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要!针对老年人出行异常的检测问题#提出一种基于
^@@

模型的出行行为检测方法%将出行轨迹的坐标

点作为模型的训练数据#改进了
^@@

模型中隐藏状态的确定方法#建立老年人日常行为模型#然后提出一种判别

分析方法用于找出检测轨迹对应的状态序列#计算该轨迹序列的输出概率并与阈值相比较#从而判断是否出现异常

行为%通过实验证明了该方法对老年人行为异常检测有较高的准确性%

关键词!老年人$行为检测$聚类分析$
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文献标志码!

M

(

!

引
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言

我国已经进入老年型国家$而人口老龄化带来

诸多社会问题%由于老人的身体机能衰退$很容易

在日常出行中出现走失情况%随着科技的发展$佩

戴式智能设备已广泛地应用到人们的日常生活中%

利用
UP4

设备采集监测对象的运动轨迹$可以抽象

出人的出行活动状态信息&

$

'

%

隐马尔可夫模型 "

/2SS0* @+)T'9 G'S0,

$

^@@

#已被广泛应用于语音识别领域并取得重大

成功%

^@@

模型改进算法在行为分析领域也有了

较好的应用%余涛等&

"

'将
X+

<

0:

规则与
^@@

相

结合的步态识别$对检测出的目标特征序列采用直

线拟合提取对称轴$并等效转化为具有方向性的点

线距序列$来简化运算$降低失真度%王相海等&

!

'采

用基于车辆运行轨迹点序列方向角的车辆轨迹特征

值表示方法和基于方向角区间划分的
^@@

观察

值序列生成方法$以方向角的区间变化来区分不同

轨迹模式的特征%朱旭东等&

A

'将马尔可夫模型与
A

层贝叶斯模型结合得到主题隐马尔可夫模型$用于

把运动词汇聚类成简单动作$再聚类成全局行为$从

而消除了实时行为识别过程中的行为类型歧义%

在利用
@̂@

模型建立老年人的行为习惯模型的

过程中$需要对可观测的运动轨迹进行预处理$来确定

隐藏的状态序列%孔令富等&

%

'利用
O[@

"
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#聚类算法确定
@̂@

模型中的隐藏状态序

列$并改进
@̂@

模型的重估公式$再加入反馈滑动窗

口提高轨迹检测的准确率%丁勇等&

N

'利用
=J=FP_jj

算法扫描给定的事件序列$从中发现所有的频繁情节并

记录每个事件发生的时间戳$如果时间戳集合的长度

大于给定的阈值$则该情节是频繁的$即为隐藏状态%

在日常生活环境下$人的运动轨迹具有一定的规

律性$会形成一些活动较频繁的区域$但是受地形(城

市建筑布局等因素影响$这些区域常常是不规则的图

形$很难直接地描述其特征%本文提出了一种基于

^@@

模型的出行行为检测方法$改进了
^@@

模型

中隐藏状态的确定方法$并通过判别分析法找出检测

轨迹对应的状态序列$从而提高轨迹检测的准确性%
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算法
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#算法是一种基于密度的聚

类算法$可从有噪声的空间数据集合中发现任意形

状的聚类并自动确定簇的数量%算法的核心思想

是!对于构成簇的每个对象$在其半径
2

S

U

内所包

含的对象个数$必须不小于一个给定值
L6*H?U

%
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算法的主要定义如下%
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#定义
$
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邻域

给定一个数据对象
S

$其
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U

邻域
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#的

定义为
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其中!

K

为空间数据集合$

M6U?
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S

$

R

#表示
K

中的对

象
S

和
S

Y

之间的距离%

I

#定义
"

!

直接密度可达

给定半径
2

S

U

和
L6*H?U

$如果对象
S

和
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满

足!
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L6*H?U

$则称对象

S

Y

从对象
S

直接密度可达%

5

#定义
!

!

密度可达

给定对象集合
K

$当存在一个对象链
S$

$

S"

$

:$

S*

$其中
S$

c

S

Y

$

S*

c

S

$对于
S6

;

K

$

S6j$

是从
S6

关于
2

S

U

和
L6*H?U

直接密度可达的$则称对象
S

从对象
S

Y

关于
2

S

U

和
L6*H?U

密度可达%密度可达

是非对称的%

S

#定义
A

!

密度相连

如果空间数据集
K

中存在一个对象
(

$使得对

象
S

和
S

Y

是从
(

在
2

S

U

和
L6*H?U

条件下密度可达

的$则称对象
S

和
S

Y

是在该条件下密度相连%密度

相连是对称的%

0

#定义
%

!

簇和噪声

从任意一个核心点对象开始$将该对象密度可

达的所有对象划分成一个簇%不属于任何簇的对象

为噪声%
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#定义
N

!

核心点

对于数据对象
S

;

K

$给定
L6*H?U

如果
S

的

2

S

U

邻域内的对象数满足
B
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L6*H?U

$则

称
S

为在
2

S

U

和条件下的核心点&
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在日常的生活环境中$为了标识运动轨迹$有的

论文在环境内选取一些标志点$并把这些标志点作为

轨迹序列对比的参考点$对于不同的方法$其标志点

选取的差异性较大%选取标志点作为轨迹特征状态

的方法$用于圆形区域会比较适合$但监测目标的运

动轨迹可能是任意形状$就很难确定标志点及其数

量%因此本文采用
WX4[M=

聚类算法$只需给定

L6*H?U

$就能对轨迹数据进行分类%对轨迹序列进行

分类$假定可以分为
8

个类$则对于轨迹序列中的所

有轨迹点$其隶属度
%

6

J

;

4

#

$

$

5$表示第
J

个轨迹点对

第
6

类聚类的隶属度%将划分后的类所形成的区域作

为运动轨迹的标志区域$即
@̂@

模型的隐藏状态%
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模型

^@@

模型是一种具有双重随机过程的统计学

模型%其状态无法直接观测到$但是能够通过观测

向量序列间接观察到$而观测向量都是通过概率密

度分布表现为各种隐藏状态$并由一个具有相应概

率密度分布的隐藏状态序列产生%其核心问题是从

可观察的序列中确定该过程的隐含参数$然后利用

这些参数来做进一步的行为分析%

^@@

模型可用参数
$
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$

N

$

/

#来表示$

;

为状态转移概率分布$

N

为观测值概率分布$

/

为初

始状态分布%

^@@

模型的学习过程可以通过

X+(G6Z0,5/

算法实现%

XZ

算法的目标是找出有

隐性变量的概率模型的最大可能性解$其核心思想

是对
^@@

模型参数进行
$

c

"

;

$

N

$

/

#递归估计$

使重估的
$

对于给定的观测序列的似然概率不断增

大直至收敛$从而使模型的参数逐渐地逼近真

实值&

E'$#
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模型训练算法描述如下!
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#假设时间长度为
>

$

?

为该时间段内的某一

时刻$

$

'

?

'

>

$观测值集合
.

为所有的轨迹序列的

坐标集合4

S$

$

S"

$:$

S>

5%利用
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算法对

集合
.

聚类得到
8

个类$则观测值所对应的类的集

合为4

R$

$

R"

$:$

R>

5$即状态集合
A
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#计算前向变量
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'

?

"

6

#$

.

?

"

6

#

cH

"

S$

$

S"

$:$

S?

$

R?

cA

6

B$

# "

"

#

'

?

"

6

#

cH

"

S?j$

$

S?j"

$:$

S>

$

R?

cA

6

B$

# "

!

#

其中
A
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为隐藏状态序列中的某个状态%

5

#计算在
?

时刻位于状态
A

6

$而在
?j$

时刻处

于状态
A

J

的概率
0
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#以及在
?

时刻处于
A
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的概率
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其中!

0
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J

是隐藏状态
A

6

转移到
A

J

的概率$

F

J

"

S?j$

#

是隐藏状态
A

J

输出观察结果
S?j$

的概率%

S

#对参数进行重估$得到隐马尔科夫模型
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其中
.

X

为观测值序列中的某个值%

通过多次的迭代$循环直至满足收敛条件为止$
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最终得到隐马尔科夫模型
$
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J

"

S?

#5$

/

c
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/

6

5%最终得到的参数是该隐马

尔可夫模型的极大似然估计%

由于用
XZ

算法训练
^@@

模型非常耗时$则

需控制序列的长度来减少计算开销%在实际的应用

中$工作日和节假日的出行规律会有显著不同$则可

分为工作日和节假日$在此基础上再分时间段$分别

建立对应的
^@@

模型%建立不同时间段的

^@@

模型所用的方法相同$因此本文只将相同时

期中的相同时间段的数据作为实验数据%

$

!

轨迹识别与检测

利用
@̂@

模型建立正常的运动轨迹后$实时检

测运动轨迹$并对异常行为报警%先对实时监测的一

段轨迹
.Yc

4

S

Y

$

$

S

Y

"

$:$

S

Y

>

5的数据点进行判别分析%
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$

S7
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#

其中!

S

Y

?

为实时监测的数据点$

S7

为训练数据中已

分类的数据点"除去噪声点#%

由式 "

D

#$找 出 与
S

Y

?

相 邻 的 点
S

:

%用

WX4[M=

算法对数据集聚类$同一个类中两点之间

的距离不大于
2

S

U

%因此$如果
M6U?

"

S

Y

?

$

S

:

#

'

2

S

U

$则
S

Y

?

与
S

:

属于同一个类)反之$则
S

Y

?

属于异

常点%用该判别方法得到实时监测轨迹所对应的类

的集合4
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# "

$#

#

然后根据式"

$#

#计算该轨迹序列的输出概率%

如果
,'

3

"

H

"

.Y

B$

##

7-

$则将该序列视作异常并报

警%而作为判断异常的阈值
-

需要根据实验数据进

行选择%

J

!

实
!

验

用
UP4

设备记录监测对象的运动轨迹$为了计算

方便$要将轨迹进行坐标转换$以初始点作为坐标原

点$将所有数据点转换到该坐标系%采用
@+;,+I

进行

实验仿真来验证本文的方法%

首先$将采集的运动轨迹分别用
6̀G0S2'S:

$

O[@

和
WX4[M=

进行聚类分析$得到
8

个簇%

6̀G0S2'S:

$

O[@

算法需要通过人工的方法观察轨

迹点 的 分 布 区 域$来 最 终 确 定
8

的 值%而

WX4[M=

只需给定
L6*H?U

$就能对轨迹数据进行

分类%根据已有的研究成果$

L6*H?U

一般取
A

就

能得出较好的聚类效果%这
!

种算法的聚类效果

如图
$

所示%

图
$

!

聚类效果图

从图
$

和表
$

可以得出$虽然
@6G0S'2S:

算法

和
O[@

算法得到聚类结果相同$但他们的聚类标

志点不同$这会对接下去的异常检测产生影响%这

两种算法都要预先设定
8

值$都将属于簇
"

的点错

划到簇
!

中$并且都不能识别噪声点%而
WX4[M=

算法不会得到聚类标志点$而是得到聚类标志区域%

同时该算法能识别噪声点$且不需要预先设定
8

值$可以减少人为的干预%
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表
!

!

聚类结果统计表

聚类算法
8

值 聚类标志
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N?DD

#
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聚类标志区域
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然后在异常测试阶段$把待测试的轨迹样本数据做

一些处理$人工加入一些异常轨迹点用于异常轨迹检测%

表
"

中的耗时包括了聚类分析$训练
^@@

模

型和异常检测的运算时间%从表
"

可以得出$本文

算法与其他两种算法相比$耗时有一定的增加$这是

因为本文算法在检测轨迹的识别过程中$对检测数

据的判别分析比另两种复杂%

测评结果表明$本算法训练模型和检测异常所

消耗的时间大于另外两种$但是对异常检测的准确

率要高于另两种%

表
'

!

异常检测结果统计表

异常检测算法 耗时*
:

准确率*
L

@6G0S'2S:j^@@ N%?A CE?N

O[@j^@@ NC?! CN?!

本文算法
EA?" EN?N

&

!

结束语

针对老年人出行异常的检测问题$本文提出了一

种基于
^@@

模型的出行行为检测方法%将出行轨

迹的坐标点作为模型的训练数据$改进了
^@@

模型

中隐藏状态的确定方法$建立老年人日常行为模型$

然后提出一种判别分析方法用于找出检测轨迹对应

的状态序列$计算该轨迹序列的输出概率$并与阈值

相比较$从而判断是否出现异常行为%通过实验证明

了该方法对老年人行为异常检测有较高的准确性%
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