置和速度分量信息。

Owens、Stauffer 等[18,42]对此加以改进，引入加速度信息。这些方法共同的缺点

是，轨迹的表示序列长度不一会带来学习建模的困难。于是，Hu 等[43-45]提出在

流向量中加入轨迹长度信息，采用等距离间隔采样来线性插值近似获得固定长

度的表示序列，但这种方法仍然不能准确地描述轨迹的形状和方向信息。因此，

近几年的研究重点偏向基于目标轨迹的曲线近似的表示方法。Naftel 等[49]首次

将函数近似的方法用于轨迹表示，提出三种分别用最小二乘多项式、Cheybyshev

多项式、DFT（Discrete Fourier Transform，离散傅里叶变换）的方法计算系数

特征向量作为轨迹曲线的表示。在此基础上，Sillito 等[19,20]提出 Haar 小波变换、

DFT 系数、Cheybyshev 多项式函数的系数和三次 B 样条控制点来求轨迹曲线的

特征向量。 

(2) 按照轨迹学习的方法不同，可以分为三类：有监督的轨迹分析方法[2]、

非监督的轨迹分析方法[19]和半监督的轨迹分析[20]方法。其中，有监督的学习方

法主要有：FSM（Finite State Machine，有限状态机）[53]、HMM（Hidden Markov 

Model，隐马尔科夫模型）[2,54]、One-Class SVM（One-Class Support Vector Machine，

一类支撑向量机）[47]、主题词模型[21]、词袋法[21]、贝叶斯模型[22,23,115]等。这类

方法在检测过程中利用得到的模型，可以较快地得到新样本的学习结果，而且
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适用于对简单的轨迹模式学习。常用的贝叶斯模型有分层狄利克雷分布模型[22]

和分层狄利克雷过程模型[23]，可以捕捉到数据内部有效的统计类别信息，同时 

表 1-1  运动目标轨迹分析的研究方法对比 

方法 

轨迹表示 固定长度

的表示序

列 

轨迹学习 无需预

定义聚

类数目 

分量

表示 

曲线

近似 
非监督 半监督 有监督 

Johnson 等[41]  √   √    

Owens 等[18]  √   √    

Stauffer 等[42]  √   √    

Hu 等[43]  √  √ √   √ 

Piciarelli 等[46]  √   √    

Piciarelli 等[47]  √  √   √ √ 

Naftel 等 [49] DFT 变 换

+SOM 
 √ √ √    

Naftel 等[49] Cheybyshev 多

项式+SOM 
 √  √    

Sillito等[19] Haar小波系数

+ SI-GMMs 
 √ √  √  √ 

Sillito 等[20]三次 B 样条控

制点+ SI-GMMs 
 √ √  √  √ 

上下层关系通过统计条件关系相互关联。非监督的学习方法有：K-Means（K

均值）聚类[43]、FCM（Fuzzy C-Means，模糊 C-均值）聚类[24]、SOM（Self-Organizing 

Map，自组织映射）神经网络[21,25]、FSOM（Fuzzy SOM，模糊自组织映射）神

经网络[26]、相似阈值模型[21]。这类方法直接对训练样本进行学习，自动得到目

标的运动行为模式。为了解决学习模型中缺少类别先验的问题，研究人员将监

督学习与非监督学习相结合，提出了一种半监督的轨迹学习方法，旨在解决如

何利用少量的标注样本和大量的未标注样本进行训练和分类的问题。目前监督
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学习的运动目标轨迹分析经过发展，仍然存在需要人工标定数据样本的缺陷，

也是其结合实际应用推广时的最大阻碍。然而，半监督的轨迹分析方法，可以

减少大量的人工标注代价，具有更广泛的实际应用意义。此外，半监督学习在

提高机器学习性能和算法适应能力方面还具有重要的科学意义。典型的半监督

轨迹分析方法示例是 SI-GMMs（Semi-supervised Incremental Gauss Mixture 

Models，半监督的增量高斯混合模型）[19]。表 1-2 对比了上述主要的轨迹学习

方法的优缺点。 

表 1-2  轨迹学习方法对比 

类型 方法 优点 缺点 

迭代优化 

K-Means[43]  

FCM[24]  

GMMs[19]  

简单有效，易于更新算式 

产生类的大小相差不

会很大，对于噪声数据

和离群数据很敏感 

在线自适应 相似阈值[21]  
无需训练数据集，适于实

时应用 

聚类数目初始值难以

确定，对于离群数据不

能保证优化 

分层 分层 FCMs[24]  
智能选择聚类数目，可以

用图论算法求解 

对数据集如何划分敏

感 

神经网络 
SOM[25]  

FSOM[26]  

可以把复杂的非线性数据

描述成有相似结构的节

点，降维 

参数多，收敛慢 

同现分解 

词袋模型[21]  

主题词模型[21]  

贝叶斯模型[22,23]  

可以捕捉到数据内部有效

的统计类别信息 

词表集的大小影响聚

类效果，不能保持数据

时序不变 

1.5  难点问题分析 

然而，就目前来讲，视觉目标轨迹分析技术在一般意义上并不完善。传统

的视频监控中运动目标轨迹分析研究包括轨迹分类、预测和异常检测，其中关
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键的核心问题都是根据学习样本的轨迹数据，建立轨迹分类模型，用于判断视

频序列中的目标行为是否异常。但是，由于建立轨迹学习模型时受到监控场景

的多样性、目标运动方向的不确定性、目标运动轨迹的长度差异性等影响，运

动目标轨迹分析研究还存在一些需要解决的问题：（1）轨迹本身形状、方向多

样和长度不一等；（2）轨迹不完整、存在噪声和局部变化；（3）学习样本数目

少；（4）学习模型中缺少类别先验。上述亟需解决的问题可以概括为：（1）如

何更好地提取轨迹的特征表示，从而使得对目标的描述更加准确；（2）如何建

立轨迹特征的完备集合以更好地区分和判别轨迹；（3）如何建立轨迹特征的局

部字典能够更好地适应轨迹变化；（4）如何更好地增量学习轨迹特征的局部字

典，从而能够场景中非监督的轨迹学习。 

1.6  本文的研究内容与主要贡献 

结合上文所介绍的运动目标轨迹分析研究所存在的难点问题，本文从这些

问题出发寻求相应的解决方法（图 1-2），分别提出了四种算法，旨在获取目标

轨迹准确有效的特征表示，建立完备的重构样本集合对轨迹的线性重构，提出

一种新的轨迹分类和异常行为检测框架，提高视频监控中异常行为轨迹的检测

正确率，并使其在上述问题情况下仍能鲁棒地分辨出场景中的轨迹类别，为智

能视频监控研究提供一定的理论基础。本文主要研究内容及贡献如下： 

 

图 1-2  本文研究内容框图 
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(1) 提出一种基于最小二乘三次 B 样条近似（Least-squares Cubic Spline 

Curves Approximation, LCSCA）的轨迹表示方法。该方法通过对目标轨迹的三

维时变序列数据的变换求解，为各种曲线提供了一个公共的数学表示，其中控

制顶点和权值因子为精确表示和解析各种形状的曲线提供了充分灵活性。本文

的算法中对控制点参数做了优化，从而保证对原始轨迹数据的最好拟合。 

(2) 提出一种基于稀疏重构（Sparse Reconstruction Analysis, SRA）的目标

轨迹分析算法。监控场景中轨迹模式（样本集构造的模式）的多样性导致使用

样本集重构新样本时系数稀疏，因此提出通过稀疏重构分析获取样本稀疏重构

系数和重构误差的方法。该方法通过重构系数和重构误差进行评估，从样本集

中选择出能够揭示新样本轨迹主要特征和内在结构的代表性样本来对新样本进

行重构，从而使得异常轨迹检测具有较强的鲁棒性。 

(3) 提出一种基于局部约束下稀疏重构（Locality-constrained Sparse 

Reconstruction, LSR）的目标轨迹分析算法。在实际应用中，大部分要处理的轨

迹数据是不完整的且带有噪声和局部变化，因此，需要对不完整轨迹进行轨迹

预测处理，然后用轨迹划分的方法引入局部性约束。在局部稀疏的理论基础上，

新样本轨迹可以由局部样本子集来重构，这样有助于提高分类准确度。本文提

出了一系列采用局部约束下的轨迹划分、判别编码、损失加权解码和最小化能

量函数解码算法，在一定程度上解决了局部不完整轨迹对轨迹分析效果的影响。 

(4) 提出一种基于聚类的局部稀疏重构（Cluster-based Locality-constrained 

Sparse Reconstruction, CLSR）的目标轨迹分析算法。轨迹分析大多采用监督学

习的算法，一般需要获取较多的标记样本，这样做成本通常很高。另外，实际

应用中获取有利于分类的数据比较困难，即往往缺少已学习模型中需要的类别

先验。结合增量字典学习的特性，本文提出了基于 K-Means 聚类的增量学习轨

迹特征的局部字典方法。该方法与局部字典的最小化能量函数解码算法共同使

用，不仅解决了学习模型中缺少类别先验的问题，而且还能更好地选择片段内

相似度高的局部样本集合对目标轨迹进行表示，提高了目标轨迹分类的准确度，

解决了现有技术在实际应用中训练样本的类别标注非常难以获取的问题。 

1.7  本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述了视频监控中运动目标轨迹分析算法的研究背景
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和研究意义，总结了国内外轨迹分析的研究现状，归纳了当前轨迹分析的主要

分类及方法，分析了当前研究存在的难点问题，明确了本文的主要研究目的和

研究内容，列出了本文的主要贡献。 

第二章，目标轨迹分析综述。详细介绍基于轨迹分析中的轨迹获取、轨迹

表示、轨迹分类、异常检测和轨迹预测的理论和相关方法基础。 

第三章，基于稀疏重构的目标轨迹分析。首先，论述基于最小二乘三次 B

样条近似的轨迹表示的原理方法。然后，介绍稀疏重构分析在计算机视觉领域

的应用优势和求解方法，阐述了如何基于稀疏重构分析的模型来构建轨迹分类

器和异常检测器，并在轨迹数据集上验证了所提出的算法性能。 

第四章，基于局部约束下稀疏重构的目标轨迹分析。本章系统地论述局部

约束下如何对轨迹完成划分、编码和解码，详细介绍轨迹划分、判别编码矩阵

和损失加权解码的算法来源、关系和解法。然后，建立一种适用于不完整轨迹

的局部约束下稀疏重构的分类模型，对不完整、有噪声和局部有变化等情况下

的鲁棒性轨迹分类进行了验证和对比分析。 

第五章，基于聚类的局部稀疏重构的目标轨迹分析。介绍字典学习的基本

思想及其常用方法等，结合 K-Means 聚类和 LC-KSVD（Label Consistent 

K-Singular Value Decomposition，标签一致的 K-奇异值分解）字典学习的方法，

引入增量更新机制，设计出基于聚类的局部稀疏重构的算法，并将局部字典的

损失加权解码算法改进为最小化能量函数解码算法。最后分析了基于聚类的局

部稀疏重构的目标轨迹分析与其他算法的区别，并在轨迹数据集上进行了实验

验证。 

最后一章是总结了现有的工作和展望了未来工作，还探讨了如何进一步提

高目标轨迹分析的鲁棒性和准确性等研究热点和难点。 
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第二章  目标轨迹分析综述 

视频监控中的运动目标轨迹分析是计算机视觉、模式识别等领域的热点研

究问题之一。国内外研究学者们都在关注如何提高轨迹分析算法的鲁棒性和准

确性。基于轨迹的运动目标行为分析的研究内容包含轨迹获取、轨迹表示、轨

迹分类、异常检测和轨迹预测。其中，轨迹获取作为目标跟踪模型的输出，是

轨迹分析和理解的基础；轨迹表示、轨迹分类和异常检测是轨迹分析的核心内

容；轨迹预测是对场景中出现的轨迹的行为语义判断。本章将按照运动目标轨

迹分析流程中的轨迹获取、轨迹表示、轨迹分类、异常检测和轨迹预测，重点

介绍上述五个方面的一些经典方法。 

2.1  轨迹获取 

为了获取目标的运动轨迹，视频监控系统需要对检测出来的目标进行跟踪。

跟踪就是将当前帧检测出的运动目标匹配到目标模板的过程，也就是在视频的

帧序列中为目标进行定位，而运动目标的轨迹数据则记录的是每帧图像中运动

目标跟踪位置的中心点坐标。 

监控场景下经典的多目标跟踪算法有两类：一类是预测跟踪位置，另一类

是优化搜索方向。典型的预测跟踪算法有 Kalman 滤波和粒子滤波。 Kalman

滤波算法[27,28]用来描述运动系统的模型包含了一个状态方程和一个观测方程，

该运动系统模型利用线性最小方差估计来预测运动目标位置。Kalman 滤波具有

计算量小、能比较准确的预测目标的运动位置等优点，但是它只适用于线性且

呈高斯分布的系统。在目标形式多样化且运动情况复杂多变的场景中，运动系

统呈现非线性、非高斯分布，粒子滤波表现更好。粒子滤波[27]是一种基于贝叶

斯最优估计理论的跟踪算法，核心思想是利用一个被称作粒子的样本集合来近

似后验概率，集合中每个粒子有一个相应的权重表示其重要性，然后每个粒子

通过动态模型向下一个时刻进行传播，最后粒子的权重会经过观察模型再调整。

Mean-Shift算法和Cam-Shift算法是优化搜索方向的跟踪方法中较为广泛使用的

算法。Mean-Shift 算法[29,30]是一种非参数的概率密度估计方法，目标的尺度和

方向值通过零阶矩、一阶矩及二阶矩来估计，可以较好地适应目标在运动中可
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能产生的形变，但会因光照变化等情况导致跟踪目标的丢失。Cam-Shift 算法[31]

在跟踪之前需要人工设定所要跟踪的目标，它无法实现自主识别和跟踪目标的

要求，而且该算法可能会收敛于局部最优值而造成跟踪算法失效。 

近几年，为了解决背景变化较小、视频亮度较小、跟踪目标尺度伸缩变化

大、物体局部遮挡等问题，运动目标跟踪研究人员为了尽可能多的得到较为可

靠的运动目标跟踪轨迹，做出了很大的努力，得到了一些较成熟鲁棒的算法。

例如，韩[32-34]的基于自适应样例稀疏表示的目标跟踪算法和基于自适应特征选

择的目标跟踪算法，李[35,36]的基于 One-Class SVM 目标重构的跟踪算法和基于

稀疏表示目标重构的跟踪算法，Kalal[37]的基于改进的在线学习机制的自适应

TLD（Tracking-Learning-Detection，检测学习跟踪）算法。本文重点在于研究

轨迹分析，因此分别选用了室内大厅监控人的数据集 CAVIAR[38]、路口监控车

辆的数据集 NGSIM[39]、和停车场监控车辆数据集 Carpark[40]的跟踪标注轨迹数

据来做研究。 

2.2  轨迹表示 

2.2.1  引言 

在一个固定的场景中，我们希望计算机能够自动学习场景中运动目标的行

为模式，然后准确判断该场景中的行为模式类别。由于大多数监控场景中的行

为模式往往种类很多，而且运动目标的轨迹形状、长度、方向非常多样，所以

目标轨迹在模式学习之前需要做轨迹特征提取，即目标轨迹的三维时变序列数

据需要变换为轨迹表示序列。以下介绍目标轨迹分析中的两大类轨迹表示方法，

它们分别是：基于轨迹分量的表示方法和基于曲线近似的轨迹表示方法。 

2.2.2  基于轨迹分量的表示方法 

这一类方法将目标轨迹的分量（位置、速度、加速度等信息）作为表示序

列，是轨迹表示和分析研究中的较为直接的一类方法。Johnson 等[41]最早于 1996

年开始研究基于轨迹的异常行为检测，将跟踪得到的目标运动轨迹描述成连续

的流向量（包含轨迹的目标位置和速度分量信息），学习出一个竞争学习神经网

络模型，该模型需要预先设定场景中行为模式的个数，利用概率密度实现轨迹
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检测。Johnson 模型的不足是没有经过迭代学习，即各个输入样本对模型的各个

参数只做了一次调整。2000 年时，Owens 等[18]改进了上述目标轨迹的流向量表

示，在其中引入加速度信息，然后提出使用 SOM 神经网络来学习流向量的分

布的方法。然而，由于模型的局限性，这种方法只能判断轨迹中的某个点是否

异常，并不能识别整条轨迹所代表的运动行为。Stauffer 等[42]通过将流向量用在

线 K-Means 聚类的方法构造多条目标跟踪的轨迹的联合共生统计量表，并以此

来进行轨迹分类。 

为了解决以上方法中目标轨迹的表示序列长度不一致的问题，Hu 等[43-45]

提出在流向量中加入轨迹长度信息，采用等距离间隔采样来线性插值近似获得

固定长度的表示序列用于模糊 K-Means 聚类学习运动模式，并通过计算运动模

式的最大后验概率阈值来检测异常行为。 

上述方法都是针对一次获得全部训练样本的轨迹数据研究，而 2006 年

Piciarelli 和 Foresti [46]提出在线聚类算法则是针对逐次获得的训练样本。文中对

逐个获得的训练轨迹计算与聚类原型间归一化的欧式距离的平均值，以此为依

据更新树状聚类结构上的节点（包括添加操作和分裂操作），并且采用累计频率

来判断目标行为是否异常。随后，Piciarelli 等[47]使用 One-class SVM 来学习重

采样的相同长度的轨迹向量的分类模型，用于检测场景中的异常行为。在此之

后，Dizan 等[48]提出了基于 GHMM 的增量学习重采样的目标运动轨迹向量的算

法，然而，该方法的限制在于学习过程中每增加一条轨迹样本，就要更新一次

模型中离散状态数目、状态矩阵和概率参数。 

2.2.3  基于曲线近似的轨迹表示方法 

由于轨迹分析关注的不仅仅是轨迹数据的分量，更多的是目标轨迹的形状、

方向等信息，所以近些年这方面的研究产生了另一类基于目标轨迹的曲线近似

的表示方法。Naftel 等[49]2006 年首次将曲线近似的方法用于轨迹表示，分别使

用最小二乘多项式、Cheybyshev 多项式、DFT 三种方法计算轨迹曲线的系数特

征向量，并按照系数特征向量间的欧氏距离聚类分析。在此基础上，Sillito 等[50]

对 Haar 小波变换、DFT 变换、Cheybyshev 多项式函数近似的系数特征向量表

示和三次 B 样条控制点特征向量表示在五个不同目标轨迹数据集上作了对比，

三次 B 样条控制点的轨迹表示方法在对比实验定义的评价指标中表现最好。而
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且，Sillito 等[19,20]还将三次 B 样条控制点的轨迹表示方法用在了其提出的

SI-GMMs 学习框架中，取得了检测异常行为轨迹的较好实验结果。 

基于函数近似的目标轨迹曲线表示方法实质就是把轨迹数据通过某种变换

求得表示矩阵的方法，即将轨迹 1 1 2 2 1 1{( , ), ( , ), , ( , ), ( , )}N N N NT x y x y x y x y− −= ⋅⋅⋅ 表示

为 1 2 1 2{ , , , , , , , }X X X Y Y Y
p pF C C C C C C= ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 。以下是三种典型求解方法的介绍。 

(1) Haar 小波系数法。基于 Haar 小波变换的尺度函数和小波函数[50,51]如公

式 2-1 和公式 2-2，将参数向量 2 1{0, , , , }N Ns s s s−= ⋅⋅⋅ 和轨迹序列T 通过该算法中

求得 Haar 小波系数，作为表示序列 F 。该算法要求轨迹上的轨迹点数为 2 的整

数次幂，否则需要通过线性插值来达到这一条件。 

1 0 1
( )

0
n

n

s
sφ

≤ <
= 
 其他

                           (2-1) 

{ } { }

/2
, ( ) 2 (2 ),
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2
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2

0

j j
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s s k

j J k
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x x

ψ ψ

ψ

= −

∈ ⋅⋅⋅ − ∈ ⋅⋅⋅ −

 ≤ ≤
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其中， ，且

其他

            (2-2) 

(2) DFT 变换法。DFT 变换通常就是将一堆数据变成其他表示空间中的另

一堆数据。DFT 轨迹表示法[50,52]就是对长度为 N 的信号定义个
2
N

不同的频率变

换，如公式 2-3，然后按公式 2-4 利用每种傅里叶变换的结果中的实部和虚部值

来构造表示序列 F 。 

1

1

1 2 ( 1)(n 1)( ) exp

1 2 ( 1)(n 1)( ) exp

= -1 1,2, ,
2
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k nn

N
k nn
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N N
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=
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其中， ，

            (2-3) 
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1 1

1 1

/2 /2

/2 /2
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f X f Y
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                    (2-4) 

(3) Cheybyshev 多项式系数法。由于 Cheybyshev 节点（第一类 Cheybyshev

多项式的根）可以用于多项式插值，所以 Cheybyshev 多项式系数[50]可以通过第

n个 Cheybyshev 多项式函数（公式 2-5）来实现该多项式在连续函数上的最优

一致近似。该方法得到的表示序列 F 由所求解的 Cheybyshev 多项式函数[52]中

系数组成，求解过程见公式 2-6。由于 Cheybyshev 多项式是定义在对偶区间[-1,1]

上的正交化多项式，该算法在求解时首先需要将参数向量 s 的定义域由[0,1]扩

展为[-1,1]，轨迹数据需要与之相应地通过线性插值扩展到长度为 2 2N − ，即 0,kx 、

0,ky 和 0,ks 逐一对应。该算法具有一定的局限性，要求计算的参数向量的定义域

必须变换到对偶的闭区间上。 
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近年来，基于曲线近似的目标轨迹表示方法相比基于轨迹分量的目标轨迹

表示方法越来越多地受到研究人员的青睐，这是因为基于曲线近似的目标轨迹

表示方法具有以下优势。首先，该类方法更多地关注轨迹曲线的趋势信息，得

到的表示序列包含了目标轨迹的形状、方向等，这种表示对由于视频监控中遮

挡原因所产生的目标跟踪结果中不完整的噪声轨迹具有鲁棒性。其次，基于曲

线近似的一些目标轨迹表示方法可以得到固定长度的表示序列，使得这种目标

行为模式的轨迹表示方法很容易和其他模式分析的方法结合使用。 
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2.3  轨迹分类 

2.3.1  引言 

对于轨迹模式的学习的研究越来越多集中于算法的鲁棒性上，其中轨迹学

习模型主要用于轨迹分类。经过这些年的发展，轨迹分类的学习方法主要有三

类：有监督的学习方法、非监督的学习方法和半监督的学习方法。 

2.3.2  有监督的轨迹学习 

有监督的模式学习方法是预先确定存在轨迹行为模式的模型，通过有监督

的训练和学习样本集合来求解该模型。这类方法利用所求解的模型可以快速检

测新样本，得出轨迹模式的学习结果。但是，这类方法一般对模型的合适程度

要求很高，当训练模型出现“欠拟合”和“过拟合”时，往往很可能在训练集以外

的数据集上得不到有效的结果。现有的轨迹学习模式方法包括以下几种： 

(1) FSM。FSM 是一种根据多种模型提供的检测结果来存储并更新已经检

测到和最新检测到的目标之间、同一目标在不同时刻之间的关系的结构[53]。它

由一个用于描述有限数目的状态和状态之间相互转移关系的状态转移函数构成，

然后采用该函数确定最佳状态，用于确定测试样本和参考样本是否匹配。FSM

可以分为确定有限态自动机和非确定有限态自动机，两者区别在于有着不同的

转移函数。确定有限态自动机的每个输入只有一个状态转移；而非确定有限态

自动机的每个输入会有多个状态转移，因此其最佳状态也是随机选择的。刘[53]

在轨迹分析中应用了有限状态机，实现了辅助驾驶中危险事件的检测。 

(2) HMM。HMM 是一种特殊的马尔科夫链，该模型的状态是由一个具有

相应概率密度分布的状态序列（即观测向量）产生，而不是直接观察得到。HMM

的学习过程分为训练和分类两个阶段[2]，在训练阶段， HMM 模型需要指定其

中隐藏的状态个数，通过优化各个状态转换概率和输出概率确保输出结果与所

在类别的特征匹配。在分类阶段，HMM 模型需要计算出产生所观测的目标轨

迹类别的概率。因此，HMM 可以应用在行为识别领域。Oliver 等[54]提出了两

种不同的基于状态的人的行为建模学习方法：HMM 和 CHMM（Coupled Hidden 

Markov Model，耦合隐马尔可夫模型）。后来，为了学习变长时间量度的行为轨

迹，Dizan 等[48]提出了基于 GHMM（Growing Hidden Markov Model，增长的隐
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马尔科夫）模型的增量学习重采样的目标运动轨迹向量的算法，该方法随着观

察序列的到达，依次逐步更新离散状态数目、状态矩阵和概率参数。 

(3) One-Class SVM。SVM 方法是近年来热门的机器学习算法，因为它较好

的数据处理能力及对样本的宽松要求，广泛的应用于轨迹分析和识别中。其中，

One-Class SVM 方法由 Scholkopf 等[55]在 SVM 的基础上提出，但是它与 SVM

有很大的不同，主要优势在于：One-Class SVM 不要求大量的正例样本和反例

样本，主要应用在多数样本包含在一类的学习过程。One-Class SVM 的基本思

想是首先假设在样本的特征空间中某一类样本的数据服从某个概率分布，通过

构建描述样本概率分布的二值模型，判断待测试的样本在特征空间是否服从该

模型分布，即该待测数据属于该类或不属于该类。实际中，One-Class SVM 是

在特征空间中估计一块体积最小的部分，需要包含尽可能多的相关样本，同时

保持较大的分类间隔。因此，它可以被应用到异常轨迹检测中，Piciarelli 等[46]

就利用对重采样的固定长度的轨迹向量使用 One-class SVM 分类方法来训练模

型，取得了较好的异常行为检测结果。 

(4) 统计模型。统计模型方法不同于上述的判别模型方法，不仅可以统计

有效的描述数据，而且可以应用概率准则做分类和预测。监控视频分析中常见

的非贝叶斯模型主要是通过将数据矩阵化，然后使用矩阵分解[43]来获取能量集

中的特征向量，继而将数据降维到能量集中的子空间或者在数据原有的空间（如

欧氏空间），为数据构造距离测度算子[56]，这样的距离测度可以最大程度的描述

数据之间的类别关系。常见的贝叶斯模型有分层狄利克雷分布模型[22]和分层狄

利克雷过程模型[23]。这些分层贝叶斯模型，可以有效地捕捉到数据内部的统计

类别信息；同时上下层关系通过统计条件关系相互关联，可以有效地降维和抽

象数据；而且经过模型计算，可以应用概率准则做分类。 

上述方法都是模式识别领域中目标识别的经典方法，近些年来陆续被引入

到轨迹分析和异常轨迹检测中加以应用。其中，FSM 中预先定义的状态十分有

限，适合监控场景中的较简单的模式学习。HMM 的训练方法要求大量的轨迹

点，否则将出现过拟合的现象。One-Class SVM 通常需要大量的训练数据，而

监控场景中异常行为轨迹的数据搜集相对比较困难，往往很难达到训练的要求。

统计模型做 0-1 判断比较困难，通常在分类性能上统计模型比较难以胜过判别

模型。 
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2.3.3  非监督的轨迹学习 

非监督的学习方法是指在训练样本集上直接学习，自动得到目标的运动行

为模式。在多数实际应用中，监控场景中目标的运动模式只能通过自动地学习

其连续运动序列来检测异常和识别行为，因此，这类方法比有监督的学习方法

更为适用，这方面的研究典型的有 SOM 神经网络和一些轨迹聚类分析方法
[24,26,42,57,58]。 

SOM 神经网络[25]是一种非监督的学习方法。这种神经网络的拓扑结构是由

一个输入层与一个输出层构成。输入层的节点数是输入样本的维数，其中每一

节点代表输入样本中的一个分量。输出层节点排列结构是二维矩阵。输入层 X

中的每个节点均与输出层 Y 每个神经元节点通过一个权值(权向量为 W)相连接，

这样每个输出层节点均对应于一个连接权向量。自组织特征映射的基本原理是，

当某类模式输入时，其输出层某一节点得到最大响应而获胜，获胜节点周围的

一些节点因侧向作用也受到较大响应。此时网络会做一次学习操作，获胜节点

及其周围节点的连接权向量朝着输入模式的方向作相应的修正。当输入模式类

别发生变化时，二维平面上的获胜节点也从原来节点转移到其它节点。通过这

样的自组织方式，网络模型用大量训练样本数据来调整网络的连接权值，最终

使得网络输出层的特征图可以反映样本数据的分布情况。根据 SOM 网络的输

出状况，不仅能判断输入模式所属的类别，使输出节点代表某类模式，而且能

够得到整个数据区域的分布情况，即从样本数据得出所有数据的分布特征。

Owens 等[18]在 2000 年在目标轨迹的流向量中引入加速度信息，提出了通过使

用 SOM 神经网络来学习流向量的分布，然而，该方法只能决定运动目标的一

个轨迹点是否异常，并不能识别整条轨迹所代表的运动行为。 

轨迹聚类的方法需要计算轨迹相似性的度量距离，然后将距离相近的轨迹

归为一类。例如，Stauffer 等[42]通过将流向量用在线 K-均值聚类的方法构造多

条目标跟踪的轨迹的联合共生统计量表来进行轨迹分类。Liu 等[24]提出了基于

马氏距离的模糊 C-均值轨迹聚类方法。郝等[58]提出利用轨迹的空间特征和速度

方向特征来改进轨迹相似性度量方法，实现轨迹间距离的计算，最终采用层次

聚类算法对同一场景区域内的轨迹聚类分析。 

这些轨迹聚类方法的核心是对轨迹相似性度量方法的定义，就是轨迹聚类

首先需要定义一种衡量轨迹样本间相似度的方法。对此，Hu[21]的实验室曾对经
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典的轨迹聚类中的不同轨迹相似性度量方法作了深入研究，Zhang[44,45]的对比实

验结果说明，Euclidean 距离、PCA（Principle Components Analysis，主成分分

析）+Euclidean 距离、Hausdorff 距离、LCSS（Longest Common Subsequence，

最长公共子序列）距离、DTW（Dynamic Time Warping，动态时间规整）距离。

传统的 Euclidean 距离要求两条轨迹的轨迹点个数相同，PCA+Euclidean 距离的

方法丢失了轨迹点的运动方向信息，Hausdorff 距离可以对不同长度的轨迹进行

编码，然而该编码没有考虑轨迹方向信息，时间消耗也比较高。LCSS 和 DTW

方法也可以有效地度量轨迹，但其理论描述更适于非刚性物体形状变换的轨迹。

文献[44]中权衡了识别率和时间消耗，认为 PCA+Euclidean 距离的方法结果较

好，更适于监控视频中的目标轨迹聚类。 

以下是这几种轨迹距离度量的定义介绍[44,117]。一般地，一条目标轨迹被表

示为二维空间的坐标序列，如 1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}x y x y x y
n na a a a a a⋅ ⋅ ⋅ ，假设 A和 B 分别是

长度为 N 和M 的轨迹。 

(1) Euclidean距离。传统的Euclidean距离要求两条轨迹的长度相等，即N=M。

A 和 B 之间的 Euclidean 距离为相应坐标向量的平方差之和的开方，公式如 2-7

所示。 
1
22 2

1
1

1( , ) ( ) ( )
N

x x y y
n n n n

n
D A B a b a b

N =

 = − + − ∑            (2-7) 

(2) PCA+Euclidean 距离。首先，轨迹的原始序列的 x y− 坐标值被投影成一

维向量，于是轨迹原始序列转换为一系列 PCA 系数，如 1 2{ , , , }c c c
ka a a⋅ ⋅ ⋅ 。求解 A

和 B 之间的 PCA+Euclidean 距离定义为计算 PCA 系数的 Euclidean 距离，公式

如 2-8 所示。 
1
2

2
2

1
( , ) ( )

K
c c
k k

k
D A B a b

=

 = −  
∑                  (2-8) 

其中， c
ka 和 c

kb 分别表示 A和 B 的第 k 个 PCA 系数，且K << 2N ， N 的定义同

上，表示 A和 B 的轨迹的长度。 

(3) Hausdorff 距离。Hausdorff 距离是有限像素点集合之间的一种距离，度

量的是两个特征点集之间的相似度。已知两组有限像素点集合 1 2{ , , , }nA a a a= ⋅⋅⋅

和 1 2{ , , , }mB b b b= ⋅⋅⋅ ，则 Hausdorff 距离定义如 2-9 所示。 

3 ( , ) max{ ( , ), ( , )}D A B d A B d B A=              (2-9) 
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其 中 ， ( , ) max,min
ji

i jb Ba A
d A B a b

∈∈
= − 是 点 集 1 2{ , , , }nA a a a= ⋅⋅⋅ 到 点 集

1 2{ , , , }mB b b b= ⋅⋅⋅ 的有向 Hausdorff 距离，表示点集 中所有点到点集 的距离

最大值。定义 ( ) min
j

B i i jb B
d a a b

∈
= − ，表示点 到集合 的距离，是点 到

集合 中每一点距离的最小值。这里 表示某种范式，根据使用特征的不同，

Hausdorff 距离可以选择使用不同的范式形式，轨迹特征的 Hausdorff 距离主要

使用均方误差函数、绝对差累加和函数、归一化互相关函数等。 

(4) LCSS 距离。最长公共子序列距离是基于最长公共子序列的概念提出的。

最长公共子序列可以用来描述两段序列之间的相似度，它的定义是，一个序列，

如果分别是两个已知序列的子序列，而且是所有符合此条件序列中最长的，则

其成为已知序列的最长公共子序列。假定 ( )Head A 是 A的前 1N − 个轨迹点，

( )Head B 是 B 的前 1M − 个轨迹点，δ 和ε 是较小的阈值，那么 ( , )LCSS A B 最长

公共子序列的长度如公式 2-10。 

,

, ,

0
1 ( ( ), ( ))

max( ( ( ), ), ( , ( )))
N M

A B
LCSS Head A Head B a b N M

LCSS Head A B LCSS A Head B
δ ε

δ ε δ ε

ε δ

 + − < − ≤



当 或 为空

当 且

其他

  (2-10) 

在此基础上， A和 B 的最长公共子序列距离定义如 2-11 所示。 

,
4

( , )
( , , , ) 1

max( , )
LCSS A B

D A B
N M

δ εδ ε = −                   (2-11) 

其中， N Ma b− 是点集 A中第 N 个点与点集 B 中第M 个点的某种范式。

在 上向量 1 2( , , , )T n
nx x x x R= ⋅⋅⋅ ∈ 有三种常用的范数形式，1-范数： 1

1

n

i
i

x x
=

=∑ ；

2-范数：

1
2

2
2

1

n

i
i

x x
=

 =  
 
∑ ；∞ -范数：

1
max ii n

x x∞ ≤ ≤
= 。 

(5) DTW 距离。与 LCSS 距离类似，DTW 距离也是一种基于序列对齐的距

离。DTW 算法是从动态规划的思想出发，把时间规整和距离计算结合起来，通

A B

( )B id a ia B ia

B ⋅

nR
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过伸长或缩短测试序列，使其与参考模板长度一致，以便其特征量与标准模式

对应。DTW 首先一个满足一定条件的时间规整函数，用于描述测试序列和参考

序列的时间对应关系，然后求解两模板匹配时累积距离最小所对应的规整函数。

具体地，在一个二维直角坐标系中，横轴上标出测试序列的 N 个点，纵轴上标

出参考序列的M 个点，通过这些表示帧号的整数坐标画出纵横线形成一个网络，

网络中的每一个交叉点 ( , )n m 表示测试模式中某一帧的交汇点。那么，动态规划

算法就是为了寻找一条通过此网络中若干格点的路径W ，该路径从左下角出发

在右上角结束且具有最小的累积距离，并且路径所通过的格点对应为测试和参

考模板用于计算的帧号。在此基础上，轨迹的 DTW 距离公式定义如 2-12 所示。 
1
2

5
1

1( , ) min
K

k
k

D A B w
K =

 
  =      
∑                   (2-12) 

其中， kw 是所求的规整路径W 上的第 k 个值。DTW 距离的算法优势在于，

即使测试序列模式与参考序列模式的时间尺度不能完全一致，只要时间次序约

束存在，它仍能较好地完成测试序列和参考序列之间的模式匹配。这种方法也

存在一些问题，例如，识别性能往往过分依赖于端点检测，不能对样本做动态

训练，没有充分利用信号的时序动态特性等。 

2.3.4  半监督的轨迹学习 

文献[19,20]提出了一种对初始训练样本通过核密度估计方法来构建 GMMs

模型的半监督学习方法。当训练样本有新进的增加时，通过更新该 GMMs 中的

部分权重、均值、方差参数，来逐步得到分类模型。具体的方法流程： 

初始化设定 maxN ，则需要求解 maxN 个高斯分布。假设有 n 个训练样本

1 2{ , , , }nx x x⋅ ⋅ ⋅ ， 1 0.001σ = ，对于每个训练样本通过核密度估计求解对应的高斯

分布，如第 i个训练样本 max{ , , }, 1, ,i i i iG i Nm ω= Σ = ⋅⋅⋅ ，其中，
2d

i iI σΣ = ⋅ ， d 是

特征向量的维数。当 maxn N> 时，将模型 1 2{ , , , }nG G G⋅ ⋅ ⋅ 通过混合模型合并的方

法更新为 1 2 max{ , , , }G G G⋅ ⋅ ⋅ ，合并如公式 2-13 所示。 

随着训练样本个数 n 的增加，逐次合并更新 GMMs 模型，优化模型是

( )( ),arg min cost ,
i jG G i jG G ，代价函数如公式 2-14。最后，经过期望最大化算法

迭代得到的 GMMs 模型即为学习得到的模型，其中各个高斯分布的匹配相似度
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来判断轨迹类别。 

( )( )

( )( )

( , )

( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , )

( , )

ji
merge i j

i j i j

Ti
merge i i merge i merge

i j

Tj
j j merge j merge

i j

merge i j

i j

i j i j i j

i j i j

i j

ωωm m m
ω ω ω ω

ω m m m m
ω ω

ω
m m m m

ω ω

ω ω ω

= +
+ +

 ∑ = ∑ + − −  +

 + ∑ + − −  +

= +

 (2-13) 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )1 1

cost , = ( || , ) ( || , )

1( || ) log Tr
2

i j i i merge j j merge

Tp
p q q p p q q p q

q

G G f G G i j f G G i j

f G G d

ω ω

m m m m− −

+

 ∑
 = + ∑ ∑ + − ∑ − −
 ∑ 

  (2-14) 

2.4  异常检测 

如何判断目标行为是否异常，挖掘大量的轨迹数据中的异常信息已逐渐成

为一个备受关注的研究问题。Knoor 等[59]将轨迹表示成一个由位置、方向和速

度组成的三元组，然后运用传统距离函数来计算轨迹间的距离，实现异常轨迹

的检测。Li 等[60]提出基于主题的异常检测算法，它使用 K-Means 算法从滑动窗

口中收集K 个主题，然后使用分类器来检测异常轨迹。Lee 等[61]提出 TRAOD

（Trajectory Outlier Detection，轨迹异常检测）算法，先将轨迹划分成线段，用

划分的线段表示轨迹局部特征，然后使用 Hausdorff 距离计算每两个线段之间的

距离以衡量各个区段的不匹配性，从而确定异常轨迹。在此基础上，Liu 等[62]

提出基于局部异常度的轨迹异常点检测算法，即通过确定每个轨迹点的局部异

常程度来确定轨迹是否异常。然而，在实际应用中，上述算法因忽略了其整体

特性而导致长轨迹的异常检测准确度较低，而且局部划分的线段特征表示往往

难以满足复杂轨迹的要求。Sillito 等[19]提出用 GMMs 模型来解释每类轨迹不同

的位置和速度变化趋势，通过对每类轨迹建立高斯回归模型来将这种区别量化，

模型如前文公式 2-14 所介绍。最终，将需要测试的运动轨迹按公式 2-15 计算

与该模型的匹配度，从而计算出整个运动轨迹是否异常。其中， ( )MD z 是

轨迹的特征向量 z 到模型 G 的 Mahalanobis 距离，N 是用于估计模型G 的观测

轨迹的数量。 
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( )( )
( ) ( )

( )

( )

1
2

1
2

1
2

ln ln ln 22ln
2 2ln

| exp exp
2ln

M

M

ND z N
N

P D z N
N

p
   

+   − −       = − −  
  
  

    

 (2-15) 

2.5  轨迹预测 

监控场景轨迹分析研究通过对场景历史轨迹数据处理，学习场景的行为模

式，依据学习得到的行为模式，判断测试轨迹的行为模式类别，并计算其属于

某种行为模式的概率，预测目标将来的行为,这样用机器学习的方法对观测得到

的历史轨迹数据建立的分类模型，不仅能得到目标最可能的运动方向预测，还

能预测目标轨迹将来行进的具体位置及概率分布。 

当前的轨迹预测研究主要是基于一种对场景历史数据行为模式学习的预测。

Dizan 等[48]对场景训练轨迹用聚类的方法得到场景的运动行为模式，计算测试

轨迹数据与每一类行为模式的似然函数，选取似然值最大的行为模式为测试轨

迹将来的运动行为。Ellis 等[5]提出一种非参数的长轨迹预测研究框架，该研究

中用高斯过程对训练轨迹建立一个概率模型，用得到的概率模型估计目标下一

时刻的运动位置，如此递归计算，预测出长轨迹。Hermes 等[63]提出四元旋转不

变最长公共子序列方法作为轨迹间相似性度量，使用粒子滤波算法跟踪运动目

标获取轨迹数据，在跟踪数据内计算概率密度函数预测目标位置。Hermes 等[63]

在 2011 年使用历史轨迹数据获取场景的行为模式来预测运动目标行为，具体做

法先用 Chebyshev 多项式表示目标轨迹，将轨迹数据映射到一个参数空间中，

利用 UKR（Unsupervised Kernel Regression，非监督的核回归）方法将参数向量

投射到低维的流形场中，在该流形场中用粒子滤波跟踪历史轨迹数据并预测运

动目标的位置。Bashir 等[64]将训练轨迹划分为片段轨迹，使用 K-means 聚类方

法得到片段轨迹的行为模式类别，这些片段轨迹的行为模式类别作为隐马尔科

夫的状态，利用状态之间的转移来预测其将来的行为；Piciarelli 等[46,47]利用树

结构来表示轨迹，根据树节点之间的转移关系来预测目标的行为；Hu 等[21]用两

层 FCM 聚类来进行模式学习，第二层的聚类结果用高斯分布建模，根据贝叶斯

准则计算概率最大的运动方向。 
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2.6  本章小结 

本章详细地描述了运动目标轨迹分析中的轨迹获取、轨迹表示、轨迹分类、

异常检测和轨迹预测的理论基础和相关方法。首先，本章介绍了两类经典的多

目标跟踪算法和近年跟踪算法的前沿研究成果，还说明了如何获取本文研究的

数据集中轨迹。然后，重点介绍了两类轨迹表示方法的数学描述，接着给出了

轨迹分类三种学习方法的详细对比和应用分析，之后阐述了几种异常轨迹检测

算法。最后，简单说明了轨迹预测的现有方法原理。本章内容主要为后续章节

所提出算法等相关内容的技术综述。 
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第三章  基于稀疏重构的目标轨迹分析 

为了解决监控场景中目标运动轨迹的形状、方向、长度多样和学习样本数

目少的问题，本章主要是针对轨迹表示、轨迹分类和异常检测研究，首先提出

了一种最小二乘三次 B 样条近似（ Least-squares Cubic Spline Curves 

Approximation, LCSCA）的轨迹表示方法，然后提出了一种基于稀疏重构（Sparse 

Reconstruction Analysis, SRA）的目标轨迹分析算法，设计出基于稀疏重构分析

的模型，并构建了轨迹分类和异常检测的分类器。图 3-1 显示了 LCSCA 的轨迹

表示和稀疏重构用于目标轨迹分析的流程图。 

 

图 3-1  基于稀疏重构的目标轨迹分析框架图 
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3.1  最小二乘三次 B样条近似的轨迹表示 

为了将形状、方向多样和长度不一的轨迹统一表示，本文提出了最小二乘

三次 B 样条近似（LCSCA）轨迹表示方法。最小二乘三次 B 样条近似（LCSCA）

轨迹表示意在通过对目标轨迹的三维时变序列数据的变换求解，通过数学函数

解析各种轨迹曲线，实现轨迹特征的提取。该方法利用了 B 样条基函数在曲线

近似方面的优良性能，克服了贝兹曲线在局部修改上的缺陷，提取得到相同长

度的准确描述形状、方向信息的轨迹特征。 

3.1.1  三次 B 样条基函数 

B 样条是数值分析领域里样条曲线的一种特殊表示形式，是 B 样条基曲线

的线性组合[65, 66]。B 样条基函数也称为基本样条（Basic spline），是样条函数空

间中具有最小支撑的一组基。B 样条基函数有多种定义形式，例如，积分、差

分、卷积、截断幂、递推等。理论上较多采用截断幂函数的差商定义，但实际

计算中则更多采用 Deboor-Cox 递推公式[64]定义 B 样条基函数，这样不仅便于

计算分析基函数的性质，而且具有明显的几何形状特征，简明直观。 

定义 1（B 样条基函数）设 { }0 , , mT t t= ⋅⋅⋅ 是单调递增的实数序列，即

1 ( 0,1, , 1)i it t i m+< = ⋅⋅⋅ − ，it 是节点，T 是节点向量， , ( )i pN t 是第 i段次（或 1p + 阶）

B 样条基函数，定义如下： 

1
,0

, , 1 1, 1
1 1

1
( )

0

( ) ( ) ( )

i i
i

i pi
i p i p i p

i p i i p i

t t t
N t

t tt tN t N t N t
t t t t

+

+
− + −

+ + + +

≤ ≤
= 


−−
= +

− −

若

否则
，           (3-1) 

并且规定：
0 0
0
= 。如图 3-2 所示，上述定义的 B 样条基函数具有以下性质： 

(1) 局部支撑性和非负性。根据 B 样条基的微分差分公式，有： 

1
,

0 ,
( )

0
i i p

i p

t t t
N t + +

  ≥ ∈  = 
=

若

其他
.                  (3-2) 

(2) 任 意 给 定 节 点 区 间 [ ]1,i it t + 最 多 只 有 1p + 个 ,i pN 非 零 ， 即
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, ,( ), , ( )i p p i pN t N t− ⋅⋅ ⋅ 非零。 

 

图 3-2  B 样条基函数的递归定义示意图 

(3) 规范性。对于任意 [ ]1,i it t t +∈ ， , ,1
( ) ( ) 1i

j p j pj i p
j

N t N t
= + −

= =∑ ∑ 。 

(4) 最大值唯一性。除 0p = 外， , ( )i pN t 存在一个最大值。 

(5) 连续性。在节点区间内部， , ( )i pN t 任意阶可导，而在节点处 , ( )i pN t 是

p k− 次可导，其中 k 是该节点的重复个数，降低节点重复个数可增加连续性。

而且， , ( )i pN t 的存在导函数可表示为： 

, 1 1, 1

,

( 1) ( 1)
( )

1 1

( ) ( )
( ) ( 1) i p i p

i p

k k
k

i p i i p i

N t N t
N t p

t t t t
− + −

− −

+ − + +

 
 = − −
 − − 

.                 (3-3) 

(6) 对于非周期节点向量 1 1
1 1

, , , , , , , ,p m p
p p

T a a t t b b+ − −

+ +

  = ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 
  
 

，B 样条基函数还

具有以下特殊性质：设节点个数为 1m + ，则有 n 个基函数，其中 n m p= − ，

0, ( ) 1pN a = 和 , ( ) 1n pN b = 。对于特殊节点向量


11

0, ,0,1, ,1
pp

T
++

  = ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 
  


，B 样条基函数

变成了 p 次贝兹基函数。 

B 样条基函数的上述性质导致 B 样条具有对一般的几何曲线建造精确模型

的优势。而且，B 样条基函数既保留了贝兹基函数的一切优点，又克服了贝兹

基函数不具有局部修改性的缺点。所以，Sillito 将三次 B 样条与函数近似的理

t t 

1 1 

,2 ( )iN t,1( )iN t ,3 ( )iN t

it it it1it + 1it + 1it +2it + 2it + 3it +

t 
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论结合用于轨迹曲线的表示[50]。 

3.1.2  B 样条曲线 

B 样条曲线是一种形状描述的数学方法，它由 Gordon 和 Riesenfeld[67]对贝

兹曲线的一般化，它的进一步推广非均匀有理 B 样条是 CAGD（Computer Aided 

Geometric Design, 计算机辅助几何设计）的核心技术，在计算机的其他领域也

得到大量应用和推广。 

定义 2（B 样条曲线）设 0 1, , , ( )nP P P n k⋅ ⋅ ⋅ > 为给定空间中的 1n + 个点，则 1k +

阶（ k 次）的 B 样条曲线定义为如下参数曲线： 

, 1 1
0

( ) ( )
n

i i k k n
i

P t PN t t t t+ +
=

= ≤ ≤∑ ，                  (3-4) 

其中， ( )P t 的控制多边形是折线 ( )0 1, , , nP P P⋅ ⋅ ⋅ ， 0{ }n
iP 是 ( )P t 的控制顶点，

, 1( )i kN t+ 是定义在分割空间 1
0{ }n k

i it + +
= 上的 k 次 B 样条基函数，由公式 3-1 确定。 

分析上述数学定义，B 样条曲线具有以下性质： 

(1) 可导性。由 B 样条基的微分差分公式，有： 
'

'
, 1

0

/
, 1

0

1
,

0

( ) ( )

( )
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i i k
i
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i i k
i
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P t PN t
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P Pk N t
t t

+
=

+
=

−
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 =  
 

=

 −
=  − 

∑

∑

∑

.                  (3-5) 

(2) 唯一性。以 0{P }n
i 为控制顶点的 k 阶B样条曲线可以唯一表示为公式3-5。 

(3) 规范性。当且仅当 0{P }n
i 退化为一点（即 iP A≡ ）时，由其所确定的 B

样 条 曲 线 也 退 化 为 一 点 。 这 是 因 为 ， 若 iP A≡ ， 则

, 1 , 1( ) ( ) ( )i k i kP t AN t A N t A+ += = =∑ ∑ 。反之，若 (t)P A= ，即 , 1( )i i kPN t A+ =∑ ，

对此两边求导得出 1
, ( ) 0i i

i k
i k i

P Pk N t
t t

−

+

 −
= − 

∑ 。那么，根据 B 样条基 , ( )i kN t 的线
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性无关性可得 1i iP P−≡ ，从而 iP A≡ 。 

(4) 连续性。 1k + 阶 B 样条是分段的 k 次参数曲线，在节点处不低于 k m−

次连续，m 为节点的重复个数。 

(5) 凸包性。 1k + 阶 B 样条的任意一段，都落在相应的 1k + 个顶点构成的

凸包内。如图 3-3 所示，以三阶 B 样条为例，二次曲线的各段分别落在每三个

顶点构成的凸包 0 1 2( , , )P P P 、 1 2 3( , , )P P P 、 2 3 4( , , )P P P 、 3 4 5( , , )P P P 内。 

 

图 3-3  B 样条曲线的凸包性示意图 

(6) 局部性。改变 1k + 阶 B 样条的一个顶点，至多影响以此点为中心的相

邻 1k + 段曲线。 

(7) 直线保持性。控制多边形退化为一条直线时，曲线也退化为一条直线。 

(8) 几何不变性。B 样条曲线的形状和位置与坐标系的选择无关。 

(9) 缩减局部性。设平面内 1n + 个控制顶点 ( )0 1, , , nP P P⋅ ⋅ ⋅ 构成 B 样条曲线

( )P t 的特征多边形，则在该平面内的任意一条直线与 ( )P t 的交点个数不多于该

直线和特征多边形的交点个数。 

 

图 3-4  三次 B 样条曲线中基函数求解示意图 

0P

1P

2P

3P

4P

5P
3k =

2k =1k =

3k =

it 1it + 2it + 3it + 4it +1it −3it − 2it −

,3 ( )iN t1,3 ( )iN t−2,3 ( )iN t−3,3 ( )iN t−
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B 样条曲线具有很好的几何特性。以四阶三次 B 样条曲线[63,64,68]为例，曲

线段起止点的位置、一阶导数、二阶导数可直接由控制多边形的顶点位置确定。

如图 3-4 示意，计算三次 B 样条函数在 [ ]1,i it t + 上的一点，要用到除 it 、 1it + 的前

续 3 个和后续 3 个，包括了 3it − 、 2it − 、 1it − 、 it 、 1it + 、 2it + 、 3it + 和 4it + 共 8 个节点

的参数值。正是因为基函数是这样局部支撑的，仅在有限区间上有值，才使得

B 样条曲线具有很好的局部修改性。由此可见，B 样条基函数的计算求解是 B

样条曲线方法的关键，以下是求解算法 Deboor-Cox 的导出定义。 

定义 3（Deboor-Cox 算法）B 样条基函数公式 3-1 代入参数曲线公式 3-4

可以转化为： 

, 1
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, 1
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, 1,
2 1 1

1
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2 1 1
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( )
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=
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= − +

+
+
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+ +
−

= − + + + + +

=

=

 − −
= + − − 

 − −
= + − − 

∑

∑

∑

∑

.           (3-6) 

其中，当 0r = 且 2, 3, ,i j k j k j= − + − + ⋅⋅⋅ 时，令 ( ) ( )r
i iP t P= ；当 1, 2, ,r k= ⋅⋅⋅ 且

2, 3, ,i j k r j k r j= − + + − + + ⋅⋅⋅ 时，令 

( ) ( 1) ( 1)1
1

1 1

( ) ( ) ( )r r ri i k r
i i i

i k r i i k r i

t t t tP t P t P t
t t t t

− −+ − +
−

+ − + + − +

− −
= +

− −
.           (3-7) 

那么，公式 3-6 可以表示为： 

(1)
, +1 ,

2 3
( ) ( ) ( ) ( )

j j

i i k i i k
i j k i j k

P t PN t P t N t
= − + = − +

= =∑ ∑ .           (3-8) 

上式是同一条曲线 ( )P t 从 1k + 阶 B 样条表示到可 k 阶 B 样条表示的递推公式，

以此类推， ( )P t 最终可以通过以下公式递推求得 
( )( ) ( )k
jP t P t= .                         (3-9) 
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3.1.3  函数近似 

在实际应用中，我们常常要面对用简单函数近似代替较复杂函数的问题。

插值就是近似代替的方法之一，插值的近似标准是在插值点出误差为零，但实

际应用中往往不是对某些点误差要求严格，而是要求考虑整体的误差限制，这

就引出了曲线的函数近似[69]的概念。 

定义 4（函数近似）对函数类 A中给定的函数 ( )f x ，记作 ( )f x A∈ ，要求

在另一类简单的便于计算的函数类 B 中求函数 ( )p x B∈ ，使 ( )p x 与 ( )f x 的误

差在某种意义下最小。函数类 A通常是区间 [ ],a b 上的连续函数，记作 [ ],C a b ，

称为函数近似空间；而函数 B 通常为 n次多项式、有理函数或分段的低次多项

式等。对连续的函数空间 [ ],C a b ，若 ( ) [ ],f x C a b∈ 可以定义以下三种常用的函

数范数：  

( )
1

1
2

2

( ) 1

( ) 2

max ( )

b

a

b

a

a x b

f f x dx

f f x dx

f f x
∞ ≤ ≤

= −

= −

= ∞ −

∫

∫

范数

范数

范数

.                (3-10) 

根据魏尔斯特拉斯定理[70]，取任何 0ε > ，存在一个代数多项式 ( )p x 使公式 

( ) ( )f x p x ε
∞

− <                      (3-11) 

在区间[ ],a b 上一致成立。 

3.1.4  最小二乘三次 B样条近似的表示算法 

最小二乘三次B样条近似（LCSCA）轨迹表示就是基于上述B样条基函数、

B 样条曲线、函数近似理论所提出的，采用 B 样条函数来对轨迹曲线实现函数

近似。LCSCA 轨迹表示的基本思想就是以轨迹点为二次曲线弧的型值点，按照

距离加权插值，然后计算反求得轨迹曲线的控制点，对几何变换和投影变换保

持不变性，同时形状描述因控制顶点和权因子而具有灵活性。 

LCSCA 轨迹表示算法首先根据目标轨迹的分布趋势，将轨迹数据序列

33 



视频监控中运动目标轨迹分析研究 

1 1 2 2 1 1{( , ), ( , ), , ( , ), ( , )}N N N NT x y x y x y x y− −= ⋅⋅⋅ ，以上一节定义的 B 样条基得出系数

矩阵Φ，建立控制点序列求解方程（公式 3-12），得到轨迹的特征表序列示

1 2 1 2{ , , , , , , , }X X X Y Y Y
p pF C C C C C C= ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 。其中， p 表示所选取控制点个数， XYT 表示

轨迹序列， XYF 表示控制点序列， Φ 表示反求控制点的系数矩阵，并且

† T -1 T=Φ Φ Φ Φ（ ） 。图 3-5 是当 7p = 时 LCSCA 轨迹表示的控制点示意。在获取

监控视频中的目标轨迹后，本文将每条轨迹通过基于 LCSCA 的目标轨迹表示

算法做出轨迹表示。具体算法流程如下： 
†XY XYF T= Φ                      (3-12) 

LCSCA

 

图 3-5  LCSCA 轨迹表示的控制点示意图 

(1) 根据目标轨迹的分布趋势，构造参数向量和非均匀节点向量。选取与

轨迹时间信息相关的弧长比值作为参数向量 2 1{0, , , , }N Ns s s s−= ⋅⋅⋅ ，求解公式： 
2 2

1 12
2 2

1 12

( ) ( )

( ) ( )

n
i i i ii

n N
i i i ii

x x y y
s

x x y y
− −=

− −=

− + −
=

− + −

∑
∑

，               (3-13) 

其中， 2,3, ,n N=  ， (0,1]ns ∈ 。选取控制点的个数 p ，构造非均匀的节点向量： 

1 ( 4)
1, ,4 1, , 4

5, ,

1 2 4( ) 0,0,0,0, , , , , 1,1,1,1,
3 3 3p

p p
p

p
p p p

τ × +

⋅⋅⋅ + ⋅⋅⋅ +
⋅⋅⋅

 
 − = ⋅⋅⋅ − − − 
  



(( 

((((((((

.            (3-14) 

 (2) 使用计算得到的节点向量构造非均匀 B 样条基函数。由于一段三次 B

样条曲线只受四个控制点的影响，所以四阶三次 B 样条的基函数[71]的递推求解

公式如下： 
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+1
,1

+4
,4 ,3 +1,3

+3 +4 +1

1
( )

0

( ) ( )+ ( )

p n p
p n

n p p n
p n p n p n

p p p p

s
B s

s s
B s B s B s

τ τ

τ τ
τ τ τ τ

≤ <
= 


− −
=

− −

当 时

其他
.            (3-15) 

(3) 构建求控制点的系数矩阵。控制顶点又称 Deboor（徳布尔）点，可以

根据 Deboor-Cox 的公式 3-9 的递推式求出反求控制点的系数矩阵： 

1,4 1 ,4 1

1,4 ,4

( ) ( )

( ) ( )

p

p NN

B s B s

B s B s

 
 Φ =  
 
 



 B 



.                  (3-16) 

(4) 建立控制点的反算方程，求解控制点序列。利用非均匀三次 B 样条基

解析表示轨迹数据的过程，可以由公式 3-12 计算。其中，控制点序列和轨迹序

列分别表示为： 

1 1 1 1

,

X Y

XY XY

X Y
p p N N

c c x y
F T

c c x y

   
   = =   
     

    .               (3-17) 

表 3-1  基于 B 样条曲线拟合误差的控制点数的选择算法 

算法 1 基于 B 样条曲线拟合误差的控制点数的选择算法 

1. 初始化 读入原始轨迹的数据集 trajectories（假设有 N 个），枚举所有的控制

点数的可能值构成集合 ControlPoints (假设有M 个)。 

2. 对集合 ControlPoints 中的一个 p 值 

    2.1 计算归一化后的轨迹，即在图像中的目标水平、垂直方向坐标序列[x y]， 

    2.2 对集合 trajectories 中的每条轨迹序列T ， 

(a) 计算 LCSCA 表示序列 F ，由控制点[Cx, Cy]构成， 

(b) 计算表示序列 F 中各个控制点与轨迹序列T 的平均距离，记作

average_distance，其中，一个控制点与轨迹的距离定义为该拟合曲

线点与所有轨迹点的最小距离， 

2.3 结束 2.2 循环。计算集合 trajectories 上的误差 deviation，其中 deviation 定义

为N个 average_distance值的中值，即 deviation=median of {all average_distances}。 

3. 计算误差 结束 2 的循环，得到M 个 deviation 值， 

4. 选择控制点个数 选择 deviation 值的二阶变化率为零时所对应的最小 p 值。 
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此后，为了提高轨迹表示的准确性，本文还对上述所求的表示序列做了归

一化处理，并在实验数据集上根据 B 样条曲线拟合误差来选择最优的控制点个

数，具体算法见表 3-1。 

3.2  稀疏重构研究综述 

稀疏重构分析（Sparse Reconstruction Analysis，SRA)是近几年来信号处理

机器学习和模式识别等领域中的热点研究问题之一。它起源于压缩感知理论，

由斯坦福大学的 David Donoho，加州理工学院的 Emmanuel Candes 以及加州大

学洛杉矶分校的陶喆轩等人提出的压缩感知理论[72-76]，是对奈奎斯特采样定理

的突破，理论中信号可以以低于奈奎斯特采样频率的频率进行采样，并且仍然

能够精确重建原始信号。 

3.2.1  L1范数研究综述 

早在范数理论创建时，许多数学研究者曾经详细研究和分析了 L1范数的性

质[77]，但是在实际应用中，同样作为数学空间中某种距离度量的 L2范数则备受

关注。在分析各个范数的应用范围前，首先简单介绍下 L0范数、L1范数和 L2范

数以及稀疏的概念。 

定义 5（L0范数） L0范数是指向量中各个元素非零项的个数，公式为： 

{ }0
1

( ) 1: 0
k

i
i

L w w
=

= ≠∑ .                    (3-18) 

定义 6（L1范数） L1范数是指向量中各个元素绝对值之和，公式为： 

1
1

( ) | |
k

i
i

L w w
=

=∑ .                        (3-19) 

定义 7（L2范数） L2范数也称欧几里德距离的平方根，公式为： 

2
2

1
( ) | |

k

i
i

L w w
=

=∑ .                        (3-20) 

定义 8（稀疏）当参数向量w的大部分元素是 0 时，这个向量就是稀疏的。 

由上述定义可知，稀疏意味着仅使用少量的数据单位来有效表示典型的数

据向量，可以实现特征自动选择和模型的可解释性。L0 范数和 L1 范数的规则项

36 



第三章  基于稀疏重构的目标轨迹分析 

都可以实现稀疏，但 L1范数因具有比 L0 范数更好的优化求解特性而被广泛应用。

这是因为 L1 范数可以看做 L0 范数的最优凸近似，具有连续但非光滑的性质。换

而言之，当规则化算子在 0iw = 处虽不可微却可以分解为一个求和形式时，这

个规则化算子就可以实现稀疏。此外，L2 范数的规则项 2| |iw 可以用来限制模型

空间，用于防止模型学习过程中的过拟合，从而提升模型的泛化能力。 

在 L1 范数的稀疏性被 Candes 等[70]在理论上证明后，关于 L1 范数的应用研

究变得越来越多。Chen[78]提出使用 L1 范数最小化方法建立优化模型解决回归问

题，并使用基追逐法去求解。接着，Tibshirani[79]在统计学刊上发表 Lasso 算法，

该算法针对回归问题，建立最小二乘误差和 L1 范数正则化的约束模型，使用贪

心算法求解。这项研究起初并未引起学者们的广泛关注，大多数研究人员也没

有意识到 L1 范数和稀疏性之间的联系。直到压缩感知理论在信号处理领域中的

出现，稀疏表示的问题也应运产生，人们才考虑到使用 L1 范数作为 L0 范数的一

个近似估计去重构信号。 

3.2.2  稀疏重构的基本原理 

随着信号处理领域压缩感知理论[71]的提出，稀疏重构理论才越来越受到学

者们的重视。压缩感知[80]源自泛函分析和逼近论，由 Candès、Tao、Romberg、

Donoho 等创立。具体是指，当信号在某个变换域是稀疏或可压缩的时，可以

利用与变换矩阵非相干的测量矩阵将变换系数线性投影为低维观测向量，同时

这种投影保持了信号重建时所需的信息，通过进一步求解稀疏优化问题就能够

从低维观测向量精确地或高概率精确地重构原始信号。 

信号的稀疏表示是指信号在一个过完备的基上所求得表示是稀疏的，这个

集合可以是向量或矩阵，大部分元素为零。由于过完备字典中的信号元素具有

冗余，各信号元素的表示向量之间并不是线性无关的，因此新的信号元素可以

由多种由字典中的信号元素构成线性组合。稀疏重构就是找到一种由少数信号

元素构成的线性组合，利用过完备的元素集合，将信号表示成这些少数元素的

线性组合，稀疏表示可以使得信号只集中于较少的元素上，非零系数的元素则

揭示了信号的主要特征和内在结构。因此，稀疏重构具有一定的抵抗噪声的能

力，能够简洁而准确地表达信号。如图 3-6 所示，字典D的每一列为一个信号
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元素，信号 x由字典D中的信号表示产生稀疏向量。 

N =

信号 x

N

K

字典D

稀疏向量
 

图 3-6  稀疏重构示意图 

概括地讲，稀疏重构的模型需要确认三个问题：过完备字典、满足非相干

性的测量矩阵和快速鲁棒的信号重建。针对这三个问题，设计压缩感知的 L0范

数稀疏重构模型为： 

0
min , . .

x
x s t y Ax= .                     (3-21) 

其中， A为观测矩阵， x 为原始信号经过稀疏变换后的表示系数， y 是接收端

对信号进行重构之后的结果。
0
⋅ 为 L0范数，表示系数向量非零项的个数。于是，

信号的稀疏重构问题最终转化为和式的最优化问题。当 A是 Hibernet 空间的一

个正交基时，稀疏向量和优化问题都容易求解，但是这对于一个冗余字典却是

NP-hard 问题。为了求解这个问题，2003 年 Elad 和 Bruckstein[81]研究证明：如

果矩阵 A满足：
0

( ) 2A xσ ≥ ，那么 L0范数最优化问题具有唯一解。 ( )Aσ 指的

是矩阵 A中最小的线性相关的列向量集所含的向量个数。虽然上述证明模型存

在唯一解，但是其求解过程仍然是 NP-hard。2006 年，Tao 和 Candes[82,83]证明

了在 RIP (Restricted Isometry Property，限制等距性质)条件下，L0范数优化问题

与公式 3-19 中 L1 范数优化问题具有相同的解[78]。其中，RIP 条件要求稀疏信号

在观测矩阵作用下必须保持几何性质一致。这意味着，如果 x 在 A中有非常稀
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疏的表示，那么该表示可以通过求解较为简单的 L1 范数问题来精确重构。 

1
min , . .

x
x s t y Ax=                      (3-22) 

RIP 性质的提出才使稀疏表示和重构的理论和实践完成统一，随后很多研

究学者将其用于模式识别等领域，促进了该理论求解的研究发展。现有稀疏重

构的求解算法主要有：MP (Matching Pursuit，匹配追踪)方法 [84]、OMP 

(Orthogonal Matching Pursuit，正交匹配追踪)方法[85]，、LASSO 方法[77]、BP 

(Basis Pursuit ，基追踪 )方法 [86] ， GPSR (Gradient Projection for Sparse 

Reconstruction，梯度投影稀疏重构)方法[87]和 Bregman 迭代法[88]等。按照实现

方式不同，这些算法可以分为三类：直接优化法、迭代收缩优化法和范数正则

化优化法。 

(1) 直接优化法。这类方法直接使用 L0 范数最小化作为稀疏目标函数，优

化模型与公式 3-18 的模型类似，使用贪心算法优化求解，典型的算法有匹配追

踪法[83]和正交匹配追踪法[83]等。 

(2) 迭代收缩优化法。最具代表性的 LASSO 算法是针对回归问题，建立最

小二乘误差和 L1 范数正则化的约束模型，使用贪心算法求解。它可以通过不断

松弛以下模型（公式 3-23）中的ε 因子，来实现迭代收缩求解。 

2 1
min , . .

x
Ax y s t x ε− ≤                      (3-23) 

(3) 范数正则化优化法。这是目前研究比较热门的一类方法，常见的有基

追踪方法[84]，软阈值方法(如梯度投影稀疏重构方法[85]和 Bregman 迭代法[86]。

基追踪方法是寻求从过完备字典集合中得到信号最稀疏的表示，即用尽可能少

的基精确地表示原信号，从而获得信号的内在本质特性。基追踪方法采用表示

系统的范数作为信号稀疏性的度量，通过最小化 L1 范数将信号稀疏表示问题定

义为一类有约束的极值问题，进而转化成线性规划问题进行求解。该算法的优

点是重建精度高，需要的重建元素个数少，但是计算复杂度相对较高。 

3.2.3  稀疏重构在相关领域的应用 

随着稀疏重构理论的发展和不断突破，稀疏重构广泛地应用于图像处理的

各个领域。近几年，信号处理、图像处理、模式识别、计算机视觉等领域的各

种会议期刊上大量发表稀疏表示和重构分析的相关研究。稀疏重构在理论发展
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和它对噪声的良好特性，逐渐引起相关领域研究人员的关注，在很多问题上得

到了广泛的研究和应用。Mairal 等[89]提出了基于稀疏表示的图像重建算法，它

使用稀疏表示对图像进行去噪，同时对较小的区域进行修复，取得良好的结果。

Wright 和 Ma[90]等提出基于 SRC (Sparse Representation Classification，稀疏表示

分类)的人脸模式识别方法，对一张测试人脸样本由训练样本集进行 L1 范数最

小化的线性的稀疏表示，接着基于所得到一个稀疏的系数向量来求解最小稀疏

重构误差，实现人脸识别。该算法在人脸有部分遮挡的时候具有很大优势，可

以自动找出被遮挡的部分，并且对该部分进行重建。Yang 等[91]提出了基于稀疏

表示的超分辨率重建。他们在图像信号具有稀疏性的基础上，在高分辨率图像

和低分辨率图像中建立两组对应的基。根据高低分辨率之间的对应性，从而实

现了超分辨率重建。它的另一项进展在于，给定两组对应的基之后，算法不再

需要当前待处理图片以外的信息，即可以用一张图片就完成超分辨率重建。在

图像处理的其他方面，如图像融合、图像目标检测、图像恢复等领域也不断发

展，基于稀疏表示提出了许多令人瞩目的的算法。Han[34]将 L1 范数最小化得稀

疏重构应用到多目标跟踪中，用搜索区域内的跟踪样本来线性重构需要跟踪目

标，从而在视频帧的搜索区域中找到相应的跟踪目标，该方法在目标被遮挡的

情况下非常有效。Zhu[118]将卷积稀疏编码用于三维轨迹重构，该方法可以用来

描述实际应用中运动的非刚性结构。 

3.3  基于稀疏重构分析的模型 

由于监控场景中的行为模式（样本集构造的模式）往往很多，导致使用样

本集进行新样本重构的系数会很稀疏，样本集中的多数类别的样本对应重构系

数趋近于零，因此在本节提出了通过稀疏重构分析获取样本稀疏重构系数和重

构误差的方法。由于复杂条件的限制，在实际应用中采集到的样本轨迹通常较

少，而且待识别的轨迹变化一般较大。然而，现有的稀疏重构分析方法中关于

小样本、噪声问题的深入研究，正好为解决轨迹分析中的这些问题奠定了理论

基础。本文提出的基于稀疏重构分析的方法意在通过学习得出一个多类的线性

分类器，实现轨迹模式分类。这种方法通过重构系数和重构误差进行评估，从

样本集中选择出最具有代表性的一些样本来重构新样本。这些样本揭示着新样

本轨迹的主要特征和内在结构，通过对新样本的重构，从而使得轨迹分类和异
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常检测具有较强的鲁棒性。 

3.3.1  目标轨迹的样本集构造 

监控视频中基于稀疏重构分析的异常行为检测的样本集构造，就是建立监

控场景中运动目标轨迹表示的过完备集合。本文按照一定间隔获取视频序列中

运动目标的位置坐标，得到了运动目标的原始轨迹数据。然后划分监控场景的

出入口区域块，根据运动目标所经过的出入口区域块的不同来给原始轨迹数据

分别标签。接着，监控场景中所有的训练轨迹经过 LCSCA 轨迹表示算法变换

为的表示序列，最后，这些表示序列构成稀疏重构分析中的样本集合。其中，

每一条轨迹的表示序列是样本集的一个列向量。具体地，监控场景中的每种典

型正常行为分别建立样本集合 1 2{ , , , }K
j j j jA a a a= ⋅⋅⋅ ，其中， K 表示第 j 种行为的

轨迹样本个数。将所有行为的轨迹样本合并，形成监控区域轨迹样本集合，如

下： 

1 2 1 2
1 1 1 2 2 2{ } { , , , , , , , , , }K K K

j JB A a a a a a a a= = ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ，           (3-24) 

其中， 1, ,j J= ⋅⋅⋅ 。 J 表示监控区域中典型正常与异常行为的种类数目。因此，

我们可以得到一个K J× 条样本轨迹的监控区域行为集合 B 。 

3.3.2  目标轨迹的稀疏重构分析 

由于监控场景中往往有很多的行为模式，所以构造的样本集也很大，这便

会导致使用样本集进行新样本重构的系数会很稀疏，样本集中的多数类别样本

对应的重构系数趋近于零。这样的稀疏重构系数在实际中保证了样本集中只有

少数和新目标轨迹相似的样本会用于新样本的重构。以目标轨迹的表示序列作

为样本，它可以由上述所构造的样本集来线性重构得到，如公式： 

B Fψ ≈ ，                        (3-25) 

其中， F 是轨迹样本的 LCSCA 轨迹表示， { }k
jψ ψ= 是对应 B 中样本的系数向

量，且 1, , , 1, ,j J k K= ⋅⋅⋅ = ⋅⋅⋅ ， k
jψ 就是第 j 种行为的第 k 个样本的重构系数。 

实际应用中， { }k
jψ ψ= 中只有 l个是非零的系数（ l << k ）。在数学中，我们将这
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样的矩阵称为样本的 l稀疏表示。非零系数的个数可以用
0

ψ 来表示，所以我们

可以通过最小化
0

ψ 获得样本的稀疏重构。这个 L0范数的问题是 NP-hard 的问

题。根据 3.2 节的理论，可以通过 L1 范数最小化可以用来解决稀疏表示问题： 

1 2
arg min , . .s t B Fψ ψ ε− ≤ ，              (3-26) 

其中，
1
⋅ 表示 L1 范数， 0ε > 表示一个较小值。 

通过样本集 B 和稀疏系数向量ψ ，目标轨迹就可以通过重构来得到，重构

公式为： 

1

K
k k

k
F B Bψ ψ

=

≈ =∑ .                    (3-27) 

基于 L1 范数最小化的稀疏重构，保证了该重构是很紧密的，也就是说，样

本集中样本代表着目标轨迹的某一部分或者与整条目标轨迹相似。我们从样本

集中挑选出最有代表的样本来重构目标轨迹，这样可以有效地通过稀疏重构系

数和重构误差来揭示目标轨迹的主要特征和内在结构与样本集中的哪些样本相

似一致，使得稀疏重构系数和稀疏重构误差用作轨迹分类和异常检测时具有较

强的鲁棒性。 

3.4  分类器的构建 

3.4.1  轨迹分类模型 

当目标轨迹重构完成，我们由公式 3-26 计算求出其对所有样本集合 B 的稀

疏系数ψ 。随后，对于每一种行为 j ，本文定义其对应的特征函数 jδ 。其中 jδ 定

义为只保留轨迹样本集合 B 中第 j 种轨迹所对应的稀疏系数，同时将其他种类

样本所对应的稀疏系数都赋值为 0。基于上述定义，我们利用重构误差  ( )jr F 来

构建目标轨迹分类的模型函数如下： 

2
 ( ) ( ) , 1j jr F F B j Jδ ψ= − =                (3-28) 

 Classify( ) = argmin ( ) .j
j

F r F                 (3-29) 

其中 ( )jr F 是用ψ 的特征函数值来重构 F 时的第 j 个重构误差值，该模型取重
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构误差最小时的 j 为 F 分类。 

3.4.2  异常检测模型 

同样地，基于上述定义 jδ 与集合 B ，利用重构比值来判断目标轨迹是否属

于异常行为。基于稀疏重构的异常行为检测算法见表 3-2，其中，异常检测模型

函数如下： 

1, ,
1

1/  ( )
Detect( ) = sign( min ), .

1/  ( )
j

j j Jj J
ji

r F
F H H

r F
θ

= ⋅⋅⋅
=

− =
∑

          (3-30) 

其中，θ表示判断阈值，实验中经验阈值θ =0.03。对于公式 3-30，若Detect( ) <0F ，

则目标轨迹 F 为异常行为。这意味着，当且仅当所有的重构比值都大于阈值θ时，

目标轨迹才被判断不属于异常行为。当目标轨迹被判断为不属于异常行为时，

我们还可以通过公式 3-29 将目标轨迹样本 F 分类。 

表 3-2  基于稀疏重构的异常行为检测算法 

算法 2 基于稀疏重构的异常行为检测算法 

1. 初始化 初始化目标轨迹，并且计算其特征 F 。 

2. 构造样本集 对目标轨迹 F 构建目标轨迹的样本集S，计算它们的特征集 B 。 

3. 获取目标轨迹稀疏重构 

    3.1 使用 B 计算目标的稀疏系数ψ ， 

    3.2 初始化 1j = ， 

(a) 计算稀疏系数ψ 的 jδ 的特征函数值， 

(b) 基于样本 S 和 ( )jδ ψ 重构目标轨迹， 

(c) 计算重构误差值  ( )jr F ， 

(d)  跳转到 3.2(a)，直至 j J= 时结束循环。 

4. 检测异常 计算重构比值 jH 用于检测。 
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3.5  实验结果分析 

3.5.1  本文实验环境配置 

本文重点在于研究轨迹分析，因此分别选用了三个公共测试的数据集

CAVIAR[38]、NGSIM [39]、和 Carpark[40]的跟踪标注轨迹数据来做研究。视频和

轨迹数据包括室内大厅监控人、路口监控车辆、停车场监控车辆的数据集，其

中包括了轨迹形状、方向、长度多样和轨迹不完整、有噪声和局部有变化等轨

迹分析中的难点问题。表 3-3 介绍了监控视频中的目标轨迹数据和正常/异常行

为区分的样本个数，一些正常行为和异常行为的轨迹样本示意如下图 3-7。其中，

图 3-7(a)是 CAVIAR 中的部分正常行为轨迹示意图，图 3-7(b)是 CAVIAR 中的

部分异常行为轨迹示意；与之类似，图 3-7(c)和图 3-7(d)分别对应 Carpark 的正

常和异常行为轨迹示意。 

表 3-3  视频监控轨迹分析的轨迹数据集列表 

数据集 介绍 

CAVIAR 
视频分辨率 640×460，室内监控人的正常/异常行为轨迹样本共 2675 个，轨

迹类别个数为 22。 

NGSIM 
视频分辨率 720×576，路口监控车的正常/异常行为轨迹样本共 1213 个，轨

迹类别个数为 8。 

Carpark 
视频分辨率 330×288，停车场的正常/异常行为轨迹样本共 269 个，轨迹类

别个数为 16。 

(a) (b) (c) (d)
 

图 3-7  部分正常/异常行为的轨迹样本示意图 

为了形象并且量化地评价本章所描述的算法性能，分类和检测异常的效果
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采用检测精确度 DACC (Detection ACCuracy)和正确分类率 CCR (Correct 

Classification Rate)来衡量，其定义如下： 

TP TN
DACC



测试轨迹数

 ，                   (3-31) 

CCR 
分类正确的测试轨迹数

正常行为的测试轨迹数
 ，               (3-32) 

其中，TP 是指根据算法判断为正常行为的正常轨迹数，称作判断为真的正确率；

TN 是指根据算法判断为异常的异常轨迹数，称作判断为假的正确率。从定义可

知：算法的性能越好，其 DACC 便会越高；随着选作重构样本集的样本数K 的

增加，DACC 的尽可能在越小的样本集取得较高值则越好，这样便可以直观地

比较算法的性能。此外，CCR 越高说明算法在分类性能上也越好。本文是在 Intel 

Core(TM) i7 CPU(2.93GHz) 4GB RAM 的机器上完成实验的。 

3.5.2  实验结果比较与算法分析 

3.5.2.1  轨迹表示中控制点数选择的实验 

根据第 3.1 节所提出的基于 B 样条曲线拟合误差的控制点数的选择算法，

本章节优化选择 小二乘三次 B 样条近似轨迹表示中控制点的个数 p 。 

 
图 3-8  基于 B 样条曲线拟合误差的控制点数的选择示意图 

图 3-8 示意了该算法的优化过程，其中，图 3-8(a)展示了不同控制点数时的
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B 样条曲线拟合误差变化趋势，可以看出，随着控制点数的增大，拟合误差值

的确会越来越小。图 3-8(b)显示了本文是如何根据二阶变化率选择控制点数。

随着控制点数的增加，拟合误差的二阶变化率逐渐减小，本文选择下一个二阶

变化率为零的相应控制点数值，即 7p = 。在此参数选择的基础上，本文还做了

轨迹表示的研究对比。采用两种表示方法：R1 直接用本文第 3.1 节的算法求出

的表示序列 1 2 1 2{ , , , , , , , }X X X Y Y Y
p pF C C C C C C= ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ；R2 在表示序列 F 首尾加入轨迹

的起始点和终止点的坐标。这组对比实验用于检验最小二乘三次 B 样条轨迹表

示算法对轨迹分类和异常检测研究的影响。此外，后文实验中还选用了几个与

本节所选最优控制点个数相近的数值 p = {5, 7, 9, 11}来作对比分析，这组对比

可用于检验本节中所做的控制点个数 p 的最优化选择是否有效。 

3.5.2.2  基于稀疏重构模型的轨迹分析实验 

以室内大厅监控人的数据集 CAVIAR[38]为例，场景中有 11 种由不同的出入

口对构成的轨迹路线（如图 3-9 所示），再考虑到每条路线方向不同的区别，于

是就有 22 种不同种类的轨迹。 

Route 1 Route 2 Route 3

Route 4 Route 7Route 5 Route 6

Route 8 Route 9 Route 10 Route 11

 

图 3-9  CAVIAR 样本集中轨迹类别的示意图 
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本文对监控场景中的大量目标正常行为的轨迹 2200 条（每种轨迹 100 条）

做了样本集构造。利用这个样本集，我们做了 40 个测试数据的实验。其中，测

试数据包括了 21 条场景中运动的人直接从一个入口走到另一个出口的运动轨

迹数据，19 条场景中运动的人打斗、晕倒、停留、徘徊的运动轨迹数据。图 3-10

展示了该数据集中正常轨迹（图 3-10(a)）及其 LCSCA 表示（图 3-10(c)）和异

常轨迹（图 3-10(b)）及其 LCSCA 表示（图 3-10(d)）的对比。 

(a) (b)

(c) (d)

 

图 3-10  CAVIAR 样本集中正常/异常轨迹的 LCSCA 表示对比图 

此外，图3-11给出了目标轨迹基于稀疏重构的目标轨迹分析实例。图3-11(a)
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红色标识是蓝色目标轨迹的控制点，该控制点表示在样本集上经过基于 L1 范数

小化的稀疏重构后，得出稀疏重构系数如图 3-11(b)。可以看出，有很少的一

些系数为非零，这意味着利用这些少数的样本重构的目标轨迹，重构错误率会

比较低。与之相对应，图 3-11(c)中的稀疏重构误差 小时正好对应该轨迹的分

类图 3-9 中的 Route7。 后，图 3-11(d)示例，仅当所有的重构比值都大于阈值

时（红色虚线示意），目标轨迹才被判断不属于异常行为。 



r H



 

图 3-11  目标轨迹基于稀疏重构的轨迹分析实例 

图 3-12 是对于 R1 表示，选取不同的控制点个数时，DACC 和 CCR 随着重

构样本集的样本数K 增加的变化曲线。图中所示结果是 10 次随机试验的平均结

果。可以看出， 5p  时，图 3-12(a)的红色曲线上的检测精确度可以达到

DACC=90.42%(±3.85%) ，图 3-12(b) 的红色曲线的分类正确率可以达到

CCR=70.09%(±6.13%)。尤其是当重构样本集的样本很少（ 5K  ）时，算法就

可以取得较好的效果，DACC 达到 84.75%，CCR 达到 62.38%。 
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图 3-12  R1 表示时轨迹分类和异常检测性能对比图 

图 3-13 则对 R2 表示，选取不同的控制点个数时，DACC 和 CCR 随着重构

样本集的样本数K 增加的变化曲线。可以看出和图 3-12 所示相似， 5p  时的

算法性能 好， 7p  时次之。图 3-13(a)的红色曲线 5p  时检测精确度可以达

到 DACC=83.75%(±2.88%)，图 3-13(b)的红色曲线 7p  时分类正确率可以达到

CCR=68.15%(±4.53%)。尤其是当重构样本集的样本很少（ 5K  ）时，算法就
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可以取得较好的效果，DACC 达到 81.75%，CCR 达到 63.81%。对比图 3-12 和

图 3-13 的结果，R1 表示比 R2 表示的结果略优。我们分析这可能是由于不同的

运动目标轨迹往往有着相近的出入口坐标，使得表示序列中的这两维数据特征

区分性不大，导致 R2 表示对一些相类似的轨迹难以分辨。但是，这也说明了

LCSCA 轨迹表示算法所得到的表示序列用于样本模式分类的特征十分有效。 
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图 3-13  R2 表示时轨迹分类和异常检测性能对比图 

此后，我们还将基于目标轨迹分析的异常行为检测算法与本文 2.4 节介绍的
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GMMs 算法做了更加深入的检测性能对比，得到了两种算法随着重构样本集的

样本数K 增加的 DACC 曲线对比图。图 3-14(a)给出 CAVIAR 数据集的大厅场

景中行人轨迹的异常行为检测性能，图 3-14(b)给出 NGSIM 数据集中

Lankershim 街道上车辆的异常行为检测性能。 

(a)
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(b)

图 3-14  CAVIAR 和 NGSIM 数据集上检测性能对比图 

3.6  本章小结  

考虑到轨迹的多样性，本章对提出最小二乘三次 B 样条近似（LCSCA）的

表示算法进行了论述和研究。首先，根据 B 样条基函数、B 样条曲线、Deboor-Cox

算法和函数近似的理论，概括出 LCSCA 目标轨迹表示的基本概念和用于轨迹

表示的原理。接着，详细介绍了基于 LCSCA 目标轨迹表示算法，提出控制点
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个数的参数选择问题需要进一步研究。最后，比较分析了不同的控制点个数的

参数时控制点序列与原始轨迹数据的拟合情况，给出了具体的基于 B 样条曲线

拟合误差的控制点数的选择算法。 

针对轨迹分类和异常检测问题，本章对所提出的基于稀疏重构分析的异常

行为检测算法进行研究。首先，介绍了稀疏重构分析的基本理论和在相关领域

的稀疏优势，以及 L1 范数的求解方法。然后，论述了目标轨迹的样本集构造、

目标轨迹的稀疏重构分析，详细说明了如何利用重构分析得到的稀疏重构系数

和重构误差来检测异常行为。最后，给出了该算法的检测结果实验，从而对算

法在目标轨迹长度不一、运动目标的运动方向多样等情况下的鲁棒性进行了验

证，同时将该方法对于训练样本集较小时的有效性与其他算法进行了比较和分

析。 
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第四章  基于局部约束下稀疏重构的目标轨迹分析 

在实际应用中，由于监控场景中遮挡、背景变化等的影响，大部分由跟踪

获取的轨迹数据是不完整的，具体表现为这些轨迹往往带有噪声和局部形变。

为了解决这一问题，本章提出在轨迹学习模型中用轨迹划分的方法来引入局部

性约束，设计出每段样本在其相似局部样本子集进行稀疏重构的模型，并依此

构建一个加权的局部判别式字典，最后根据所定义的判别编码和损失加权解码

算法，实现整个样本空间的轨迹分类和异常检测[114]。这就是本章提出的基于局

部约束下稀疏重构（Locality-constrained Sparse Reconstruction , LSR）的目标轨

迹分析算法，图 4-1 显示了局部约束下稀疏重构的流程步骤图。 

 

图 4-1  基于局部约束下稀疏重构的流程图 
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4.1  局部约束下稀疏重构分析的思路 

局部约束下稀疏重构分析旨在借鉴文献[92,116]中局部模型的思想，利用局部

样本子集来重构测试轨迹，提出分段编码和基于损失加权解码算法，以提高轨

迹在不完整、噪声和局部有形变情况下的分类和异常检测性能。 

4.1.1  局部约束的定义 

为了实现上述思路，首当其冲需要定义“什么是局部约束”。在轨迹学习中，

局部约束包含两层含义：一是每个轨迹点仅和同一条轨迹上的若干个相邻的轨

迹点有关联，即轨迹间的比较单位是若干个相邻的轨迹点组成；二是每个轨迹

点的异常程度和类别计算仅涉及到其邻域内的轨迹点构成的基本比较单元，即

基本比较单元仅和其邻域范围内的基本比较单元相比较，而不是整个数据空间。

图 4-2 示意了轨迹的局部约束。 

 

图 4-2  轨迹的局部约束示意图 

有了上述的“局部约束”定义，我们可以循序渐进形成整个算法的思路。

首先，按其定义来划分轨迹，本文采用的基本比较单元并不是固定长度的轨迹

片段，而是按与轨迹形状相关的点来截取的轨迹片段，相比之下，物理描述意

义更为合理。然后，利用局部约束，按照轨迹特征，计算基本比较单元与其邻

域内的基本比较单元之间的稀疏重构误差，这可以理解为分段计算其局部相似
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度。最后，在整个数据空间内，通过对所有分段结果的判别编码和加权解码，

实现整条轨迹的判别。 

4.1.2  局部字典与全局字典 

本文前面第 3.2 节讲过，经典的稀疏重构问题是： 

2 1
min , . . .

x
Dx y s t x ε− ≤                    (4-1) 

相应地，稀疏编码就是指在字典 D已知的情况下，求解信号 y 的稀疏表示系数

的过程，通常也被称作原子分解[93]。在基于局部约束下稀疏重构的学习模型中，

已知的训练样本集合作为给定字典，求解测试集在该字典上的稀疏表示系数。

这里缺少字典更新过程，因此，该模型只是稀疏重构而有别于字典学习，具体

的字典学习基本概念下一章将会详细解释。 

在计算机视觉领域，当我们试图用一个字典匹配图像中各种各样的结构信

息时，往往为了达到更好的表示结果，而要求字典兼顾各种纹理、边缘信息。

然而，现实中即使同一幅图像也存在结构迥异的图像模式，例如一幅图像中可

能存在行人、宠物和车辆，一段视频中可能存在不同形态类别的片段轨迹等等。

因此，用一个字典去表示其中丰富的图像内容，结果往往难以匹配，甚至可能

丢失许多图像的细节信息[93,94]。于是，为了使字典具有局部自适应性，能够充

分匹配局部区域的模式，我们修改为局部字典。局部字典和全局字典是一组相

对的概念，局部字典是由基于某种相似性准则在一个区域内找到与之相似的区

块集合，而全局字典是由整幅图像或全体样本构成的集合。换而言之，全局字

典对应一个矩阵D，那么局部字典就是该矩阵的D分块形式。上述概念的对比

很容易得出一个结论，就是局部字典期望通过建立多个小的与信号 y 相似的集

合，来换取对信号更好的稀疏表示 x。 

4.2  轨迹划分 

从如何设计一种既能充分表现视频监控场景中各种各样的局部模式，又能

充分利用轨迹本身固有的局部自相似性的局部字典出发，本节在相当大的程度

上充分发掘轨迹局部区域的结构特点和轨迹的局部相似性，由轨迹划分的局部

相似集合构成局部字典，为接下来展开局部字典上的稀疏重构研究做好铺垫。 
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4.2.1  样本集的划分 

在最小二乘三次 B 样条近似表示算法[95]中，由于 B 样条基函数和 B 样条曲

线都具有非常优良的局部性质，所以该表示算法求出的控制点也对轨迹形状具

有局部支撑性。这意味着，以与轨迹形状密切相关的控制点来截取轨迹片段，

可以良好地保证了轨迹的局部性，还具有非常合理的物理意义。于是，本节采

用控制点来划分样本集合D和测试轨迹T ，公式如下： 

1

1

, 1,..., 1i

p

t

tT i p

t −

 
 
 
 = = −
 
 
  





，               (4-2) 

1

1

, 1,..., 1i

p

d

dD i p

d −

 
 
 
 = = −
 
 
  





，               (4-3) 

1 2
1 1 1={ ( ), ( ), , ( ), , ( )}K K

i Jd a i a i a i a i⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ .               (4-4) 

其中，p 是和本文 3.1 节定义相同的控制点的个数， it 表示第 i段轨迹片段， id 表

示第 i段轨迹片段的集合，其中划分后截取的每个轨迹片段集合 id 分别由 DTW

方法[45]归一化对齐。 

4.2.2  局部性分析 

由于上述轨迹划分严格地与轨迹的局部约束相对应，所以我们可以由划分

后的样本集合 id 来线性地稀疏重构估计轨迹片段 it ，公式如下： 

i i it dψ≈ ，                        (4-5) 

其中， iψ 表示局部字典的的线性叠加的系数，优化求解公式如下： 
2*

1
i

i i i i iargmin t d
ψ

ψ ψ λ ψ= − + .              (4-6) 

该问题的求解方法与本文 3.3 节相似，因此不再多做赘述。公式 4-6 中，λ表示
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正则项，可以控制模型的稀疏度。由于每个轨迹片段 it 只与局部相似的样本集

合 id 相关，所以该方法所涉及的稀疏模型是在局部字典上的稀疏重构，称之为

局部稀疏重构。 

图 4-3 显示了四种行为轨迹的控制点位置，可以看出红色的控制点簇往往

集中在轨迹形状改变的位置，体现了控制点对轨迹的局部支撑性。图 4-4 中最

右侧示例的同一类行为模式的轨迹，经过红色的控制点簇划分成左侧 6 段。可

以看出，图示中每一段由若干个临近位置的轨迹点组成，每一簇内的各个轨迹

段基本形状相似、位置临近。 

(a) (b) (c) (d)
 

图 4- 3  控制点的局部支撑示意图 

①

②

③

④

⑤

⑥

① ② ③

④ ⑤ ⑥

 

图 4- 4  轨迹划分的局部约束示意图 
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4.3  判别编码矩阵 

上一节中，轨迹划分已经利用局部约束，按照轨迹特征，计算基本比较单

元与其邻域内的基本比较单元之间的稀疏重构误差，这可以理解为分段计算其

局部相似度。接下来，需要在整个数据空间内设计一种多类分解框架，有效利

用所有分段结果，实现整条轨迹的分类判别和检测模型。判别编码是一种多分

类器融合技术，可以利用分类器的差异性来得出合适的分类结果，从而减少识

别的错误率并提高分类器的鲁棒性。 

4.3.1  判别编码的来源 

纠错输出编码（Error Correcting Output Codes, ECOC）是一种常见的多类分

解框架，它可以有效地把多类问题分解为多个二类问题。利用纠错输出编码解

决多类分类问题，关键在于构建基于数据的编码矩阵。针对如何构建基于数据

的编码矩阵问题，Alpaydin 和 Mayoraz[96]率先提出基于数据的反向传播编码确

定方法。随后，Utschick 和 Weichselberger[97]利用期望最大化法则，通过对最大

似然目标函数进行优化找出最适合样本空间的编码矩阵。2006 年，Pujol 和

lpaydin 等[98]提出一种判别式编码方法，利用决策树结构逐步地构造类间间隔最

大的子类，从而得出编码矩阵。2008 年，Escalera 和 Tax 等[99]针对样本集现行

不可分问题，提出最基类子集再分割的编码方法。Escalera 还指出基于数据编

码矩阵能最大可能获得数据类别子类划分，而类别子类划分往往为相关性较小

且最易于分类的二类划分，因此基于此类划分构造的二分类器就能达到较高准

确率，从而实现分类效果的整体提高。 

ECOC 框架是用一种二元或三元的编码矩阵实现多类类别分解和基分类器

集成的方法。常用的编码矩阵中，二元码用{-1,+1}表示，三元码用{-1,0,+1}表

示，“-1”表示一类，“+1”表示另一类，“0”表示该码字对应类不参与此列的基分

类器训练。图 4-5 展示了一个常见的 ECOC 框架，图中编码矩阵的每一行代表

某一类 iC 的码字，每一列代表样本的一种二类划分，码元{-1,0,+1}分别以黑色、

灰色和白色示意。在训练阶段，每个基分类器 if 的训练样本按编码矩阵的列划

分后训练得出相应二类分类器。 
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类别

1C 2C 3C 4C
分
类
器

1f
2f
3f

4f

X

解
码

1x
2x
3x

4x

iC

 

图 4-5  纠错输出编码框架示意图 

4.3.2  判别编码矩阵的定义 

表 4-1  一个判别编码矩阵的样例 

    编码 
轨迹段号 

类别 

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 … Class cN  

Tracklet 1 0 0 1 0 … 0 
Tracklet 2 1 0 0 0 … 0 
Tracklet 3 0 0 0 1 … 0 
Tracklet 4 0 0 0 0 … 1 

… … … … … … … 

Tracklet pN  0 0 0 1 … 0 

 

借鉴上述思想，我们定义判别编码矩阵（Discriminate Code Matrix， DCM）

用于轨迹的分段编码。基于上述轨迹划分和局部约束下稀疏重构的结果，计算

每个轨迹片段计算重构误差： 
*

2
( ) ( ) , 1, ,ij i i i j i ct t d j Nε δ ψ= − =  ，           (4-7) 

然后，定义判别编码矩阵 { }0,1 p cN NM ×∈ ，元素 ijM 为： 

0, ( )
, 1, ,

1, ( )

ij
j

ij c
ij

j

j argmin
M j N

j argmin

ε

ε

≠
= = ⋅⋅⋅

=

当 时

当 时
，           (4-8) 
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其中， pN 表示轨迹片段的个数， cN 表示码字的类别个数。公式 4-7 中特征函

数 jδ 和上文 3.4 节定义相同，用于保证字典集中同一类的稀疏系数相同。表 4-1

所示是某条轨迹所求得的一个判别编码矩阵样例示意，可以看出，每行的分类

中仅有一个非零，这意味着每个轨迹片段只能属于局部字典中的某一类行为模

式。 

4.4  损失加权解码和最小化能量函数解码 

4.4.1  损失加权解码算法 

表 4-2  基于损失加权解码的分类算法 

算法 3 基于损失加权解码的分类算法  

输入：编码矩阵M 。 

输出：测试轨迹T  的分类标签 *j 。 

1. 初始化：权值W ，其中 MAXijw = ， 

2. for  j=1 to cN  do  

3.     for i=1 to pN  do  

4.         if 0ijM ≠  and 
1

0pN
ijj

M
=

≠∑ then  

5.           计算权值
1

/ ( )pN
ij ij ijj

w M M
=

← ∑ 。 

6.         end if        

7.     end for    

8. 计算损失误差
1

( )pN
j ij iji

e w L ε
=

←∑ 。 

9. end for    

10. 返回 * ( )jj argmin e← 。 

为了对轨迹T 实现分类判别和检测模型，我们提出了基于损失加权解码

（Loss Weighted Decode，LWD）的分类算法，算法流程详见表 4-2。损失加权

60 



第四章  基于局部约束下稀疏重构的目标轨迹分析 

解码算法是将判别编码矩阵中各个轨迹字段的类别信息综合归一化为权值，然

后定义加权后的重构误差为解码函数中的损失，当该损失值取最小时给出整条

轨迹综合后的类别信息，即返回轨迹分类的标签值。该算法中，第 5 步中W 表

示权值矩阵，第 8 步中损失函数 ( )ij ijL ε ε= 直接定义为重构误差，第 10 步会由最

小化损失误差 je 来返回该测试轨迹的标签 *j 。 

4.4.2  最小化能量函数解码 

考虑到一段轨迹的在监控场景中的出口和入口信息对轨迹分类影响很大时，

我们在损失加权解码中分别引入轨迹起始点和终止点的距离约束，提出了基于

最小化能量函数解码（Energy Minimization Decode，EMD）的分类算法，该算

法流程详见表 4-3。EMD 算法与 LWD 算法相似，都是以解码函数作为优化目

标，区别在于 EMD 算法在 LWD 算法所定义的损失上，还加入了轨迹片段的两

个端点距离约束（见算法步骤 3），归一化后的端点距离约束和加权后的重构损

失一起作为解码函数中的优化目标。在算法第 10 步中，能量函数的第一项与

LWD 算法的加权损失相同，第二项是与轨迹片段的端点距离相关的函数，可以

看出当轨迹端点距离越大时，轨迹相似信息越小。换而言之，分类函数优化目

标是不仅要使轨迹片段的重构误差损失越小，还要保证该段轨迹与稀疏重构的

局部轨迹集的不相似度尽可能的小。与算法 3 类似，本算法最终返回测试轨迹T

的标签 *j 。 

此外，我们还设计了分段的局部约束下的异常轨迹检测模型。与 3.4 节中

检测模型相似，首先，计算每个轨迹片段 it 的重构误差比： 

1

1/

(1/ )c

ij
i Nj

ijj

H min
ε

ε
=

=
∑

，                  (4-9) 

接着，轨迹T 的异常检测模型为： 

1
0, ( ) 0

1,

pN
i ii

sign H H
F

θ
=

 − <= 


∑当

其他
，              (4-10) 

其中，θ表示判断阈值，实验中经验阈值θ =0.03。公式 4-10 中，当且仅当所有

的重构比值都大于阈值θ时，目标轨迹才被判断不属于异常行为。当目标轨迹

被判断为不属于异常行为时，我们还可以使用算法 3 和算法 4 为目标轨迹 F 作
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分类。 

表 4-3  基于最小化能量函数解码的分类算法 

算法 4 基于最小化能量函数解码的分类算法  

输入：编码矩阵M 。 

输出：测试轨迹 T 的分类标号 *j  。 

1. 初始化权值W ，其中 MAXijw = 和 1/i pw N= ， 

2. 计算相似 2 2exp( / )i iS D σ← − ， 

3.     for i=1 to pN  do  

4.         for i=1 to pN  do 

5.        if 0ijM ≠  and 
1

0pN
ijj

M
=

≠∑ then  

6.            
1

/ ( )pN
ij ij ijj

w M M
=

← ∑ 。 

7.        end if   

8.  end for 

9.  (0,1] ( )i iS normalize S← 。 

10. 
1
( ( ) (1 ))pN

j ij ij i ii
e w L w Sε

=
← + −∑ 。 

11. end for    

12. 返回 * ( )jj argmin e← 。 
 

4.5  实验结果分析 

4.5.1  本章实验的数据描述 

在这一节，我们为了分析基于局部约束下稀疏重构模型的算法性能，采用

室内大厅 CAVIAR 和停车场 Carpark 两个数据集加以验证。CAVIAR 和 Carpark
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数据集中分别包括了一些来自室内大厅的人和停车场的车的不完整、有噪声和

局部有变化等轨迹。由于我们使用的轨迹数据是视频跟踪的标注结果，为了更

好地验证该算法对不完整轨迹的有效性，我们仿真模拟了视频跟踪的轨迹，形

成一个约有 10%缺失的轨迹数据集合，如表 4-4。 

表 4-4  基于局部约束下稀疏重构的目标轨迹分析的实验数据集列表 

数据集 介绍 

CAVIAR 
Annotated 室内大厅的正常/异常行为的标注轨迹 

Incomplete 室内大厅的正常/异常行为的不完整轨迹 

Carpark 
Annotated 停车场的正常/异常行为的标注轨迹 

Incomplete 停车场的正常/异常行为的不完整轨迹 

4.5.2  基于局部约束下稀疏重构模型的轨迹分析实验 

我们在室内大厅 CAVIAR 和停车场 Carpark 的数据集上分别验证了基于局

部约束下稀疏重构的轨迹分类和异常检测方法。 

(a) (b)
 

图 4-6  CAVIAR 和 Carpark 两个场景中待分类的轨迹示例 

在轨迹分类的验证实验中，我们沿用第 3.5 节中的 LCSCA 表示方法，首先

提取轨迹特征，将数据集中的所有轨迹序列表示为最小二乘的三次 B 样条近似

的控制点序列，采用正确分类率 CCR 作为算法分类性能评价指标。在每个监控

场景的分类性能的对比实验中，各采用了三种方法和两个数据集。所采用的三

种方法分别是基于稀疏重构分析（Sparse Reconstruction Analysis，SRA）的轨迹

分类方法、局部约束下的稀疏重构（Locality-constrained SRA，LSR）采用损失

加权解码（Loss Weighted Decode，LWD）的方法、局部约束下的稀疏重构
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（ Locality-constrained SRA ， LSR ）采用最小化能量函数解码（ Energy 

Minimization Decode， EMD）的方法。CAVIAR 场景下的两个数据集是 CAVIAR  

Lobby Scenario 的 annotated 数据集和 incomplete 数据集，同样地，Carpark 场景

实验也用到了两个数据集是 Carpark Scenario 的 annotated 数据集和 incomplete

数据集。图 4-6 是 CAVIAR 和 Carpark 两个场景中待分类的轨迹示例，图 4-7

和图 4-8 分别是两个场景中不同类别的一条轨迹示例。 

 

图 4-7  CAVIAR 数据集来自不同类别各一条轨迹的示例 

 

图 4-8  Carpark 数据集中不同类别的各一条轨迹的示例 

64 



第四章  基于局部约束下稀疏重构的目标轨迹分析 
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图 4-9  局部约束下稀疏重构模型的轨迹分类性能对比图 
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图 4-9 给出了两个监控场景在三种方法和两个数据集上的分类性能的结果 

对比，展示了正确分类率 CCR 随着重构样本集的样本数K 增加的变化曲线对比。

可以看出，当训练样本数达到 10K = 以后，局部约束下的稀疏重构方法

LSR+LWD（蓝色曲线）和 LSR+EMD（红色曲线）的分类结果明显优于稀疏重

构方法（绿色曲线）。尤其是，图 4-9(a)和图 4-9(b)中给出的 LSR+EMD（红色

曲线）方法性能无论在 annotated 数据集上的结果（红色实线），还是在 incomplete

数据集上的结果（红色虚线），都比其他两种方法表现更优。图 4-9(a)中，CAVIAR

的不完整轨迹 incomplete 数据集上 LSR+EMD 方法（红色虚线）的分类准确度

达 到 CCR=72.77%(±9.62%) ， LSR+LWD 方 法 （蓝 色虚 线）可 以 达 到

CCR=69.70%(±9.29%)。图 4-9(b)中，CAVIAR 的不完整轨迹 incomplete 数据集

上 LSR+EMD 方法（红色虚线）的分类准确度达到 CCR=67.60%(±7.41%)，

LSR+LWD 方法（红色虚线）可以达到 CCR=63.70%(±6.65%)。经过对比分析，

所提出算法的优良性能是来源于稀疏重构模型中引入的局部约束。这是因为一

条轨迹中关键的形状结构信息往往集中在一小段轨迹上，而能决定这条轨迹分

类的恰恰就是这些关键片段。因此，这个实验可以证明，局部约束下稀疏重构

模型做轨迹分类时能够有效利用轨迹片段的局部信息，保证稀疏重构系数的有

效稀疏，从而得到良好的分类性能。此外，图 4-10 给出了待分类轨迹与 LSR

方法中所选取的稀疏重构样本集对比示意，图 4-10(a)来自于 CAVIAR 数据集，

图 4-10(b)来自于 Carpark 数据集。 

(a)

(b)  

图 4-10  CAVIAR 和 Carpark 数据集中待分类轨迹与其重构样本示意图 

异常轨迹检测中，我们还将基于局部约束下稀疏重构（LSR）模型的检测

性能检测精确度 DACC 与两种方法做了对比分析。这两种方法分别是第 2.3.3
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节基于高斯混合模型（Gauss Mixture Models，GMMs）的异常检测方法和第 3.4.2

节基于稀疏重构（Sparse Reconstruction Analysis，SRA）的异常检测方法。

CAVIAR 和 Carpark 监控场景中分别在两个数据集（annotated 数据集和

incomplete 数据集）上的检测精确度结果如表 4-5，该表格列出了训练样本数达 

表 4-5  局部约束下稀疏重构模型的异常轨迹检测性能对比 

数据集 方法 DACC 
(%) 

CAVIAR 

Annotated 
GMMs  84.75 
SRA 87.42 
LSR 93.21 

Incomplete 
GMMs  74.00 
SRA  83.72 
LSR 89.50 

Carpark 

Annotated 
GMMs  84.60 
SRA 87.32 
LSR 89.75 

Incomplete 
GMMs 79.41 
SRA 85.29 
LSR 88.24 

到 100K = 以后的检测结果。其中，CAVIAR 的 annotated 数据集上 LSR 的检测

精确度高达 DACC=93.11%，同时在 incomplete 数据集检测性能也很好，可以达

到 DACC=89.50%。Carpark 数据集上性能也明显高于其他两种方法，分别在

annotated 数 据 集 达 到 DACC=89.75% ， 在 incomplete 数 据 集 上 达 到

DACC=88.24%。 

4.6  本章小结 

本 章 提 出 基 于 局 部 约 束 下 稀 疏 重 构 （ Locality-constrained Sparse 

Reconstruction, LSR）的目标轨迹分析算法。在监控场景的样本空间中，以

LCSCA 表示的轨迹控制点做样本集划分，得到的局部字典既能充分利用轨迹本

身固有的局部相似性，又可以表现监控场景中样式繁多的局部模式。本章设计

了每段样本在其相似局部样本子集稀疏重构的模型，并依此构建一个加权的局

部判别式字典，最后根据所定义的判别编码和损失加权解码算法，实现整个样

本空间的轨迹分类和异常检测。本章给出了在不同程度的不完整轨迹情况下轨
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迹分类和异常检测的鲁棒性验证，将该算法与其他现有算法进行了结果比较和

定量分析。实验结果表明，在整体性能上，本章提出的基于局部约束下稀疏重

构的目标轨迹分析方法鲁棒有效。
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第五章  基于聚类的局部稀疏重构的目标轨迹分析 

运动目标轨迹分析大多是采用监督学习的算法，一般需要获取更多的标记

样本，这样做成本通常很高，而且实际中要想找到直接有利于分类的数据比较

困难。针对这一问题，本章提出了一种新的基于聚类的局部稀疏重构

（Cluster-based Locality-constrained Sparse Reconstruction , CLSR）目标轨迹分析

方法，如图 5-1 所示。 

 

图 5-1  基于聚类的局部稀疏重构的目标轨迹分析的流程图 

CLSR 方法构建了一个增量的字典学习框架：首先，通过 K-Means 算法得

到待学习轨迹 类的聚类结果。然后，将聚类结果中每类的一部分作为训练样

本，利用稀疏表示的系数更新选择进行增量学习的训练样本集，迭代训练得到

个字典。最后，再对每条轨迹作局部字典的稀疏重构，利用稀疏重构误差做轨

迹分类。该方法的非监督增量学习的机制融合了同类轨迹的标签一致选择与分

类器优化的过程，主要解决了现有技术在实际应用中训练样本的类别标注非常

难以获取的问题，相比现有非监督方法显著地提高了轨迹学习性能，可以用于
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目标轨迹分析。 

在本章，聚类初始化阶段使用 K-Means 算法，字典学习阶段使用标签一致

的 K-奇异值分解（Label Consistent K-Singular Value Decomposition，LC-KSVD）

算法，局部稀疏重构阶段使用最小化能量函数解码算法。最后，我们还设计出

增量的字典学习算法，用于在线学习轨迹字典。 

5.1  基于聚类的局部稀疏重构的思路 

前文中提出的轨迹轨迹分析模型都属于有监督的学习方法，总是需要获取

大量的标记样本，但在实际应用中，轨迹的训练样本的类别标注却非常困难，

往往缺少已学习模型中需要的类别先验。运动目标轨迹分析大多是采用监督学

习的算法，然而实际中要想找到这种有利于分类的比较合理的表示方法的数据

是较为困难的，即往往缺少已学习模型中的类别先验。因此，我们试图提出一

种基于聚类的轨迹学习方法。由于在上一章节我们采用局部模型的思想，所提

出的局部约束下的样本子集稀疏重构模型、分段编码和损失加权解码算法经过

验证初步有效。因而，本章我们将继续沿用局部稀疏重构的思路，形成基于聚

类的局部稀疏重构目标轨迹分析。 

然而，正如本文第 4.1.2 节中所讲，稀疏重构与字典学习比较，虽然两者都

有稀疏编码，但是稀疏重构缺少字典更新的过程。因此，这里引入字典学习的

理论，求解出更能够通过其中少量原子的线性组合表示训练集中的各个信号的

字典基向量，从而使稀疏重构时的系数稀疏度更高，这将意味着能够更好地恢

复出原始信号[100]。总之，基于聚类的局部稀疏重构的方法旨在利用结构聚类法

来解决轨迹样本字典的类别先验问题，同时，使得字典中的数据在类别数目尽

可能少的前提下，保证数据类内相似度高，类间差别很大，从而提高分类准确

度。 

此外，目前基于监督学习的目标轨迹分析已经在众多的研究中获得发展，

但监督学习需要人工标定数据样本的缺点也是其结合实际应用发展的最大阻碍。

在非监督的基础下进行监控视频中的运动目标轨迹分析，探寻减少掉庞大的人

工干预代价的方法，具有科学意义。非监督学习在减少标注时间与代价，提高

机器学习性能、提高算法适应能力方面具有重要的实用价值。 

70 



第五章  基于聚类的局部稀疏重构的目标轨迹分析 

5.2  基于 K-Means 的轨迹聚类 

5.2.1  K-Means 聚类 

K-Means 聚类是数据挖掘领域中的一种非监督聚类分析算法，主要目的是

通过不断地取距离种子点最近的均值，将数据按照一定的相似属性分成不同的

子类[43,101]。 

假设训练样本为{ }1 2, , , Ny y y⋅ ⋅ ⋅ ，算法流程如下： 

(1) 随机选取 K 个聚类初始中心点 1 2, , , Km m m⋅⋅⋅ ； 

(2) 计算待聚类样例与每类中心点的距离值，将待聚类样例与各个中心点

距离比较，取其距离最近的类： 
2

arg mini j i jc y m= − ，                   (5-1) 

(3) 计算更新该类中心点： 

1

1

|

1|

n
i ii

j n
ii

y c j

c j
m =

=

=
=

=
∑
∑

，                   (5-2) 

(4) 根据步骤 2 和步骤 3 将 n个样例聚类； 

(5) 重复步骤 2、3、4，直至达到收敛条件，即每类中心点不再变化或变化

很小。按照每个样例 ix 与其类中心点距离平方和，收敛条件可以定义为： 

( )
2

1
,

i

n

i c
i

J c ym m
=

= −∑ ，                   (5-3) 

而 K-Means 聚类算法的目的就是调整收敛条件函数值直到最小。经过聚类后的

样本空间每类中心点相对较远，同类样本距离中心点相对集中。 

5.2.2  学习样本的特征选择 

对于视频监控中运动目标轨迹分析研究，学习样本是运动目标的轨迹。基

于聚类的局部稀疏重构方法首要工作就是学习出聚类的样本集。构建样本字典

时采用第四章的局部稀疏重构思路，利用局部样本子集来重构测试轨迹，采用

分段编码和基于最小化能量函数的解码算法。这种轨迹分段的方法能够降低了

样本重构集合的特征维数，使学习样本个数远大于特征维数，保证了字典学习
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中对样本数远大于特征维数的要求[119,120]。这里与第四章的稀疏重构方法不同之

处在于所用到的字典是经过学习更新得到的优化结果，下一节将详细介绍字典

学习的模型和求解过程。 

此外，考虑到下一步字典学习方法对样本同构性的要求，该方法需要对学

习样本加以特征选择。这里依然考虑轨迹的形状结构信息，我们并不是直接计

算轨迹样本间的轨迹点相似距离，而是计算与之对应的 LCSCA 表示控制点的

相似距离，此处的距离采用 DTW 距离（具体介绍详见第 2.3.3 节）。 

5.3  增量字典学习模型 

5.3.1  字典初始化 

样本集{ }1 2, , , Ny y y⋅ ⋅ ⋅ 中的各个样本 iy 聚类后得到 ( )j
iy 的集合，其中 j 是聚类

中心 jc 的标签。于是，经过 K-Means 聚类，样本集变成了 ( ) ( ) ( ){ }1
1 , , , ,l K

M Ny y y⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 。

字典学习问题也就变成了从样本集 p NY ×∈ 中学习字典 p MD ×∈ ，求解字典的

优化模型为： 
2

2 0
,

, argmin , . . , i
D X

D X Y DX s t i x ε= − ∀ ≤ ，            (5-4) 

其中，
2

2
Y DX− 表示重构误差， [ ]1, , p M

MD d d ×= ⋅⋅⋅ ∈ 表示字典基向量，

[ ]1, , M N
NX x x ×= ⋅⋅⋅ ∈ 表示稀疏系数，

0ix ε≤ 表示模型的稀疏度约束。该模型

可以通过迭代算法求解，首先用 N 个聚类后训练样本来初始化字典 (0)D ，结果

如下 

( ) ( )1(0) (1) ( ) ( ) ( )
1, , , , , , ,

k

kk K k
ND C C C C y y  = ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ = ⋅⋅⋅   ，            (5-5) 

其中， ( )kC 是第 5.2.1 节的聚类结果，满足K 个 kN 的总和为 N 。将 (0)D 代入公

式 5-4 采用 OMP 算法[83]计算稀疏系数为： 
2*
2 0

(y , ) argmin y , . .i i i
x

x x D Dx s t x ε= = − ≤ .            (5-6) 
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5.3.2  字典学习 

稀疏系数 ix 可以直接用于轨迹特征向量 iy 的分类器 ( )if x 的输入，构建该多

类分类器的模型如下： 

( ){ } 2
1 21

argmin , ,N
i iiW

W L h f x W Wλ
=

= +∑ ，            (5-7) 

其中， K MW ×∈ 表示模型参数，K 表示类别个数， ( )L ⋅ 是分类损失函数， ih 是

iy 的标签， 1λ 是正则项的参数，用于防止模型过拟合。 

按照文献[102-104]的证明，可以将字典和上述分类模型联合学习优化。于

是，得到字典和分类器的联合优化的目标函数，如下： 

( ){ }2 2
12 2 01

, ,
, , argmin , , , . . ,N

i i ii
D W X

D W X Y DX L h f x W W s t i xλ ε
=

= − + + ∀ ≤∑ . (5-8) 

5.3.2.1  过完备字典训练方法 

过完备字典可以是一种预先选取的基底，也可以从训练样本训练所得。通

常，为了学习更适合于样本集中信号的稀疏表示，研究者会选择通过训练得到

过完备字典。各种获取字典的方法通常都可以分为两个步骤：(1) 稀疏编码阶

段，即给定字典，求解训练集在该字典上的稀疏表示系数；(2) 字典更新阶段，

即假设稀疏表示系数已知且固定，更新字典。因此，各种字典学习算法都集中

在于解决这两个问题：如何求解稀疏表示稀疏和如何更新字典。现有非常具有

代表性的方法有：最大似然法[105]、最优方向法[106]、最大后验概率[107]、正交字

典级联[108]、K-SVD[109]等。 

5.3.2.2  K-SVD方法 

Elad 提出的 K-SVD 算法[107]在字典学习领域得到了广泛关注，该算法是目

前应用最多的字典学习方法之一。具体地，K-SVD 求解问题如下： 

{ }2
0,X

min , . . , iFD
Y DX s t i x T− ∀ ≤ ，            (5-9) 

在稀疏编码阶段，假设字典D固定，因为： 

2 2

2
1

N

i iF
i

Y DX y Dx
=

− = −∑ ，              (5-10) 

公式 5-9 可以分解为D个独立子问题： 
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{ } 00
min . . , 1, 2, ,

i
i i ix

y Dx s t x T i N− ≤ = ⋅⋅⋅ ，          (5-11) 

这些子问题可以通过任意一种追踪算法求解。 

在字典更新阶段，K-SVD 算法依次更新字典中的各个原子，然后更新该原

子对应的稀疏表示系数。如果用 k
Tx 表示系数矩阵 X 的第 k 行，则公式 5-10 可以

写成形式： 
2

2

1

2

2

K
i

i TF
i F

i k
i T k T

i k F

k
k k T F

Y DX Y d x

Y d x d x

E d x

=

≠

− = −

 = − − 
 

= −

∑

∑ ，             (5-12) 

这里将DX 分解成K 个秩为 1 的矩阵的和。其中， kE 为去掉第 k 个原子后的表

示残差，找出所有使用了原子 kd 的信号，计算信号在去掉 kd 后的表示残差，然

后对残差矩阵奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD），得到新原子

和对应的表示系数，这样可以保证所有信号表示系数的稀疏度不会变大。 

5.3.2.3  LC-KSVD 方法 

一个线性分类器 ( )if x 的性能取决于输入的稀疏系数 ix 的判别性。稀疏表

示系数在任意字典下计算求得的稀疏重构误差具有很强的判别性，即来自同一

类的样本具有相似的稀疏表示，只需要一个简单的线性分类器就能达到良好的

多类分类器学习。 

为了在字典D上得到具有判别性的稀疏系数，Jiang 等[110]提出在公式 5-4

中加入标签一致正则项和分类误差项，字典学习模型修改为： 
2 2 2

2 2 2 0
, , ,

, , , argmin , . . , i
D W A X

D W A X Y DX Q AX H WX s t i xa β ε= − + − + − ∀ ≤ . (5-13) 

其中，a 和 β 是正则化参数， [ ]1 2, , , M N
NQ q q q ×= ⋅⋅⋅ ∈ 是输入样本Y 的判别式稀

疏系数矩阵，A是线性变换矩阵，
2

2
Q AX− 表示判别式稀疏编码误差，它使分

类器更具有判别性。 H 是输入样本的类别矩阵，W 是线性分类器参数，

2

2
H WX− 表示分类误差，它使分类器更利于分类。举个例子，如果给出字典

[ ]1 4, ,D d d= ⋅⋅⋅ 和样本 [ ]1 4, ,Y y y= ⋅⋅⋅ ，当 1y 、 2y 、 1d 和 2d 的标签为 1，而 3y 、 4y 、

74 



第五章  基于聚类的局部稀疏重构的目标轨迹分析 

3d 和 4d 的标签为 2 时，则Q定义为： 

1 1 0 0
1 1 0 0
0 0 1 1
0 0 1 1

Q

 
 
 =
 
 
 

.                       (5-14) 

5.3.3  字典优化 

5.3.3.1  字典求解模型 

下面介绍字典模型的最优化求解方法。基于 M MA ×∈ 是可逆矩阵的假设，

公式 5-13 的求解模型[108]为： 
2

0
, , ,

2

, , , argmin , . . , i
D W A X

Y D

D W A X Q A X s t i x

H W

a a ε

β β

   
   

= − ∀ ≤   
   
   

，     (5-15) 

在 新 的 求 解 模 型 中 ， 令 ( )TT T T
newY Y Q Ha β= 和

( )TT T T
newD D A Wa β= ，其中 newD 的列示归一化的，则上式等价于： 

2

2 0
, , ,

, , , argmin , . . ,new new i
D W A X

D W A X Y D X s t i x ε= − ∀ ≤ .      (5-16) 

这就可以通过第 5.3.2.2 节的 K-SVD 算法求得 newD 和 X ，从而同时得出D、W

和 A，解决了局部最优的问题，适用于字典小、类别多的情况。 

5.3.3.2  基于聚类的字典学习算法 

针对上述字典模型，我们用第 5.3.1 节、第 5.3.2.3 节的定义分别初始化 ( )0D , 
( )0Q 和 ( )0H ，而 ( )0A 和 ( )0W 由多类岭回归方法[111]初始化如下： 

(0) (0) 1
1( )T TA Q X XX Iλ −= + ，               (5-17) 

(0) (0) 1
1( )T TW H X XX Iλ −= + ，               (5-18) 

稀疏系数 X 由公式 5-4 求得。在此基础上，我们提出基于聚类的字典学习算法

如表 5-1。最后，对求得的 newD ，根据公式 5-19 求得 D̂ 、 Â和Ŵ ，使其满足 L2
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范数的归一化条件 ( )
2

, , , 1
T

T T T
k k k ik d a w xa β∀ = 。 

1 1 1

1 1 12 2 2 2 2 2

ˆˆ ˆ, , , , , , , ,K K K

K K K

d d a a w wD A W
d d d d d d

     
= ⋅⋅⋅ = ⋅⋅⋅ = ⋅⋅⋅     
          

.  (5-19) 

表 5-1  基于聚类的字典学习算法 

算法 5. 基于聚类的字典的学习算法 

1. 输入: Y ，a ， β ，ε  。 

2. 输出: D， A，W 。 

3. 计算 ( )0D ， ( )0Q ， ( )0H ， ( )0A ， ( )0W ， 

4.   初始化 ( )0D ， 

5.   根据第 5.2.1 节的聚类结果，定义 ( )0Q 和 ( )0H ， 

6.   将Y 和 ( )0D 代入公式 5-4 求出 ( )0X ， 

7.   由公式 5-17 和公式 5-18 计算 ( )0A ， ( )0W 。 

8. 计算 ( )

( )

0

0

new

Y

Y Q

H

a

β

 
 

=  
 
 

and ( )

( )

0

0

new

D

D A

W

a

β

 
 

=  
 
 

, 

9. 由公式 5-16 用 K-SVD 算法更新 newD ， 

10. 对Y 计算稀疏系数 X ， 

11. 根据稀疏表示系数的聚类结果更新Q和H ， 

12. 最后由 newD 代入公式 5-19 计算出 D̂、 Â、Ŵ 。 

5.3.3.3  增量的字典学习算法 

在此基础上，当训练样本集分批进入学习系统时，就需要把训练集划分成

几个独立的子集，依次在各个子集上做增量学习。本文将基于聚类的字典放入

增量学习的框架[108]，提出了增量的字典学习算法如表 5-2。这种增量学习的技

术旨在将旧样本集上学习得到的字典基加入到新增样本中进行训练学习，从而

得出新的分类模型。该方法可以充分利用历史学习的结果，从而显著地节省后

续训练的时间。 
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表 5-2  增量的字典学习算法 

算法 6. 增量的字典学习算法 

1. 输入: Y , ( )0Q , ( )0H , ( )0D , ( )0A , ( )0W ,m ,γ , ρ , 1ν , 2ν , T̂ 。 

2. 输出: D , A ,W 。 

3. for ˆ1, ,t T=  do 

4.  交换排列训练样本集合Y ， 

5.    for 1, ,i N=  do 

6.      iy 代入公式 5-4 计算 ix ， 

7.      寻找稀疏系数 ix 中非零项所对应的样本组成有效集合 iΛ ， 

8.      计算隐微分函数中所需要的辅助变量 1φ 和 2φ ， 

9.      选择学习率 ( )0min ,t i iρ ρ ρ= ， 

10.     由梯度公式 5-21、公式 5-22 和公式 5-23 更新D、 A、W ， 

11.     D、A、W 代入公式 5-4 得出稀疏系数，按系数聚类后同时更新Q和H ， 

12.   计算 ( ) ( )
( )

i
t t

t t

LD D
D

ρ ∂
= −

∂
， ( ) ( )

( )

i
t t

t t

LA A
A

ρ ∂
= −

∂
， ( ) ( )

( )

i
t t

t t

LW W
W

ρ ∂
= −

∂
， 

13.   将 ( )tD 的每一列投影到一个单位圆，即公式 5-19 的归一化处理。 

14.  end for 

15.  更新 ( ) ( )1t tD D+ = , ( ) ( )1t tA A+ = , ( ) ( )1t tW W+ = 。 

16. end for 

按照增量学习理论，我们首先读入一小部分训练样本，然后增量地更新模

型。首先，定义D、 A、W 在增量学习框架中的目标函数如下： 

{ } 2 21 2
2 21, ,

22

2 1 2

min , , , , ,
2 2

. . arg min , 1

N i
i i iiD W A

i i i j
x

L D y W h A q W A

s t x y Dx x d

ν ν

γ

=
+ +

= − + ≤

∑
.         (5-20) 

其中， { } 2 2

2 2
, , , , , (1 )i

i i i i i i iL D y W h A q q Ax h Wxm m= − + − − ，分别有 { }1, ,i N∈ ⋅⋅⋅

和 { }1, ,j M∈ ⋅⋅⋅ 。然后，令 { } 2
1 2

, , ,i
i i i iL D y A q q Ax= − 和 { } 2

2 2
, , ,i

i i i iL D y W h h Wx= − ，

根据随机梯度下降算法[112]有函数 iL 对字典D的梯度为： 

77 



视频监控中运动目标轨迹分析研究 

1 2(1 )
i ii L LL

D D D
m m∂ ∂∂

= + −
∂ ∂ ∂

.                (5-21) 

同理，函数 iL 对 A和W 梯度为： 

( )( ) 11
i

T
i i i

L Wx h x W
W

m ν∂
= − − +

∂
，                 (5-22) 

( ) 2

i
T

i i i
L Ax q x A
A

m ν∂
= − +

∂
.                  (5-23) 

最后，我们利用梯度下降方法增量地更新字典模型，学习率设为 ( )0min , i iρ ρ ，

初始学习率 ρ为 10， 0
ˆ 10i T= 的 0i 与迭代次数 T̂ 相关。此外，一些正则化参数

如 1ν 、 2ν 和γ 在实验时会通过学习获得。至此，字典 D̂已经完成了学习过程，

对于待分类的测试轨迹 iy ，我们可以由字典学习模型的公式 5-4 计算其稀疏表

示系数 ˆix ，然后采用一个线性的分类器：  

ˆ ˆil W x= ⋅ ，                     (5-24) 

得出轨迹分类结果。l是一个标签向量，该向量元素中最大值的索引就是轨迹样

本 iy 的分类标签。 

5.4  实验结果分析 

5.4.1  算法的分类性能验证 

为了验证基于聚类的局部稀疏重构模型，本节对 CAVIAR 数据集的 22 类

轨迹和 Carpark 数据集的 16 类轨迹进行实验。CAVIAR 数据集中，每个样本数

据有不同长度的轨迹，最小长度达 150 维，每种类别分别包含有 100 个训练样

本数据，实验采用 1100 个训练样本数据和 1121 个测试样本数据。Carpark 数据

集中，每个样本数据有最小长度的轨迹维度是 60 维，每种类别分别包含有 15

个训练样本数据，实验采用 124 个训练样本数据和 145 个测试样本数据。 

由于基于聚类的局部稀疏重构模型（Cluster-based Locality-constrained 

Sparse Reconstruction , CLSR）是从非监督的轨迹聚类思想出发，所以本节在轨

迹分类的验证实验中选用的方法有：分层 K-Means 聚类（Hierarchical K-Means 

Clustering，HKMC）[43]、并行谱聚类（Parallel Spectral Clustering，PSC）[113]
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和高斯混合模型（Gauss Mixture Models，GMMs）[20]。此外，CAVIAR 数据集

上，CLSR 方法字典学习的正则化参数分别为 0.01a = 和 1β = ，CAVIAR 数据

集上，CLSR 方法字典学习的正则化参数分别为 1a = 和 1β = 。 

表 5-3 列出了分层 K-Means 聚类、并行谱聚类、GMMs 和 CLSR 的轨迹分

类在CAVIAR数据集上的实验结果。本节分别使用每种类别随机选用M = {5, 15, 

25, 35, 45, 50}个样本来做对比，从表格中可以看出，本文提出的基于聚类的局

部稀疏重构（CLSR）的轨迹分类方法显然优于其他方法，正确分类率 CCR 比

分层 K-Means 聚类方法平均高出 27.78%，比并行谱聚类方法平均高出 22.57%，

比 GMMs 方法平均高出 23.45%。由此可见，CLSR 方法的非监督增量学习机制

融合了同类轨迹的标签一致选择与分类器优化的过程，即使在小的训练样本集

上也能保证同一类别的轨迹在字典上的重构系数非常相似。 

表 5-3  CAVIAR 数据集上四种方法的分类性能对比 

分类正确率（%） 

方法 

每个类别训练样本个数 

5 15 25 35 45 50 

分层 K-Means 聚类 19.8 28.4 35.9 36.7 38.9 45.9 

并行谱聚类 21.9 23.6 37.1 38.6 47.4 68.3 

GMMs - - - - - 38.6 

CLSR 38.7 58.4 65.5 67.3 70.1 72.3 

图 5-2 从上到下依次展示了四种方法在 CAVIAR 数据集上几种类别的轨迹

的分类情况，从左到右依次为所有类别、第 1 类、第 4 类、第 9 类和第 19 类轨

迹。例如，图 5-2(a)一行显示的是分层 K-Means 聚类方法在所有类别、第 1 类、

第 4 类、第 9 类和第 19 类轨迹样例上的分类结果，同理，第二行图 5-2(b)显示

并行谱聚类方法结果，第三行图 5-2(c)对应GMMs方法，第四行图 5-2(d)是CLSR

的结果。可以看出，第 9 类（绿色）和第 19 类（红色）轨迹有着位置相近、形

状相似的共同点，所以二者不易区分，右上角的分层 K-Means 聚类方法结果中

就存在两种方法交叉分错的情况。然而，CLSR 方法由于采用分段局部重构，

不仅更准确地描述了轨迹的弯曲形状，还能用到最小化能量函数中的轨迹端点

信息约束，所以局部约束和端点先验保证了该方法更好的分类性能。 
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cluster 4 cluster 9 cluster 19

(a)

cluster 1all clusters

(b)

(c)

(d)

 

图 5-2  CAVIAR 数据集上四种方法的轨迹分类结果对比图 

表 5-4 列出了上述四种方法在 Carpark 数据集上轨迹分类的实验结果。本节

分别使用每种类别随机选用 M = {5, 10,15}个样本来做对比，从表格中可以看出，

本文提出的 CLSR 方法的正确分类率 CCR 也明显高于其他方法，验证了 CLSR

方法的非监督增量学习机制在轨迹分类问题上的有效性。图 5-3 从上到下依次

展示了四种方法在 Carpark 数据集上几种类别的轨迹的分类情况，从左到右依

次为所有类别、第 1 类、第 3 类、第 6 类和第 7 类轨迹。从图中可以看出，第

3 类（紫色）、第 6 类（绿色）和第 7 类（红色）三类轨迹存在错误分类情况，

这是因为都经过了同一个十字路口，轨迹中存在一段方向相同、形状相似的区

域，导致这些轨迹难以区分。尤其对于紫色的第 3 类从路口东侧向西南方向行

驶的轨迹和第 4 类从路口西侧向西南方向行驶的轨迹，二者在路口向西南转弯

后有大段相同位置相似形状的轨迹，这两类轨迹非常难分类正确。然而，在其

他类别上，CLSR 方法还是表现出了良好鲁棒的分类性能。 

通过这两组实验结果可知，CLSR 方法学出的基于聚类的稀疏重构模型能

够相比显著地提高了非监督的轨迹学习的性能，可以用于目标轨迹分析的轨迹

分类问题，解决现有技术在实际应用中训练样本的类别标注非常难以获取的问
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题。 

表 5-4  Carpark 数据集上四种方法的分类性能对比 

分类正确率（%） 

方法 

每个类别训练样本个数 

5 10 15 

分层 K-Means 聚类 17.9 33.7 37.5 

并行谱聚类 18.5 36.9 45.8 

GMMs - - 37.8 

CLSR 38.1 66.7 69.2 

(a)

(b)

(c)

(d)

cluster 3 cluster 6 cluster 7cluster 1all clusters  

图 5-3  Carpark 数据集上四种方法的轨迹分类结果对比图 

5.4.2  增量学习的有效性验证 

为了进一步对所提出的增量字典学习方法的有效性进行验证，本节对两个

数据集上的增量学习框架进行实验。本节的增量学习模型中需要涉及到正则化
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因子、学习率、迭代次数等参数，通过优化学习，得到的参数值分别为： 1 0.001ν = 、 

(a)

(b)
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图 5-4  CAVIAR 和 Carpark 数据集上增量学习模型的分类和耗时性能对比 

2 0.001ν = 和 1γ = 。CAVIAR 数据集上迭代次数取 ˆ 20T = 、稀疏系数判别误差的

参设为 0.5m = ，学习字典的样本数目依次取M = {110, 330, 550, 770, 990, 1100}；

而 Carpark 数据集上迭代次数取 ˆ 10T = 、稀疏系数判别误差的参设为 0.3m = ，

学习字典的样本数分别取 M = {20, 40, 60, 80, 120}。图 5-4 对比了 CAVIAR 数

据集上不同字典大小时的正确分类率、训练样本耗时和测试样本平均耗时的变

化情况。图 5-4(a)显示采用一些初始样本来增量地更新模型方法可行，图 5-4(b)

表明随着字典学习样本数目的增加，训练耗时也线性地增加，而且每个样本训
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练的平均耗时不超过 1s，在图 5-4(c)中可以看到当字典样本数达到 1100 时，每

个测试样本平均耗时 3.5ms。与此类似，我们在图 5-4(d)、图 5-4 (e)、图 5-4 (f)

中也分别对比了 Carpark 数据集上增量字典学习模型的正确分类率、训练样本

耗时和测试样本平均耗时的变化情况，验证了增量学习模型的有效性。 

5.5  本章小结 

本章阐述了一种基于聚类的局部稀疏重构的目标轨迹分析方法，首先采用

K-Means 聚类做轨迹初始化和学习样本的特征选择，然后在增量学习的框架中，

逐步实现字典初始化、字典学习和字典优化，最后将学习得到的字典经过局部

稀疏重构后用于轨迹分类。在两个数据集上的实验结果表明，基于聚类的局部

稀疏重构的目标轨迹分析方法与其他几种有代表性的非监督方法相比，轨迹分

类的准确率有了明显提高，有助于解决现有技术在实际应用中训练样本的类别

标注非常难以获取的问题。 
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第六章  总结与展望 

目标轨迹分析是计算机视觉的一个重要问题，涉及到模式识别与智能系统、

图像处理、统计学、机器学习等多个方面。经过近二十多年的深入研究和发展，

目标轨迹分析技术已在安防监控、交通分析以及视频检索等方面广泛应用。然

而，到目前为止，一般意义上的目标轨迹分析还有很大发展空间。本文面向视

频监控中基于轨迹的运动目标轨迹分析的基础理论，针对轨迹的形状、方向和

长度多样、局部噪声、学习样本标记少等典型难点问题，逐步提出了非监督的

目标轨迹分析方法。 

6.1  本文工作总结 

本文针对目前视频监控中运动目标轨迹分析存在的问题，提出一些新方法，

旨在能够及时对目标的轨迹行为判断分类并检测目标的异常行为。本文的主要

研究成果如下： 

(1) 传统的基于轨迹分量的特征表示方法，如轨迹的目标位置、速度分量

信息、流向量等，存在表示序列长度不一致的问题。因此，基于目标轨迹的曲

线近似表示方法，比如 Haar 小波变换、DFT 变换、Cheybyshev 多项式函数近

似等，被广泛应用于目标运动轨迹的表示研究。然而，这些方法只是实现了对

轨迹数据统一长度的表示而忽略了对轨迹数据行为信息中重要特征（如形状和

方向等）的提取。因此，本文提出了一种基于最小二乘三次 B 样条近似（LCSCA）

的轨迹表示方法，该方法通过对目标轨迹的三维时变序列数据的变换求解来解

析各种轨迹曲线，可以有效地提取轨迹的形状和方向特征，给出统一长度的轨

迹表示。由于监控场景中的目标行为多样、各类轨迹学习样本数目相对较少，

本文进一步提出了一种基于稀疏重构（SRA）的目标轨迹分析算法，设计出基

于稀疏重构的目标轨迹分析模型，并构建了轨迹分类和异常检测的分类器。实

验结果表明，与经典的 GMMs 方法相比，本文提出的基于 SRA 的目标轨迹分

析方法在小样本数据集的轨迹学习上鲁棒性有了明显的提高。 

(2) 在视频监控中，由于场景的复杂，目标运动轨迹的获取往往受到遮挡、

背景变化等因素的影响，大部分的轨迹数据带有噪声和局部形变，导致分类精
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度的降低。本文提出了一种基于局部约束下稀疏重构（LSR）的目标轨迹分析

算法，在轨迹学习模型中用轨迹划分的方法来引入局部性约束，设计出每段样

本在其相似局部样本子集稀疏重构的模型；另外，还构建了一个加权的局部判

别式字典，根据所定义的判别编码和损失加权解码算法，实现整个样本空间的

轨迹分类和异常检测。该算法不仅可以很好地解释视频监控中目标行为的分类

和异常检测很大可能仅由轨迹的几个控制点变化所导致，而且能够通过局部稀

疏理论很好地选择出最具有代表性的相似分段来稀疏重构测试样本，降低了错

分率，提高了轨迹分类和异常检测的效率。在室内大厅 CAVIAR 和停车场

Carpark 两个视频监控数据集上的实验证明了所提出方法的鲁棒性和有效性。 

(3) 当前视频分析的大多有监督的学习方法，一般需要获取更多的标记样

本，需要耗费的人力物力成本很高，而且实际中要想找到直接有利于分类的数

据比较困难。本文提出了一种基于聚类的局部稀疏重构（CLSR）目标轨迹分析

方法。该算法利用增量字典学习的特性，首先提出了基于 K-Means 聚类的增量

学习轨迹特征局部字典方法，然后使用局部字典的最小化能量函数解码算法，

不仅解决了学习模型中缺少类别先验的问题，而且由于选择片段内相似度高的

局部样本集合来稀疏表示轨迹，所以提高了目标行为分类的准确度，解决了现

有技术在实际应用中训练样本的类别标注非常难以获取的问题。与其他几种有

代表性的非监督轨迹学习方法相比，基于 CLSR 的目标轨迹分析方法具有较高

的准确率。 

6.2  未来工作展望 

目标轨迹分析是一项充满了挑战的研究课题。尽管本文针对其中的几个关

键问题进行了一些探索和尝试，取得了一些研究成果。但是，必须指出的是，

目标轨迹分析仍然是一个开放问题，将现有技术直接应用于视频监控分析，在

理论和应用上都还存在一些明显不足有待于研究和完善。结合本文研究中所遇

到的问题，关于未来的研究工作提出以下展望：  

(1) 本文提出的 LCSCA 轨迹表示虽然解决了轨迹表示的形状、方向、长度

等问题，但带来了算法中的控制点个数 p 的优化选择问题。实际上，离线的参

数优化显然并不能满足工业应用中的需求。所以，我们正在尝试研究轨迹表示

参数的在线选择问题，目前在可扩展子空间学习上做了初步尝试。如何更好地
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定义轨迹字典学习模型，从而实现轨迹特征表示和字典基向量相结合的优化选

择，这是下一步工作的首要任务。 

(2) 本文在轨迹分类和异常检测中做了深入的研究，然而，关于轨迹分析

结果的语义表达，目前本文只是用简单的类别表示或异常预警，这对于智能化

的视频监控显然是不够的。因此，下一步研究工作可以尝试在目标运动中给出

轨迹的类别概率，能够更形象地表达分析的语义，这也将涉及轨迹预测的问题，

目前同一课题组的硕士生正对此问题展开研究。 

(3) 目前在轨迹分析，非监督特征学习目前研究还比较少，如何自动学习

获取鲁棒的轨迹的行为模式表达对于轨迹分析应用具有至关重要的意义。本文

将非监督的聚类和字典学习结合在一起，不过只是从方法上找到了 K-Means 和

LC-KSVD 的契合点，还需要进一步从理论分析上深入研究。 

最后需要指出的是，视频监控中运动目标轨迹分析算法研究是受到实际需

求驱动的应用型研究，需要针对应用系统中的实际问题，不断研究新技术、新

算法，解决新问题。 
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附录：主要符号对照表 

BP 基追踪(Basis Pursuit) 

CAGD 计算机辅助几何设计(Computer Aided Geometric Design) 

CHMM 耦合隐马尔可夫模型(Coupled Hidden Markov Model) 

CLSR 聚类的局部稀疏重构(Cluster-based Locality-constrained Sparse 
Reconstruction) 

DCM 判别编码矩阵(Discriminate Code Matrix) 

DFT 离散傅里叶变换(Discrete Fourier Transform) 

DTW 动态时间规整(Dynamic Time Warping) 

ECOC 纠错输出编码(Error Correcting Output Codes) 

EMD 最小化能量函数解码(Energy Minimization Decode) 

FCM 模糊 C-均值(Fuzzy C-Means) 

FPR 误报率(False Positive Rate) 

FSM 有限状态机(Finite State Machine) 

FSOM 模糊自组织映射(Fuzzy Self-Organizing Map) 

GHMM 增长的隐马尔可夫模型(Growing Hidden Markov Model) 

GMMs 高斯混合模型(Gauss Mixture Models) 

HKMC 分层 K-Means 聚类(Hierarchical K-Means Clustering) 

HMM 隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model) 

LCKSVD 标签一致的 K-奇异值分解(Label Consistent K-Singular Value 
Decomposition) 

LCSCA 最小二乘三次 B 样条的曲线逼近(Least-squares Cubic Spline 
Curves Approximation) 
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LCSS 最长公共子序列(Longest Common Subsequence) 

LSR 局 部 约 束 下 稀 疏 重 构 (Locality-constrained Sparse 
Reconstruction) 

LWD 损失加权解码(Loss Weighted Decode) 

MP 匹配追踪(Matching Pursuit) 

One-class SVM 一类支持向量机(One Class Support Vector Machine) 

OMP 正交匹配追踪算法(Orthogonal Matching Pursuit) 

OPSR 梯 度 投 影 稀 疏 重 构 (Gradient Projection for sparse 
Reconstruction) 

PCA 主成分分析(Principle Components Analysis) 

PSC 并行谱聚类(Parallel Spectral Clustering) 
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SVD 奇异值分解(Singular Value Decomposition) 

TLD 检测学习跟踪(Tracking-Learning-Detection) 

TPR 命中率(True Positive Rate) 

TRAOD 轨迹异常检测(Trajectory Outlier Detection)  

UKR 非监督核回归(Unsupervised Kernel Regression) 
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