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使用轨迹片段分析的监控场景模型建立方法 
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【摘要】提出一种对轨迹片段进行分析建立场景模型的方法。首先通过基于双向时空连续性的轨迹片段关联方法，找到

属于同一目标的多个轨迹片段；再对目标轨迹形成轨迹片段的原因进行计算分析，得到包括入口、出口、主要路径以及场景

内遮挡物信息的场景模型。通过实验证明了该方法可以有效地建立场景模型，并且场景模型可以提高跟踪效果和检测场景中

目标的异常轨迹。 
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Abstract  A surveillance scene modeling algorithm is proposed by tracklet analysis. A number of tracklets 

belonging to the same object are found through a bidirectional spatio-temporal continuity tracklet association 
method. The entry, exit, main path, and scene occluder of a scene model are obtained by analyzing the reason that 
object’s track fall into tracklets. Experiments prove that the scene model can improve tracking result and detect 
abnormal object tracks. 
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视频监控系统的主要任务是对所监控场景中的

目标运动进行监视，通常由摄像机、监视器以及相

应的监控人员组成。随着监控摄像头数目和监控数

据的增长，仅通过人工方式来处理不论是在线的还

是离线的数据都是不可靠且不现实的。因此能够辅

助人工甚至自动检测分析场景目标运动的智能监控

系统成为计算机视觉研究领域的热点。 

1  相关研究 

对目标运动的监控涉及底层的目标检测、跟踪

技术以及高层的行为、事件识别技术。不论是底层

的检测跟踪[1]还是高层的行为描述[2]如果都能够得

到监控场景的模型信息(如入口、出口以及场景内遮

挡物)，则可以很好地提高两者的效果。但通过手工

方式建立场景模型不但费时费力，而且针对不同的

监控场景每次都要重新建模。因此对能够自动学习

并建立场景模型的方法研究吸引了许多学者。文 

献[3]中的VISIONS系统将静态图片分割成有语义的

连续区域。文献[4]使用一个分类框架对从视频序列

中获得的检测值进行分类获得场景信息。文献[5]利

用场景中目标运动的统计特征建立场景的拓扑结

构。文献[6-7]通过轨迹聚类的方法，对场景内长时

间序列中产生的目标轨迹进行聚类，自动学习场景

中目标运动的主要路径并用以检测目标的异常行为。 

监控区域内目标的移动(行为)不可能是完全随

意的，要受到场景模型的约束，如出口、入口、道

路等结构的影响。所以通过观察分析目标的运动变

化，可以获得影响目标运动的场景结构，以帮助高

层的事件检测以及提高跟踪的效果。对目标运动的

观察，首先要实现对目标的跟踪，为了能够更好地

体现目标运动的变化，采用轨迹片段关联技术

(tracklet associating/stitching)实现跟踪。该方法一般

分为两个阶段；首先在目标能够实现稳定跟踪时生

成轨迹片断；然后再通过高层的轨迹片段关联形成
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目标的长轨迹，实现对目标的稳定跟踪。文献[8]使

用局部粒子滤波与全局轨迹片段关联实现多个目标

跟踪，文献[9]使用轨迹片段关联方法实现目标跟踪

与简单事件检测。 

轨迹片段关联技术通过将由于遮挡、合并分离

等原因产生的属于同一目标的多个轨迹片段关联起

来实现对目标的稳定跟踪。通过采用该技术可以在

目标跟踪阶段发现和记录目标运动发生变化(进入、

离开、被遮挡等)的时空位置和类型。基于该技术本

文提出一种使用轨迹片段关联分析的场景模型建立

方法，即将属于同一目标的多个轨迹片段关联起来，

得到轨迹片段基于目标的聚类。通过对同一目标产

生多个轨迹片段的原因进行分析计算，得到包括入

口、出口及场景内遮挡物的场景模型信息，并通过

对目标完整轨迹的建模得到场景目标的主要路径 

模型。 

2  基于轨迹片段关联的目标跟踪 

从上面的讨论可以看到场景模型的计算是以目

标跟踪的结果为基础，通过对目标轨迹的计算统计

实现对场景的建模。因此本文提出基于轨迹片段关

联的场景模型建立方法，利用目标轨迹片段与完整

轨迹之间的关系推理，计算场景模型元素。 

首先采用文献[10]中迭代的轨迹片段关联方法，

通过计算目标的双向时空连续性找到属于同一目标

的轨迹片段并将其关联起来形成目标的完整轨迹。

这样就得到了每个目标的完整轨迹以及组成其轨迹

的轨迹片段集合。 

其次通过分析计算同一目标轨迹产生多个轨迹

片段的原因，利用目标轨迹片段与完整轨迹之间的

关系计算得到场景中目标进入、离开以及遮挡区域

的模型。同时通过对目标完整轨迹的统计得到场景

中主要路径模型。 

3  场景模型的建立 

通过对轨迹片段关联的跟踪，最终形成的目标

轨迹{ }iT 包括可以被检测到的轨迹片段集合{ }iT 和

通过填补关联轨迹之间空缺得到的预测集合{ }iT 。

对于一条目标轨迹，{ }iT 是可以被检测到的检测集

合，{ }iT 是通过填补成功关联的轨迹片段之间空缺

得到的预测集合。通过一条轨迹的关联结果可以提

出关于目标进入、离开场景的位置、被场景遮挡的

位置以及与其他目标交互的位置与时间的假设，如

图1所示。 

 检测值 预测值 

进入 场景遮挡 目标遮挡 离开  
图1  目标进入、离开场景以及遮挡(包括场景遮挡 

和目标遮挡)的轨迹假设 

3.1  轨迹片段分析 

已经检测到属于同一个目标的轨迹发生断点的

位置和时间。由于生成轨迹片段时采用保守的帧间

匹配方法，所以同一个目标的轨迹产生这些断点的

原因可以总结为4个方面。 

1) 检测误差，由于图像检测步骤的不准确造成

对目标在部分帧的检测值丢失(包括目标未被识别

或目标被错误地识别成新的目标)；2) 目标之间的遮

挡，目标之间的遮挡造成目标在部分帧的检测值丢

失(包括目标之间合并分离情况)；3) 目标被场景遮

挡，目标被场景内固定的物体遮挡造成其在部分帧

的检测值丢失；4) 目标进入(离开)场景，当目标进

入(离开)场景时其轨迹会生成(终止)。 

这些原因中检测误差通过轨迹片段关联可以有

效排除掉，另外3个轨迹片段产生原因都是应该关注

的，包括目标进入或离开场景、目标被场景遮挡、

目标之间的遮挡(目标合并分离)。 

3.2  进入离开场景的计算 

目标进入(离开)场景的位置出现在轨迹起始点

(终止点)的可能性很高，而出现在轨迹中间的可能性

很低。因此对于轨迹两端的点成为进入(离开)场景点

的概率给予增强，而轨迹中的点给予减弱。用

head tail
/ { }i i ir r T 分别表示轨迹 iT 的头和尾部位置，则

其进入与离开场景的点可表示为： 

head head
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entry entry
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tail tail

tail tail
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exit exit

( ) 1 ( | ) 0

( ) 0 ( | ) 0

i i i

i i i

P r p r T

P r p r T

 
  

       (2) 

式中，
headentry ( | )i ip r T 的计算如下(

tailexit ( | )i ip r T 的计算

类似)： 

1) 对于轨迹上任意点(包括两端点)作为进入

(离开)场景点的概率均为0；2) 如果
headir 是轨迹 iT 的

头部，则
head headentry entry( | ) ( | ) 1i i i ip r T p r T  ；3) 如果

headir 与 其 他 轨 迹 片 段 关 联 成 功 ， 则

head headentry entry( | ) ( | ) 1i i i ip r T p r T  。 

这里简化了进入(离开)场景位置的表示，即把目
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标进入(离开)场景位置近似等于轨迹的头部(尾部)。

实际上进入(离开)场景位置要提前(晚于)轨迹的头

部(尾部)，因为轨迹的两个端点是已经能够检测到目

标的位置，即目标已经进入(或还未离开)场景时的位

置。则进入(离开)场景区域可以表示为： 

head head

tail tail

entry entry

exit exit

{ | ( | ) 0}

{ | ( | ) 0}

i i i

i i i

A r p r T

A r p r T

 
  

       (3) 

3.3  遮挡的计算 

目标被遮挡(包括被场景遮挡和目标之间的遮

挡)的位置和时间都记录在填补轨迹片段间空缺的

集合 { }
ik kT r 中。集合中的轨迹位置如果不是被其

他目标遮挡则很有可能是被场景遮挡。假设最终得

到N个目标轨迹， kT 是轨迹k中通过补充轨迹片段间

隙得到的补充集合，该集合都是没有被检测到的目

标位置。则轨迹k中分别由于目标间遮挡和目标与场

景间遮挡引起检测丢失的位置可以表示为： 

,

, ,

,i ik o k l

k s k k o

T T T
l N l k

T T T

    
 

 

  
       (4) 

式中， ,k oT 表示轨迹k与其他目标之间遮挡的位置集

合； ,k sT 表示轨迹k被场景遮挡的位置集合；
il

T 是除

了目标k以外的其他目标轨迹在第i帧的位置。当

i ik lT T  ，即轨迹k的补充集合与其他轨迹存在相

交点时，则这些点即为目标之间遮挡发生的位置，

补充集合中其余点则认为是被场景遮挡的点。 

3.4  主要路径模型计算 

场景主要路径区域为场景内目标活动的主要范

围。通过对目标轨迹的统计可以得到目标的主要活

动范围及场景的主要路径区域。实际上场景路径区

域会大于目标轨迹所在的区域，因为永远没有足够

多的目标轨迹去学习全部的场景路径区域。因此本

文对主要路径区域的表示做了简化，即统计所有的

目标轨迹集合所占区域即为场景的主要路径区域。

这样就能够得到目标进入(离开)场景、目标之间发生

遮挡，以及目标被场景遮挡的位置信息，从而可以建

立监控场景中约束目标运动的场景模型信息。 

4  实验及讨论 

本文采用公共视频数据集CAVIAR以及i-LIDS

对算法进行场景建模实验与场景模型对跟踪结果提

高的实验。CAVIAR数据集由架设在购物中心走廊上

方的单摄像机拍摄的视频序列，i-LIDS数据集是假

设在伦敦一个地铁站的监控摄像头获取的，图像中

行人之间以及行人被场景中固定物体的遮挡非常 

频繁。 

   
a. 被监控场景                    b. 轨迹片段 

   
c. 完整轨迹                d. 目标进入场景区域 

   
e. 目标离开场景区域             f. 场景遮挡物计算结果 

图2  CAVIAR场景模型计算结果 

   
a. 目标进入场景区域             b. 目标离开场景区域 

   
c. 场景内遮挡物模型              d. 目标被遮挡前 

   
e. 目标被遮挡                 f. 目标离开遮挡物 

图3  i-LIDS场景模型结果 

场景模型的计算结果如图2所示，i-LIDS场景模

型结果如图3所示。图2a为被监控场景，图2b和图2c
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分别为轨迹片段和最终形成的完整轨迹，图2d和 

图2e分别为目标进入和离开场景的区域，图2f为场

景遮挡物的计算结果。可以看出场景左侧的几个店

铺入口，右侧中部的一个走廊都被成功检测到。远

端行人面积很小，加上投影变形的影响，检测到的

区域面积较大，但出入口的位置还是可以成功得到。

CAVIAR场景右侧中部的柱子与i-LIDS右上部的柱

子被成功检测到(图2f与图3c)。 

场景中遮挡物模型的知识可以帮助提高跟踪效

果，尤其是当目标被场景固定物体遮挡较长时间，

基于轨迹片段关联方法中的运动约束无法成功跟踪

到目标的情况，如图3d、图3e和图3f所示。如一个

行人走入柱子遮挡区域后停留一会才再次出现，在

已知场景遮挡物模型的基础上，对遮挡物两边的轨

迹片段计算其关联相似性得到跟踪结果。 

场景模型约束了目标在监控场景中的活动范

围，因此通常情况下目标的行为应该发生在场景模

型所表示的空间范围内。图2所示场景模型中，目标

进入(离开)场景区域包括了摄像机正对着的走廊两

头，场景左侧有3个进入(离开)区域(3个店铺的门)，

场景右侧第二个柱子有1个进入(离开)区域(另一个

走廊)。目标的主要运动路径包括了摄像机正对着的

走廊和几个进入(离开)区域。当一个目标的轨迹出现

在场景模型表示的空间范围以外则可以被认为是异

常行为，如图4所示。 

   
a. 正常目标轨迹                 b. 异常目标轨迹 

图4  正常与异常目标轨迹 

图4a轨迹通过场景中的进入(离开)区域进入场

景并沿着主要路径模型运动，最后通过离开(进入)

场景区域离开场景，符合场景模型约束为正常目标

轨迹。图4b轨迹进入与离开场景的区域都不符合场

景模型对于目标进入与离开场景的约束，因此为异

常目标轨迹。这样可以实现对场景中目标异常行为

的检测。对于固定摄像机来说，由于观察视角不发

生变化，所以得到的场景模型基本不受投影变形的

影响，可以为下一步的跟踪和事件检测使用。 

5  结 束 语 

监控场景模型的建立对于目标跟踪和高层视频

事件检测和分析都有着至关重要的作用，本文提出

一种使用轨迹片段分析建立场景模型的方法。首先

通过轨迹片段关联方法找到属于同一目标的多个轨

迹片段实现对目标的跟踪；再通过对同一目标产生

多个轨迹片段的原因进行分析计算，建立监控场景

模型。通过实验证明该方法可以有效建立场景中入

口、出口、主要路径以及场景内遮挡物信息的场景

模型，通过场景模型的帮助可以提高目标跟踪并且

检测场景中目标的异常轨迹。 
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