
第 41卷 第 10期 
2014年 1O月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．41 NO．10 

Oct 2()l4 

基于混合特征映射的密集场景运动模式分析 
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(上海交通大学自动化系系统控制与信息处理教育部重点实验室 上海200240) 

摘 要 密集场景分析是 目前计算机视觉领域的热点和难点课题。提 出了一种新的密集场蒂下集群目标运动模式的 

分析算法。该算法根据集群目标运动特有的规则获取集群 目标的轨迹片段 。时轨迹片段学习后验散度．得出产生式一 

判别式混合特征映射。该特征映射有效地将底层特征和运动模式的语 义信息结合起来。通过对特征映射进行基于图 

模型算法的无监督分层聚类．挖掘 出集群 目标运动模式信息。实验结果准确地揭示了当前视频中运动模式的分布．证 

明了该算法的有效性 。 
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1 引言 

近年来密集场景分析成为计算机视觉领域的一个研究热 

点．是智能视频监控研究的一个重要且具有挑战性 的课题。 

密集场景是指包含了成千上万运动对象的场景 ，如人群、密集 

车辆流、鱼群、鸟群等，如图 l所示。密集场景在 口常生活中 

随处可见，如公共集会、大型超市、高速公路等。随着礼会的 

发展，人口增多和环境拥挤问题加剧，捕捉密集群体动态特 

性 ．挖掘群体运动信息成为非常重要的研究课题，对科学研究 

和社会公共安全具有重大意义。 

随着场景中运动对象密度的增大和场景复杂度的增强， 

密集场景信息挖掘的挑战性越来越大。当前的视频监控技术 

主要针对单 目标和多 目标的监控，对于群 目标监控尚处于探 

索阶段。在集群 目标研究中，由于存在运动目标尺寸小、分辨 

率低、遮挡严重、外观相似等 难，导致单个运动 目标的有效 

特征难以获取。为了克服这些f；fj难，有关人员根据密集场景 

的特有属性探索新的技术。 

图 1 部分密集场景腱 

赵涛等通过将人的形状和外观用椭圆形和颜色直方图来 

建模进行密集场景中的行人跟踪⋯。这是最早的集群日标研 

究算法之一。文献[2，3]中要求场景中运动对象密度不能太 

大，而且运动对象需能够持续跟踪。这些传统方法都无法处 

理高密度的运动对象。 

为了克服传统方法的局限性．有关人员根据群 目标运动 
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的特有属性开始尝试新的办法。Ali等基于拉格朗日粒子动 

力学来进行连续密集流的视频分割一 0基于场景约束，All等 

通过分析背景场描述方法提 了个体 目标跟踪算法 ’ ]。文 

献[7]提出 r基于量化的 SIUF特征来统计建模集群 目标的 

运动属性。文献[8]借鉴了流体力学中流迹线和势函数的理 

论来解释群 目标的运动．并且进行运动模式的检测 。王晓刚 

等提出了非监督的学习框架来建模密集交通流的行为和交 

互· ]。文献[10]根据历史运动图来提取运动特征。义献[11] 

提 了新的动态混合模型，用于学习行人的一致性行为模式。 

在上述丁作中．运动模式的检测和分析起到了重要的基 

础性作_}_}j，该研究是密集场景中异常检测、运动建模、语义分 

析等课题的研究基础。在密集场景分析中，运动模式是对场 

景的一种语义层面的时空分割。在相同的模式里，个体的运 

动速度和运动方向在一段时间内保持相似或相近l_l 。运动 

模式不仅描述 了运动对象在空间上的分布状况，而且反映了 
一 段时间内的运动情况，能够在语义层面体现m集群运动的 

运动趋势。 

本文中，我们提 了基于混合特征映射的密集场景运动 

模式分析算法，该方法将底层轨迹信息同轨迹问的时空联系 

结合起来，提取到有效的高层语义特征。本文的贡献包括： 

(1)通过运动规则的设定获取 了集群目标运动的稳定的轨迹 

片段，有利于后续高层信息的获取。(2)根据后验散度获取 

产生式一判别式混合特征映射，从而有效学习集群运动的高层 

语义信息。(3)通过无监督的 自动分层聚类算法检测主要的 

运动模式 。实验结果验证 了我们方法的有效性，并获得 了满 

意的分析结果。 

本文的算法流程如图 2所示 ，本文第 2、3、l节详细介绍 

了本文的方法；第 5节在大量的实验数据上做了性能评估；最 

后给出本文结论。 

髓 薯 壁 蕾 
视频数据 轨迹片段 特征映射 运动模式 

图 2 本文算法流程 

2 密集点跟踪 

从视频中获取精确的跟踪结果是视频监控的重要要求 ， 

比较 经 典 的 跟 踪 算 法 是 Kanade-I acas—Tomasi Fracker 

(KI T) 。然而．KI T跟踪算法不太适用于密集场景，由于 

模糊的结构特征和严重的遮挡 ，在密集场景中只能跟踪到少 

量特征点。 

在密集场景中，由于类问和类内的遮挡导致跟踪结果的 

漂移，从而使长时间的跟踪结果误差很大。由于噪声的影响． 

特征点跟踪在下一帧巾可能会被湮没到另一个运动模式中， 

尤其是在运动模式的边缘位置。因此，在 现遮挡严重和场 

景混乱的情形时，终止跟踪避免二义性是非常有必要的。 

由于密集群体运动与流体运动有相似性，且密集群体具 

有特有的心理状态，基于文献[14—17]，我们根据密集场景的 

特有属性提m了密集点跟踪的 3个约束条件。通过跟踪运动 

场中的密集采样点获取轨迹片段，该轨迹片段是长轨迹的部 

分截断 E够反映较短时间内稳定跟踪的结果。 

在密集流域巾，我们初始化第一帧中的每个像素点作为 

采样点，通过经典的 KI 光流算法获得光流场 ZC't一(“『m )。 

轨迹片段依据如下 3条规则获取： 

( 】， )一( ，，Y，)十(M*Zg-'t)l(f ，) (】) 

 ̂  ̂

他，+ <口】(1叫j +I让·I!)+ (2) 

11I!+I >m 观，I + (3) 

在式(1)中，( ，． ，)是点 ( ． )插值后的整数位置。第 

t帧的每个采样点通过光流域前向跟踪到下一帧 ，+1．在跟 

踪传播中使用了全局平滑约束 M．使得跟踪效果更加鲁棒， 

尤其是在运动的边界，优于文献[14]的线性插值传播。在式 
A  ̂ A 

(2)中，u，一(ff_·u)表示从第 ，+1帧后向回溯到第 t帧的运动 

向量。根据流体力学中的连续性原理，在无遮挡情况下．前向 
 ̂

光流和后向光流应该保持一致 ，允许误差 a (I硼l!+ju，I )+ 

岛随着光流向量幅值的增加线性增长。式(3)中． “和 

描述了光流向量的散度。根据心理学中的“从众效应”．在无 

遮挡情况下，某一点的散度应该与邻域点的散度保持一致．这 

条停机准则是为了避免在运动的交界处一个采样点到另一个 

点的跟踪漂移。 

通过上述 3条规则获取的轨迹片段比通过 KI T算法获 

取的轨迹效果更加准确和稳定。轨迹片段通常较短，但是反 

映了群 目标运动的真实情况．这有助于后续高层运动信息的 

挖掘。图3给出了机场里的行人运动情况示例。很明显。图 

3(c) (d)使用 KI T获取的轨迹信息很稀疏，而且图像上方 

由微小扰动所累积的噪声很强．导致无法获得比较准确的跟 

踪结果。得益于本文规则的有效性．图 3(e)一(f)密集采样点 

跟踪更加密集和准确，且噪声大大减小。 

(e) (D 

(a)一(b)原始图像；(c)一(d)基于 KI T算法的轨迹信息 

(e) (f)本文方法获取的轨迹片段。 

图 3 机场视频中轨迹获取 

3 生成式-NJ3~J式混合特征映射 

本文获取的轨迹片段是长度不同的时间序列，轨迹片段 

上的点是包含水平和竖直方向的位置和速度的四维向量，这 

些底层特征无法有效地直接用于描述运动特征。运动模式反 

映的是集群 目标运动趋势的语义层信息，因此基于轨迹片段 

的高层语义信息获取非常重要。本文使用后验散度特征映射 

方法获取高层语义信息。 

后验散度特征映射方法是一种结合了基于随机变量和基 

于参数 的特征映 射方法 的隐条 件 的提 取特 征映射 的方 
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法 “ ]。隐变量通常表示了隐藏着可观测数据 中的高层次 

信息或概念。该方法引入隐变量并作适当的先验，然后用隐 

变量和可观测变量构建层次化结构。通过采样，该层次化结 

构可产生数据样本。该方法从 3个角度来度量样本中有区分 

能力的信息：(1)样本影响模型的程度；(2)样本符合模型的程 

度；(3)符合的确定性 

由于隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model，HMM)对 

序列数据具有很强的建模能力，因此本文将用隐马尔可夫模 

型对轨迹片段进行建模 ．对于每一个轨迹片段样本训练一个 

隐马尔可夫模型。对于每一条轨迹样本，将每个时间点上的 

运动方向量化为 12个状态，每个状态对应于一个聚类中心。 

在本文中，高层信息就是轨迹片段的运动模式信息。 ”和 

5× 表示隐状态和输出状态，参数 ．A ．B 为初始状态 

概率、转移概率和输出概率，模型参数 一(7【，A，B)可以由 

Baum-Welch算法_I2o]学 习得出，近似后验分布 {Q ( ，q,q ， 

qiy lr'g)}由模型参数 、qiq，和qiy，估计得到。HMM 的熵 

函数表达如下，这个熵函数包含了输入样本对于模型的贡献 

以及对近似后验分布的贡献。 
M — T M  

， 

F(Q， )一 [备 l。g +善 荟。q{ log 一 
T M  

∑ ∑ Cy；logb ] (4) 

由此，后验散度特征映射 可以得 }}I如下表示 ．反映了 

样本对模型符合的确定性。 

一 vec({
．

∑q log ， loga ． ， logg } u 
R’ L u t1 

{
．

∑  ̂log!! ，̂ logb } ) (5) 
7 。( ● “  

特征映射不同于通常的可视化的视觉特征，是 固定长度 

的抽象的高层语义信息。该映射通过挖掘密集场景中隐状态 

信息有效地将底层的光流运动特征同高层的语义信息联系起 

来，既保证了特征的完备性，又包含了特征的区分性 ，并且该 

特征可以直接用于挖掘潜在结构信息。本文将该特征直接用 

于模式分析的无监督判别算法，大大提高了分析性能。 

4 运动模式分析 

心理学中视觉感知的格式塔理论认为，用于分组的主要 

因素为：近似性、相同性、闭合性 、简单性和同质性～ 】。根据 

这个定义．“运动模式”在我们的研究中应定义为视频中集群 

目标的时空运动趋势。本文通过对包含高层语义信息的特征 

映射进行无监督的自动分层聚类来分析运动模式。 

本文将一种新的基于图模型的分层聚类算法扩展到集群 

目标的研究中。由于群目标的特殊性．轨迹片段数据鞋非常 

大，且无法预知运动模式的数 目。该算法不需要预先设定聚 

类数目，且对大数据量非常有效 。该算法把聚类问题看作 

是图节点的标记传播问题 ，对该问题的求解即是节点的权限 

搜索过程。该过程通过对节点的得分 Personalize PagP Rank 

Sc’ore(PPR)进行遍历，搜索最高权限，直到传播过程收敛为 

止 。 

PPR， l(i)一PPR(PPR (i)) (6) 

Auth， ( )一arg maxPPR (i) (7) 

在本文研究中．每个生成式一判别式混合特征映射被构造 

为图的一个节点，节点之间的连接反映了特征映射之间的关 
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系，节点 的权 重反映 了特 征映射的相似度。这个过 程与 

mean-shift的模式搜索过程 比较相似，但本方法的优点在于 

只需对每个节点计算一次，且没有特殊的停机准则。 

5 实验 

为了测试本文提出的方法对于集群目标模式分析的性 

能，我们在经典数据库中佛罗里达大学密集场景数据库(UCF 

—

Crowds dataset)上做了大量实验 ，该数据库是密集场景研究 

的通用数据库。另外，我仃J还在自己制作的数据库(s3fTU— 

Crowds dataset)上做了测试。并 且，本文方法跟 目前最新的 

研究方法 做了大量性能比较．其结果验证了本文方法的有 

效性和鲁棒性。 

数据库 UCF— Crowds dataset是由中佛罗里达大学采集 

的，该数据库包含了大量密集场景的视频，包括行人流、高峰 

期车辆流、动物群、微生物活动流等。数据库 sJTU—Crowds 

dataset是关于密集群体研究的另一个数据库。该数据库是我 

们在上海交通大学的一个广场采集。该数据库包含了密集人 

群运动的4O组视频 ，包含 r不同的集群运动：分裂、合并 、交 

叉、发散、直线运动、曲线运动、复杂运动等。该数据库整理完 

毕后将公布出来。 

实验结果如图．1和冈 5所示。网 4(a)描述了集市场景， 

成千上万的人拥挤在集市中。在这种场景下，由于外观极其 

相似，分辨率低，遮挡极其严重，因此个体信息很难获取，当然 

也没必要区分每个个体。可以看 。图 4(c)展示的轨迹片段 

能够捕捉到人群的持续运动信息，且很好地去除了微小运动 

引起的干扰。两个主要的运动模式：左行和右行，被准确地检 

测出来，在图 4(e)中以红色和绿色标示 来。图 4(b)展示了 

十字路口过马路的情形，如图 4(c)所示为稳定的行人跟踪结 

果，且两个反向的运动模式被成功分析出，在图 4(f)以红色和 

蓝色标记出来。 

红色 

绿色 

蓝色 

红色 

【e) 【j) 

(a)集市场景；(b)十字路口场景；((-) (d)轨迹片段；( )一(f)运动模式分析 

图4 实验结果展示 

图 5(a)和(b)给出了广场上列队行走的人群场景。从图 

5(c)和(d)可以看出，轨迹片段能够可靠地反映队列的运动信 

息。区分反向运动的队列接近时的模式是个难点问题。我们 

的方法准确地分析m了运动情况，图 5(e)成功标示出了两组 

曲线运动的队列运动模式，图 5(f)标示出了非常接近的 5组 

直线运动的队列运动模式。 



 

(e) 【iJ 

(a)两队行走场景；(b)五队行走场景；(c)一(d)轨迹片段；(e)一(f)运动模式分析 

图 5 实验结果展示 

为了评估实验性能，我们在每个数据库上选取了 6组典 

型视频 。且与真值和目前最新的流迹线方法做了比较。真值 

是由人工标定获得的，不同方法所得到的主要运动模式的数 

目比较如图6和图 7所示。从比较结果可以看出，本文方法 

与真实情况大多符合，性能比流迹线方法的性能优越。通过 

分析，主要原因在于：运动规则的设定能够保证运动轨迹片段 

获取的可靠性，这为后续高层信息的提取提供了准确的基础信 

息；混合特征映射反映了有区分性的运动语义信息，且该特征 

映射的表达形式使分析阶段的模式聚类方法的性能大大提高。 
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结束语 本文提出了密集场景下运动模式的无监督分析 

方法。本文根据心理学和流体力学等学科 的原理，设定密集 

场特有的运动规则来获取轨迹片段，对轨迹片段学习出基于 

产生式一判别式混合特征映射的高层语义信息，之后通过自动 

分层聚类分析 集群 目标运动模 式。本 文在 UCF Crowds 

dataset数据库和 SJTU— Crowds dataset数据库上进行了实验 

验证，实验结果能够准确反映 当前运动的真实模式分布，体 

现了本文方法的有效性。 

挖掘更多的描述集群 目标运动的有效特征，探索集群 目 

标运动的运动模型，并将其应用于针对密集场景的场景理解 

研究之中，是今后的研究方向。 
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工作，这样，能够在满足实际使用要求的前提下最大限度地降 

低无线传感器节点的功耗。 

第r1个采样点数据 

图 8 不同工作状态下单向传感器采样数据接收时间点 

第n个呆样点数据 

图 9 S2工作状态和不同频率时单向传感器采样数据接收时间点 

从以上分析可知 ： 

(1)基于改进的动态能量管理后的无线传感器节点节能 

技术设计，能够有效地降低无线传感器节点的能耗，大大延长 

了无线传感器节点的连续工作时间； 

(2)改进的能量管理将无线传感器节点的工作状态划分 

为3种不同的工作状态(关闭状态除外)，这3种工作模式随 

着工作进程的加深 ，能耗降低，数据传输迟滞现象也越来越明 

显 ； 

(3)根据实际测量对象特征 ，无线传感器设计的 3种节能 

工作模式可调整为某一合适的工作模式 ，亦可动态地切换不 

同的工作模式 ，以在满足实际测量需要的同时，最大限度地节 

省能耗 ； 

(4)根据实际被测对象对数据传输实时陛要求的不同，选 

择合适的工作模式：当实时性要求高时，选择 SO工作模式；当 

实时性要求不高时，可选择 S1工作模式；当实时要求不高，且 

被测对象特征频率较低时，可选择 S2工作模式 ，并通过 DVS 

技术将微处理模块的工作频率调整到与被测对象相一致 ，以 

提高无线传感器节点的环境适应性 ，最大限度地降低能耗。 

结束语 本文从无线传感器节点各组成模块的能耗情况 

出发，分析了各组成模块节能的可能性，借鉴目前较多的基于 

事件触发型无线传感器节点的动态能量管理节能技术，将无 

线传感器节点各节能方式通过不同的节能组合模式，提出了 

基于命令控制型无线传感器节点的改进型动态能量管理技 

术，建立了无线传感器节点的能耗模型，并对不同工作模式下 

的能耗进行量化分析。分析结果表明，提出的基于改进的动 

态能量管理的无线传感器节点节能技术能够有效地降低无线 

传感器的工作能耗，这为下一步无线传感器节点的节能改进 

设计打下了良好的基础。 

当然，基于动态能量管理的无线传感器节点节能技术研 

究还可通过其他方式来实现，如，通过研究无线发射模块发射 

功率与距离的关系来动态地调整无线发射模块的发射功率 ， 

可进一步达到节能的目的，但此时需要引入定位技术，这也将 

增加无线传感器节点的耗能，且在某些场合 由于无线传感器 

节点与基站的相对距离可能会相对固定，功率调整范围会相 

对较小，在这种情况下节能效果如何，还有待今后进一步研 

究。 
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