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面向监控视频的行为模式挖掘
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摘要：行为模式挖掘技术是监控视频语义分析的重要组成，由于先验知识的缺乏与特征维数约束，难以准确定义

参数化挖掘模型的结构复杂度，通过非参数化的无限高斯混合聚类运动特征得到原子行为模式，并估计其持续时

间分布，使用局部特征维测试验证了挖掘模型的运动相似性假设。结果表明所得到的行为模式集准确刻画了场

景的潜在运动语义，而通过行为中存在的时间多形态分布进一步发现了隐藏运动知识。
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０　引言

视频监控场景中运动对象的行为模式是一种重

要的高层语义信息，在安全、智能监控等方面有广阔

的应用前景［１４］。ＸＩＡＮＧＴａｏ等人利用 ＨＭＭ分析
场景中的行为结构［５］；ＷＡＮＧＸｉａｏｇａｎｇ等人基于主
题模型挖掘行为的潜在并发模式［６７］；ＲＮＡＴＡＶＩＡ
与ＧＬＡＶＥＥ等人从知识建模的角度出发推理高层
事件［８１１］。统计挖掘描述底层视觉信息中的不确定

性，具有强鲁棒性，但目前的方法大多需要手动设置

模型结构。本研究使用无限高斯混合模型（ｉｎｆｉｎｉｔｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＩＧＭＭ）估计运动轮廓集

的潜在分布，实现非监督式的行为模式聚类，通过行

为的时间建模进一步发现场景中存在的隐藏知识。

１　监控场景行为挖掘模型

行为模式挖掘针对监控帧序列Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，

ｆｎ｝，研究监控场景对象的运动特性，使监控设备具备
场景高层语义的自动理解能力。模型分为３个步骤：

（１）通过分析监控场景中的视觉运动特点，形
成特征矢量集Ｍ，包括运动轮廓的提取及运动属性
统计。

（２）通过 ＩＧＭＭ估计特征集 Ｍ的潜在分布，
聚类得到场景中的原子行为模式（ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙａｃｔｉｖｉｔｙ
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ｐａｔｔｅｒｎ，ＥＡＰ）。
（３）建模 ＥＡＰ的时间关系。定义行为模式序

列并通过统计分析进一步推理隐藏知识。

１１　运动特征空间
在多数视频监控场景中，由于抖动、光强变化等

因素的影响，运动对象的细节难以得到。利用时空

运动模板可以有效地表示对象行为，例如运动历史

图［１２］、像素历史图［１３］。

　　本模型使用运动轮廓矢量［１４］作为 ＥＡＰ的构成
基元。针对每帧图像 ｆｉ，有映射 Ｓ：（ｘ，ｙ）→ｏ，其
中，（ｘ，ｙ）为像素，ｏ为运动轮廓变量，代表帧差图
像的连通性区域，Ｓ为帧序列的分割算子。定义映
射Ｆ：ｏ→ｍ，其中ｍ为运动矢量，见图１；ｍ用ｏ的
６维特征描述：（ｘ，ｙ，ｄｘ，ｄｙ，ｗ，ｈ）Ｔ，其中，（ｘ，
ｙ）：空间像素，代表位置坐标；（ｄｘ，ｄｙ）：运动速度，
表示速度分量，反映运动方向；（ｗ，ｈ）：尺寸信息，
通过跟踪矩形框的大小描述（见图１）。

图１　轨迹点６维矢量
Ｆｉｇ．１　６ｄｉｍｅｎｔｉｏｎａｌｃｏｎｔｏｕｒｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

　　监控场景上下文约束对象行为，例如人通过斑
马线过马路，运动对象需要右行进等交通规则，因此

运动矢量具有潜在规律。如图２所示，对象 Ａ、Ｂ、Ｃ
在移动的过程中，基本保持匀速运动，并具备相似的

方向，矩形框尺寸发生微小变化。３对象的运动反
映了场景中的基本运动规则：右行，沿道路移动。模

型假设运动行为的相似性关系构成原子行为模式

ＥＡＰ，基于运动矢量样本集 Ｍ＝｛ｍ１，ｍ２，…，ｍｎ｝
挖掘其潜在知识。

图２　视频监控中的运动相似性
Ｆｉｇ．２　Ｖｉｓｕａｌｍｏｔｉｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ

　　高斯混合模型可有效近似拟合矢量集 Ｍ的概
率分布。对随机矢量ｍｉ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｄｘｉ，ｄｙｉ，ｗｉ，ｈｉ）∈
Ｍ，其概率密度函数ｐ为混合形式［５］：

ｐ（ｍｉ｜μ，σ，π）＝∑
ｎ

ｋ＝１
πｋＮ（μｋ，σｋ）， （１）

其中，（μ，σ，π）分别表示均值矢量阵，协方差阵，混
合系数，Ｎ（μｋ，σｋ）高斯分布函数。

在式（１）中，ｐ函数参数估计需要预定义“正
确”的成分参数 ｎ，以确定模型结构［５］。在文献［５］
中，使用 ＢＩＣ进行模型选择，随着样本量的增大，可
以渐进收敛到“真实”模型结构，但其在小样本量较

少时会存在数据欠拟合的问题。因此本研究采用数

据驱动式的 ＩＧＭＭ模型对 ｐ进行估计，利用随机
采样方法推理场景中的潜在 ＥＡＰ集。在１２节中，
介绍了ＩＧＭＭ的数值解法，并通过二维仿真数据
验证了其有效性。

１２　基于ＩＧＭＭ的运动矢量聚类
ＩＧＭＭ基于Ｇｉｂｂｓ采样，迭代采样数据的类别

索引，蒙特卡洛马尔科夫模型可验证随迭代次数增

加，索引样本服从其真实分布，是一种优良的非参数

贝叶斯估计模型。ＩＧＭＭ扩展了传统的 ＧＭＭ模
型，假设先验关系 μ～Ｇａｕｓｓｉａｎ，σ～Ｗｉｓｈａｒｔ，π～
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ，使用“中国餐馆过程（ｃｈｉｎａｒｅｓｔａｕｒａｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓ）”进行采样［１５１６］。

首先假设ＧＭＭ中成分数量 ｎ有限时，有样本
类别的先验分布表示为

ｐ（ｃｉ＝ｊ｜ｃ－ｉ，α）＝
ｋ－ｉ，ｊ＋α／ｎ
ｋ－１＋α

， （２）

其中，ｉ为样本号；ｊ为类别索引值；α为 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布参数；‘－’指示除当前样本外的其他样本点，例
如ｋ－ｉ，ｊ表示为除样本 ｉ之外的属于 ｊ类的样本量。
当ｎ→∞时，则有Ｇｉｂｂｓ先验迭代采样分布：

ｉｆ：ｋ－ｉ，ｊ＞０：ｐ（ｃｉ＝ｊ｜ｃ－ｉ，α）∝
ｋ－ｉ，ｊ
ｋ－１＋α

，

ｅｌｓｅ：ｐ（ｃｉ＝ｊ｜ｃ－ｉ≠ｊ）∝
α

ｎ－１＋α
。 （３）

式（３）分别表示已有成分与出现新成分的混合
采样分布。在ＩＧＭＭ中，使用共轭先验，积分掉成
分参数，避免了成分 ｎ的预定义。结合数据似然
ｐ（ｘｉ｜ｃ

－ｉ，ｘ－ｉ），使用 Ｇｉｂｂｓ采样器可以对数据索引
集ｃ进行重复采样。由于假设 ｎ→∞进行采样，模
型具有足够的复杂度，可以避免数据欠拟合；采样参

数仅为索引集合ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｉ｝，不会随成分量ｎ
而增加，可避免数据过拟合问题。可使用 ＩＧＭＭ
中“活性”成分的均值与方差刻画数据分布，例如聚

类质心μｊ的“截断”估计式为
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μｊ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉδ（ｃｉ＝ｊ）

Ｎｊ
， （４）

其中，Ｎ为样本总量；Ｎｊ为 ｊ类样本点的数目；δ为
Ｄｅｌｔａ函数；ｘｉ为样本值。

首先使用仿真二维数据演示 ＩＧＭＭ的聚类效
果，验证其有效性并与传统的模型选择方法贝叶斯

准则（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａ，ＢＩＣ）、Ａｉｋｅ信息
准则（Ａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａ，ＡＩＣ）［１７１８］的效果进
行了比较。数据为５个高斯成分产生的３００个空间
点；同时，在两相邻高斯均值间产生２０个均匀分布

噪点（ｏｕｔｌｉｅｒ），见图３。图３（ａ）中标注处，两成分存
在小范围上的重叠。图３（ｂ）为 Ｇｉｂｂｓ的递归采样
直方图，最大采样数值为５，其密度值ｄ为０３７。聚
类结果如图３（ｃ）所示，在 ＡＩＣ与 ＢＩＣ值曲线中：由
于其对参数增长的惩罚性不足与成分重叠的影响，

ＡＩＣ出现明显的过拟合问题，即偏好于复杂模型；
ＢＩＣ值Ｌ在４处取得最小值，由于小样本量的影响
存在数据欠拟合。可以看出 ＩＧＭＭ可以有效的避
免模型选择问题，正确估计类别索引，形成“活性”

成分聚类。

图３　ＩＧＭＭ聚类测试
Ｆｉｇ．３　ＴｅｓｔｏｆＩＧＭＭｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

１３　ＥＡＰ时态序列分析
如１２所述，通过 ＩＧＭＭ聚类可形成原子行

为模式集ＥＡＰＳ＝｛ＥＡＰ１，ＥＡＰ２，…，ＥＡＰｎ｝，ｎ为“活
性”高斯分布数目（存在运动样本支持）。

对轨迹集 Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｉ｝，存在轨迹到
ＥＡＰＳ集的映射：

ＭＡＰ：Ｔｉ＝｛（ｘ１，ｙ１，ｔ１），（ｘ２，ｙ２，ｔ２），…，
　　　（ｘｌ，ｙｌ，ｔｌ）｝→Ａｉ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｌ｝。

其中，ｌ为轨迹帧长，Ａｉ∈ＥＡＰＳ，Ｔｉ∈Ｔ。ＭＡＰ为最
大后验概率分类。可降维 Ｔｉ，将其映射到语义行为
空间ＥＡＰＳ中处理［１９２０］。

定义 １３　时序行为模式序列（ｔｅｍｐｏｒａｌｅｌｅ
ｍｅｎｔａｒｙａｃｔｉｖｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｓｅｑｕｅｎｃｅ，ＴＥＡＰＳ）。对于
（ｘ，ｙ，ｔ）∈Ｔｉ，有最大后验行为模式分类 ＭＡＰ：
（ｘ，ｙ，ｔ）→Ａｉ，则ＴＥＡＰＳ实例表示为

ＴＥＡＰＳｉ＝Ａ１－
ｔＡ１
＞Ａ２－

ｔＡ２
＞… －

ｔＡｎ－１
，

其中，ｔＡｉ为原子行为 Ａｉ的持续帧数，通过行为持续
帧数表示，Ａｉ为ｔＡｉ的截断Ｇｉｂｂｓ索引估计。

时序行为模型表示了行为模式的时间结构，通

过ｔＡｉ的统计分布可以建模相似行为中不同的持续
时间偏差。图４为一条简单的ＴＥＡＰＳ表述。
　　使用Ａｉ的平均持续时间可以估计场景中运动
对象的停留时间，模型使用 ＧＭＭ建模 ＥＡＰＳ的时

序分布。

图４　ＴＥＡＰＳ模型
Ｆｉｇ．４　ＴＥＡＰＳｍｏｄｅｌ

２　实验结果及分析

在满足一般监控条件下，实验数据使用近远景

视频序列，运动对象的大小受视角的影响较小，可忽

略此因素。

特征提取使用快速收敛 ＦＧＭＭ［２１］对场景背景
进行建模，以此为基础，使用 Ｋａｌｍａｎ滤波器跟踪运
动对象，帧速为１０帧／ｓ。如图５所示，通过跟踪检
测，随运动对象演化，提取运动轮廓，图５中的空间
区线形成运动对象的轨迹集Ｔ。
　　首先观察运动分量的空间分布，见图６。图６
（ａ），选择３１条场景轨迹作为训练集。图６（ｂ）描述
Ｍ的空间分布，由于场景中的规则约束，场景中的
“规则轨道”上的方向具备相似性，从直观上看存在

３个行人运动方向。图６（ｃ）为采样过程中成分量ｎ
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的直方图，可以观察到，随迭代次数ｉ增加，Ｇｉｂｂｓ采
样分布与成分量ｎ的初值相关性迅速降低，且密度
ｄ在ｎ＝３处达到最大值０６９。图６（ｄ）显示了聚类
数目随递归采样次数的剧烈衰减，并收敛到聚类正

确目标数量３。图６（ｅ）为方向样本（ｄｘ，ｄｙ）３个主
方向，图６（ｆ）为其 ＢＩＣ曲线，聚类数量与 Ｇｉｂｂｓ抽
样相同。

　　使用相同的方法，讨论运动对象的（ｗ，ｈ）特征
分量，见图７。图７（ａ）为“规则轨道”中的运动对象
尺寸样本；图７（ｂ）为左图直观的表现一个高斯分
布，即此“轨道”上仅仅有单类运动对象“行人”。类

似的，图７（ａ）左图与图７（ａ）右图分别代表了“轨道
“中的车辆对象与人对象的（ｗ，ｈ）分量；图７（ｂ）右
图表现为不同的高斯分布，运动特征在不同运动对

象之间具有较强的分离性。通过局部特征维测试，

可验证模型的运动相似性假设成立。

图５　轨迹提取
Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

图６　方向分量聚类
Ｆｉｇ．６　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｆｏｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

　　针对轨迹样本 Ｔ，在其基础上筛选了大量的平
稳型轨迹，数量为２０００，见图８。图８（ａ）所示为部
分轨迹，在演化过程中不会发生过度衰减并允许存

在跟踪失效产生的间断轨迹。在监控场景中，此类

轨迹训练集可以反应正常的场景运动规则。

　　在平稳轨迹集上使用 ＩＧＭＭ＆Ｇｉｂｂｓ采样器，
可观察到１４种ＥＡＰ，反映了监控场景中的基本运动
规则。图８（ｂ）、图８（ｃ）分别代表了采样过程中的
聚类直方图与迭代抽样过程，可以看出，ＧＭＭ聚类
拟合为类球体形状，对运动对象的空间聚类结果近

似为圆形。在图８（ｄ）中，将各行为模式映射到二维

平面进行可视化显示。表１为各 ＥＡＰ的语义信息
短描述。

表１　ＥＡＰ语义描述及时间统计
Ｔａｂｌｅ１　ＳｅｍａｎｔｉｃｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｏｆＥＡＰ
ＥＡＰ：Ａｉ 　　语义描述 时间均值／帧
（Ａ１，Ａ２） 行人沿左下路径进入大楼 （６０，４０）
（Ａ３，Ａ４） 行人沿左下路径离开大楼 （３８，６２）
（Ａ５，Ａ６） 行人由左上角进出大楼 （４０，４２）
（Ａ７，Ａ８） 行人在公路上行 （５２，３２）
（Ａ９，Ａ１０） 行人在公路下行 （３５，５５）
（Ａ１１，Ａ１２） 车辆上行 （２５，２２）
（Ａ１３，Ａ１４） 车辆下行 （２３，２６）
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图７　尺寸分量空间分布
Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｚｅ

图８　运动轮廓聚类结果
Ｆｉｇ．８　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｂａｓｅｄｏｎｍｏｔｉｏｎｃｏｎｔｏｕｒ

　　如表１的语义描述，ＥＡＰ的序列组合可以很方
便的描述整个场景中规则的视觉运动。根据２４，
使用最大后验概率分类轨迹序列点，可以得到场景

中的基本行为转移序列，例如 Ａ１→Ａ２＆Ａ２→Ａ１表示
进出主建筑物，Ａ５→Ａ６＆Ａ６→Ａ５代表车辆在公路上
的平稳行驶；但不存在 Ａ５→Ａ１０的行为序列，因为行

人在离开大楼并向左下角行进只存在 Ａ２→Ａ１的行
为序列，此序列不满足在此监控场景下行人的合理

运动行为。基于ＩＧＭＭ行为模式挖掘有效地发现
了场景中的运动语义内容。

　　使用定义１３完成轨迹样本向 ＥＡＰ空间转换，
使用ＧＭＭ对各个ＥＡＰ的持续时间进行统计，图９
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左图为行为Ａ１的持续时间直方图与高斯拟合曲线，
明显的呈现单峰形态。受篇幅所限，Ａ３、Ａ４、Ａ５、Ａ６、
Ａ７、Ａ１０、Ａ１１、Ａ１２、Ａ１３、Ａ１４持续时间与之相似，其均值
时间如表１所示。图９右图为Ａ８、Ａ９的时间统计直
方图，对应图８（ｄ）（左１，左２）中右上角行为模式，
两种行为不呈现稳定的单峰性，近似于三峰，存在３
种不同的持续时间，由于 ＩＧＭＭ的近似球形分布
与多维度聚类下的特征冗余问题，此两类行为中存

在不同的视觉运动形式。

图９　持续时间分布
Ｆｉｇ．９　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＥＡＰｄｕｒａｔｉｏｎ

图１０　基于持续时间的异类运动模式
Ｆｉｇ．１０　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｏｆＥＡＰｂａｓｅｄｏｎｄｕｒａｔｉｏｎ

　　模型使用３成分的ＧＭＭ模型拟合Ａ８、Ａ９的持
续时间分布，发现了３种不同的行为模式，如图１０：
Ａ１６，右上运动或右下运动；Ａ１７，左上运动或左下运
动；Ａ１５，左上转右上运动或右上转左下运动，同时，
根据此行为序列的起点与终点，加深标注为场景中

的隐藏出入口，而在直观的监控场景显示中很可能

被监控用户忽略。

表２　３种行为的时间样本均值与方差
Ｔａｂｌｅ２　ＤｕｒａｔｉｏｎｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆＡ１５，Ａ１６ａｎｄＡ１７
ＥＡＰ：Ａｉ 时间均值／帧 时间方差／帧

Ａ１５ ５１ ５２４

Ａ１６ ２２ ６９６

Ａ１７ ３８ ６７４

３　结论

本研究使用 ＩＧＭＭ拓展了文献［１３］中的方
法，实现了一种非监督式运动规则挖掘模型，通过运

动特征聚类与行为时序建模解决了面向行为的监控

场景语义知识挖掘问题，最后通过数值实验验证了

模型的有效性并对实验结果进行了直观的展示。在

实验过程中发现离线学习过程仍然存在较高的计算

开销，因此面向监控轨迹的在线行为模式挖掘将是

未来的研究重点。
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