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摘要 

I 

摘  要 

智能视频监控是计算机视觉研究中很重要的一个应用领域。对智能监控视频

中运动目标进行行为分析、异常检测，并预测目标将来的运动行为具有广泛的应

用前景。行为模式分析是异常检测和行为预测的一个重要方法。监控场景中的大

部分目标按照一定的行为模式运动而不是随意走动，这些行为模式的信息可用于

检测目标的异常行为和行为预测。本文以此为研究内容，具有重要的理论意义和

应用价值。 

在实际监控场景中,由于跟踪故障、遮挡等原因使得目标跟踪时得到大量的不

完整轨迹。在目标行为分析基础上，针对监控场景中这些不完整轨迹预测的问题，

用历史轨迹数据学习运动模型（即行为模式），通过建立当前轨迹数据与历史观测

数据之间的函数映射关系，不仅能预测目标将来的运动行为，还能判断目标行为，

进行异常行为检测。在很多监控场景中，轨迹预测能够减少安全隐患，并作最优

路线指导，有着重要的研究意义。 

本文基于三次 B 样条控制点对轨迹进行表示，根据不完整轨迹与稀疏重构分

析方法求得的控制点组的位置关系获取局部轨迹训练样本子集，基于样本子集，

计算不完整轨迹样本的分类结果及概率，最后，基于动态时间规整方法对齐训练

轨迹样本,结合稀疏重构分析给出不完整轨迹测试样本的预测结果及预测轨迹模

式。本文的主要研究内容和贡献如下： 

1、在不完整目标轨迹表示和样本集获取的研究中，采用基于 LCSCA

（Least-aquares Cubic Sparse Curves Approximation，最小二乘三次 B 样条曲线逼

近）的轨迹表示算法，用控制点描述轨迹，解决了轨迹长度不一的问题。根据不

完整轨迹与稀疏重构分析方法求得的控制点组的位置关系获取局部轨迹训练样本

子集，获得的局部样本子集与不完整测试轨迹运动形状最大程度相似，用做行为

模式学习的训练样本集合，提高分类的准确率。 

2、 不完整轨迹分类及预测研究，基于 LCSCA 轨迹样本描述，采用 SRA

（Sparse Reconstruction Analysis，稀疏重构分析）方法学习轨迹的行为模式，并得
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到相应行为类别概率，利用稀疏重构系数计算显示预测的行为轨迹，实现特定场

景中的运动目标的行为预测。其中，稀疏重构分析方法不仅能得到不完整测试轨

迹属于某种行为模式的概率，其稀疏重构系数还能反映出不完整测试轨迹与判定

类别内训练样本的相似程度，使之能够用于计算预测的行为轨迹。 

 

关键词：视频监控，目标轨迹表示，稀疏重构分析, 不完整轨迹分类,不完整

轨迹预测 
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Abstract 

Intelligent video surveillance is one important part in the field of computer vision 

research. Visual behavior analysis of moving object, abnormal behavior recognition and 

behavior prediction in intelligent video surveillance have a broad application prospects. 

Motion analysis is an important means of abnormal behavior detection and behavior 

prediction. The objects in surveillance scene move with some certain patterns rather 

than wander around. Information of these patterns can be used for the research of 

abnormal behavior detection and behavior prediction. Therefore, the subject of this 

thesis based on the patterns analysis has important theoretical significance and 

application value. 

Since the sudden faults of tracking, blocking and some other reasons that a lot of 

incomplete tracks exist in the real surveillance scene. Based on the behavior analysis of 

moving object, the problem of incomplete trajectory prediction can be solved by 

learning the patterns of historical trajectories of surveillance scene, establishing a 

function mapping between the test trajectory and historical data. Using the mapping 

result, not only achieves the goal of predicting the future movement of the object, but 

also determines what pattern the object belongs to, and then detects the abnormality. 

Trajectory prediction can reduce security risks and make optimal route guidance. The 

issue has important research significance. 

In this thesis, Based on the control points of cubic B-spline describe the trajectory, 

we using a local trajectories subset of complete trajectory calculate the classification 

and prediction probability of incomplete test sample. We obtain the local trajectories 

subset according to the positional relationship between the current position of test 

sample tracks and the control points which obtained by sparse reconstruction analysis. 

Finally, based on the Dynamic Time Warping (DTW) method of alignment training 

trajectories samples, we show the prediction result and pattern of the incomplete test 

trajectory. The main content and the contribution can be listed as following: 

1) In the study of incomplete trajectory representation and the local subset of 

complete training trajectories establishing, we adopt the method named 

LCSCA (Least-squares Cubic Sparse Curves Approximation) to describe 
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trajectories with the control points, solving the problem of different length of 

motion trajectories. We get the local trajectories subset according to the 

positional relationship between the incomplete test sample and those control 

points. By this way, we can ensure the maximum similarity between the 

incomplete test sample and local trajectories subset which are used for 

behavior patterns learning. 

2)  In the study of incomplete trajectory classification and prediction, based on 

the LCSCA representation of trajectories, we proposed sparse reconstruction 

analysis (SRA) to learn the behavior pattern of each trajectory. By the 

reconstruction error minimum, we get the probability of each pattern. 

Furthermore, on the basis of DTW alignment training trajectories, we use the 

sparse reconstruction coefficient to calculate the predicted trajectory. With the 

SRA method we can not only get the probability of the incomplete test sample 

belonging to a certain pattern, but also the prediction trajectory by the sparse 

reconstruction coefficient which reflects the similarity between the incomplete 

test sample and the training data. 

 

Key Words: Visual Surveillance, Motion Trajectory Representation, Sparse 

Reconstruction Analysis, Incomplete Trajectory Classification, Incomplete Trajectory 

Prediction
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第一章  绪论 

1.1  研究背景与意义 

智能视频监控系统能够进行智能分析，直观、有效地处理视频数据，高效

完成安全敏感的场合的安全保障任务，作为现实生活中一种有效的安防手段，

在机场、银行、火车站、交通路口等场合发挥着重要的作用。智能视频监控能

够实时采集场景数据，自动完成目标行为检测和行为分析，与传统监控系统相

比节省劳力，在日益数字化、智能化的发展潮流中，被广泛的应用在军事、医

学和科研等领域中。 

作为计算机视觉领域中的主要研究方向之一，智能监控系统一般包括目标

检测、目标跟踪、目标分类和异常行为分析四个研究问题，其中目标检测和目

标跟踪是目标分类和异常行为分析的前提。目标跟踪时由于系统故障、场景中

障碍物遮挡或者运动目标之间交互过多等原因，导致在视频图像序列中确定感

兴趣的运动目标位置时，得到大量的不完整的动态图像系列。而智能监控系统

的目的一般是为了对场景中的运动目标的行为做出解释，实现安全预警等作用。

因此，对这些不完整的运动图像序列进行目标行为分析并预测其将来可能的运

动行为，对于完成监控视频中目标分类和目标异常行为分析具有重要意义，是

监控系统发挥安全预警作用不可或缺的部分。 

现有的监控视频场景中目标重复性的进行某些行为，这种重复性的事件作

为场景中运动目标行为分析研究的先验知识，被人们定义为场景中目标的典型

运动模式，监控场景中的目标按照这些预先定义的行为模式运动，这样的研究

方法过于依赖操作人员的主动性，对环境适应性不强。对监控场景中目标进行

跟踪时，在视频图像序列中确定感兴趣的运动目标位置，将不同时刻同一目标

的位置对应起来，可以得到反映出目标在该场景中的运动信息的三维时变序列

（位置和时间信息）的轨迹数据。不同监控场景中大量的目标运动轨迹可以学

习得到目标在相应场景中不同的运动行为模式。这样通过轨迹数据获得目标运

动行为模式的方法比传统监控系统具有更好的适用性，在运动目标行为分析领



监控场景中不完整轨迹分类及预测研究 

2 

域具有重要的研究意义和发展潜力。 

监控视频中运动目标的轨迹分析基于模式识别与人工智能等相关领域的成

果，为运动目标的异常行为检测和行为预测提供了行之有效的方法。将轨迹预

测理解成机器学习的问题，用历史轨迹数据学习运动模型（即行为模式），通过

建立当前轨迹数据与历史观测数据之间的函数映射关系，不仅能预测目标将来

运动行为，还能判断目标行为，进行异常行为检测，在很多监控场景中，轨迹

预测能够减少安全隐患，并作最优路线指导，有着重要的研究意义。 

不完整轨迹是指运动目标在监控场景中行进到当前时刻的短轨迹，这样的

轨迹与完整轨迹在长度上相差较大。由于系统突然故障、场景中障碍物遮挡或

者运动目标之间交互过多等的影响，监控系统通过跟踪获得的数据包含大量的

不完整轨迹，对这些不完整轨迹进行目标行为分析并预测其将来可能的运动行

为，对于完成监控视频中目标分类和目标异常行为分析，实现监控系统安全防

范作用具有重要意义。如何对这些不完整轨迹进行行为识别及行为预测是运动

目标行为分析领域的一个研究问题。基于不完整轨迹分析的行为模式学习和轨

迹预测研究的关键问题是如何通过学习样本的轨迹数据，获取合适的分类模型

将只有局部运动信息的不完整轨迹进行目标行为模式分类判断运动行为并做出

轨迹预测。此外，作为目标行为分析的前提，目标检测和跟踪准确的结果影响

目标行为分析准确性，对目标进行行为分析时，可以借鉴目标检测和跟踪领域

的研究成果。 

在研究工作期间，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） “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）。 

1.2  国内外研究现状 

智能监控系统能够从视频数据中自动学习得到场景的典型行为模式，实现
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目标分类、异常检测、行为预测等目的，而不依赖于人为操作获取目标的运动

信息，这样有效、智能的安防手段在民用、商业、国防安全和军事应用领域有

着很大的需求，其巨大的应用前景使得各国研究人员投入了大量的人力物力进

行研究。 

国内外对基于运动目标轨迹分析的行为模式学习及预测的研究工作主要可

以分为两部分，第一部分是运动目标轨迹学习的研究[1,2]，这部分工作的研究方

法一般分为三个步骤[5-10]
：（a）监控场景中感兴趣的目标跟踪；（b）就跟踪的目

标提取特征序列（位置、形状等）；（c）对这些特征序列表示的运动目标行为进

行模式学习。第三个步骤是这部分研究工作的重点，即对从监控视频中获取的

三维时变特征序列进行表示和分类，这样要解决的两个关键问题是：1）轨迹的

表示问题，即如何将时变的轨迹数据用另外的一个序列来表示，用于行为模式

学习；2）行为分析问题，即如何学习目标轨迹的行为模式分布来对目标的运动

做出判断。 

针对上述两个要解决的问题，国内外研究工作者经过多年的努力，取得了

不错的研究成果，形成了一些经典的方法，按照不同的标准这些方法可以分为

以下几种： 

1） 轨迹表示可以分为归一化方法和降维的方法。归一化方法使所有轨迹长

度一致，Hu 等[11]按照跟踪时间在轨迹的末端补零使轨迹长度一致，

Morris 等[12]用重采样的方法，通过对原始轨迹线性内插使得轨迹长度相

同。归一化的方法在完整轨迹上进行轨迹处理，操作简单、直观易懂，

但对跟踪过程中存在大量的不完整轨迹适用性不强，而在环境复杂的监

控场景中，除了目标分量（位置和时间信息）目标运动的形状和方向等

信息更应该被考虑。轨迹降维将目标轨迹投影到另一个空间用合适的参

数来表示轨迹，如向量量化[13]、曲线拟合[14]、核方法[15]等。综合考虑

轨迹长度、运动方向和形状等信息，这些方法中曲线逼近因其对轨迹曲

线灵活精准的表示得到很多研究工作者的青睐。Naftel 等[14]首次将函数

逼近的方法用于轨迹表示，提出分别用最小二乘多项式、Cheybyshev
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多项式、DFT（离散傅里叶变换）三种方法计算系数特征向量来曲线表

示轨迹。在 Naftel 研究工作基础上，Rowland 等[16]提出用 Haar 小波变

换和三次 B 样条函数来求轨迹曲线的特征向量。 

2） 基于目标轨迹的行为模式学习方法可以分为三类：有监督的学习方法、

无监督的学习方法和半监督的学习方法。这三种方法的区别是用于学习

的训练样本是否带有明确的标签。 

获得运动目标的行为模式后，第二部分研究内容是对其运动轨迹进行预测。

监控视频中基于行为分析的轨迹预测的一般研究方法是通过学习运动目标的轨

迹模式，在轨迹模式学习基础上得到测试样本的行为模式类别概率，预测其最

可能的运动行为。Bashir 等[17]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[18]使用树结

构对轨迹建模，根据树节点之间的转移关系来判断目标将来的运动方向，达到

预测目标行为的目的；Hu 等[19]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器概率最大的运动方向。这些行

为研究工作只能得到目标的运动方向或其预测的行进轨迹仅是训练样本的加和

平均，不能反映目标轨迹与各个训练样本的相似程度。 

 

图 1-1 基于模式学习的行为预测研究流程图 



第一章  绪论 

5 

1.3  相关研究的发展趋势 

通过以上介绍可以看出，基于目标轨迹的行为模式学习和行为预测受到广

大研究人员的重视，并取得了一定的研究成果，尤其是基于目标轨迹的行为模

式学习研究方面。但是，仍存在一些问题需要进一步研究改进，目标轨迹方面，

轨迹长度不一、轨迹维度高影响行为模式学习模型的准确性；行为模式学习方

面，场景中障碍遮挡或运动目标之间相互遮挡使得到的视频数据存在大量的不

完整轨迹，这些不完整轨迹普遍长度较短，运动信息不完整，这使得在对不完

整轨迹进行分类时不能分类或分类的准确率较低；此外，监控场景的多样性也

会导致分类模型建立的计算复杂度大并且对轻微的运动特征变化不够鲁棒，如

何提高不完整轨迹行为模式学习模型的准确性和鲁棒性是目标行为分析的一个

重要研究重点。行为预测方面，当前的研究工作大多在得到目标轨迹的行为模

式类别后按概率关系预测目标的运动方向或者得到加和平均的预测轨迹，如何

利用目标轨迹与训练样本之间的相似关系来计算更合理准确的预测轨迹。基于

研究中存在的这些问题，未来的研究工作重点在获取更有效的轨迹表示、提高

分类模型的鲁棒性以适应复杂多变的目标行为、得到更合理的行为预测的方法。 

1.4  研究内容 

 

图 1-2 监控场景不完整轨迹的分类及预测研究框图  
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当前基于行为分析的轨迹预测研究一般是通过学习运动目标的轨迹模式，

在轨迹模式学习基础上得到测试样本的行为模式类别概率，这样的预测工作通

常只能预测目标的运动方向，不能得到将来长时间内目标的轨迹的预测。为使

轨迹表示包含目标运动方向信息、解决轨迹长短不一、运动形状多变的问题；

此外，为提高不完整轨迹的行为模式学习准确率，使目标行为预测时除了预测

目标的运动方向，还能依据已有的场景样本的轨迹信息计算将来较长时间内的

预测轨迹。基于以上目的，本文以三次 B 样条控制点拟合做轨迹表示，引入稀

疏重构分析理论，提出根据不完整轨迹与稀疏重构分析方法求得的控制点组的

位置关系获取局部轨迹训练样本子集；基于稀疏重构分析方法对不完整轨迹进

行分类，得到不完整轨迹测试样本的行为模式类别及概率后，使用动态时间规

整算法对齐训练轨迹样本，利用反映不完整测试轨迹与类别间训练样本的相似

程度的稀疏重构系数计算不完整测试样本的预测轨迹。在目标轨迹长度相差较

大、运动方向多变的情况下，该研究方法能有效提高不完整轨迹的分类准确度，

不仅能预测不完整轨迹的行为模式类别，还能获得较为准确的预测轨迹。针对

前面提到运动目标轨迹行为模式学习和行为预测存在的问题，本文研究重点为

提高不完整轨迹的分类准确率以及获取合理的预测轨迹，本文的研究框架如图

1-2 所示。 

1.5  组织结构 

第一章，绪论。主要论述了基于运动目标轨迹分析的目标轨迹表示、行为

模式学习及行为预测的研究背景和意义，分析了国内外在这三个领域的研究现

状和发展趋势，列出本文的主要研究目的和研究内容。 

第二章，基于运动目标轨迹分析的行为模式学习及预测的研究基础。介绍

目标轨迹表示、行为模式学习和行为预测的主要研究内容和已有的研究方法，

同时对本文研究所采用的轨迹表示方法和不完整轨迹学习分类的方法进行简单

的介绍。 

第三章，基于 LCSCA 的不完整轨迹表示和样本集构造。介绍最小二乘三系
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B 样条的目标轨迹表示方法，详细介绍轨迹数据三次 B 样条曲线上控制点位置

关系获取不完整轨迹分类所需的局部轨迹样本子集作为分类及预测研究的训练

样本集，通过实验 LCSCA 轨迹表示方法在目标轨迹长度不一、运动方向多变等

情况下的鲁棒性，并通过对比实验对局部样本子集提高分类准确率的有效性进

行验证。 

第四章，基于稀疏重构分析的不完整轨迹分类及预测。介绍稀疏重构分析

方法，论述其稀疏优势及其求解方法，在此基础上，应用稀疏重构分析方法对

不完整目标轨迹进行分类和预测。依据稀疏重构分析方法获取不完整轨迹的重

误差实现目标轨迹行为模式类别判断，获得稀疏重构系数以及目标轨迹行为模

式类别预测概率，动态时间规整算法对齐训练样本轨迹，利用稀疏重构系数计

算不完整轨迹的预测轨迹，给出分类及预测实结果，验证分析算法的有效性。 

第五章，总结与期望。总结本文的主要研究工作，就研究工作已取得的成

果和存在的问题进行分析，并对如何进一步提高长度较短的不完整轨迹分类算

法的鲁棒性、准确性以及如何对运动目标预测轨迹的准确性作合理评价等问题

进行探讨。 
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第二章  轨迹分类及预测相关技术综述 

监控视频中运动目标行为模式学习是计算机视觉领域的一个热点研究问

题，提高行为模式学习的准确性和鲁棒性并对目标行为进行预测逐步成为监控

视频运动目标行为分析的研究重点。本章将主要介绍基于目标行为模式学习的

行为预测研究中目标轨迹表示、行为模式学习及预测三部分研究内容和已有的

方法，并对本文所采用的轨迹表示方法以及基于稀疏重构分析的不完整轨迹分

类和行为预测的研究框架做简单介绍。 

一个智能的监控系统能够观察场景中目标的运动信息，利用这些信息，自

动对目标运动行为模式进行判断，并预测其将来的行为。运动目标轨迹记录目

标在监控场景中运动行为从开始到结束的位置和时间信息，对监控场景中运动

目标行为分析可以利用轨迹包含的这些运动信息对目标行为建模。监控场景环

境复杂、运动目标交互过多等原因使得监控场景中目标运动行为模式种类很多，

无法直接用一种模型训练得到目标的行为模式，需要在训练前对获取场景中目

标的运动数据作处理。针对这种情况，本文把监控场景中不完整轨迹分类和预

测分为两步，首先是运动目标轨迹表示，把三维时变序列的轨迹数据变化为表

示序列，构建训练样本集；第二步是对不完整轨迹进行分类和预测，分类是将

不完整测试轨迹与预先标定的代表场景中典型行为模式的局部样本轨迹进行匹

配，匹配过程过获得的参数用来判断目标轨迹行为模式类别并计算目标将来时

刻的预测轨迹。 

2.1  运动目标轨迹表示 

监控系统运动目标行为分析研究近二十年来得到充分的发展，相关的算法

越来越多，运动目标轨迹是现存很多监控视频目标行为建模、聚类、分类算法

的基础。监控场景运动目标行为分析按照轨迹预处理方法不同可以分为两类：

基于归一化的目标轨迹表示方法和基于降维的目标轨迹表示方法，对目前研究

中这两类方法的总结见表 1。 
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表 1 轨迹表示方法 

归一化 降维 

1) 补零法[11] 

2) 轨迹延长法[21] 

3) 重采样法[22-25] 

4) 滤波法[18,24,26] 

1) 向量量化[27,28] 

2) 曲线拟合[16,17,29] 

3) 多分辨率分解[14,15,30,31] 

4) HMM[32] 

5) 子空间方法[17,33] 

在完整轨迹上操作，对不完整

轨迹不适用，确保轨迹长度一

致 

将轨迹映射到另一个参数空

间，用合适的参数表示轨迹 

 基于归一化的目标轨迹表示方法： 

这一类方法在完整轨迹上操作，处理后一般直接将目标轨迹的分量（位置、

速度、加速度等信息）作为表示序列。Hu[19]采等用补零法在运动到T 时刻的轨

迹末端补零延长目标轨迹至T 时刻，T 的长度选训练样本集中最长的长度，这

种方法虽然能得到长度一致的轨迹，但会让轨迹空间很大且当T 为异常值（目

标跟踪的时间很长）时受到很大的限制。重采样通过对原始轨迹内插的方法保

证轨迹长度一致，线性内插和二次采样时两种比较常见的方法[20,34,35]。滤波放用

一些简单的滤波器[17,24]或小波[25]等信号分解器滤除轨迹的噪声，滤波完的轨迹

再用内插或采样的方法来获得固定长度的表示序列。 

基于归一化的目标轨迹表示方法计算简单、直观易懂、在完整轨迹长操作，

但是在跟踪过程中由于多种原因存在大量不完整轨迹，归一化的方法这些不完

整轨迹不适用。 

 基于降维的轨迹表示方法： 

复杂的监控场景中存在大量不完整轨迹，对目标轨迹的行为分析除了考虑轨

迹数据的位置和速度等信息，应该更多关注目标轨迹的运动形状、方向等信息。

针对这些情况，为了获取更鲁棒的目标轨迹的行为模式学习，近年来轨迹表示

的研究产生轨迹降维的方法。轨迹降维是将目标轨迹映射到更容易计算的参数

空间，用一组参数来描述轨迹模型。向量量化降维是用数量有限的典型向量来
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特征表示场景中所有的轨迹[36-38]。基于曲线逼近的目标轨迹表示方法实质是将

轨迹数据通过某种变换求得表示矩阵的方法，即将  , ,X Y T
  

表示为

1 1,..., , ,...,X X Y Y
M MC C C C  。Naftel 等[14]首次用曲线逼近的方法表示目标轨迹，其分

别用最小二乘多项式、Cheybyshev 多项式、离散傅里叶变换(Discrete Fourier 

Transform，DFT)三种方法计算轨迹曲线的特征矢量，在参数空间中用这些特征

来表示轨迹。Rowland 等[16]Naftel 研究工作基础上,使用 Haar 小波变换、DFT、

Cheysbyshev 多项式函数逼近轨迹曲线的系数特征矢量来表示轨迹，并将这三种

方法与三次 B 样条控制点特征矢量表示轨迹的方法作对比，通过不同数据集上

的实验结果发现三次 B 样性能较好。在以下是三种典型曲线逼近目标轨迹的求

解方法介绍： 

1） Cheybyshev 多项式系数法。切比雪夫多项式是定义在[-1,1]对偶区间一系

列正交化多项式，其在曲线逼近上的应用是因为第一类切比雪夫多项式

的根可用于多项式插值，能够提供多项式在连续函数的最佳一致逼近。

在[-1,1]区间上定义第n 个切比雪夫多项式如公式（2-1）所示，用m阶切

比雪夫多项式曲线逼近表示  nQ t ，得到公式（2‐2），其中是需要求解的

用于描述轨迹的切比雪夫多项式参数，由于切比雪夫是定义在对偶区间

上的正交化多项式，所以计算 nb 时需要把定义域变换到对偶的区间上，

所以该算法有一定的局限性。 

          1cos cosnQ t n t                （2-1） 

   
0

m

n n
n

x t b Q t


                    （2-2） 

2） 离散傅里叶变换法。离散傅里叶变换将轨迹数据变成其他空间上的另一

堆数据，如公式（2-3）所示，其中  1,..., NX x x


为轨迹坐标数据，N 为

X


的长度， j 为虚数单位 1j   ，最后用傅里叶变换结果中的实部和

虚部来做轨迹表示的参数，即公式（2-4），其中  z 是 z 的实部，  z
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是 z 的虚部，   1f X


等于 0。 

    
1

2 j 1 11
exp

N

k n
n

k n
f X x

N N





  
  

 



         （2-3） 

              1 2 2, , ,..., ,M MC f X f X f X f X f X      
 

     
 （2-4） 

3） Haar 小波系数法。该方法在 Haar 小波变换的尺度函数和小波函数，通

过求小波系数来表示轨迹数据。Haar 小波变换的尺度函数  s 和小波函

数  ,j k s 定义见公式（2-5）及（2-6），其中 0...2 1jk    和 j 分别为位

置和尺度参数。算法要求轨迹长度为 2 的整次幂，用公式（2-7）的两个

解析表达式用来计算 Haar 小波系数，公式中  1,..., NX x x


为轨迹数据，

N 为轨迹长度，用得到的小波系数表示目标轨迹，见公式（2-8）。 

 
1 0 1

0

if s
s

otherwise


 
 


                  （2-5）

     2
,

1
1 0

2
1

2 2 , 1 1
2

0

j
j

j k

if s

s s k s if s

otherwise

  

  

     




   （2-6） 

   , ,
1 1

1 1
,

n n

i i j k j k i i
i i

s x s x
N N

   
 

               （2-7） 

0,0 1,2 1
, ,..., JJ

C   
 

   


                   （2-8） 

    曲线逼近的轨迹表示方法得到的轨迹表示序列包含了目标的形状、方向等

信息，相比轨迹数据的分量，更多地关注轨迹曲线的趋势信息，对监控场景中

由于遮挡等原因造成跟踪得到的不完整轨迹的分类和行为预测具有鲁棒性；再

者，曲线逼近的方法表示轨迹可以得到长度一致的表示序列，可以很容易地与

很多行为模式分析的方法结合使用，基于以上优点，曲线逼近的轨迹表示在众
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多的轨迹表示方法受到研究人员青睐。本文采用的基于最小二乘三次 B 样条的

目标轨迹表示属于曲线逼近的目标轨迹表示。 

2.2  行为模式学习 

监控场景运动目标行为模式学习经过这些年的发展，研究人员的工作越来

越集中于模式学习算法的鲁棒性上。运动目标行为模式学习的算法各式各样，

总结主要可以分为三类：有监督的学习方法、无监督的学习方法和半监督的学

习方法。 

 有监督的学习方法： 

有监督的行为模式学习方法是指在预先定义场景中所有行为模式类别情况

下，训练样本的类标签已知，通过对样本集合的训练和学习得到描述这些训练

样本行为模式的模型。对监控场景中运动目标行为分析时利用训练学习得到的

模型，可以对新样本进行学习得到新样本的行为模式类别。有监督学习得到行

为模式模型容易在其他数据集上得不到期望的效果，因为训练模型容易出现“过

拟合”和“欠拟合”。这类方法一般包含以下几种经典的算法： 

1） HMM（Hidden Markov Model，隐马尔科夫模型）。作为生成模型的一种，

HMM 的状态不能直接观察到，但可根据隐藏状态与观测向量序列之间

的概率关系观察得到，每一个观测向量是由一个具有相应概率密度分布

的状态序列产生[39,40]。近年来，HMM 成功的被应用于监控场景中的行

为识别，很多在 HMM 基础上的改进算法被提出来。Oliver 等[41]提出并

比较了 HMM 和 CHMM（Coupled Hidden Markov Models）两种方法对

场景中人的行为建模；Duong 等[42]在 HMM 基础上提出用转换隐马尔科

夫模型（Switching Hidden Markov Models）对人们的行为进行学习实现

异常行为检测的目的。Dizan 等[43]提出增长隐马尔科夫模型（Growing 

Hidden Markov Model）的增量学习重采样算法对运动目标轨迹矢量进行

学习，该方法对每一个新的观测状态序列，都更新离散状态数目、状态

矩阵和概率参数。 
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2） SVM（Support Vector Machine）。SVM 是基于统计学习理论和最小化结

构风险原理基础上的分类、回归技术，成功地被应用于处理回归和模式

识别等诸多问题中。SVM 最早被 Vapnik 等[44]提出，后来 Boster 等[45]结

合核方法将 SVM 延伸用于处理非线性问题。Scholkopf 等[46]在 SVM 的

基础上提出 One-Class SVM 算法。One-Class SVM 的基本思想是将低维

不可分的样本映射到高维特征空间中，在特征空间中构建描述样本分布

的概率函数，建立样本数据分布的二值模型，依据建立的模型，将测试

样本在特征空间的像与原点以最大间隔分开，判断测试样本是否属于该

类。Piciarelli 等[47]用固定长度的向量来表示重采样的目标轨迹，再使用

One-class SVM 方法来获取分类模型，并用得到的分类模型对场景中的

运动目标进行异常行为检测。 

3） FSM（Finite State Machine，有限状态机）。FSM 是一种有有限个状态并

且这些状态之间能够互相转换的数学模型，它能够存储场景中过去时刻

目标的运动信息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。FSM 有限个状态之间相互转移得到的状态转移

函数用来确定最佳状态，并用该状态确定测试样本和参考样本是否匹配

[20]。刘[47]在轨迹分析中利用 FSM 将交通驾驶环境区域定义为不同的状

态，根据不同状态之间的转移确定不同的行为，以检测在交通驾驶中的

危险事件。 

 无监督的学习方法： 

相对于有监督的学习方法，无监督学习的训练样本不带标记，直接对这些

训练样本进行学习，找到训练数据反映场景中运动目标的行为模式的隐藏结构。

无监督学习的典型方法有轨迹聚类分析方法和自组织神经网络学习。 

轨迹聚类分析方法将场景中的相似的训练轨迹分为一类，轨迹之间相似性

度量的定义很重要，不同的相似性度量方法，目标轨迹聚类效果也不一样。目

标轨迹可以用二维或三维的坐标序列来表示，       1 1 2 2, , , ,..., ,x y x y x y
n na a a a a a 为目
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标轨迹在二维空间下表示的坐标序列。常用作轨迹相似性度量的几种典型的距

离度量有：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。 

对轨迹相似性度量定义之后，很多轨迹聚类的方法相继提出,这些方法将相

似的轨迹分成一类，最后得到场景中不同行为模式。K-means 是其中一种非常经

典的无监督轨迹聚类方法。该算法随机选取 K 个聚类质心，通过没有类别标签

的无标记训练样本计算离其最近的质心，将其分为相应的类，最后在所有训练

样本分类完毕后重新计算每一类的质心，重复后两个步骤直到收敛。K-means

算法操作简单，在广泛应用于监控场景运动目标行为分析领域对未标记的轨迹

数据聚类学习。Stauffer 和 Crimsondeng 等[48]将轨迹量化成一个码本来描述运动

目标的位置和速度，再用在线 K-means 聚类方法构造该码本的联合共生统计量

表对训练轨迹进行分类。在 K-means 基础上，针对场景中目标的复杂运动行为，

Bezdek 等[49]用 FCM（Fuzzy C-means，模糊 C 均值）聚类方法学习目标行为模

式，K-means 中每条轨迹只能属于一个类，而在模糊 C 均值算法中，每条轨迹

可以属于两个或多个类。Hu 等[19]用两层 FCM 算法聚类学习目标行为模式。Liu

等[37]提出基于马氏距离的 FCM 算法对场景中轨迹聚类分析。 

SOM 神经网络是一种无导师的聚类方法，由输入层和输出层构成，输入层

是一维的神经元，神经节点数为输入数据的维数，输出层是二维的节点矩阵，

输入层与输出层有相应的权值实现全连接。SOM 的算法思想是，输入层某类数

据输入时，输出层的某个节点得到最大刺激而获胜，获胜节点周围的一些节点

也因侧向作用受到较大的刺激[50]，此时网络进行一次学习，对获胜节点及其周

围受到较大刺激的节点与输入数据节点相连接的权值进行修正，当输入数据类

型发生变化时，输出层的获胜节点也会发生变化，由原来的节点转移到二维平

面上的其他节点。通过对输入层输入数据模式的反复学习，最后得到输出层二

维节点矩阵能够反映输入数据的分布情况，判断输入数据的模式类别。Johnson

等[51]训练过程中对目标轨迹线性重采样得到一致的点密度，用流失量表示轨迹
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的空间位置和运动信息作为 SOM 神经网络的输入，通过 SOM 神经网络来学习

流失量的分布。 

 半监督的学习方法： 

在很多时间监控场景中，获得的场景数据只有少量带有标记，很多都没有

类标签，基于这样的实际情况，同时利用带有标记的数据和没有标记的数据的

半监督学习技术受到研究人员的重视，并且迅速发展了起来。 

K 最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）算法有着成熟的理论基础，算法简

单、直观、易实现，在机器学习、模式识别领域得到广泛的研究，是一种常用

的模式学习方法。该方法的基本思想是训练样本集中，查询未知样本最相似的 K 

个近邻点，近邻点最多的类别即为该样本点所属。具体思路是以某种相似度为

度量，寻找离样本点最近的 K 个近邻样本点，并把测试样本 x 的标号设为这 K

个近邻样本中出现次数最多的类别。其中测试样本与训练样本的相似度一般包

含有欧式距离、曼哈顿距离、切比雪夫距离、闵可夫斯基距离、马氏距离等。 

GMM（Mixture Guassian Model，混合高斯模型）半监督学习方法[52]，当训

练样本变化时，逐次更新 GMM 的部分权重、均值以及方差直到结束，最后得

到行为模式分类模型。 

2.3  基于目标行为模式学习的轨迹预测 

监控场景行为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

某中行为模式的概率，预测将来的行为，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

这样一种对场景历史数据行为模式学习的预测，如图 2-1 所示。 

 

图 2-1 轨迹行为预测研究框架 
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Dizan 等[43]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[53]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，如此递归计算实现长轨迹的预测。Hermes 等[54]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。Keller 等

[55]应用 Hermes 等[55]研究框架对行人行为（行走、停止）分类，粒子滤波权值最

大的行为模式为目标预测的行为。Hermes 等[55]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，无监督和回归）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[17]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[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[19]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。 

2.4  监控场景不完整轨迹分类及预测研究算法简介 

监控场景基于运动目标轨迹模式学习的行为预测算法研究的两个重心点是

行为模式学习的鲁棒性和轨迹预测的准确性。行为模式学习方面，监控场景环

境多变、跟踪中断、遮挡、运动目标交互等因素造成得到大量不完整轨迹，轨

迹数据长度不一、运动轨迹形状多变等问题往往影响行为模式学习的准确性，

为减少这些影响，在对轨迹进行行为模式学习前需要对轨迹数据进行预处理，

将轨迹用另外的表示序列进行描述。近年来，轨迹表示研究算法中，基于曲线

逼近的轨迹表示方法因其较好的描述效果，受到越来越多的关注。轨迹模式学
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习的方法越来越集中于方法的鲁棒性上，前文总结中轨迹模式学习方法可以分

为有监督学习、无监督学习和半监督学习三类方法。轨迹预测方面，目前的研

究工作大多是得到运动目标属于某种行为模式的概率，预测其将来的运动方向

或者将来很短时间内的运动位置，并不能得到未来长时间内的轨迹预测结果。 

本文对监控场景中的不完整轨迹分类并预测其将来的行为，采用 LCSCA 目

标轨迹表示方法，该算法可以简单总结为：根据目标轨迹分布趋势，将轨迹数

据         1 1 2 2 1 -1= , , , ,..., , ,N N N NT x y x y x y x y， ，通过非均匀三次 B 样条基函数变

换，求得参数序列  1 2 1 2, ,..., ; , ,....,X X X Y Y Y
p pF C C C C C C ，用该序列表示目标轨迹，

其中 p 为控制顶点个数，该方法中的控制顶点和权值因子能够灵活的描述和解

析各种形状的轨迹曲线[56]。用 LCSCA 方法表示轨迹后，提出基于稀疏重构分析

的轨迹分类预测算法，将不完整测试轨迹用代表场景中典型行为的训练样本来

稀疏表达，根据重构误差判断测试样本的行为模式类别并计算测试样本属于某

种行为模式的概率，重构系数反映不完整测试轨迹与代表某种行为模式的训练

样本的相似程度，利用重构系数可以获得较为准确且合理的不完整测试轨迹行

为结束前的预测轨迹。 

2.5  本章小结 

本章对轨迹表示、行为模式学习、基于行为模式学习的轨迹预测这三部分

的主要研究内容、研究方法进行了综述。首先介绍了归一化和降维两大轨迹表

示方法，并对降维中的曲线逼近方法详细介绍；接着介绍了三种行为模式学习

方法和轨迹预测的算法；最后，简单介绍了本文研究内容及所采用的方法。 
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第三章  不完整轨迹表示及样本集构造 

当前基于对目标轨迹行为模式的学习越来越集中于提高模型的鲁棒性，轨

迹长度不一、运动行为复杂、样本数目少等都是这一领域研究重点研究问题。

不完整轨迹指场景中运动目标行进到当前时刻的短轨迹，对不完整轨迹的行为

识别和预测可以有效完善监控系统安全预警的功能。本文对不完整轨迹分类和

预测研究提出用 LCSCA 算法表示目标轨迹，按照不完整轨迹当前时刻位置与描

述训练样本轨迹三次 B 样条函数控制点位置关系获取局部轨迹子集作为不完整

测试轨迹的分类和预测研究的训练样本，图 3-1 中蓝色为本章的主要介绍内容。 

 

图 3-1 不完整轨迹分类和预测研究框架 

3.1  研究框架 

基于 LCSCA 的轨迹表示和样本集构造：最小二乘三次 B 样条对目标轨迹

的三维时变序列数据进行变换求解，用一个固定长度的参数向量来描述任意长

度的轨迹，使之包含运动轨迹的形状和时空信息，其控制顶点和权值因子能够

灵活且精准地描述各种形状的轨迹曲线。本文的研究中，采用该方法表示目标

轨迹，具体做法：根据运动目标轨迹长短和其分布趋势，构造参数矢量和非均

匀节点矢量，用得到的非均匀节点矢量构造 B 样条基函数，定义反求控制点的

系数矩阵，建立反算方程，用轨迹的数据点为型值点反求出用以描述轨迹的控

制点[20]。最后，根据不完整轨迹当前位置点与训练样本的控制点组中心位置距
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离关系获取用以不完整轨迹分类和预测的局部样本子集作为不完整轨迹分类及

预测研究的训练样本集合。这样通过定义控制点用 B 样条曲线对不同长度的轨

迹获得固定长度的参数向量表示，解决了轨迹长度不一的问题。控制点集中表

现目标轨迹运动的变化，包含目标的运动方向信息，根据训练样本控制点组中

心位置关系获取局部样本子集，保证这些局部轨迹样本在运动形状变化与不完

整测试轨迹的相似度，为提高后面不完整轨迹分类的准确性奠定基础，研究中

给出实验分析结果验证了研究采用的轨迹表示方法的有效性。 

基于稀疏重构分析的不完整轨迹分类及预测：基于目标轨迹行为模式学习

的行为预测可以分为不完整测试轨迹分类和预测两个过程。监控场景复杂多变

的环境使得场景中的行为模式很多，用样本集进行测试样本进行重构时，会导

致系数稀疏，很多行为模式类别的样本对应的重构系数趋近于零，而稀疏重构

分析方法可以使运动信息集中在少数系数非零的样本上。在轨迹表示部分获得

局部样本子集基础上，用稀疏重构分析方法将不完整轨迹与预先标定的能代表

场景中典型行为的训练样本进行匹配分类，获取局部样本子集中样本对应的重

构系数和重构误差，对这些重构系数和重构误差进行评估，重构误差最小的样

本用来重构不完整测试轨迹的概率最大，该部分样本对应的重构系数反映不完

整测试轨迹与这些样本的相似程度。通过每一种行为模式类别样本重构误差评

估获得不完整轨迹运动方向的预测，使用动态时间规整算法对齐训练样本，使

样本长度一致，根据重构系数计算测试样本的预测轨迹。该方法能够对监控场

景中较短的不完整轨迹进行行为检测，具有较强的鲁棒性，对不完整轨迹的行

为预测除了预测其运动方向还能获取合理的预测轨迹。本文通过实验结果对算

法的有效性进行验证。 

3.2  基于 LCSCA 的目标轨迹表示 

对不完整轨迹在行为模式学习基础上进行轨迹预测研究，由于训练轨迹长

度不一、不完整轨迹长度较短、运动信息不完整等因素影响，影响不完整轨迹

分类。因此，在对不完整轨迹分类预测前需要先对轨迹进行预处理。研究过程
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在采用基于 LCSCA 的轨迹表示，三次 B 样条控制点能够灵活描述各种形状的轨

迹曲线，在获得轨迹固定长度表示的同时，得到的轨迹表示序列包含目标的运

动方向信息。 

3.2.1  最小二乘三次 B 样条近似 

1964 年．美国数学家 I.J.Schoenberg 第一次提出样条函数的概念，作为贝兹

曲线的一般化，这位数学家定义了一种 B 样条函数[57][58]，非均匀有理 B 样条是

在 B 样条函数基础上推广延伸得到。LCSCA 是在非均匀有理三次 B 样条理论基

础上结合函数逼近理论产生，它能有效克服贝兹曲线不能局部修改的缺点，权

值因子和控制顶点还能灵活表示形状多变的轨迹。正因为 LCSCA 优异的几何特

性，Rowland 等[16]将三次 B 样条与函数逼近的理论结合用于表示目标轨迹，

Li[20]2012 年采用 LCSCA 算法表示监控场景目标轨迹，将轨迹数据转换成相应的

参数向量表示后用于场景中运动目标的行为模式学习，文献显示的实验结果中，

这种轨迹表示方法得到了较好的异常行为检测结果。 

B 样条基函数：B 样条基函数是一个由单调递增参数矢量 t 决定的 k 阶多项

式，t 也被称为节点矢量，公式（3-1）为 k 阶 B 样条曲线的定义，其中 0 1, ,..., nP P P

为曲线的控制顶点，  ,i kN t 是 k 次 B 样条曲线的基函数。B 样条定义使用 De 

Boor-Cox 递推可以得到公式（3-2）的 1k  阶的 B 样条基函数定义，约定：
0

0
0
 。

 ,i i kt t  为第 i个 k 阶 B 样条  ,i kN t 的支撑区间。 

   , 1 1
0

n

i i k k n
i

P t PN t t t t 


                  （3-1） 

 

     

1
,0

, , 1 1, 1
1 1 1

1

0
i i

i

i i k
i k i k i k

i k i i k i

if t t t
N t

otherwise

t t t t
N t N t N t

t t t t




  

    

 
 


 
 

 

    （3-2） 

在实际研究应用中多采用 De Boor-Cox 递推定义的 B 样条基函数，它具有

以下性质： 
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1） 局部支撑性和非负性：
   
   

,

,

0, ,

0, ,
i k i i k

i k i i k

N t t t t

N t t t t




 
 

。 

2） 权性：对于相同的 k，对任一  1 1,k nt t t  ，有：  ,
0

1
n

i k
i

N t


 。 

3） 除 0k  外，  ,i kN t 存在唯一极大值，除 1k  和 2k  外，  ,i kN t 均为连

续平滑曲线。 

4）  ,i kN t 微分公式：      , , 1 1, 1
1 1

1 1
i k i k i k

i k i i k t

k k
N t N t N t

t t t t  
   

   
 

，在任一

节点区间 1,i it t  内部，  ,i kN t 任意阶可导，在节点处  ,i kN t 是 p c 次

可导，其中c为该节点的重数，因此降低节点重数可增加 B 样条曲线的

连续性。 

B 样条曲线：De Boor-Cox 递推定义 B 样条基函数得到一般 B 样条曲线的定

义式，见(3-1)式。连接控制顶点 0 1, ,..., nP P P 得到多边折线被称为 B 样条曲线的特

征多边形。B 样条曲线很好的克服了贝兹曲线的缺点，具有充分的灵活性，易于

进行局部修改，更加逼近特征多边形，函数阶次也比较低。分析一般 B 样条曲

线的定义，其具有以下性质： 

1） 局部性。k 次 B 样条曲线在  1,i it t t  区间上只与 k 个控制顶点有关，因

此，改变 k 阶 B 样条的一个控制顶点，只会对以该顶点为中心的相邻的

k 段曲线，不会影响整条曲线。 

2） 连续性。若给定的 1m n  个控制顶点互不相重，则这些控制顶点控制

的整条 B 样条曲线具有 1n 阶几何连续，若控制顶点节点重数为 h ，则

整条 B 样条曲线有 1n h  阶几何连续。 

3） 存在导数公式。根据 B 样条基函数的微分公式，可以推算得到公式（3-3）

B 样条曲线的导数。 
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   

 

   

,
0

,
0

1
,

0 1

1

n

i i k
i

n

i i k
i

n
i i

i k
i i k i

P t PN t

PN t

P P
k N t

t t







  

    
 



 
    







        （3-3） 

4） 几何不变性。式（3-1）为 B 样条曲线的定义式，其形状和位置与坐标

系的选择无关。 

5） 保凸性。连接所有控制顶点的折线构成一个平面凸的闭多边形时，B 样

条曲线是一条平面凸曲线。 

 

图 3-2 一般 B 样条曲线的保凸性示意图 

6） 凸包性。当  1 1,k nt t t  时，根据 B 样条基函数的性质有  ,0 1i kN t  以

及  ,
0

1
n

i k
i

N t


 ，因此，根据凸包的定义可以知道，在 1,i it t  区间内，B

样条曲线必定在连接控制顶点的折线构成的凸包之内。如图 3-3 所示，

六个控制顶点控制的三次 B 样条由三段 B 样条曲线组成，每一段曲线

分别落在四个顶点构成的凸包之中。 

 

图 3-3 一般 B 样条曲线的凸包性示意图 
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7） 变差缩减性。假设 B 样条曲线的控制顶点有 1n 个，这些控制顶点连接

构成 B 样条曲线的特征多边形，则有以下结论：该平面内任意一条直线

与该 B 样条曲线交点的个数不过与该直线与特征多边形交点的个数，如

图 3-4。 

 

图 3-4 一般 B 样条曲线的变差缩减性 

8） 直线保持性。控制顶点构成的特征多边形退化成一条直线的时候，B 样

条曲线也退化为一条直线。 

9） 表示唯一性。公式（3-1）唯一表示由 0 1, ,..., nP P P 控制顶点特征表示的

k 阶 B 样条曲线。 

函数逼近：函数逼近的概念是在复杂函数用简单函数近似代替研究过程中

被提出，函数逼近不要求具体某些点误差为零，如插值近似代替的方法，而是

考虑整体的误差限制。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  p x B ，使得  p x 与  f x 的误差在某

种度量意义下最小[20]。  f x 为被逼近的函数，  p x 为逼近函数，两者之差为逼

近误差。函数类 A通常是区间 ,a b 上的连续函数，记作  ,C a b ，函数 B 通常为

n 次多项式、分式有理函数或三角多项式等，在函数逼近空间  ,C a b 中，  f x

可以定义公式（3-4）中三种常用的函数范式。 

 

  
 

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

            （3-4） 
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根据 Weierstrass 定理，则对 0  ，总存在多项式  p x ，使得公式（3-5）在区

间 ,a b 上一致成立。 

   max
a x b

f x p x 
 

                     （3-5） 

LCSCA 是在以上讲述的 B 样条基函数、一般 B 样条函数和函数逼近这三个

理论基础上提出来的。它能够以轨迹点为型值点，通过 B 样条基函数变化获取

表示序列反求轨迹曲线的控制点。该过程简单总结为：根据目标轨迹的分布趋

势，把轨迹序列       1 1 2 2, , , ,..., ,N NT x y x y x y 通过非均匀三次 B 样条基函数变

换，得到目标轨迹的表示序列  1 2 1 2, ,..., , , ,...,X X X Y Y Y
p pF C C C C C C ，其中 p 为设定

的控制点个数；得到目标轨迹表示序列后，利用 De Boor-Cox 递推定义的 B 样

条基来计算反求控制点的系数矩阵，建立控制点反算方程： †XY XYF T  。 

3.2.2  基于 LCSCA 的目标轨迹表示 

在监控场景中不完整测试轨迹分类前，由于跟踪时间变化特性造成的轨迹

长度不一的问题，需要对轨迹进行预处理，保证这些不同长度的轨迹之间有意

义的比较。LCSCA 方法中控制顶点和权值因子能够灵活的表示各种形状的曲线，

使用 LCSCA 方法表示目标轨迹，能够获得相同长度的轨迹表示，并且表示序列

包含了目标运动的方向信息。算法步骤首先根据目标轨迹长度及分布趋势，构

建参数矢量和非均匀节点矢量，然后根据非均匀节点矢量构造出非均匀 B 样条

基函数，通过对轨迹数据的三维时变序列转换为包含运动方向信息的表示序列，

构建反求控制点的系数矩阵，最后建立控制点的反算方程。在本文研究中，采

用 LCSCA 方法表示不完整轨迹的具体过程如下： 

1） 构造参数矢量和非均匀节点矢量。 

根据目标轨迹长度及的分布趋势，选取与轨迹时间信息相关的弧长比值

作为参数矢量 2 1{0, , , }N Ns s s s  ，见公式（3-6），其中 2,3, ,n N  ，

(0,1)ns  。 
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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

 

 

  


  




            (3-6) 

不完整轨迹很短时，运动目标位置变化不大，用上述参数向量的 B 样条

基函数很小或出现分母为零的情况，可能会影响后面反算控制点的准确

性，针对这种情况，当不完整轨迹很短，设定一个阈值，若轨迹长度小

于给定的阈值时，以时间帧长度比来定义参数矢量  1 2, ,..., ns s s s ，见

式（3-7），其中 t为当前不完整轨迹的时间帧长度。选定控制顶点的个

数 p，构造公式（3-8）非均匀的节点矢量。 

, 1, 2,....,n

n
s n t

t
                     (3-7) 

  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
  

 

 
       
  

 



 


       (3-8) 

2） 计算 B 样条基。 

四个控制顶点影响一段三次 B 样条曲线，根据以上构建的参数矢量和非

均匀节点矢量，可以得到公式（3-9）三次 B 样条基函数。 

+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

 

 
   

 
 


 


 

当 时

其他
   (3-9) 

3） 构建反求 B 样条控制点的系数矩阵。 

使用以上De Boor-Cox递推得到的B样条基函数得到反求控制点的系数

矩阵，见公式（3-10）。 

1,4 1 ,4 1

1,4 ,4

( ) ( )

( ) ( )

p

p NN

B s B s

B s B s

 
    
 
 


  


               (3-10) 

4） 建立反算方程求解控制点序列。 
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非均匀三次 B 样条基解析表达轨迹数据的过程可以用公式（3-11）表示，

其中，轨迹数据为
1 1

XY

N N

x y

T

x y

 
   
  

  ，控制点序列为
1 1
X Y

XY

X Y
p p

c c

F

c c

 
   
  

  。 

XY XYT F                        (3-11) 

目标轨迹的表示控制点序列可以由 †XY XYF T  求解，其中 † 是的伪逆，

由 † T -1 T=   （ ） 求得。图 3-5 为监控场景 CAVIAR 数据集[59]的行为模式轨迹

图，共 11 类，区别方向共 22 类，每类 100 条，红色为每条轨迹对应的控制点，

可以看到控制顶点一般分布在目标轨迹运动变化的地方，使用 LCSCA 方法表示

目标轨迹能够获得固定长度的轨迹表示，并且转换后得到的这种参数序列包含

轨迹的运动方向等信息。 

 

 

 

图 3-5 CAVIAR 场景数据集行为模式轨迹图 

3.3  局部轨迹样本子集获取 

在实际场景中，不完整目标轨迹往往是长度不一的短轨迹，仅包含目标的局

部运动信息。由于其与场景中代表典型行为模式的完整训练轨迹在长度上相差

较大，在对这些不完整轨迹匹配分类时，分类效果较差。 
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为提高不完整轨迹的分类准确性，本文研究中提出构造局部轨迹样本子集

用于不完整轨迹匹配分类，这些局部轨迹样本子集是在完整轨迹训练样本基础

上按照不完整轨迹测试样本当前时刻位置与LCSCA表示的完整轨迹的控制点组

位置关系获取，能够在运动形状上与不完整轨迹测试样本最相似。 

testT

1d

2d

3d 4d

5d

 

图 3-6 局部样本子集获取方法示意图 

获取局部轨迹样本子集的具体做法是：计算测试不完整轨迹当前时刻轨迹

点位置与代表场景中每一种行为模式的完整轨迹训练样本的控制点组的距离，

选取距离最近的一组控制点，遍历每个控制顶点对应的轨迹的每个轨迹点，选

取离该控制点距离最近的轨迹点截取局部轨迹，最后得到局部轨迹样本子集如

图 3-6 所示，蓝色为完整轨迹训练样本集合，红色为描述这些训练样本的 B 样

条每一个控制点组的中心位置，绿色为不完整轨迹测试样本， 1 2 3 4 5, , , ,d d d d d

为不完整轨迹测试样本当前帧位置与各控制点组中心的距离。  

获取局部轨迹样本子集公式见式（3-12），其中， jiF 是第 j 类第 i组控制点

中心， jP 为第 j 类轨迹与测试轨迹当前时刻轨迹位置 _test frameT 距离最近的一组控

制点，D中每条轨迹与公式（3-11）求得的对应的控制点距离最小的轨迹点截取

不完整轨迹训练样本，得局部轨迹样本子集。 

_ 21,...,
arg minj test frame ji

i p
P T F


               （3-12） 

3.4  实验结果及分析 

本文对监控视频中不完整轨迹的分类和预测的研究，主要是在室内监控大

厅数据集 CAVIAR 上，建立包含完整轨迹和不完整轨迹的样本数据库，其中完
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整轨迹共 2200 条，代表场景中 22 中典型行为模式，每类共 100 条轨迹，不完

整轨迹用作研究中的测试样本，共 40 条。以下实验结果是 CAVIAR 数据集示意

目标轨迹表示及局部轨迹样本获取。 

3.4.1  基于 LCSCA 的目标轨迹表示 

实验步骤：1）获取场景中的有效轨迹集合；2）设定控制点数值 p ；3）用

LCSCA 方法表示目标轨迹。 

算法评估： 

图 3-7（a）为场景中第 7 类行为模式轨迹样本的 LCSCA 轨迹表示结果，图

3-7（b）是在场景背景下的单条轨迹表示结果，由图中可以看到 LCSCA 轨迹表

示方法对于长度不一的轨迹可以获得固定长度的表示，并且对复杂运行行为的

目标轨迹也能获得较精确的表示结果。 

  
（a）                       （b） 

图 3-7 LCSCA 目标轨迹表示结果 

不完整轨迹很短时，目标运动位置变化不大，选取与轨迹时间信息相关的

弧长比值作为参数矢量，得到的参数矢量 nS 很小，由 †XY XYF T  求得的控制点

偏差较大，研究中针对这种情况，在不完整轨迹小于一定阈值时（实验中阈值

设定为 40），选用不完整轨迹的帧长比值来表示参数矢量。 

图 3-8（a）蓝色点为前 30 帧的轨迹点，红色点是以弧长比值做参数向量求

得的控制点，图 3-8（b）蓝色点是前 30 帧轨迹点，红色点是以时间帧长比值做

参数向量求得的控制点。由图中可以看到，不完整轨迹很短时，位置变化不大，
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用弧长比值做参数向量的方法求得的控制点位置偏差较时间帧长比值方法大，

重构误差也较大。 

 
（a）                       （b） 

图 3-8 不完整轨迹两种方法定义参数矢量的轨迹表示结果 

3.4.2  局部轨迹样本子集获取 

实验步骤：1）获取不完整测试轨迹以及场景中完整训练轨迹集合；2）计

算计算不完整轨迹当前时刻位置与每类行为模式的完整轨迹训练样本每一组控

制点中心位置的距离；3）选取距离最小的控制点组，遍历每一条轨迹上的轨迹

点与该轨迹上所选取的控制点的距离，选取距离最小的轨迹点为分界点，将完

整轨迹训练样本划分为两个局部轨迹样本子集。 

算法评估：如图 3-9 所示，图 3-9（a）是监控场景中一条完整轨迹，图 3-9

（c）为第 7 类训练样本和 10 个控制点组，图 3-9（b）为该轨迹前 100 帧不完

整轨迹，按照上述方法以图 3-9（c）绿色控制点组截取获得图 3-9（d）的不完

整轨迹作为训练样本集。 
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（a）                    （c） 

 
（b）                  （d） 

图 3-9 局部轨迹样本子集获取结果 

控制点分布在目标运动轨迹变化较大的地方，这种方法截取不完整轨迹训

练集合的优点是可以获得去测试轨迹运动模式相近的不完整轨迹训练样本，提

高稀疏重构系数的准确性，降低重构误差。本方法的对比实验采用最长公共子

序列方法和按照不完整轨迹测试样本当前时刻轨迹点位置长度截取局部轨迹样

本子集。 

图 3-10（a）是以局部轨迹训练样本做不完整轨迹分类的训练样本集合得到

的不完整测试轨迹长度由 20 帧变化到 271 帧的行为类别分布结果，图 3-10（b）

是以完整轨迹做分类训练样本集合，对不完整测试轨迹直接分类得到的行为类

别分布结果，不完整轨迹为第 7 类行为模式的测试样本。可以看到以完整轨迹

做训练样本直接对不完整轨迹分类，从 20 帧到 175 帧都得到错误的分类结果，

而按照完整轨迹训练样本控制点位置获取局部轨迹训练样本集合再对测试轨迹

进行分类能得到更好的分类结果，由可见，局部轨迹样本方法能够有效提高不
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完整轨迹分类的准确性。 

 
（a）                  （b） 

图 3-10 局部轨迹训练样本对不完整轨迹分类准确性的影响 

 
（a）                        （c） 

 
（b）                      （d） 

图 3-11 局部轨迹样本获取结果 

由图 3-10（a）可以看到不完整测试轨迹由 20 帧变化到 80 帧过程中，容易

把目标轨迹分为第 11 类。主要原因是不完整轨迹长度很短时，获取得到的部分

行为模式类别的局部轨迹样本比较相似，区分性弱。如图 3-11 所示，当不完整
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轨迹测试样本长度为 80 帧时，截取得的第 7 类和第 11 类不完整轨迹训练样本集

合如图 3-11（c）和图 3-11（d）所示，可以看到这两类的不完整轨迹，部分轨

迹行为模式相似，使得分类时得到错误的分类结果。 

3.5  本章小结 

本章分三部分介绍本文的研究内容，第一部分介绍基于 LCSCA 的目标轨迹

表示，为提高不完整轨迹分类的准确性，第二部分介绍在 LCSCA 表示基础上获

取局轨迹样本子集，第三部分给出轨迹表示和局部轨迹获取方法实验分析。实

验结果验证 LCSCA 目标轨迹表示方法在轨迹长度不一、运动方向多变问题上的

有效性，通过对比实验结果验证局部轨迹样本子集能有效提高不完整轨迹分类

的准确性。 



监控场景中不完整轨迹的分类及预测研究 

34 



第四章  不完整轨迹分类及预测研究 

35 

第四章  不完整轨迹分类及预测研究 

在上一章 LCSCA 表示目标轨迹基础上，本章主要介绍不完整轨迹分类及预

测的研究内容。研究中采用稀疏重构分析算法对测试样本和局部轨迹子集匹配

计算，由获得的稀疏重构误差判断测试样本行为模式类别并对齐归一化求倒数

计算将来运动方向概率，稀疏重构系数反映测试样本与某一类别行为模式训练

样本的相似程度，研究中使用 DTW 方法对齐训练样本，用稀疏重构系数计算不

完整测试轨迹当前时刻以后的运动位置。对所采用的研究方法，本章将给出相

应的实验结果，通过实验验证所采用的方法可以有效解决轨迹长度不一、不完

整轨迹短轨迹分类性能低等问题，并且除预测目标运动方向外，研究所采用方

法能够获取不完整轨迹运动行为结束前的比较合理的完整预测轨迹。图 4-1 中蓝

色部分为本章所要介绍的内容。 

 
图 4-1 不完整轨迹分类和预测研究框架 

4.1  不完整轨迹分类 

稀疏重构在信号处理、模式识别和图像处理领域的迅速发展和其良好的抗

噪性，本节在 Li[57]研究工作基础上，将稀疏重构理论用于实现不完整轨迹行为

模式分类。不完整轨迹仅包含目标的局部运动信息，与完整轨迹训练样本长度

相差较大，严重影响模型的分类性能。为解决这个问题，本文使用 LCSCA 方法

表示不完整轨迹测试样本和完整轨迹训练样本，得到完整轨迹训练样本 LCSCA
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轨迹表示的控制顶点后，计算不完整测试轨迹当前时刻位置与代表各类行为模

式的完整轨迹训练样本每组控制顶点中心位置的关系，选取距离最近的一组控

制点截取该类行为模型的局部轨迹样本子集，并以此子集作为用于稀疏重构分

类的训练集合。 

4.1.1  稀疏重构分析 

稀疏重构分析近几年来再信号处理、机器学习以及模式识别等领域得到了

很多研究人员的青睐，该算法建立在压缩感知理论基础上。压缩感知理论由

D.Donoho、E.Candes 及华裔科学家陶喆轩等人提出[60]，它主要包括三个方面的

内容，分别是信号的稀疏表示、随机测量和重构算法。建立在此基础上的稀疏

重构分析是指，当信号在某个变换域是稀疏的或可压缩的，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建原始信号[20]。 

信号的稀疏表示，一般是指信号在一个过完备的基上的表示是稀疏的。稀疏是

指集合中大部分元素为 0，这样使得信号能量集中在少数非零的元素上，这些非

零的元素可以反映信号的主要特征和内在结构。近几年来，稀疏表示的研究的

一个热点是利用冗余字典对信号稀疏表示，使用超完备的冗余函数库取代基函

数，新的信号可以表示成冗余字典中信号元素的线性组合。简单概括稀疏重构

的研究问题是，信号能否稀疏表示，如果可以，用什么样的模型进行表示，如

果求解该模型。压缩感知理论对于该问题使用 0-范数的稀疏重构模型，见公式

（4-1），其中 A为测量矩阵，x 为集合中非零元素的系数即信号的稀疏表示系数，

y 是信号重构的结果。
0

 为 0-范数，表示系数向量非零项的个数。 

0
min . .

x
x s t y Ax                    （4-1） 

通过公式(4-1)，压缩感知信号稀疏重构问题转化为求 0-范数最小化问题。

然而 0-范数最小化问题是一个 NP-hard 问题，通常需要对该问题加以转化。陶喆

轩和 Candes 于 2007 年[61]建立了著名的约束等距性（Restricted Isometry Property，
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RIP）理论，该理论证明若使信号完全重构，必须满足稀疏度的解释满足 1-范数

最小的向量，即在 RIP 条件下，0-范数最小化问题与下式中 1-范数最小化问题有

相同的解，于是可以将 NP-hard 的 0-范数最小化问题转化为公式（4-2）求解较

为简单的 1-范数最小化问题。 

1
min . .

x
x s t y Ax                    （4-2） 

RIP 性质提出以后，稀疏表示和重构先后被应用到模式识别和计算机视觉等

领域中，此基础上，很多稀疏重构的求解方法被相继提出，目前这些求解方法

主要可以分为三类：贪婪算法、凸优化算法和迭代阈值法。 

1） 贪婪算法：这类算法直接对 0-范数进行最小化求解，通过选择合适的原

子并经过一系列的逐步递增的方法实现对信号的逼近，这类算法的典型

代表有 MP（Matching Pursuit，匹配追踪）方法[62]，和 OMP（Orthogonal 

Matching Pursuit，正交匹配追踪）方法[63]等。 

2） 凸优化算法：这类算法将 0-范数最小化问题转化为求 1-范数最小化问

题，通过线性规划求解。这类方法在当前研究中比较热门，常见的有

OPSR（Gradient Projection for Sparse Reconstruction，梯度投影稀疏重构）

方法[64]、BP（Basic Pursuit，基追踪）方法[65]和 Bregman 迭代法等。 

3） 迭代阈值法：也被称为 LASSO 方法[66]，该方法建立最小二乘误差和 1-

范数正则化的约束模型，使用贪婪算法求解模型，此类算法通过不断松

弛模型中的阈值 ，来实现迭代求解。 

2 1
min . .

x
Ax y s t x                   （4-3） 

稀疏重构理论不断发展突破，得到了信号处理、图像处理、模式识别等领

域研究人员的极大关注，大量相关研究成果被发表。基于本文的研究目的，简

要介绍稀疏重构在图像处理领域的应用。John Wright 等[67]提出对新的人脸测试

样本使用训练样本集合进行 1-范数最小化的线性稀疏表示，根据得到的稀疏系

数向量来求解最小稀疏重构误差，实现人脸识别。Yang 等[68]在高分辨率图像和

低分辨图像中简历两组对应的基，根基高低分辨率之间的对应性，实现超分辨
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率重建。Li 等[57]监控场景中，对测试轨迹使用训练轨迹样本进行 1-范数最小化

的线性稀疏表示，通过求解最小化重构误差，判断测试轨迹的行为是否异常。 

4.1.2  基于稀疏重构分析的不完整轨迹分类 

将监控场景中完整轨迹训练集以及前面用 LCSCA 目标轨迹表示部分获得

的局部轨迹样本子集，按不同行为模式分别建立完整训练样本集合

1 2{ , ,..., }K
j j j jA a a a 、局部轨迹样本子集 1 2{ , , ..., }K

j j j jB b b b 、局部轨迹样本子集

1 2{ , ,..., }K
j j j jC c c c ，K 为第 j 种行为模式的轨迹样本数目。将局部轨迹样本子集 jB

合并，得到公式（4-4）用于不完整轨迹测试样本匹配分类的训练样本集合，其

中，J 表示监控场景中典型行为模式的个数，由此可以得到一个 K J 条局部轨迹

样本的行为模式集合。 

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

j JD B b b b b b b b j J           (4-4) 

定义特征函数 j ， j 只保留 D 中第 j 种局部轨迹样本所对应的稀疏系数（由

公式（4-5）计算所得），而将其他类型的局部轨迹样本随对应的稀疏系数置 0。

由以上定义，可以将不完整轨迹 testT 与 D 中局部轨迹样本进行公式（4-7）所示

的匹配分类，公式（4-5）中 用于表示测试的不完整轨迹 testT 基于局部轨迹样本

训练集合 D 的重构稀疏系数 { }, 1,..., , 1,...,k
j j J k K    ， k

j 表示集合 D 中第

j 种行为模式的第 k 个样本对应的重构稀疏系数，式（4-7）将不完整测试轨迹行

为判定为重构误差最小的第 j 中行为模式。 

testD T                               (4-5) 

1
arg min , . . tests t D T                      (4-6) 

2
Classify( ) = argmin ( ) ( )test j test test j

j
T r T T D              (4-7) 

4.2  不完整轨迹分类实验 

实验步骤：1）读入不完整测试轨迹 testT 、局部轨迹样本子集 D；2）使用 D

计算不完整测试轨迹的稀疏重构系数 ；3）计算每一类稀疏重构误差，判定测
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试轨迹行为模式类别。 

算法评估： 

在上一章中根据不完整轨迹阈值定义参数向量对目标轨迹进行表示对基础

上，本章介绍了基于稀疏重构分析方法的不完整轨迹分类和预测。实验通过逐

帧增加不完整轨迹长度，考察不同长度的不完整轨迹对分类准确性的影响，并

且分析对不同控制点个数描述轨迹曲线对分类结果的影响。 

 
（a）                       （c） 

 
（b）                   （d） 

图 4-2 基于稀疏重构分析的不完整轨迹分类 

如图 4-2 所示，由左到右上到下的顺序依次是 21 帧不完整轨迹、98 帧不完

整轨迹、155 帧不完整轨迹的分类预测概率以及逐帧加长的不完整轨迹用上述分

类方法求得的类别标号分布，可以看到在轨迹不完整很短的情况下，由于每一

类的重构系数差别不大，使得在根据重构误差进行类别判断时无法正确分类，

随着不完整轨迹不断加长，各类间的重构系数区别性增强，所属类别的重构误

差减小，不完整轨迹得以正确分类。 

当不完整轨迹测试样本长度为 80 帧时，截取得到第 7 类和第 11 类不完整轨
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迹训练样本集合如图 4-3(c)和图 4-3(d)所示，可以看到这两类的不完整轨迹，部

分轨迹行为模式相似，这导致两类的重构系数区别不大，导致出现图 4-2(d)中类

别标号被错分的结果，当轨迹长度从 20 帧左右逐帧增加变化到 80 帧左右，不

完整测试轨迹判定的类别标号分布如图 4-4 所示，由图中可以看到不完整轨迹的

类别判断为第 7 类与第 11 类概率基本相等。 

 
（a）                     （c） 

 
（b）                     （d） 

图 4-3 不完整轨迹长度为 80 帧时第 7 类和第 11 类的不完整轨迹训练集 

 
图 4-4 不完整轨迹长度由 20 帧变化到 80 帧类别判断统计 



第四章  不完整轨迹分类及预测研究 

41 

    当不完整测试轨迹长度由 21 帧变化到 271 帧时，分类判别统计如图 4-5 所

示，可以看出，随着不完整轨迹逐帧增加加长，从 80 帧起，目标轨迹基本能够

被正确分类。 

 
（a）             （b） 

图 4-5 不完整轨迹长度变化时分类统计及正确分类概率变化 

 
图 4-6 不同控制点不同长度测试轨迹的正确分类的概率 

如图 4-6 所示为不同控制点个数描述轨迹和不同长度测试轨迹的正确分类

概率，用于验证不同控制点个数的轨迹描述方式以及不同长度测试轨迹对于稀

疏重构理论下轨迹分类和行为预测的有效性。其中，不同测试轨共 21 条，可以

看到，测试轨迹从 60 帧变化到 120 帧。同时正确分类的概率增大。同时，通过
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图示克制，控制点为 5 时分类效果最好，因此，在求解稀疏重构系数时，择优

选择表示目标轨迹的控制点数目为 5。 

4.3  不完整轨迹预测 

当前基于行为模式学习的轨迹预测研究工作大多是得到运动目标属于某种

行为模式的概率，只能预测其将来的运动方向或者将来很短时间内的运动位置，

并不能得到未来长时间内的轨迹预测结果。本文研究采用系数重构分析方法对

不完整轨迹匹配分类过程中获得的稀疏重构误差以及稀疏重构稀疏，不仅能得

到运动运动目标属于某种行为模式的概率值，由于稀疏重构系数反映不完整轨

迹测试样本与代表某种行为模式训练轨迹之间的相似程度，因此利用稀疏重构

系数还能计算得到运动目标未来长时间内的预测轨迹。 

4.3.1  基于 DTW 的不完整轨迹对齐 

动态时间规整（Dynamic Time Warping，DTW）把时间规整和距离测量结合

起来，选定参考模板时间序列，把测试模板延长或者缩短，直到与参考模板长

度一致。动态时间规整是个优化问题[69]，求解两个模板特征量匹配时累积距离

最小的规整函数，最后得到累积距离最短的规整路径。如图 4-7 所示，时间序列

1 2, ,... ,...,i nS s s s s ， 1 2, ,..., ,...,j mQ q q q q ，长度分别为 n，m ，匹配求解累积距

离最小，得到规整路径： 1 2, ,..., ,...,k KW w w w w ，其中 max( , )n m K n m   ， kw

的形式为  ,i j ，最后得到公式（4-8）的最短的规整路径。匹配过程必须保证W

中  ,w i j 的 i和 j 是单调递增的，即保证时间先后顺序。 

       , ( , ) min 1, , , 1 , 1, 1D i j d i j D i j D i j D i j              （4-8） 

   1, , , 1, 1k kw w i j w i j i i i j j j                   （4-9） 

本文工作中采用的室内 CAVIAR 数据集，重构测试样本行为轨迹时，训练

样本集合轨迹长短不一，取每种行为模式轨迹中长度最长的作为该类的匹配模

板，匹配过程中若模板的轨迹点重复，则去掉对重复轨迹点对应的测试模板的

轨迹点，这样遍历完一类轨迹得到以该类中最长轨迹长度作为对齐长度的重构
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数据集，并且不影响两个模板对应轨迹点的相似性，匹配原理示意如 4-8 所示，

其中 S 为匹配模板，为模板重复的轨迹点，则把测试轨迹中与对应的轨迹点

去掉。 

1w 2w

3w

kw

Kw

...

 

图 4-7 DTW 累积距离矩阵和最短路径 

 
图 4-8 DTW 对齐示意图 

4.3.2  基于稀疏重构分析的不完整轨迹预测 

将局部轨迹样本子集和不完整测试轨迹应用稀疏重构理论得到稀疏重构系

数 以及重构误差  r j ，重构误差越小，不完整轨迹为第 j 类行为模式的概率

越大，重构误差取倒数归一化后得到不完整测试轨迹属于第 j 类行为的预测概

率，见公式（4-10）。 
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   

 1

1

1
J

j

r j
Pobb j

r j





                    （4-10） 

使用 DTW 方法对齐前面 LCSCA 目标轨迹表示部分获得的局部轨迹样本子

集 1 2{ , ,..., }K
j j j jC c c c 用于计算预测轨迹的训练样本集合 1 2{ , ,..., }K

j j j jC c c c  ，由式

（4-11）及公式（4-12）计算得到预测的轨迹，其中式（4-11）得到重构误差最

小的行为模式类别标号 _label j，式（4-12）使用 DTW 对齐后的局部样本子集

中重构误差最小的行为模式类别的轨迹与对应的系数重构系数相乘得到不完整

测试样本的预测轨迹。 

2
_ = argmin ( ) ( )j test test j

j

label j r T T D           （4-11） 

 _ __ label j label jT pre C                   （4-12） 

如图 4-9 所示，使用 DTW 方法对齐 K 个训练样本集合，由稀疏重构分析方

法得到的系数重构系数 1 2 1, ,... , ,...k k Kw w w w w 反映测试样本 testT 与训练样本之间

的相似程度，不完整轨迹测试样本与每一类行为模式训练轨迹的稀疏重构系数

相乘得到预测的轨迹点。 

1w 2w
1kw  kw 1Kw  KwtestT

 

图 4-9 不完整轨迹预测模型 
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4.3.3  不完整轨迹预测实验 

实验步骤：1）局部轨迹样本子集 jC 和不完整轨迹测试样本；2）使用 DTW

算法对齐 jC 中的样本轨迹；3）计算重构误差最小的行为模式类别；4）将对齐

后的局部轨迹样本 jC重构误差最小的行为模式的轨迹与其对应的稀疏重构系数

相乘得到不完整测试样本的预测轨迹。 

算法评估： 

局部轨迹样本子集对轨迹预测的影响。图 4-10（a）是使用局部轨迹样本子

集作为分类训练样本的 164 帧长的不完整轨迹预测结果，图 4-10（b）是使用完

整轨迹训练样本进行 164 帧长的不完整轨迹分类的轨迹预测结果。可以看到使

用完整轨迹训练样本分类时，最小化重构误差得到测试样本的行为模式类别为

第 11 类，见图 3-10（b），不完整测试轨迹被错误分类；运动方向预测概率为

0.059694，。同样长度的不完整测试轨迹在局部轨迹样本子集上分类预测，不仅

能得到正确的行为模式分类，并且运动方向预测的概率准确性大大提高，得到

的预测轨迹也比图 4-10（b）的预测轨迹更合理。 

 
（a）                       （b） 

图 4-10 局部轨迹样本子集方法对轨迹预测的影响 

不完整轨迹测试样本长度对轨迹预测的影响。图 4-11 中描述轨迹的控制点

个数为 5，（a）、（b）、（c）、（d）分别是不完整轨迹长度为 13 帧、54 帧、105 帧、

144 帧情况下 DTW 方法对齐训练样本后，利用稀疏重构系数和不完整轨迹相乘

得到的轨迹预测结果。可以看到，随着不完整轨迹长度增加，其运动信息表征

在轨迹形状上能够区别不同的行为模式，稀疏重构误差最小得到不完整测试轨
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迹所述的行为模式类别的概率增大，同时得到的训练样本对应的稀疏重构系数

数值比其他类别的训练样本轨迹的大。 

 
（a）                       （c） 

 
（b）                      （d） 

图 4-11 不同长度的不完整轨迹预测实验结果 

 

图 4-12 稀疏重构系数反映测试样本与训练样本的相似度 

稀疏重构系数反映测试样本与训练样本的相似度。如图 4-12 所示，利用稀

疏重构误差得到不完整测试轨迹属于某种行为模式的概率后，不完整轨迹测试

样本属于第 7 类行为模式，该类内训练样本对应的稀疏重构系数比其他行为模
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式类别的训练样本大，利用稀疏重构系数与测试样本轨迹点相乘得到的预测轨

迹更准确。 

监控场景中障碍物对不完整轨迹预测的影响。图 4-13（a）为场景中第 7 类

行为模式的训练样本，由于场景中木墩障碍物的存在，大多数运动目标会从左

边绕过障碍物行走，也有少数目标由右边绕过障碍物，如图 4-13（b）中黄色轨

迹所示运动目标的行走路线，这样在得到测试样本属于第 7 类行为模式后，该

类内由右边绕过障碍物的训练样本的稀疏重构系数比从左边绕过障碍物的大，

在利用该类所有训练样本稀疏重构系数与测试样本轨迹点相乘加和平均得到的

预测轨迹会从左侧绕过障碍物，如图 4-13（b）中蓝色轨迹预测结果。 

 
（a）                       （b） 

图 4-13 监控场景中障碍物对不完整轨迹预测的影响 

不同对齐方法对预测轨迹计算的影响。根据稀疏重构方法求得不完整轨迹

分类的重构系数及行为模式分类概率后，使用动态时间规整对齐重构轨迹训练

集合，使得样本轨迹长度一致。已完成动态时间规整对齐重构轨迹训练集合以

及按照重构轨迹训练样本中最短长度轨迹截取使得重构轨迹集合长度相等。根

据前面动态时间规整部分说明，动态时间规整方法对齐轨迹不会破坏轨迹之前

的相似性，而直接按最短轨迹时间帧长截取可能会破坏轨迹之间的相似性，使

得出现图 4-14 所示结果，描述轨迹控制点个数为 5，不完整轨迹长度是 100 帧，

其中图（a）为使用 DTW 对齐样本计算得到的预测轨迹，图（b）为按照最短轨

迹时间帧长度截取获得训练样本集合的结果，从轨迹预测的概率和预测轨迹点

的分布与黄色表示的目标真实运动轨迹相比较，可以看出动态时间规整对齐后
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轨迹重构的比直接截取的更接近目标的真实运动轨迹。 

 
（a）                                   （b） 

图 4-14 基于 DTW 对齐轨迹和按最短轨迹直接截取得到轨迹预测结果 

4.4  本章小结 

本章共分为三部分内容，第一部分首先介绍了基于稀疏重构分析的不完整

轨迹分类，通过最小化稀疏重构误差得到不完整测试轨迹的行为模式类别；第

二部分在不完整轨迹分类的基础上，由稀疏重构系数，通过动态时间规整对齐

训练轨迹，计算不完整轨迹的预测结果；第三部分内容是不完整轨迹分类和预

测的实验分析，通过实验验证局部样本子集获取、不完整轨迹长度、描述轨迹

控制点个数等因素对分类结果的影响，实验分析影响不完整轨迹预测的因素。

本章内容通过实验验证采用局部轨迹样本子集对提高不完整轨迹分类和获取合

理预测轨迹的有效性。 
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第五章  总结与期望 

本文对不完整轨迹的分类和预测研究，采用 LCSCA 方法表示目标轨迹，按

照测试样本当前轨迹点与训练样本控制点组中心位置关系获取局部样本子集，

在此基础上通过稀疏重构分析的方法来获得不完整轨迹的行为模式类别并预测

其将来的行进轨迹。基于运动目标行为模式的轨迹预测通常会面临下面几个问

题：轨迹长短不一、目标运动形状多变、短轨迹运动信息不完整导致分类性能

较差、实际样本集较小、只能预测运动方向、难以获取测试轨迹未来长时间内

的预测轨迹等。 

本文开始先介绍了轨迹分类和预测的研究背景和意义、国内外研究现状和

已有的研究方法。分析了轨迹分类和预测的研究中存在的问题以及发展趋势，

简要介绍本文的主要研究内容及研究方法；接着分析已有当前研究方法的优劣

势，采用基于 LCSCA 的目标轨迹表示方法，针对不完整轨迹长度与完整轨迹相

差较大，运动信息不完整，为提高不完整轨迹分类的准确性，提出按照不完整

测试轨迹当前时刻位置与各类行为模式完整训练轨迹 B 样条控制点组中心位置

关系获取局部轨迹样本子集作为不完整测试轨迹分类和预测研究的训练样本集

合，获取的局部样本子集在运动形状上与测试样本最大程度相似。在 LCSCA 目

标轨迹表示及样本集构造的研究工作基础上，为使目标轨迹能够用样本集中相

关性较大（系数非零）的样本来对目标轨迹进行重构，获取一个反映不完整测

试轨迹与训练样本轨迹相似程度的参数，研究中提出基于稀疏重构分析的不完

整轨迹分类和预测算法。LCSCA 目标轨迹表示以及基于稀疏重构分析的不完整

轨迹分类及预测的研究主要在 CAVIAR 室内监控场景目标轨迹数据集上验证采

用的研究方法，实验结果表明，LCSCA 轨迹表示方法可以获得固定长度的轨迹

表示，得到的表示序列包含了目标的运动方向信息，解决了轨迹长度不一，运

动形状多变的问题；采用局部轨迹样本子集作为不完整轨迹分类和预测的训练

样本集合，可以有效提高不完整轨迹分类的准确性；基于稀疏重构分析的不完

整轨迹分类及预测能够得到比较鲁棒的分类效果并且能够获得目标在将来较长
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时间内比较合理的预测轨迹。 

本文采用的算法对不完整轨迹分类和预测研究取得了一定的成功，但仍然

存在一些不足。例如 LCSCA 目标轨迹算法中的控制点个数的优化选择；不完整

轨迹长度很短的情况下，目标运动位置变化不大，这时的轨迹分类效果不是很

理想；研究工作主要在单一的数据集上验证研究方法的有效性，缺少在其他数

据集上的算法性能分析；基于行为模式学习的轨迹预测本文采用基于稀疏重构

分析的不完整轨迹分类和预测算法虽然能够获得较为合理的预测轨迹，但由于

目前预测轨迹计算的研究工作比较少，本文轨迹预测计算工作缺乏他人研究成

果的对比。在将来的研究工作中，针对上述存在的问题，我们希望在不完整轨

迹很短时，找到能精确的轨迹表示方法以提高分类的准确性，考虑稀疏重构与

其他方法相结合，提高算法的鲁棒，将不完整轨迹分类及预测的研究工作做成

实时工作的系统。
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