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基于 DBSCAN 聚类算法的异常轨迹检测

周培培 1,2，丁庆海 1,3，罗海波 1,4，侯幸林 1,2
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(3. 航天恒星科技有限公司，北京 100086； 4. 中国科学院光电信息处理重点实验室，辽宁 沈阳 110016)

摘 要： 现有的异常轨迹检测算法往往侧重于检测轨迹的空域异常，忽略了对轨迹时域异常的检测，并
且检测精确度不高，针对此类问题，提出了基于增强聚类的异常轨迹检测算法。首先，采用基于速度的最
小描述长度(VMDL)准则把轨迹简化成有序线段；然后，使用改进的线段间的距离定义，基于 DBSCAN
算法把线段分为不同的类，以建模局部正常运动模式；最后，采用先检测空间异常性再检测时间异常性
的二级检测算法，检测时空异常轨迹点。 在多个测试集上的实验结果表明：该算法可以检测位置、角度、
速度等三种时空异常轨迹点，相对于其他算法，明显提高了异常轨迹检测的精确度。
关键词： 时空异常轨迹检测； VMDL 分割准则； DBSCAN 聚类算法； 二级检测算法
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Trajectory outlier detection based on DBSCAN clustering algorithm

Zhou Peipei1,2, Ding Qinghai1,3, Luo Haibo1,4, Hou Xinglin1,2
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2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China;
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Abstract: Existing traditional trajectory outlier detection algorithms always focus on spatial outliers and
ignore temporal outliers, and the accuracy is relatively low. To solve these problems, a simple and effective
approach based on enhanced clustering algorithm was proposed to detect spatio鄄temporal trajectory outliers.
Firstly, each original trajectory was simplified into a set of sequential line segments with the velocity鄄based
minimum description length (VMDL) partition principle. Secondly, the distance formula between line
segments was improved to enhance the clustering performance. Using DBSCAN algorithm, the line
segments were classified into different groups which could represent local normal behaviors. Thirdly,
outliers were detected using two鄄level detection algorithm which first detected spatial outliers and then
detected temporal outliers. Experimental results on multiple trajectory data sets demonstrate that the
proposed algorithm could successfully detect three kinds of spatio鄄temporal outliers, position, angle and
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0 引 言

目前， 使用先进的卫星设备及跟踪技术可以方

便地获得大量移动目标的轨迹数据，包括飓风跟踪、

动物迁徙、交通工具移动以及人类活动等各类轨迹。

庞大的轨迹集隐含着很多有用的信息， 特别是对于

社会公共环境中的财产和人身安全， 异常轨迹检测

具有重要的意义。 但是， 异常事件的发生率往往较

低，常用的方法是对环境中的正常行为进行建模，那

么，新出现的行为就默认为异常。 关于异常，笔者采

用 V. Barnett 等人 [1]对异常的定义，该定义更加科学

且易于理解 ：“An outlier is an observation (or subset
of observations) which appears to be inconsistent with
the remainder of that set of data”，文中的异常主要指
那些与自身时空邻域特性不一致的轨迹点， 特指位

置、方向与速度异常的轨迹点。

对于由全球定位系统 (GPS)或在视频图像中采
用不同的跟踪算法 [2-4]得到的目标轨迹，研究人员提

出了多种轨迹分析模型 [5-9]。 总结起来，轨迹的相似

性度量是建模过程中的难点之一， 由于任意两条轨

迹包含的轨迹点个数不同以及获取轨迹时的误差使

得某些连续点的坐标变化较大， 造成轨迹间的距离

难以度量，因此，对轨迹的度量方式直接影响着异常

轨迹检测的精度， 一般有整体度量和分段度量两种

方式。

整体度量方式是将轨迹看成一个整体进行分

析 ，直接检测每条轨迹的整体异常性 ，比如 ，Hu 等
人 [9]使用改进的 Hausdorff 距离度量轨迹距离 ，构建

了一个轨迹数据集的空间相似性矩阵， 该矩阵的元

素值代表对应的两条轨迹之间的距离， 然后使用空

间聚类获得轨迹模式， 最后通过模式匹配判断轨迹

的空间异常性。Zhang 等人 [10]除了使用轨迹点的位置

外，还综合考虑角度、速度、加速度几种因子的影响，

把待测点与自身轨迹中的其他点进行比较， 异常轨

迹点超过一定比例时认为该轨迹异常。然而，直接分

析轨迹整体异常性的方法计算效率低下， 而且容易

忽略掉一些异常的轨迹片段。

分段度量方式是根据轨迹特性将其分割成一些

线段的有序连接 [5，11]，然后以分割后的轨迹片段为单

位进行分析。此方式只需保留轨迹中的关键点，大大

简化了轨迹。 然而，Lee 等人 [5，11]在轨迹分割时并未

考虑轨迹点的速度信息， 导致在轨迹的子集中不能

对轨迹的速度异常进行检测。

对于整体度量和分段度量， 研究人员采用了多

种建模算法来挖掘轨迹信息 ，如聚类算法 [9，11-13]、马

尔科夫模型 [14]、隐马尔科夫模型 [15]等。 除此之外，参

考文献[5]中首先采用二级分割策略简化轨迹 ，其次

结合距离和密度检测异常点， 不足之处是没有充分

利用时间维度的信息。 与参考文献[5]相似，Liu 等人[8]

使用基于密度的检测模型对轨迹点进行时空两个维

度建模，这种方法相比于参考文献[5]可以检测出更
多的有效异常点， 但是同样在分割阶段忽略了速度

信息。针对大数据集的时空异常轨迹点，Birant 等人[12]

提出一种简单的三步检测法：轨迹点聚类，空域异常

检测，时域异常检测。 显然，相比于仅仅使用空间信

息， 时空轨迹模型可以更合理地检测到潜在的异常

点， 但是很多算法往往不能适应实际应用中的多样

性和复杂性。 还有学者在使用原始轨迹点信息的基

础上加入了高层语义信息来分析轨迹异常 ， 比如 ，

Lee 等人 [16]首先提取基于区域的高层特征和基于轨

迹的低层特征， 然后利用聚类方法分析轨迹集的信

息 ；参考文献 [7，17]重点分析了兴趣区域特征来分
析轨迹的异常。 尽管使用语义信息的模型在某些场

景中分析效果较好，但也有其局限性，如这种模型不

适用于长度差异太大的轨迹集数据。

总结以上检测算法可知， 整体度量方法容易忽

略轨迹中的异常片段且计算较为复杂， 分段度量方

法能有效地检测局部异常，检测精度较高。 所以，文

中采用分段度量的方式分析轨迹的异常。首先，通过

分割来简化轨迹。 针对参考文献 [11]中分割后某些
轨迹片段内部速度变化显著的问题， 文中提出了基

于速度的最小描述长度准则(VMDL)分割算法，把速

velocity. Compared with other methods, the precision and accuracy make great improvement.
Key words: spatio鄄temporal trajectory outlier detection; VMDL partition principle;

DBSCAN clustering algorithm; two鄄level detection algorithm
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度变化对分割效果的影响考虑在内， 以利于对轨迹

点速度异常的检测。 然后， 采用聚类算法对线段建

模， 文中通过改进线段间的距离定义改善了聚类效

果，使其对角度更加敏感，以利于对轨迹中角度异常

的检测。 最后，采用二级检测算法，先检测空域异常

再检测时域异常。实验结果表明：文中算法成功地检

测出了绝大部分的异常轨迹点， 以较低的计算复杂

度保证了高检测率和低虚警率。

1 异常轨迹检测

每条轨迹都是特定目标在不同时刻所处位置点

的集合，表示为 Ti=p1…pj…pleni(1≤i≤N)，其中 pj(1≤
j≤leni)是三维空间中的一个点 (i，xj，yj，tj)，表示轨迹
Ti 所对应的目标在 tj 时刻的位置坐标(xj，yj)。 由于各
目标的运动速度存在差异， 导致每条轨迹上的点数

leni 各不相同。对于同一轨迹 T 上两点之间的轨迹片
段定义为子轨迹 Ts(ps，pt)=ps ps+1…pt。 文中提出的异

常轨迹检测算法的输入为 N 条轨迹数据集合 T=
{T1，…，Ti，…，TN}，输出是轨迹中所有的异常子轨迹
的集合 O={Ts1，Ts2，…，Tsn}。

参考文献[5]可以成功检测出空间异常轨迹，然

而，异常轨迹还常常表现为速度异常。速度异常有两

层含义： 其一， 轨迹的全局速度明显有别于其他轨

迹，如横穿广场的摩托车；其二，轨迹的内部速度有

显著变化，如行走的小偷偷东西之后快速跑开。事实

上，如果相机视场较小，第二种情况就可能退化为第

一种情况。 文中工作的目标就是能够同时检测出角

度、位置以及速度异常。

Lee 等人 [5]定义了轨迹点的位置异常和角度异

常，文中在此基础上对速度异常进行了定义，并将其

用于异常轨迹检测中。

(1) 位置异常：指位置不同于其邻域的轨迹 [5]。

(2) 角度异常：指角度不同于其邻域的轨迹 [5]。

(3) 速度异常：指速度不同于其邻域的轨迹。

这三种异常点涵盖了时域和空域的信息， 对智

能监控的应用来说更加合理。

以 ICAI 院内轨迹数据集为例，图 1 直观展示了
文中算法流程，其中图 1(a)～(c)为训练阶段，图 1(d)
～(f)为检测阶段 。 图 1(e)为分割线段的预测结果 ；

图1(f)为轨迹点预测结果，点表示预测为正常的正常

轨迹点(TN)，圈表示预测为异常的正常轨迹点(FP)。

(a) 训练数据 (b) 分割

(a) Training data (b) Partition

(c) 聚类 (d) 测试数据

(c) Clustering (d) Test data

(e) 线段分割预测 (f) 轨迹点检测

(e) Line segment prediction (f) Trajectory points detection

图 1 文中算法流程图

Fig.1 Flow chart of the proposed method

1.1 轨迹分割
轨迹分割是提取其显著特征点， 依次连接显著

特征点得到的新轨迹。 同一轨迹上相邻特征点的连

线定义为线段。轨迹分割有两个优化目标，一是分割

后新轨迹与原轨迹差异尽量小， 二是新轨迹中的线

段尽量少。

如图 2 所示 ，图 2(a)是分辨率为 200×200 的图
像中 4 个目标的轨迹点， 目标均从左下角往右上角

移动，采样频率相同。 参考文献[11]使用最小描述长
度(MDL)准则分割得到图 2(b)所示的结果，显然，T4

上的子轨迹 Ts4(p2，p6)包含两段速度明显不同的轨迹
片段，而后续对轨迹的处理以线段为最小单位，所以

这种分割方法会影响后续对异常速度的检测。

文中提出了基于速度的最小描述长度 (VMDL)
准则来简化轨迹描述，对于任意一条轨迹 T=p1…pi，
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plen}，轨迹点的速度由该点与前一点的欧式距离表

Original trajectories MDL VMDL

图 2 图像中 4 个目标的轨迹分割效果 ，其中虚线是原始轨迹 ，

实线是分割后的新轨迹

Fig.2 Results of partition algorithms about four objects on an

image, where the dotted lines is the original trajectories

and the solid ones are segmented trajectories

示，输入速度阈值 VT，输出为轨迹 T 的特征点集 C，

依次连接 C 即可得到分割后的轨迹，采用 VMDL 准
则进行轨迹分割的算法流程如下所示：

/* 速度分割 */
(1) 把 p1放入特征点集 C；

初始化变量值：startId=1, length=1;
(2) 令 current=startId+length;
(3) 计算点 pstartId~pcurrent-1 的线段的速度均值， 表示为

v_m = velocity_mean(pstartId，pcurrent-1)；

(4) 若 v_m-v(pcurrent)
min(v_m，v(pcurrent))

＜VT， 则令 length=length+

1，转到 06；

(5)若 v_m-v(pcurrent)
min(v_m，v(pcurrent))

≥VT，把当前点的前一点

pcurrent-1 放入 C；更新变量值：

startId=currIndex-1；length = 1;
(6) 重复步骤(2)~(5)直至 startId+length>len；
(7) 把轨迹最后一个点加入特征点集 C。

/*MDL 准则分割 [11]*/
(8) 重新初始化变量：startId=1；length=1；
(9) 令 current=startId+length；
(10) 基于 MDL 准则计算当前点作为特征点与否的
代价：costpar=MDLpar(pstartId；pcurrent);

costnopar=MDLnopar(pstartId；pcurrent);
(11) 若当前点 pcurrent 已经是 C 内特征点，则

startId=current；length=1；跳转到(14)
(12) 若点 pcurrent 不是 C 内特征点 ， 判断若 costpar <
costnopar，则 length=length +1，转到(14)；
(13) 若 costpar≥costnopar， 把当前点的前一点 pcurrent-1 放

入 C，并更新变量

startId=current-1；length=1；
(14) 若 startId + length>len，程序结束 ，输出 C，否则

重复步骤(9)~(13)。
使用提出的 VMDL 准则得到的分割结果如

图 2 (c)所示，可见，速度差别大于阈值的轨迹片段被

分割到了不同的线段， 同一线段内部轨迹点的速度

基本保持一致。

1.2 训练集建模
假设训练集中已经包括了该场景中常见的正常

轨迹模式， 通过对轨迹集建模得到正常轨迹模式的

定量表示。 文中通过对训练集中的线段聚类得到不

同的轨迹模式 ，鉴于 DBSCAN[18]聚类算法可以得到

任意形状的类 ， 采用 DBSCAN 作为基本的聚类算
法。此处，聚类算法的输入量是连接相邻特征点所得

的线段，输出是不同类的线段，每个类代表了一种运

动模式，然后，筛选出满足一定条件的类 ，表示局部

正常的运动模式。

聚类需要解决的首要问题就是如何度量线段之

间的差异，参考文献 [11，19]中定义的线段之间的距
离由 3 部分构成，即垂直距离 d⊥、平行距离 d∥和角

度距离 d兹， 图 3 直观地展示了 3 种距离的定义及物
理意义，线段 Li 与线段 Lj 间的距离表示为：

dist(Li，Lj)=棕⊥·d⊥(Li，Lj)+棕∥·d∥(Li，Lj)+棕兹·d兹(Li，Lj) (1)
式中：棕⊥、棕∥和 棕兹 分别对应垂直距离、 平行距离和

角度距离的权值。

图 3 线段 Li(si，ei)和 Lj(sj，ej)距离函数的组成部分 , 其中 Lj(sj，ej)

代表较短的线段 ，兹 是两线段较小的交叉角

Fig.3 Components of distance function for two line segments,

Li(si,ei) and Lj(sj,ej). Here, Lj(sj,ej) is the longer one and

兹 is the smaller intersecting angle

由图 3 可以看出，角度距离与较短线段长度 Li、

线段间的夹角 兹 成正比， 当线段较短而角度 兹 很大
时，大角度 兹 无法在角度距离上很好地体现出来，从

而导致线段聚类后同一类中的角度差异较大，影响后
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续对角度异常检测的准确度。 对角度距离的定义进行

了改进，使角度距离更好地体现角度的变化，而不受

线段长度的影响。 角度距离的定义需要满足以下两点

要求：能直接反应角度的变化，量纲与垂直距离 d⊥、平

行距离 d∥保持一致。 文中对角度距离的定义如下：

d兹(Li，Lj)=||L0||×sin兹 (2)
式中：兹指线段 Li与 Lj之间较小的夹角，即 兹∈[0，仔/2]；
||L0||表示线段间的距离常数，在文中，距离单位为像

素，由于 sin兹∈[0，1]，为了使 d兹与 d⊥、d∥在数量级上

保持一致 ，文中 | |Lo| |取经验值 20。 综上 ，角度距离

d兹(Li，Lj)∈[0， | |L0| | ]。 由公式 (2)所示的角度距离定
义可见，d兹 只与线段间的夹角相关 ， 线段间的距离

dist(Li，Lj)随线段的夹角增大而增大，因此，线段间的

角度距离可以更好地区分线段间的夹角。 如图 4 所
示，在 UCSD 轨迹集上，把分割后得到的线段聚到不

同的类，图 4(a)是传统算法的聚类结果 [11]，有些角度

变化较大的线段被归到了同一类 ，图 4(b)为使用改
进角度距离后的聚类算法的分类结果，由图 4 可见，

聚类效果有了很大的改善， 更利于后续对角度异常

的检测。 文中实验中线段距离的 3 个组成部分垂直
距离 d⊥、 平行距离 d∥和角度距离 d兹 的权值分别设

置为 0.25、0.25、0.5。

(a) 传统算法 (b) 改进算法

(a) Traditional algorithm (b) Improved algorithm

图 4 传统聚类算法与增强聚类算法的对比效果图

Fig.4 Comparison results between traditional and improved

clustering algorithms

通过对线段进行聚类，角度、位置较为相似的被

归为一类。 对于训练数据集，既包括正常运动模式，

也包括异常运动模式和噪声，其中可能存在误差。完

成聚类操作后， 把轨迹数超过阈值的类视为是正常

类，代表局部运动的正常轨迹模式；低于该阈值的类

视为异常类，代表训练集中的异常轨迹模式。 由此，

通过对训练集建模，得到了正常运动的数学模型。

1.3 异常轨迹检测
对于待检轨迹，先对其进行分割简化，表示为线

段集， 轨迹检测算法通过比较待测线段与其邻域中

线段的轨迹模式来判断其是否属于异常轨迹， 若某

线段为异常，则与该线段对应的轨迹片段为异常，否

则，把该轨迹片段视为正常。 按照文中的定义，对于

一个待检的轨迹片段，若检测到位置、角度和速度有

一种异常，则该轨迹片段视为异常。对于线段的检测

过程，文中采用二级检测算法，具体的流程图如图 5
所示。

图 5 轨迹线段片段检测流程图

Fig.5 Flow chart of sub鄄trajectory detection

第一级检测中， 检测线段 Li 空间邻域内线段的

异常性， 判断 Li 的位置和角度是否异常。 对于测试

集 Te 中任意一个线段坌Li∈Te， 该线段在训练集中

的 着-邻域 N着(Li)定义为：

N着={Li|d兹(Li，Lj)＜着，Li∈Tr} (3)
式中：Tr 表示训练集中线段的集合。 据此，计算得到

待检线段 Li 的空间邻域中正常线段的概率为：

P(Li)= 浊normal(Lj)
浊total(Lj)

s.t. Lj∈{Lj|Lj∈N着(Li)，Lj∈Tr} (4)

式中：分母 浊total(Lj)代表训练集中处于 Li 的邻域内的

线段总数，分子 浊normal(Lj)代表这些线段中属于正常模
式类的线段的数量。 公式(4)为通过检测待测线段的
空间邻域内属于正常轨迹的概率来判断待检线段空

域是否异常。

公式(4)中，若 浊total(Lj)=0 或 P(Li)＜Th，判定线段Li

为空域异常，对应的轨迹片段是异常的。 若 浊total(Lj)≠0
且 P(Li)≥Th，认为线段 Li 在空域是正常的 ，此时把

线段 Li 归类为其邻域中个数最多的线段所在的类

Gk，进一步检测线段的时域异常性。
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第二级检测中， 通过计算线段 Li 时间邻域内异

常线段的概率来判断该线段速度是否异常。 线段的

速度以线段对应的轨迹片段上点的平均速度来表

示，通过比较线段 Li 的速度 vi 和所在类 Gk 的速度来

判断线段速度是否异常。 假设同一类内线段的速度

服从正态分布，可以计算得到每个类 Gk 的所有线段

的平均速度V軍k 和方差 滓
2

k 。 采用 3滓 准则判断线段 Li

的异常性 y(Li)，如公式(5)所示：

y(Li)=
0，V軍k-3滓k≤vi≤V軍k+3滓k

1，els
#

e
(5)

式中：y(Li)值为 0 表示正常，值为 1 表示异常。 若线

段 Li 的速度 vi 不满足 3滓 准则， 则线段 Li 的速度被

判断为异常，即该线段在时域是异常的，那么线段 Li

对应的轨迹片段就是异常轨迹；否则，线段 Li 速度正

常，也就是说，该线段在空域和时域均正常，其对应

的轨迹片段属于正常运动模式。

2 实验结果与参数分析

2.1 实验结果
为了验证文中算法的有效性， 对 3 个实际的视

频序列进行测试 ：(1) UCSD 异常检测数据集 [20]：是

室外人行道的视频， 实际标注的异常轨迹是速度较

快的自行车和滑板的轨迹；(2) AVSS PV Easy 数据
集 [21]：是繁忙的街道与一条幽静小路的视频 ，其训

练集与测试集以一个白色货车在禁停位置停车为

分界，货车停车之前作为训练集，之后作为测试集 ；

(3) ICAI：俯角拍摄的院内视频，门与门之间为正常

通道，另有一些人选择其他异常的路径，异常轨迹是

异常行为的所有轨迹，均作为测试集，剩余正常轨迹

被分成训练集和测试集两部分。 图 6 分别是 3 个训
练集的轨迹数据。

图 6 3 个实际的轨迹集的训练数据

Fig. 6 Training data of three real trajectory set

文中算法与 2014 年 Alvar 等人 [13]提出的基于DS
(Dominant Sets)的异常检测算法有很多相似之处，如

均考虑了时空信息、均把正常轨迹表示为不同的类、与

正常轨迹差别较大的视为异常等。因此，将文中的实验

结果主要与参考文献[13]的结果做对比，其中所使用的

轨迹数据集均是由 Alvar 等人[13]采集的[22]，把每条轨迹

Ti上的轨迹点 pi表示成 4维格式(i，xj，yj，tj)。
由于实验数据是人工获取并且帧频较高， 所以

难免会有局部波动情况，例如，连接轨迹点发现目标

的运动轨迹上有个别点后移或者与整体运动趋势明

显不同的现象，这属于数据集中的噪声干扰。为减轻

噪声干扰，首先对轨迹进行均值滤波，然后每隔 t 点
取一个点作为实验轨迹，这里 t 取值较小，仅为了去

除局部干扰，以免丢失有效数据。

文中采用参考文献[13]中对异常点的标记方法，

把异常点标记为 P，把正常点标记为 N，那么，漏报(FN)
是指把异常点标记成了正常点，虚警(FP) 是指把正常
点标记成了异常点， 通过比较相同数据集中的虚警数

和漏报数，将文中检测算法与 2014 年 Alvar 等人 [13]提

出的 DS算法做比较。图 7所示为两种算法在 4个实际
测试集上检测的定性对比结果， 同一数据集上第一列

为 DS 算法的检测结果， 第二列为文中方法的检测结

果；“.”和“x”分别表示正常点预测为正常点(TN)和异常
点预测为正常点(FN)，“o”和“*”分别表示异常点预测
成为异常点(TP)和正常点预测成为异常点(FP)，即“x”
(FN)和“*”(FP)代表的均是检测错误的样本，可以看出，

本文算法检测错误的轨迹点只聚集于数量较少的几条

轨迹上，对轨迹的误判率较低；而 DS 算法在 AVSS 数
据集中检测错误的轨迹点几乎遍及每条轨迹。 表 1 是
在 4个数据集上两种算法的定量评估对比结果， 表格

中的数字均代表对应项中轨迹点的个数。

综合分析图 7 和表 1， 文中方法在 3 个数据集
中表现较为平稳 ， 准确度明显优于 DS 算法 ，在

UCSD 数据集中，FN 和 FP 均明显下降，即准确度得

到提升；在 AVSS 数据集中，被误判的轨迹数明显降

低，即精度得到改善 ；使用与 ICAI1 相同的参数 ，对

只有正样本的 ICAI2 测试集， 文中算法表现出了明

显改善的效果。 对于测试数据集中异常检测错误的

现象， 主要因为这些轨迹点与所定义的正常轨迹在

时空特性上表现较为相似，即空间位置相近、速度相

差较小， 所以文中算法不可避免地会在检测这类异

常点时能力变弱。 对于 ICAI1 测试集，效果略差，原

因是文中采用了分段局部比较方法， 若训练集中待

测线段附近有类似线段， 则判断该线段是正常轨迹
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线段 ，所以出现了图 7(c)左侧 “x”的错误检测结果 。

总之，采用实际数据集的实验结果表明：文中算法的

精确度均有明显提升。

(a) UCSD

(b) AVSS

� �

(c) ICAI1

(d) ICAI2

图 7 DS[13]检测方法 (左)和文中方法(右 )定性对比结果

Fig.7 Comparison of qualitative results with DS[13] method (left)

and proposed method (right)

表 1 文中算法与传统算法的定量对比结果

Tab.1 Comparison of quantitative assessment

between traditional and proposed methods

为了比较算法的整体性能， 对文中基于增强聚

类的异常轨迹检测方法和基于 DS 的检测方法在同
一数据集 AVSS 上绘制 ROC 曲线，如图 8 所示。 可

以发现，当虚警率 FPR<0.15 时 ，文中算法的正确率

TPR 明显高于参考文献[13]中的 DS 方法；当虚警率

FPR>0.2 时， 两种算法均表现良好且稳定。 由此可

见，若要求虚警率较低时，文中算法性能明显优于传

统算法，因此，实用性更好。

图 8 ROC 空间系统性能比较

Fig.8 Comparison of system performance in ROC space

2.2 参数影响分析
文中算法最重要的参数是 DBSCAN 聚类算法

中邻域半径的大小 着，着 增大，聚类得到的类数减少，

类内线段数目增多， 线段间的差异变大， 漏报率增

加；反之，类内线段差异变小，虚警率增加。调整 着 可
优化 FN 和 FP，从而改进检测效果，对于每个场景而

言，在含有正负样本的测试集上，采用寻优方法可以

确定一个最优的 着 值， 使用该值对该场景进行异常

检测可以达到较好的检测效果。 例如，对于 ICAI1 测
试集，调整 着 的大小，当 FP 和 FN 均达到最优时，对

应的 着 值即为最优值。

3 结 论

通过分析传统异常轨迹检测方法， 发现存在时

空异常轨迹点检测不全、检测精度不高等问题，文中

提出了一种先将轨迹分割成线段， 然后再对线段进

行分类的异常轨迹检测方法。

相对于现有算法， 文中算法在准确率和精度方

面都有了较大的提高，且计算复杂度较低，可以满足

实时性要求。然而，该算法中模型参数需要针对同一

Video
sequence

Training
data

UCSD 13 787
AVSS 10 821

Test data

2 803
15 203

Abnormal
samples

FN/FP of
DS[13]

FN/FP of
proposed
method

454 437/400 126/18
4 445 65/728 126/315

ICAI1 10 032 3 125 2 866 175/41 150/55
ICAI2 10 032 3 191 0 0/211 0/135
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场景的数据集监督学习， 这有待于在未来工作中研

究改进方法，使算法更具适用性。
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