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分析行为识别方法
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　　摘　要：　针对家庭辅助生活应用场景下的目标意图识别和异常行为判别问题，提出了一种基于目标轨迹的行为
分析方法．首先，提出了关键点和关键区域的概念，将家庭环境划分为不同的关键点和关键区域，并以此来描述和区分
不同轨迹；然后，提出了利用混合高斯模型的关键点及关键区域获取算法，将轨迹转化为关键点及关键区域表示，并以

此为基础进行了行为意图的识别和部分异常轨迹的判断；最后，借助主成分分析的方法弥补混合高斯聚类在异常轨迹

识别方面的缺陷，提高了识别准确率．实验表明，该方法能够有效的对行为意图和异常行为进行识别．
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１　引言

　　随着我国社会老龄化程度的加剧，传统的家庭模
式逐渐被新的４２１模式所代替．新的家庭模式下人力
资源匮乏，人力成本增大．大量老人的照料及监护问题
已经成为一个亟待解决的社会问题．通过识别人的意
图从而为他们主动提供智能化的服务，可以提高老年

人的生活质量；主动识别老年人生活中的异常情况并

采取实时的处理，可以提高老人生活的安全感．近年
来，基于视频的人体行为分析技术的研究已经具备了

大量的理论和技术积累［１，２］．为了实现对空巢老人的智
能监护，可以基于视频分析理论在家庭环境下对老人

的行为进行分析，从而实现智能化和人性化的服务．而
目标的运动轨迹较好的体现了目标的行为意图，因此，

本文基于轨迹分析人的行为及意图，从而为主动式、智

能化的家庭服务提供相应的服务依据．
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运动轨迹是目标在空间中运动时，按照时间先后

有序排列的一系列位置点的有序集合，是一条有向曲

线［３，４］．目标运动轨迹的分析主要包括：轨迹表示，相似
度测量，聚类和建模等［５］．常用的轨迹表示方法有曲线
拟合、小波变换等．文献［６］利用卡尔曼滤波和 Ｂ样条
曲线来描述运动轨迹；文献［７］利用曲率尺度空间表
示目标的形状，并且利用多项式拟合曲线来表示目标

的轨迹曲线；文献［８］针对恒速运动的目标提出了一
种基于多边形逼近的有效轨迹表示方法；文献［９］提
出了基于离散傅里叶变换的轨迹表示方法，并利用自

组织映射实现了轨迹间的相似性度量，这种方法比现

有的其他方法效率更高．相似性度量是计算当前轨迹
和模板轨迹之间相似度的过程，所以其是轨迹分析的

关键［１０，１１］．文献［４］通过扩展卡尔曼滤波对轨迹进行
估计和预测，并采用最长共同子序列（ＬｏｎｇｅｓｔＣｏｍｍｏｎ
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ，ＬＣＳＳ）的方法进行相似性度量．文献
［１２］通过统计离散点的角度信息来描述轨迹，利用混
合 ｖｏｎＭｉｓｅｓ模型实现轨迹的相似性度量，并对混合
ｖｏｎＭｉｓｅｓ模型参数的估计算法进行了改进．文献
［１３］针对 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离度量方式的缺陷，提出了基
于动态时间规整（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）的异
常轨迹度量方式，并对 ＤＴＷ算法进行了改进，提高了
执行效率．文献［１４］针对交通路口车辆轨迹的聚类问
题，结合谱聚类和 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，提出了一种轨迹相
似性度量方法．文献［１５］针对家庭智能环境下运动目
标的轨迹描述和匹配提出了一种句法匹配方法，首先

根据轨迹在时间和空间上的不连续性将轨迹用特定

语法表示，然后借助生物学中 ＤＮＡ序列匹配的方法
进行轨迹相似性判断，可以实现轨迹的分类、活动检

测和行为理解．
轨迹分类是通过相似性度量使类似的轨迹归为同

一类，而轨迹建模是为每一类轨迹构建一个模型，方便

轨迹的表示和索引．文献［１６］针对人体关节运动轨迹
提出了一种基于ＨＭＭ模型的轨迹分类方法，并对其中
的迭代部分采用最大似然估计进行了改进．文献［１７］
针对常用非线性模型的缺陷提出了一种基于参数化运

动矢量场的运动轨迹建模方法，该方法适用于各种轨

迹并且不受全局非线性动态模型的限制．文献［１８］针
对复杂的动态场景提出了一种新的轨迹分析方法，首

先通过Ｊ联动算法建立目标的运动模型，然后通过空
间约束凝聚聚类对轨迹进行聚类分析．文献［１９］中运
动模型通过多元非参数化方法定义对象的位置和它们

之间的时间过渡，训练阶段通过摄像机来长时间检测

目标的运动轨迹．

本文以家庭环境为背景，以辅助生活为最终应用

目的，基于轨迹对人体行为进行分析：将目标的运动与

具体的环境相结合，考虑本文应用环境的特殊性———

日常生活中人在家庭环境下的运动具有集中于若干关

键区域的特点，选择基于混合高斯聚类［２０］的轨迹分析

方法，对高斯混合聚类结果进行分析在宏观上能对目

标的行为意图进行判别，但是在异常轨迹识别方面存

在一定的缺陷，因此本文又引入了主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）加最近邻的方法［２１］，将其

与混合高斯聚类相结合，提高了异常轨迹分析的准

确性．

２　家庭环境下人体行为的基本特征及描述

　　轨迹描述是轨迹分析的基础，而人体行为往往与
其所经历的功能区域相关，并且其活动集中于这些功

能区域，因此，我们在家庭环境中引入“关键点”和“关

键区域”的概念．
　　定义１　关键点：是指与人的行为动作或习惯相联
系而具有某种意义的位置或区域，例如，沙发、床等．

本文中，在标记了关键点的基础上，存储关键点的

位置信息，关键点与此位置信息共同构成人体行为理

解用的拓扑地图，这些关键点我们称其为拓扑点．另一
方面，人的认知经验表明：通常目标会在关键点之间运

动，也就是在关键区域内运动，并集中在关键点活动．
一般来说，人的行走路线应该相对于关键区域服从概

率分布，如果某次的路线发生了很大的偏移，此时目标

很可能出现异常，因此通过分析目标的运动轨迹就可

以确定目标当前的行为．
　　定义２　关键区域：是指连接关键点的能反映人的
某些具体行为意图的区域，例如客厅的地板．目标在这
些关键点和关键区域之间运动就能够表达目标当前的

行为意图．
本文实验环境及对应的关键点及关键区域如图１

所示，圆圈代表桌子、床、饮水机、厕所这些关键点，关

键点之间的椭圆区域表示关键区域．

４４１
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　　首先我们考虑人的行为识别过程：人在观察别人
（在此，我们称其为行为人）的行为时，其不需要测量行

为人在空间中的精确位置，他只关心行为人所经过的大

致区域，即所谓的关键点或关键区域，从而去推算人的行

为．而在机器人或智能空间去观察行为人的行为时，其能
得到的测量值只能是行为人在空间中的精确位置（ｘ，ｙ），
如何将该测量值映射为关键点或关键区域，是我们要解

决的首要问题．我们在以往的工作中，已经完成了人体的
检测与定位［２２］，目标在实验环境下进行特定行为时，相

应的定位结果示于图２而由图２中定位点在空间的分
布可以看出，其位置服从混合高斯分布，因此，我们首先

利用混合高斯模型提取关键点与关键区域．

３　基于混合高斯聚类的轨迹分析

　　混合高斯聚类［２３～２５］是一种概率型聚类，每个高斯

模型代表一个类，被估计的模型就是几个高斯模型的

加权和．训练模型的输出不是一个具体的值，而是一系
列的概率值，这些值就对应被划分为不同类的概率，然

后可以选择概率最大的那个类作为判决结果．
可以认为人体行为轨迹的规律服从高斯混合模型

Ｍ，用随机变量Ｚ＝（ｘ，ｙ）代表人的位置，设Ｚ服从以下
混合高斯分布：

　　ｐ（ｚ｜Ｍ）＝ｐ（ｚ｜Ｋ，θｋ）

＝∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋｐｋ（ｚ｜θｋ）

＝∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋＮ（μｋ，Σｋ） （１）

需要计算得到式（１）中的三组参数：πｋ，μｋ，Σｋ，其

中∑
Ｋ

ｋ＝１
πｋ＝１其表示的是高斯模型的权重，μｋ和Σｋ是第

ｋ个高斯成分的均值和协方差矩阵．给定Ｎ个人体定位
观测值 Ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ｝，为了得到高斯混合模型，需
要确定高斯分量的结构参数Ｋ，以及每个高斯成分的参
数均值和协方差矩阵．为了求取混合高斯模型的参数，

同时为了便于计算，构造对数似然函数

　ｌｎｐ（Ｚ｜Ｍ）＝ｌｎ∏
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｚｉ｜Ｋ，θｋ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｎ∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋｐｋ ｚｉ｜θ( )

ｋ

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｎ∑

Ｋ

ｋ＝１
πｋＮ（μｋ，Σｋ） （２）

其中，Ｋ是高斯成分的个数，πｋ，μｋ，Σｋ是第 ｋ个混合高
斯模型的权重、均值和协方差矩阵．为了确定以上各参
数，采用期望最大化算法（ＥＭ，ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍａｌ），其
主要思想采用样本类别的估计值来代替样本类别的真

实值．ＥＭ算法需要迭代进行Ｅ（期望）步和Ｍ（最大化）
步，不断的利用后验概率估计样本类别，直至收敛．其
流程图如图３，相应算法步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　先通过Ｃ均值方法进行初步聚类，根据聚
类结果选取初值：πｋ，μｋ，Σｋ；
　　Ｓｔｅｐ２　（Ｅ—Ｓｔｅｐ）由初始值或者上一步迭代计算
得到的参数值，估计数据由每个类生成的概率，用 ｗ（ｉ）ｊ
表示数据ｊ由第ｉ个类生成的概率可以由式（３）求得：

ｗ（ｉ）ｊ ：＝
ｐ（ｚｉ｜ｃｉ＝ｊ，μｊ，Σｊ）ｐ（ｃｉ＝ｊ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｐ（ｚｉ｜ｃｉ＝ｌ，μｌ，Σｌ）ｐ（ｃｉ＝ｌ）

（３）

　　Ｓｔｅｐ３　（Ｍ—Ｓｔｅｐ）通过最大化期望值，得到对应
的各个参数值：

πｊ：＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｊ ，　μｊ：＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｊ ｘｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｊ

Σｊ：＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｊ ｚｉ－μ( )

ｊ ｚｉ－μ( )
ｊ
′

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｊ

（４）

　　Ｓｔｅｐ４　判断是否收敛，若收敛（如 ｗ（ｉ）ｊ 不变），此
时的参数πｋ，μｋ，Σｋ即为所求参数，否则返回 Ｓｔｅｐ２继
续迭代，直到收敛．

混合高斯聚类以后，即将轨迹序列转化为用关键
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点表示的关键点序列．通过对关键点序列进行分析就
能识别目标当前的行为意图．图４描述了人在空间中
在饮水机、床、厕所、桌子之间进行日常行为时所采集

的轨迹点对应的混合高斯聚类的结果，图４中，用不同
的符号及灰度代表不同的类别，共分成了７类，同时，
由图４可见，混合高斯模型可以较好的建模人的行为
数据，并将这些行为数据转换为了关键点序列．

３１　基于聚类结果的人体意图预测
某一个类或者某几个类的组合代表一种类型的运

动轨迹，例如在图４中，第７、５、３类的顺序组合代表一
种运动轨迹，在本例中表示桌子到床之间的轨迹，此时

目标可能是去休息．而第３、４、２类的顺序组合则表示了
床到饮水机之间的轨迹，此时目标可能是去倒水．结合
目标起始时所在关键点位置以及运动过程中所经历的

聚类的类别，就能判断目标当前的行为．例如，目标由
关键点床出发，经历了聚类３和聚类４，则目标有可能
是去饮水机或者厕所，但如果目标又经历了聚类１，则
目标的目的地只能是厕所．这种方法实用性更强，通过
统计关键点和经历聚类的顺序就能够实时的对目标的

行为意图进行检测．
基于混合高斯聚类的轨迹分析尽管能够较好的识

别目标当前的行为意图，但是在异常行为检测方面存

在缺陷．异常轨迹可分为两大类：第一，不能到达目标
点，此时通过对聚类结果进行分析，目标在关键点之间

长时间没有运动就可判断发生异常；第二，目标能够到

达目标点，但是在运动过程中经历了圆弧形或者“ｓ”形
等有异于日常行为活动的曲线，此时应用混合高斯聚

类有可能出现错误的分析结果．此类异常轨迹，单独使
用混合高斯聚类分析难以取得好的效果，可以借助

ＰＣＡ的方法解决这个问题．
３２　基于聚类结果的人体行为序列分割

进行高斯聚类后，一方面可以进行人体行为预测

及识别，另一方面，可以利用高斯聚类的结果进行人体

行为序列的分割．在聚类之后，建立当前点与拓扑点之
间的映射关系：首先判断当前点所属的关键点，计算各

拓扑点属于该关键点的概率，选择最大概率对应的拓

扑点，如果该最大概率大于某一阈值，则认为当前点属

于拓扑点．如果当前点属于拓扑点，则标记该点是序列
的起点或终点．从而将不间断的行为序列分成了以关
键点为起点和终点的行为序列，在该切割序列的基础

上，则可以设计算法完成序列的分类或识别．以序列分
割结果为基础，利用主成分分析提取轨迹的特征，进行

人体行为异常情况的判断．

４　基于ＰＣＡ的运动目标轨迹分析

　　ＰＣＡ是利用数学降维的方法，寻找高维向量的低
维表示，有效的降低了计算的复杂度［２６，２７］．

基于ＰＣＡ的运动轨迹分析方法要求某一类别的运
动轨迹采样点长度相同，在此基础上，其训练过程流程

图如图５，训练过程步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　采集某类运动的一系列正常运动轨迹 Ｓ１，
Ｓ２，…，Ｓｋ；
　　Ｓｔｅｐ２　将每一条轨迹 Ｓｉ中的分量（ｘ，ｙ）首尾相
接，表示成列向量形式Ｔｉ；

　　Ｓｔｅｐ３　计算这些向量的平均向量Ψ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
Ｔｉ；

　　Ｓｔｅｐ４　每个向量Ｔｉ减去Ψ，Φｉ＝Ｔｉ－Ψ；

　　Ｓｔｅｐ５　计算协方差矩阵Ｃ＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
ΦｉΦ

Ｔ
ｉ；

　　Ｓｔｅｐ６　计算协方差矩阵 Ｃ的特征值 λ和特征向
量ｕ，取前Ｎ个最大的特征值所对应的特征向量构成特
征子空间，设为Ｕ；
　　Ｓｔｅｐ７　对ｍ条训练轨迹逐一计算 Ｌｉ＝Ｔ

Ｔ
ｉＵ，并将

其存储，作为模板样本．
训练结束后，可以进行测试．设待测试的轨迹为 Ｒ，

按如下步骤进行测试：

　　Ｓｔｅｐ１　将未知轨迹Ｒ首尾相接，形成向量形式 Ｒ′
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计算ＬＲ＝Ｒ′
ＴＵ；

　　Ｓｔｅｐ２　分别计算ＬＲ与Ｌｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）之间的欧
氏距离，如果存在一个距离小于阈值 ｄ，则该未知轨迹
为正常轨迹，否则为异常轨迹．

基于ＰＣＡ的轨迹分析具有较高的准确性，但是该
方法对数据要求较苛刻，因为不同目标运动速度和运

动习惯的不同，同一类型的轨迹可能包含不同数量的

轨迹点，而我们需要的轨迹包含同样数量的轨迹点，因

此，需要得到完整的运动轨迹后，采样轨迹点来保证，

使轨迹上采样点的数目相同，且采样点要尽量的均匀

分布．在家庭环境下，各关键点之间的运动轨迹不会太
长，完全可以对轨迹点进行统计．利用混合高斯聚类的
方法对轨迹进行预处理，能够满足ＰＣＡ对数据的要求：
通过聚类结果分析运动中起止关键点，就可以判断该

轨迹是否完整，如果轨迹完整，则在此轨迹上进行均匀

采样；然后利用ＰＣＡ分析即可，如果规定时间Ｔ内轨迹
仍不完整，可直接判断出现异常．

５　实验与分析

　　本文中运动轨迹通过智能空间对实际环境中的人
体定位获得［２２］，图４描述了实际环境中的关键点以及
关键点之间的轨迹曲线．基于已经获取的定位结果，对
本文算法进行测试．
５１　基于混合高斯模型聚类的行为分类

人在环境中进行我们感兴趣的行为：床与桌子之

间的运动行为，饮水机与桌子之间的运动行为，床与饮

水机之间的运动行为，还有床与厕所之间的运动行为，

以及饮水机与厕所之间的运动行为．实验过程中，共采
集了７０８７个点，对这些点进行混合高斯聚类，利用 ＥＭ
算法，得到每个高斯成分的权重、均值和协方差，具体

结果如图４所示，此时各类的高斯模型参数如表１所
示．当人从床到桌子运动时，选取１０条正常运动轨迹，
对每条轨迹上的点落入各个类的数量进行统计，结果

如表２所示．真实情况下从床到桌子的轨迹主要包括
第３、第５、第７三种类别．在第３节中已经对用混合高
斯进行意图识别的方法进行了描述，用于异常轨迹识

别时，混合高斯聚类的分析方法可能会出现错误的分

析结果．
　　图６和图７表示两种异常轨迹的聚类结果，这两个
轨迹的起止点是饮水机和床，在图６中，共有第２、第６、
第７、第５、第３五种类别的点，正常情况下，由饮水机到
床不会经历该种路径，因此此时可以判断出异常轨迹．
在图７中共有第２、第４、第３三种类别的点，跟正常情
况下的分类结果相同，此时就会出现误判．因此，不能

单独使用高斯混合聚类的方法进行异常轨迹分析，为

了进行异常轨迹的判断，我们采用主成分分析进行特

征提取，并利用最近邻完成异常行为识别．
表１　混合高斯模型聚类结果

类别 权重 均值 协方差

１ ０２５９０ （４１３６４，６０５８２）
５２３０００ ２５７８９０[ ]２５７８９０ １４８２２０

２ ０１２２４ （１８７４０，６２７７２）
２０７５４ －２０６４９[ ]－２０６４９ ３２８８０

３ ０１５１２ （３４２５６，３８８１２）
８０２８０ －１１６３５０[ ]－１１６３５０ １８９３７０

４ ０１６７０ （２４９５６，５１９２９）
２５８８７ －６２７７[ ]－６２７７ １７８０９

５ ００９４８ （２３２９９，３４２４４）
５３２６４０ －４６７９０[ ]－４６７９０ １７２８０

６ ００９９４ （１４６４７，５１９５２）
２８９１０ １１６０５０[ ]１１６０５０ ５５２９６０

７ ０１０６２ （１０１５２，３７８７０）
３５５２ ４９６３[ ]４９６３ ４９９２５

表２　轨迹点统计结果（个）

轨迹序号 类１ 类２ 类３ 类４ 类５ 类６ 类７
１ ０ ０ ３ ０ ３５ １ １１
２ ０ ０ １２ ０ ２３ １ １４
３ ０ ０ １２ ０ ２８ ０ １０
４ ０ ０ １５ ０ ２８ ０ ７
５ ０ ０ １１ ０ ３０ １ ８
６ ０ ０ ８ ０ ３０ １ １１
７ ０ ０ １８ ０ ２５ ２ ５
８ ０ ０ １１ ０ ２５ １ １３
９ ０ ０ １５ ０ ２４ １ １０
１０ ０ ０ １５ ０ ３０ ０ ５

５２　基于主成分分析的异常行为识别
利用ＰＣＡ的方法对轨迹进行特征提取，选取饮水

机到床之间的１００组正常运动轨迹作为模板，对每条轨
迹进行均匀离散化采样，保证每条轨迹具有相同的采

样点个数，采样后得到每条轨迹有５０个点，如图８所
示，并用这１００条轨迹计算协方差矩阵及其对应的特征
向量．此时协方差矩阵大小为１００×１００，经实验验证，
取前２４个最大的特征值及其对应的特征向量用于数
据降维时效果最优，此时特征向量矩阵的大小为

１００×２４
选取１０条测试轨迹，其中包括７条正常轨迹和３条

异常轨迹，如图９所示．利用ＰＣＡ方法对这１０条轨迹进
行降维．分别计算测试轨迹与模板轨迹之间的欧式距离，
并选择最小值，建立这１０个最小欧式距离的分布图，如
图１０所示．经多次实验，选定不匹配阈值为８００，可以明
显看出该方法能够较准确的识别正常轨迹和异常轨迹．
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将混合高斯聚类和基于ＰＣＡ的方法结合，能够有效克服
各自单独使用时的缺陷，提高异常行为轨迹判断的准确

性，能够更好的为服务对象提供安全保障．

６　总结

　　本文以家庭环境为背景，借助 ＰＣＡ和混合高斯聚
类的方法，实现了家庭环境下目标行为意图的识别和

异常运动轨迹的判断．针对 ＰＣＡ数据要求苛刻和混合
高斯聚类对异常轨迹判断准确性差的特点，提出了将

两者结合的方法．实验结果表明了该方法的有效性．在
下一步的工作中，重点对该方法的准确性进行改善，从

而对监护对象的安全提供更有力的保障．
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