
通过跟踪点或目标沿线(直线或曲线)的运动,可以获得点或目标的(动态)轨迹[杨

2024]、[张2024]。在时空行为理解中,对动态轨迹的学习和分析[Morris
 

2008]可以刻

画场景中各个运动目标的行为,并提供对场景变化和运动状态的把握。

路径和轨迹密切相关,但还是有所区别。路径主要考虑空间位置,是空间点的集合。

轨迹通常还要考虑在各个空间位置的速度、加速度等,也可以称为活动路径,以强调运动

的影响。一般情况下,路径主要考虑全局联系,而轨迹还关注局部特征(如果借助像素间

联系的说法,可以认为路径基本对应通路,而轨迹还有连通的要求)。

轨迹分析工作包括对轨迹的检测、建模、学习、分类、识别等。

本章主要内容包括2节:
 

3.1节介绍对轨迹的检测(及跟踪)、建模、学习以及活动分析的基本原理和步骤;

3.2节介绍一种借助轨迹特征聚类树对不同运动的轨迹进行分类识别的方法。

3.1 轨迹学习和分析

图3.1.1为对视频进行动态轨迹学习和分析的流程框图。借助输入视频,先要对目

标进行检测。这里既可以使用静止的摄像机对运动的目标进行检测和跟踪;
 

也可以使用

运动的摄像机对静止或运动的人进行检测和跟踪,如将摄像机安置在汽车上对路旁的行

人进行检测,可以参见[贾2007]。为了获取不同目标的运动轨迹,可以采用不同的方法,

如检测车辆轨迹的一个工作可以参见[赵2024],而检测行人轨迹的一个工作可以参见

[王2024]。另外,还可以考虑关联轨迹片段、克服遮挡问题、构成完整轨迹,可以参见[孙
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2024]。将连续检测和跟踪的结果结合起来,就可以得到目标的运动轨迹。利用这样的

轨迹就可以自动构建场景模型。最后,使用这样的模型分析运动的情况,还可以提供对

活动的标注。

图3.1.1 对视频进行动态轨迹学习和分析的流程框图

在场景建模中,可以先将有事件发生的图像区域位置定义为兴趣点(POI),在接下来

的学习步骤中再定义活动路径(AP)。该路径刻画目标是如何在兴趣点之间运动/游历

的。这样构建的模型称为POI/AP模型。

POI/AP模型中学习的主要工作如下。

(1)
 

活动学习:
 

可以通过比较轨迹进行活动学习,不同轨迹的长度可能不同,关键是

要保持对相似性的直观认识。

(2)
 

适应:
 

研究管理POI/AP模型的技术。要使技术能在线地适应如何增添新发生

的活动、删除不再继续的活动,并验证模型。

(3)
 

特征选择:
 

确定对特定任务正确的动力学表达层次。例如,仅使用空间位置信

息就可以确定汽车行驶的路线,若希望检测事故,则还需要速度信息。

3.1.1 场景建模

借助动态轨迹对场景的自动建模包括目标跟踪、兴趣点检测和活动路径学习3个要

点[Makris
 

2005]。

1.
 

目标跟踪

对目标的跟踪需要在每一帧中对可以观察到的各个目标进行身份维护。例如,在T
帧视频中被跟踪的目标会生成一系列可以推断的跟踪状态:

 

ST = s1,s2,…,sT  (3.1.1)

式中:
 

各个st 可以描述位置、速度、外观、形状等目标特性。以这些特性为基础的轨迹信

息构成了进一步分析的基石。认真分析这些信息,即可以识别和理解活动。

2.
 

兴趣点检测

场景建模的首要任务是找出图像中的感兴趣区域。在指示跟踪目标的地图中,这些

区域对应图中的节点。通常考虑的两种节点为入/出区域和停止区域。以一位教师去教
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室授课为例,前者对应教室门,后者对应讲台。

入/出区域是目标进入或离开视场(FOV),或者被跟踪目标出现或消失的位置。这

些区域经常借助2-D的高斯混合模型(GMM)建模,Z ~∑
W

i=1
wiN(μi,σi),其中包括W

个分量。这个模型可以使用期望最大值(EM)算法求解。进入的点数据包括第1个跟踪

状态确定的位置,而离去的点数据包括最后1个跟踪状态确定的位置。考虑用密度准则

进行区分,在状态i的混合密度定义为

di=
wi

π σi

>Td (3.1.2)

这被用于测量高斯混合的紧凑程度。其中,阈值

Td=
w

π C
(3.1.3)

指示信号聚类的平均密度。w 为用户定义的权重,0<w<1;
 

C 为在区域数据集合中所

有点的协方差矩阵。紧凑的混合指示正确的区域,而宽松的混合指示因跟踪中断而导致

的跟踪噪声。

停止区域源于场景地标点,即目标在一段时期内趋于固定的位置。停止区域可以采

用两种方法确定:
 

一是在该区域被跟踪点的速度低于某个事先确定的较低的阈值;
 

二是所

有被跟踪点至少在某个时间段内保持在一个有限的距离环中。通过定义半径和时间常数,

采用第一种方法仍然可能包含运动较慢的目标;
 

而采用第二种方法可以保证目标保持在特

定范围里。对活动进行分析时,除了确定位置,也要把握在每个停止区域花费的时间。

3.
 

活动路径学习

为了理解行为,需要确定活动路径。可以使用兴趣点从训练集中滤除虚警或跟踪中

断的噪声,只保留进入活动区域后开始并在活动终止区域内结束的轨迹。经过活动区域

的跟踪轨迹分为进入活动区域和离开活动区域的两段,一个活动要定义在目标开始动作

和结束动作两个感兴趣点之间。

为了区分随时间变化的动作目标(如沿着人行道走或跑的行人),需要在路径学习中

加入时间动态信息。图3.1.2给出活动路径学习算法的3种基本结构,它们的主要区别

包括输入种类、运动矢量、轨迹(或视频片段),以及运动抽象的方式。在图3.1.2(a)中,

输入是时刻t的单个轨迹,路径中的各个点隐含地进行了时间排序。在图3.1.2(b)中,

一个完整的轨迹被用作学习算法的输入以直接建立输出的路径。图3.1.2(c)中将路径

按照视频时序进行分解,视频片段(VC)被分解为一组动作单词以描述活动,或者说视频

片段根据动作单词的出现而被赋予某种活动的标签。
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图3.1.2 活动路径学习算法的3种基本结构

3.1.2 轨迹学习

为了刻画目标运动的情况,可以使用对目标运动情况进行动态测量的序列。例如,

常用的轨迹表达就是一个运动序列:
 

GT = g1,g2,…,gT  (3.1.4)

其中,运动矢量:
 

gt=[xt,yt,vt
x,v

t
y,a

t
x,a

t
y]
T (3.1.5)

表示从跟踪中获得的目标在时刻t的动态参数,包括位置[x,y]T、速度[vx,vy]
T 和加

速度[ax,ay]
T。

仅使用轨迹就可能以无监督的方式学习AP,其步骤如图3.1.3所示。预处理步骤

要建立用于聚类的轨迹,主要工作包括归一化和降维;
 

聚类步骤可以提供全局和紧凑的

路径模型表达,主要工作是在聚类过程中测量距离或相似性;
 

建模步骤要给出确定的路

径,主要工作包括确定聚类中心以及分解子路径。尽管图3.1.3中有3个分离的顺序步

骤,它们也常结合在一起。下面对3个步骤分别给予详细解释。

图3.1.3 轨迹学习步骤

1.
 

轨迹预处理

路径学习研究中的大部分工作需要获得适合聚类的轨迹。当进行跟踪时,主要困难

源于时间变化的特性,这会导致轨迹长度不一致。此时需要采取步骤,保障不同尺寸的

输入之间可以进行有意义的比较。另外,轨迹表达在聚类中应该能直观地保持原始轨迹

的相似性。
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轨迹预处理主要包括两方面内容。

(1)
 

归一化:
 

目的是保证所有轨迹具有相同的长度Lt。两种简单的技术是填零和

扩展,填零是在较短的轨迹后面增加一些零项,扩展是将原始轨迹最后时刻的部分延伸

扩展至需要的长度,两者都有可能将轨迹空间扩展得非常大。除了检查训练集确定轨迹

的长度Lt 之外,也可以利用先验知识进行重采样和平滑。重采样结合插值能保证所有

轨迹具有相同的长度Lt。平滑可用于消除噪声,平滑后的轨迹也可以通过插值和采样以

得到需要的长度。

(2)
 

降维:
 

降维将轨迹映射到新的低维空间,从而可以使用更加鲁棒的聚类方法。

这里可以通过假设一个轨迹模型并确定能最有效地描述该模型的参数来实现。常采用

的技术有矢量量化、多项式拟合、多分辨率分解、隐马尔可夫模型(HMM)、子空间方法、

频谱方法及核方法等。

通过限制唯一轨迹的数量来实现矢量量化。若忽略轨迹动力学并且仅仅基于空间

坐标,则可以将轨迹看作简单的2-D曲线,并且可以用m 阶的最小均方多项式近似(各w
为权系数):

 

x(t)=∑
m

k=0
wkt

k (3.1.6)

  在频谱方法中可以对训练集构建相似矩阵S,其中元素sij 表示轨迹i和轨迹j之间

的相似性。还可以构建拉普拉斯矩阵,即

L=D-1/2SD-1/2 (3.1.7)

式中:
 

D 为对角矩阵,其第i个对角元素为S 中第i行元素之和。

通过分解L 可以确定其最大的K 个本征值。将对应的本征矢量放入一个新矩阵,

其行对应在频谱空间变换后的轨迹,而频谱轨迹可以使用K-均值方法获得。

多数研究者将轨迹归一化与降维结合来处理原始轨迹,保证其可以使用标准的聚类

技术。

2.
 

轨迹聚类

聚类是在没有标记的数据中确定结构的常用机器学习技术。它在观察场景时收集

运动轨迹并且将其归入类似的类别。为了产生有意义的聚类,轨迹聚类过程要考虑3个

问题:
 

①定义一个距离(对应相似性)测度;
 

②确定聚类更新的策略;
 

③对聚类进行验证。

分成以下两部分讨论。

(1)
 

距离/相似测量:
 

聚类技术依赖距离(相似)测度的定义。前面讨论预处理时,轨

迹聚类的一个主要问题是相同活动产生的轨迹长度可能不同。解决这个问题既可以采

用预处理方法,也可以定义一个与尺寸独立的距离测度(如果两个轨迹Gi 和Gj 长度相

同),即
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dE(Gi,Gj)= (Gi-Gj)
T(Gi-Gj) (3.1.8)

  若两个轨迹Gi 和Gj 长度不同,则对欧几里得距离不随尺寸变化的改进是比较两个

长度分别为m 和n(m
 

>n)的轨迹矢量,并使用最后点gj,n 的累积失真:
 

d(c)
ij =

1
m ∑

n

k=1
dE(gi,k,gj,k)+∑

m-n

k=1
dE(gi,n+k,gj,n) (3.1.9)

  欧几里得距离比较简单,但是存在时间偏移的情况下效果不佳,因为仅对准的序列

可能匹配。为此,可以考虑使用豪斯道夫距离[章2024]。另外,还有一种距离测度,其不

依赖完整的轨迹(不考虑野点)。假设轨迹Gi={gi,k}和Gj={gj,l}的长度分别为Ti

和Tj,则

Do(Gi,Gj)=
1
Ti
∑
Ti

k=1
do(gi,k,Gj) (3.1.10)

式中:

do(gi,k,Gj)=minl
dE(gi,k,gj,l)

Zl

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 , l∈ (1-δ)k ,…,(1+δ)k    

(3.1.11)

其中:
 

Zl 为归一化常数,也是点l处的方差;
 

δ为小于1的正数。

Do(Gi,Gj)用于比较轨迹与存在的聚类。比较两个轨迹,可以使用Zl
 =

 

1。这样定

义的距离测度是从任意点到其最佳匹配之间的平均归一化距离,此时最佳匹配处于中心

位于点l、宽度为2δ的滑动时间窗口中。

(2)
 

聚类过程和验证:
 

预处理后的轨迹可以使用非监督的学习技术进行组合,并且

能将轨迹空间分解为感知上相似的聚类(如道路)。对聚类的学习方法有迭代优化、在线

自适应、分层方法、神经网络和共生分解。

借助聚类算法学习的路径需要进一步验证,因为真实的类别数未知。多数聚类算法

需要给定所期望的类别数K 一个初始值,但这个值通常不正确。为此可以对不同的 K
分别进行聚类,再取最好结果对应的K 作为真正的聚类数。这里判断准则可以使用紧密

和分离准则(TSC),以比较不同聚类中相应轨迹之间的距离。若给定训练集DT={G1,

G2,…,GM},则有

TSC(K)=
1
M

∑
K

j=1
∑
M

i=1
f2ijd

2
E(Gi,cj)

minijd
2
E(ci,cj)

(3.1.12)

其中:
 

fij 是轨迹Gi 对聚类Cj(其中的样本用cj 表示)的模糊隶属度。

3.
 

轨迹建模

轨迹聚类后,可以根据得到的路径建立图模型,以进行有效的推理。路径模型是对
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聚类的紧凑表达。能使用两种方式对轨迹建模:
 

一是考虑完整的路径,端点到端点的路

径上不仅有平均的重心/中心线,两边还有包络指示路径范围,沿着路径还可能有一些中

间状态给出测量顺序,如图3.1.4(a)所示;
 

二是将路径分解为若干子路径,或者将路径

表示为包含子路径的树,预测路径的概率从当前节点依次分别指向叶节点,如图3.1.4(b)

所示。

图3.1.4 两种轨迹建模方式

3.1.3 活动分析

一旦建立了场景模型,就可以对目标的活动和行为进行分析。下面借助监控视频分

析来解释,其一个基本功能就是对感兴趣的事件进行验证。一般来说,只有在特定环境

下才容易针对性地定义是否感兴趣。例如,停车管理系统关注是否还有空的车位,而智

能会议室系统关心的是人员之间的交流。除了识别特定的行为外,还需要检查所有非典

型的事件。通过对场景进行长时间观察,系统可以进行一系列活动分析,从而学习到哪

些是感兴趣的事件。

典型的活动分析如下。

(1)
 

虚拟篱笆:
 

任何监控系统都有一定的监控范围,在该范围的边界上设立哨兵,即

可以对进入范围内发生的事件进行预警。这相当于在监控范围的边界建立了虚拟篱笆,

一旦有入侵就触发分析。例如,控制高分辨率的云台摄像机(PTZ)获取入侵处的细节,

开始对入侵数量进行统计等。

(2)
 

速度分析:
 

虚拟篱笆仅利用了位置信息,借助目标跟踪技术还可以获得动态信

息,实现基于速度的预警,如车辆超速或路面堵塞。

(3)
 

轨迹分类:
 

速度分析仅利用了当前跟踪的数据,实际应用中还可以利用历史运

动模式获得的活动路径。新出现目标的行为可以借助最大后验(MAP)路径描述:
 

L* =argmax
k

p(lk|G)=argmax
k

p(G,lk)p(lk) (3.1.13)

这有助于确定哪个活动路径能够最充分地解释新的数据。因为先验路径分布p(lk)可以

用训练集来估计,所以问题就简化为采用隐马尔可夫模型进行最大似然估计。

(4)
 

异常检测:
 

异常事件的检测常常是监控系统的重要任务。活动路径能够指示典
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型的活动,如果新的轨迹与已有轨迹不相符,就能发现异常。异常模式可以借助智能阈

值化进行检测:
 

p(l*|G)<Ll (3.1.14)

式中:
 

与新轨迹G 最相像的活动路径l*的值仍小于阈值Ll。

(5)
 

在线活动分析:
 

能够在线分析、识别、评价活动比使用整个轨迹描述运动更重

要。一个实时系统应该能够根据尚不完整的数据对正在发生的行为进行快速推理(经常

基于图模型)。这里包括以下两种情况:
 

①
 

路径预测:
 

利用已有的跟踪数据预测未来的行为,并在收集到更多数据时细化预

测。可以利用非完整的轨迹对活动进行预测,这表示为

L� =argmax
j

p(lj|WtGt+k) (3.1.15)

式中:
 

Wt 为窗函数;
 

Gt+k 为直到当前时间t的轨迹及k个预测的未来跟踪状态。

②
 

跟踪异常:
 

除了将整个轨迹划归异常外,还需要在非正常事件发生时就能检测

到,为此,可以用WtGt+k 代替式(3.1.14)中的G 实现。窗函数Wt 并不必须与预测中

相同,且阈值可能需要根据数据量进行调整。

(6)
 

目标交互刻画:
 

更高层次的分析期望进一步描述目标之间的交互。与异常事件

类似,严格地定义目标交互也比较困难。在不同的环境下,不同目标之间存在着不同类

型的交互。以汽车碰撞为例,每辆汽车有其空间尺寸,可以将其看作个人空间。汽车行

驶时,个人空间需要在汽车周围增加一个最小安全距离(最小安全区),这个个人空间会

随着运动而发生改变,速度越快,最小安全距离增加越多(尤其是在行驶方向上)。利用

路径进行汽车碰撞评估示意图如图3.1.5所示,其中个人空间用圆表示,而安全区域随

速度(包括大小和方向)改变而改变。如果两辆车的安全区域有交会,那么有可能发生碰

撞,因此也可以借此进行分析以帮助规划行车路线。

图3.1.5 利用路径进行汽车碰撞评估示意图

最后需要指出:
 

对于简单的活动,仅仅依靠目标位置和速度就能够开展分析;
 

对于

复杂的活动,还需要更多的测量,如加入剖面的弯曲度以判别古怪的运动轨迹。为了提

供对活动和行为更全面的覆盖,常常需要使用多摄像机网络。另外,活动轨迹还可能源

于互相连接的部件所构成的目标(如人体),此时活动需要相对于一组轨迹进行定义。
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3.2 轨迹特征聚类树

基于运动轨迹可以采用不同方法对各种运动进行分类识别。下面介绍一种借助轨

迹特征聚类树的方法[Chen
 

2016]。该方法的工作流程图如图3.2.1所示,主要分为训

练和测试两个阶段(分别参见图中上、下两个部分)。在训练阶段,首先从训练视频中提

取轨迹特征;
 

然后根据轨迹特征的时空位置和形状信息构建轨迹聚类树结构,同时利用

轨迹特征训练高斯混合模型;
 

接着,利用高斯混合模型对轨迹聚类树中每个节点所包含

的轨迹聚类进行费歇尔矢量(FV)编码,得到相应的FV编码树结构;
 

最后,利用树结构

矢量训练SVM分类器进行分类。在测试阶段,同样地,首先从测试视频中提取轨迹特

征,并根据轨迹特征的时空位置和形状信息构建轨迹聚类树结构;
 

接着对树中每个节点

所包含的轨迹特征聚类进行FV编码,得到相应的FV编码树结构;
 

最后利用训练好的

SVM分类器借助由测试视频获得的FV编码树进行视频分类。

图3.2.1 轨迹特征聚类树方法的流程图

3.2.1 轨迹特征提取

轨迹特征提取包括提取轨迹特征和描述特征两个主要步骤。

1.
 

提取轨迹特征

从视频中提取轨迹特征的思路是利用光流场对稠密采样的特征点集合进行短期运

动跟踪,并在特征点轨迹的时空邻域内提取多种描述符[Wang
 

2013]。具体是利用

Farnebäck算法[Farnebäck
 

2003]计算视频帧It 的稠密光流场Ωt,以5个像素为步长在

视频帧上进行均匀稠密采样(即5×5网格采样),得到特征点集合{pt}。

这里关注的是运动区域的特征点轨迹。为了获得稳定可靠的特征点轨迹,需要从纹

理和运动两方面考虑以滤除不符合要求的特征点。

(1)
 

纹理特征点。

在没有纹理的图像平滑区域,无法可靠地对特征点进行跟踪。为此,需要去除这些

平滑区域的特征点[Shi
 

1994]。先计算特征点pt 的自相关矩阵:
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D=
dxdx dxdy

dydx dydy

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (3.2.1)

式中:
 

dx、dy 分别为特征点pt 在x 和y 方向的梯度。

假设(λ1;
 

λ2)是矩阵D 的特征值,则当min(λ1;
 

λ2)小于设定的经验阈值时,该特征

点就会被从特征点集合中去除掉。

(2)
 

运动特征点。

对于视频帧It 中的每个采样特征点pt=(xt,yt),可以利用中值滤波后的光流信息

来计算其在下一个视频帧It+1 的位置pt+1:
 

pt+1=(xt+1,yt+1)=(xt,yt)+(M 􀱋Ωt)(x-t,y-t)
(3.2.2)

式中:
 

M 为中值滤波函数;
 

模板大小为3×3;
 

(x-t,y-t)为特征点(xt,yt)的取整位置。

通过不断跟踪特征点在下一个视频帧的位置,可以得到一条特征点轨迹P 矢量:
 

P=[pt,pt+1,pt+2,…]
T (3.2.3)

  利用光流场对特征点进行跟踪,光流计算的误差会使得特征点在跟踪的过程中偏离

实际位置。为了降低这种跟踪漂移的风险,可以限定特征点跟踪的长度,如L=15帧。

在跟踪过程中,有的特征点会丢失或者跟踪提前结束,使得有些5×5区域中没有特征

点。此时,需要在该区域补充一个采样特征点并进行下一步跟踪,以保证稠密地采样。

另外,在特征点跟踪的过程中难免出现一些错误的特征点轨迹(如在静态的含有纹理的

背景中或者噪声区域里),因此需要根据轨迹的运动信息进行判断。如果轨迹的位置变

化很小,或者变化超过指定的阈值,就可以认为这些轨迹是错误的,并将对应的特征点从

特征点轨迹集合中去除掉。

图3.2.2为对举重活动视频进行特征点轨迹跟踪的示意图[Chen
 

2016]。图中红色

圆圈表示特征点在当前时刻的位置,绿色线条表示特征点从上个时刻到当前时刻的运动

轨迹。

2.
 

描述轨迹特征

在获得特征点轨迹之后,需要从轨迹的时空邻域内提取刻画表观和运动信息的描述

符。先考虑轨迹的形状特征矢量:

T=[Δpt,Δpt+1,…,Δpt+L-1]
T (3.2.4)

式中:
 

Δpt 为t时刻特征点的位移,Δpt=pt+1-pt=(xt+1-xt,yt+1-yt)。

对特征矢量T 进行L1 范数归一化就可以作为轨迹特征的形状描述符。将轨迹的时

空邻域尺寸设为N×N×L,其中N=32像素,L=15帧。进一步,可以将时空邻域分成

2×2×3的子块。对每个子块计算其特征描述符,如梯度方向直方图(HOG)[Dalal
 

2005]、光流直方图(HOF)[Laptev
 

2008]、运动边界直方图(MBH)[Dalal
 

2006]。其中,
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图3.2.2 特征点轨迹跟踪示意图

HOG描述空域的表观信息,HOF描述时域的运动信息,MBH描述特征点轨迹相对运动

的信息。最后,将各个子块对应的 HOG、HOF和 MBH描述符串接起来作为形成该轨

迹最终的HOG、HOF和 MBH描述符。

3.2.2 特征聚类树

在轨迹特征提取的基础上可以构建特征聚类树。这里通过对无监督的分层二分划

分方式[Gaidon
 

2014]进行改进来得到数据驱动的树状分解结构,以较好地反映轨迹特征

的时空分布。首先,计算轨迹特征之间的相似度矩阵W∈RN×N,其中 N 表示轨迹特征

的数目。为了更好地反映轨迹的时空分布,采用轨迹的时空位置和形状信息来计算轨迹

之间的相似度。这些特征包括:
 

时空位置x=(x1,x2,…,xL),y=(y1,y2,…,yL),t=
(t,t+1,…,t+L-1),以及空间变化信息vx=(Δx1,Δx2,…,ΔxL),vy=(Δy1,Δy2,…,

ΔyL)。对于每种特征采用径向基函数(RBF)核,即高斯核函数k(f,f')=exp[-γd(f,

f')2]计算其相似度,其中d(f,f')计算两个特征之间的欧几里得距离,γ 为归一化参

数,γ=1/(2d
-)(d

-
为特征之间欧几里得距离的均值)。最后将五种特征计算得到的相似

度矩阵相乘作为轨迹特征的相似度矩阵W。

在实现二分划分的过程中,原来方法显现出两个问题需要解决:
 

一个是孤立轨迹特

征点带来的;
 

另一个是不同视频样本时长差距带来的。

1.
 

孤立轨迹特征点

为了进行二分划分,需要在轨迹特征的时空中建立一个图连接结构。图中的节点表

彩图
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示轨迹特征,若两个轨迹特征属于K-近邻,则对应的节点之间就有连接边。此时可以使

用K-D树方法快速建立轨迹的K-近邻图结构。近邻数K 设置为10就可以使视频中的

轨迹特征形成全连接的图结构。在对一个节点进行划分时,可以根据轨迹特征的连通分

量数目进行判断,优先选取划分后连通分量数目少的划分方式。但是,在不断划分的过

程中,节点里面还包含很多个孤立轨迹特征点,导致连通分量数目增多,影响实际的聚类

效果。为了解决这个问题,可以考虑仅保留每个节点内的最大连通分量来进行下一层划

分,以避免孤立轨迹特征点对聚类的影响。

2.
 

视频样本时长差距

实际中的视频样本各异,即便是同一类型活动或行为的视频所对应的时长也可能差

别很大,这会导致从中提取出的轨迹特征数量也有很大差别。为了解决这个问题,可以

使用自适应的节点划分阈值。这里动态阈值可以采用多个百分位数(如10%,20%,…,

90%),依次对特征矢量进行阈值判断,确定节点所含最少和最多轨迹特征数目,避免划

分过程中产生两个节点轨迹特征数目相差很大的情况。这样还可加快聚类的进程。

3.2.3 FV编码树

在获得特征聚类树之后,需要对聚类树中每个节点包含的轨迹特征进行矢量表示,

这里采用了费歇尔矢量编码方法[S􀅡nchez
 

2013]。该编码方法使用了特征与聚类中心的

一阶和二阶统计信息,比K-均值最近邻编码方法具有更强的鉴别性,能够获得更好的分

类性能。具体是先从训练样本中随机选取256000个轨迹特征来训练GMM,GMM 的数

目K 设置为256。FV编码对应的编码矢量长度为2DK,其中D 是特征的维度。最后对

FV编码矢量进行归一化。将 HOG、HOF、MBH等特征归一化后的FV编码矢量连接

起来作为节点所含轨迹特征最终的FV编码矢量。

在获得视频的FV编码树后,需要定义一个度量不同树状结构相似度的核函数。

GraphHopper核函数通过比较节点对之间的最短路径,对节点的相似度进行加权平均

[Feragen
 

2013]:
 

K(G1,G2)= ∑
n1∈V1
∑

n2∈V2
w(n1,n2)k(n1,n2) (3.2.5)

式中:
 

w(n1,n2)为统计节点n1 和n2 在最短路径中相同位置出现的次数。

实际中,因为在对轨迹特征进行二分划分的聚类过程中两个子节点之间是无序的,

会导致采用无监督方式聚类得到的树结构不够稳定,所以直接利用树结构来度量相似度

的效果很难保证。因此,可以考虑直接计算所有节点对之间的相似度作为核函数:
 

Ka(T1,T2)=wrk(r1,r2)+
1-wr

V1 V2 ∑n1∈V1∑n2∈V2
k(n1,n2) (3.2.6)
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式中:
 

r1、r2 分别表示树T1、T2 的根节点;
 

n1、n2 分别表示非根节点集合V1、V2 中的

节点;
 

wr 表示加权系数,当wr=1时,表示直接利用词袋模型进行行为识别。

式(3.2.6)利用了树中所有节点对的相似度进行计算,可以称为所有树节点对核函数。

上述核函数仅仅考虑了节点相似度,进一步还可以考虑边相似度,以完全利用聚类

树的结构信息。可以将子节点和父节点的编码矢量连接在一起作为边的矢量表示。这

样得到所有树边对的核函数(e指示边):
 

Ke(T1,T2)=wrk(r1,r2)+
1-wr

U1 U2 ∑e1∈U1∑e2∈U2
k(e1,e2) (3.2.7)

式中:
 

e1、e2 分别代表树T1、T2 中非根节点与其父节点连接形成的边;
 

U1、U2 分别代

表两棵聚类树中边的集合。

另外,具有不同相似度的节点的聚类效果并不相同。如果对所有节点平等看待,可

能会影响最后核函数的度量效果。为此,在计算核函数时仅考虑具有最大相似度的节点

对,这样,所有树节点对核函数成为(上标(m)指示最大)

K(m)
a (T1,T2)= wrk(r1,r2)+(1-wr)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

∑
n1∈V1

max
n2∈V2

{k(n1,n2)}

V1
+
∑

n2∈V2
max

n1∈V1
{k(n1,n2)}

V2

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁

(3.2.8)

  相应地,所有树边对核函数成为(上标(m)指最大)

K(m)
e (T1,T2)= wrk(r1,r2)+(1-wr)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

∑
e1∈U1

max
e2∈U2

{k(e1,e2)}

U1
+
∑

e2∈U2
max

e1∈U1
{k(e1,e2)}

U2

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁

(3.2.9)

  最后,在计算节点相似度时还可以根据节点间的时空距离进行加权,得到加权的节

点核函数(γ 是一个加权系数):
 

Kw(n1,n2)=exp[-γd(n1,n2)
2]<FV(n1),FV(n2)> (3.2.10)

  前面介绍的5个核函数(式(3.2.5)~式(3.2.9))都是节点核函数Kw(n1,n2)的加

权和。只要节点核函数满足正定条件,这5个核函数就满足正定条件,可以直接与SVM
分类器进行结合。

3.2.4 实验结果和分析

该算法的性能借助数据库进行了实验验证和比较[Chen
 

2016]。

1.
 

实验算法和数据库

在对算法的验证中,一方面考虑了原始的二分划分聚类方法[Gaidon
 

2014],称为原
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始算法;
 

另一方面,分别考虑了对节点内属于最大连通分量的特征进行划分的方式(称为

算法1)和采用动态阈值作为判断划分条件的方式(称为算法2)。上面介绍的借助轨迹

特征聚类树的算法称为算法(1+2)。

实验中采用了4个通用视频数据库,分别为 Hollywood2数据库[Marszalek
 

2009]、

Olympic
 

Sports数据库[Niebles
 

2010]、HMDB51数据库[Kuehne
 

2011]和 UCF50数据

库[Reddy
 

2013],它们的一些概括情况如表3.2.1所示。

表3.2.1 4个数据库的概况

统
 

计
 

项
 

目 Hollywood2 Olympic
 

Sports HMDB51 UCF50

行为类别总数 12 16 51 50
视频样本总数 1707 783 6766 6618
测试集样本数 823 134 1530 250

2.
 

算法效果比较

前述4种算法在视频时长相差较大的Olympic
 

Sports数据库中进行实验得到的结

果如表3.2.2所示,评价指标为平均精确度均值(mAP)。

表3.2.2 4种算法在Olympic
 

Sports数据库的效果

聚
 

类
 

算
 

法 平均节点数 mAP/%

原始算法 519 91.5
算法1 202 91.6
算法2 34 91.9

算法(1+2) 29 92.8

由表3.2.2可见,算法1和算法2都减少了平均节点数,也就是降低了孤立轨迹特征

点的影响,并且还可以加速聚类树的计算;
 

将它们结合的算法(1+2)效果更好。

3.
 

核函数比较

在式(3.2.10)中引入了时空距离加权的节点核函数。对于式(3.2.5)~式(3.2.9)

所示的5个核函数,借助式(3.2.10),还可以得到5个利用了时空距离加权的核函数。

对这10个核函数的实验比较结果如表3.2.3所示(粗体表示最优)。

表3.2.3 不同核函数和节点核函数的比较 单位:
 

%

核 函 数 节点核函数 Hollywood2 Olympic
 

Sports HMDB51 UCF50

K(G1,G2)
K 62.3 90.5 55.5 88.5
Kw 62.6 90.7 55.7 88.6
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续表

核 函 数 节点核函数 Hollywood2 Olympic
 

Sports HMDB51 UCF50

Ke(T1,T2)
K 64.1 92.4 59.1 91.4
Kw 64.3 92.5 59.2 91.4

K(m)
e (T1,T2)

K 64.3 92.5 59.2 91.4
Kw 64.5 92.6 59.3 91.5

Ka(T1,T2)
K 64.0 91.9 58.9 91.3
Kw 64.1 92.1 59.0 91.4

K(m)
a (T1,T2)

K 64.4 92.8 59.2 91.5
Kw 64.6 92.9 59.3 91.7

从表3.2.3中可以看出:
 

(1)
 

考虑了聚类树结构信息的核函数 K(G1,G2)的效果不如 Ke(T1,T2)和

Ka(T1,T2),这说明聚类树的结构不够稳定,还不足以用来度量不同聚类树的差异。

(2)
 

仅考虑具有最大相似度节点对的核函数K(m)
e (T1,T2)比Ke(T1,T2)效果好;

 

同样,仅考虑具有最大相似度节点对的核函数K(m)
a (T1,T2)比Ka(T1,T2)效果好。这

说明不应当将所有节点同等对待。

(3)
 

核函数K(m)
e (T1,T2)与核函数K(m)

n (T1,T2)的效果比较接近,这说明对聚类

树的边进行相似度量也是有效的。

(4)
 

借助对节点核函数进行时空距离加权所取得的效果有改善,但不太大。一个可

能的因素是这里采用了节点内所有特征时空位置的平均值代表该节点的时空位置。由

于一个节点可能包含大量的特征,使用平均值未能很好地反映节点内所有特征的分布情

况。这还需要进一步探讨。

4.
 

时空划分比较

可以借助时空金字塔(STP)对时空进行划分。图3.2.3显示了4种将时空金字塔进

行划分的方式,依次是未划分的时空方式(记为 O)、将时间划分为两部分的方式(记为

T2)、将空间水平划分为三部分的方式(记为 H3)、同时将时间划分为两部分并将空间水

平划分为三部分的方式(记为T2+H3)。

图3.2.3 时空金字塔划分方式
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对上述4种时空划分方式都进行了实验,得到的结果如表3.2.4所示。使用未划分

的时空方式(O)在四个数据库上得到的结果都与原始算法[Gaidon
 

2014]基本一致。使

用其他三种划分的时空方式(T2、H3、T2+H3),性能都有不同程度的下降,尤其是在由

电影视频剪辑整理得到的 Hollywood2数据库上性能下降最为严重。这里的一个解释

是:
 

原始算法使用的轨迹特征为稠密轨迹特征(DTF),而算法1、算法2和算法(1+2)使

用的轨迹特征均为改进的轨迹特征(ITF)。虽然在有摄像机运动时ITF特征比DTF特

征更加鲁棒,但是在将ITF特征与时空划分方式相结合时每个划分区域中包含的特征数

目相差很大,得到的FV编码矢量不能很好地描述该区域的表观和运动信息。这说明简

单的时空划分方式并非对所有特征都有效。

表3.2.4 时空金字塔的影响 单位:
 

%

时空金字塔 Hollywood2 Olympic
 

Sports HMDB51 UCF50

O 63.7 91.0 57.9 91.2
T2 38.9 59.8 56.8 83.0
H3 30.8 89.9 45.8 74.6

T2+H3 34.1 69.6 44.3 69.8
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