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基于运动轨迹的监控场景分析模型 

梁浩哲 李国辉 张 军 

(国防科技大学信息系统工程重点实验室 长沙410073) 

摘 要 所提出的模型通过层次分类聚类过程学习运动轨迹信息结构。用拓扑先验分类轨迹的相似性运动空间，然 

后结合混合模型拟合各运动特征的统计分布，得到潜在运动规则；最后基 于规则模型检测监控场景 中的异常运动行 

为。轨迹多维运动线索的统计模型对噪声具有较强的鲁棒性，同时利用先验分类使运动规则具有较明显的语义结构。 

实验结果验证了模型的有效性。 
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Surveillance Scene Analysis Model Based on Motion Trajectory 
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Abstract The proposed model learns the potential structure of motion trajectory within a hierachical process composing 

of classification and clustering．Topology prior was used to classify the spatial similarity of trajectory．After that by uti— 

lizing Mixture Model to estimate distribution of motion features，the potential motion rules of the scene were obtained。 

based on which abnomal motion can be detected．The modeliS robust to 1ow-level noises because of the statistic learning 

of multi-dimentional motion clues，and by combining prior the motion rules have obvious semantic structures．The real 

surveillance experiment results verified the efficiency of the proposed mode1． 
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1 引言 

基于检测和跟踪结果进行监控视频语义内容提取是目前 

研究的热点[1 ]，即分析视频帧的底层特征得到合乎人逻辑的 

结构化信息。大量研究使用统计分析监控场景知识，利用特 

定分布描述特征样本集，对其潜在模式给出概率化的解释。 

Xiang[朝等利用HMM分析运动轮廓集，给出其时序模式的统 

计结构；Wang[ 3等使用概率主题模型分析场景中光流场的 

语义格式。通过估计样本的统计分布，统计分析对底层噪声 

有较好的鲁棒性，但分析结果往往难以理解并依赖于参数的 

设定 。 

本文提出一种分类聚类模型分析轨迹运动特征。首先利 

用拓扑先验分类轨迹的空间信息，使统计分析结果具备整齐 

的语义结构；给定空间拓扑，以多维运动线索为底层特征，使 

用高斯混合(Gaussian Mixture Model，以下简称 GMM)与 

Von Mises混合(Yon Mises Mixture Model，以下简称VMM) 

估计其潜在分布，得到监控场景中合理的运动规则；最后通过 

规则模型实现异常运动检测。 

2 运动轨迹层次分类聚类模型 

监控场景中的运动对象及其附加属性是刻画场景语义的 

重要运动线索。轨迹表示为时空序列： 

T一{(xl，Yl，t1，o1)，(z2，Y2，t2，o2)，⋯，(xt，yt，tz，o )} 

式中，z为运动对象持续帧长。轨迹运动线索包括：z，Y：空间 

分量；t：时间戳；O：运动对象属性，包括尺寸，运动方向，速率 

等分量。多维运动线索矢量( ，Y ，ot) 间的相似性反映了 

场景中存在的潜在运动规则。 

2．1 运动线索分析框架 

文献E5-1中，直接利用GMM模型估计整体运动线索矢量 

的空间分布。G1V[M 虽然可以近似拟合任意形式的分布，但 

拟合结果呈现超球形特点E 。如图 1(a)中所示，直接对空间 

( ， )分量进行球形拟合，并不能代表直观的高层语义信息。 

图1(a)中，点集{( ， )I(五，y1)∈rj}反映轨迹的运动 

空间，具备拓扑相似性，在帧中表现为运动路径约束，此约束 

在视觉上有较直观的体现(道路规划)，可建立场景中的拓扑 

先验。 

图 1(b)中存在两条运动方向相异轨迹， ， 表示横纵 

速度分量，其分布具备多峰性的特点(如图1(c)，图 1(d)所 

示)。定义运动矢量： 

0一(z，Y，s= 乏干 ，c=h·W，口一arctan( ／％)) 

式中，S为速率，C为轮廓尺寸，n为运动方向。首先利用拓扑 

先验分类轨迹，使分析结果具备较强的语义结构，利用GMM 
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拟合 ，c分布，VMM拟合 a分布。表 1给出了本文分析框 

架。 

_1 啪 0 05 1 15 

(c) 

(b) 

图 1 轨迹信息分布 

表 1 分析框架 

框架描述 运动规则学习分析与异常运动检测 

步骤 1：利用拓扑先验提取拓扑相似的轨迹集，形成拓扑模 

式集 11PS。 

步骤 2：建立运动线索统计模型 p(o I 1]Pk)，O为运动线索 

随机量。利用GMM与VMM模型拟合 P，通过均值方差估 

计得到运动线索的统计模型。 

步骤 3：基于规则模型的异常检测：利用似然检测运动 目标 

状态。 

2．2 运动线索的拓扑分类与统计聚类模型 

轨迹 的拓扑模式刻画对象运动空间的相似性。本文 

利用拓扑先验(一般表现为路径规划)确定需分类的训练样本 

中心。如图2(a)所示，手动建立拓扑模式集：TPS={TP1， 

TP2，⋯， }。 

对轨迹 进行拓扑分割，样本点 =(乃，yJ，tj)∈ ， 

定义 到模式TP 中的最近邻点P 一( ，Yk )[ ： 

(蕊 ， ) 
， 

d(Pk，B)=II(蕊 一zj，yk --y~)II 

式中，ll lI为欧式距离。Pj的拓扑标号： 

五一 ar g
∈

m

TPS

in (P卯 ，P ) 

l 

． 

图 2 拓扑模式类 

图2(a)给出了两种拓扑模式，图2(b)给出了两条轨迹拓 

扑分类分割结果，图2(c)给出了大量轨迹的分割结果，由此 

可得到符合人视觉感知的轨迹空间分类。 

给定拓扑模式，可估计其上运动线索的统计分布 如表 

1所列，分别使用GMM估计尺寸与速率分布，VMM估计方 

向分布。估计式为： 

p(xI )一蒌17( ，乃I )7c( 一 ) (1) 

式中， 均值矢量，乃为协方差阵， 为分布权重系数，针对 

GMM，叩为高斯分布函数；针对 VMM， 为 Von-Mises分布 

函数。在混合分布估计中，需定义模型结构即n的大小，，z过 

大导致过拟合。贝叶斯信息准则(Bayesian Information Crite— 

ria)[s 是一种优良的模型选择方法，基于样本可估计 的最 

优值。相比于 AIC，BIC对参数量的增长有较高的惩罚，以避 

免过拟合问题。 

对于备选模型集 M。竺{M }，BIC选择估计式为： 

巩=argmin(--2log(1ikehoodIm1)+ *logN) (2) 

式中，DI为备选模型“有效”参数量，N为训练样本数，like— 

hood为样本似然。 

对GMM，给定组件个数 ，监控过程存在由于遮挡、阴影 

等造成的轨迹片段，估计过程假设高斯混合比为 1／n，有效参 

数[。]包括： 

1)n*P，代表 个数。 

2)1，代表有效 7c数 目。 

3)rj为对称矩阵，因此其参数量为( +p)／2。 

得参数量为： 

Df一 * + * +1 (3) 
厶 

将式(1)、式(3)代入式(2)，BIC估计式可得最优 GMM 

结构。 

类似地，对于VMM，特征维度 一1，得参数量为： 

Dj— *3+1 

通过空间拓扑先验及其上的运动线索分布模型，在具备 

结构化的语义的同时可以对不同的运动规则给出概率解释。 

如图 3所示，场景包括了拓扑分类 S一{TP ，丁P2，⋯， ) 

及各拓扑分类具有的统计模型 一 ({ }，{ }}。 

图 3 监控场景层次规则模型 

2．3 帧序列中的异常运动检测 

利用运动规则模型可检测监控场景中的异常运动。当前 

帧运动目标集0I一{oi}，其中，oi一( dl， ，Yi，S ，C ，af，￡)，帧 

间检测跟踪会造成运动线索的较大误差，本文使用 h帧均值 

描述速度： 

= ÷lI(centriod(oi，￡+ )̂--centriod(oi，￡))l I (4) 

式中，centriod(·，￡)为 t时刻( ， )分量，实验过程中使用 

^一 6。 

给定 ，计算拓扑模式标号是，得到运动对象状态变量&一 

(o ， )，使用最大似然分类 S ： 
一

( 

m

，)∈
ax (1og 愚 00 I V ’ ‘ 

定义异常运动条件： 

loglikehood(St I Gm'or Vm，)<T (6) 

阈值 T为 95 置信区间。 

3 实验结果及分析 

构建的实验环境为远景监控视频，CPU为 Pentium(R) 

Dual 1．8GHz，2G内存，使用减背景加Kalman滤波器进行多 
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图8中绘出了对视屏解码应用随机映射得到的能耗／延 

时点，并且分别绘出了由cDPs0和遗传算法得到映射结果 

的 Pareto-front。从图 9局部放大的结果中可以清楚地看到， 

CDPSO所搜索到的映射结果较之遗传算法和随机映射都有 

较大的优势。图中显示的结果表明，CDPSO得到的映射方案 

比被随机映射得到的最好结果在能耗上低 33．7 ，延时上低 

31 ，比遗 传算法得 到 的结果 在能量 和延时上 分别低 了 

26．2％和 1O．1 。 

结束语 本文设计了混 沌离散粒子群优化算法 ，针对 

NoC映射的两阶段分别提出了能耗／延时粗略估算模型和精 

确计算模型，对异构多核协作系统进行以能耗和延时为优化 

目标的分阶段NoC映射求解。在对复杂多媒体系统进行仿 

真的实验中，本文提出的映射算法与随机映射和基本遗传算 

法相比表现出更良好的性能。 
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表 3 异常运动检测结果 

本文为视觉监控场景语义分析提供了一个一般化的框 

架，用于推理监控场景中结构化的运动规则。对于更为复杂 

的监控视频，例如购物商场，场景中运动对象的数量巨大，不 

能进行有效的检测跟踪，因此基于轨迹的场景理解技术应用 

具有局限性，目前直接利用视觉运动线索或使用知识模型进 

行场景分析已经有很多的研究成果[1 ]，未来的研究会尝试 

将其纳入分析框架中，使自动分析方法对监控环境限制具有 

更强的适应性 。 
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