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基于HMM的车辆行驶状态实时判别方法研究

王相海 1, 2 丛志环 1 方玲玲 1, 2 秦钜鳌 1

摘 要 对交通视频车辆轨迹时序特征下的车辆行驶状态进行研究, 提出了一种基于隐马尔科夫模型 (Hidden Markov

model, HMM) 的车辆行驶状态实时判别方法. 首先对轨迹序列进行了基于轨迹长度的去不完整轨迹序列、对车辆轨迹点序列

的线性平滑滤波和最小二乘线性拟合的预处理操作, 保证了所获得轨迹序列的有效性; 其次, 提出一种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 HMM 观察值序列生成方法, 该方法以方向角的区间变化来区

分不同轨迹模式的特征; 最后, 采用多观察值序列下的 Baum-Welch 算法训练得到相关交通场景轨迹模式类的最优 HMM 参

数, 并通过实时获取车辆行驶轨迹段与相应模型的匹配, 实现对车辆行驶状态的实时判别. 仿真实验验证了本文方法的有效性

和稳定性.
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Determination of Real-time Vehicle Driving Status Using HMM

WANG Xiang-Hai1, 2 CONG Zhi-Huan1 FANG Ling-Ling1, 2 QIN Ju-Ao1

Abstract In this paper, we propose a method for determination of vehicle driving status from its time-ordered trajectory

data using the hidden Markov model (HMM). Firstly, we take some preprocessing including linear smooth filtering and

least square fitting to abandon the trajectory sequences whose lengths are not enough, so as to guarantee the usability of

acquired trajectory sequences. Secondly, we extract trajectory direction angle features from the trajectory sequences, and

on this basis we propose a direction angle region partition algorithm to generate the observation sequences, which will

determine the different trajectory patterns acquired by vehicle real-time various driving status. Finally, we get the optimal

HMM model parameters of each trajectory pattern in specific traffic scene by multiple observations based Baum-Welch

algorithm, then through matching with the above trained HMM models, we can determine the real-time vehicle driving

status. Experiment results demonstrate the effectiveness and stability of this method.
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交通运输业的快速发展和现代化管理的需求使

智能交通系统 (Intelligent transportation system,
ITS) 成为解决交通发展中所出现瓶颈问题的重要
途径. 其中视频车辆行驶状态实时判别作为实现交
通视频场景理解的有力工具, 已成为继视频车辆检
测和跟踪后 ITS 又一新兴的研究热点. 所谓车辆行
驶状态, 可理解为车辆运动轨迹的不同模式, 即通过
对车辆运动轨迹的处理实现对车辆行驶状态的判别.
视频车辆的检测和跟踪[1−3], 主要用于实现自动统
计交通路段上行驶的车辆数目, 计算行驶车辆的速
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度以及划分行驶车辆类别等, 达到远程智能提取道
路交通数据信息的目的; 而对视频车辆行驶状态的
实时判别, 则可以进一步对行驶车辆的状态进行分
析, 预测和判断车辆违章行为, 这对实现车辆智能导
航和减少城市交通事故具有积极的意义[4]. 另外, 还
可以将提取到的各种交通数据信息在监控终端存储

起来, 以便随时为交通管理者提供数据分析依据[5].

因此, 对智能监控中车辆行驶状态判别的研究
具有重要的现实意义. 近年来, 对该领域的研究受到
国内外学者的关注, 并出现了许多有关车辆行为的
判别方法[6], 这些方法通常以传统的车辆运动轨迹
模式聚类算法为基础, 首先从车辆行驶轨迹中提取
表征车辆行驶状态的特征, 进而利用机器学习或者
模式分类方法进行行为判别. 文献 [7−8] 利用神经
网络模型较强的数据处理能力对数据进行分类和手

势状态识别, 取得了很好的分类识别效果, 但神经网
络模型对具有时序数据的车辆轨迹的建模能力较弱,
而且需要大量的样本数据进行训练才能达到准确收

敛; 为了克服神经网络模型的建模局限性, 文献 [9]
构建了动态贝叶斯网络模型进行交通场景车辆轨迹

的识别分析, 该模型能够很好地适应车辆轨迹数据
随时间变化的特点, 但在车辆轨迹预处理操作中只
限定了车辆轨迹的统一长度, 忽略了对轨迹的去噪
处理, 对车辆轨迹的跟踪鲁棒性较差, 从而降低了识
别率; 文献 [10] 在轨迹预处理部分对轨迹进行了有
效性判断, 并利用隐马尔科夫模型 (Hidden Markov
model, HMM) 良好的数据建模能力对轨迹模式进
行建模, 提高了车辆轨迹的识别率, 然而文献 [10] 是
保存了车辆行驶后形成的完整轨迹并对整段轨迹进

行模式判别的静态轨迹识别, 是对车辆行驶出视频
帧前最终行驶状态的判别, 不能满足诸如对即将违
规的车辆进行实时预警等交通视频实时监控理解的

需求. 总体而言, 目前关于车辆行为智能理解方面的
研究还刚刚起步, 特别是车辆运行状态的实时识别
有很多问题还有待进一步研究. 本文根据交通视频
监控对视频场景的实时理解需求以及车辆轨迹的时

序性特征提出一种基于 HMM 的车辆轨迹实时判别
方法, 该方法总体上包含两个过程: 1) 对车辆运行
轨迹的分段预处理; 2) 在此基础上的车辆行为识别.
在车辆运行轨迹的预处理过程中, 首先提出一种基
于轨迹长度的去不完整轨迹序列方法, 同时对车辆
轨迹点序列进行线性平滑滤波处理, 在此基础上进
行了基于最小二乘拟合的车辆轨迹拟合; 在车辆行
为的识别过程中, 首先提出一种基于车辆运行轨迹
点序列方向角的车辆轨迹特征值表示方法, 在此基
础上提出一种基于方向角区间划分法的 HMM 观察

值序列的生成方法, 该方法以方向角的区间变化来
区分不同轨迹模式的特征, 进而实现对运行车辆行
为的识别. 大量的仿真试验验证了所提出方法的有
效性.

1 车辆运行轨迹点序列的预处理

与轨迹的静态识别不同, 车辆运行轨迹的实时
识别是在车辆的行驶过程中来判断车辆的行驶状态,
即当前时刻车辆的行驶判别状态不一定代表针对该

车辆完整轨迹的最终行驶判别状态. 车辆的运动轨
迹可以用车辆在多个视频帧的质心坐标点 (x, y) 来
表示. 对于目标车辆, 设第 i 帧时其质心位置的坐标

为 (xi, yi), l 帧后就可以得到一个由 l 个坐标点组成

的初始序列 (见式 (1)), 用以表示目标车辆走过 l 帧

的轨迹. 并定义该轨迹的长度为 l.

Linitial = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xl, yl)} (1)

在实际应用中通常进行等帧间隔采样来获取车

辆的质心坐标点. 由于视频帧频率固定, 也可认为
质心坐标点是通过等时间间隔 4t 采样获得, 那么
轨迹序列 L 就转化为一个具有时间先后关系的点序
列, (xi, yi) 称为车辆在 i 时刻的轨迹点.

车辆质心坐标点位置需要通过对车辆跟踪而确

定, 而在车辆跟踪过程中通常会出现跟踪失败、跟踪
错误等情况, 因此所获取的轨迹序列可能是跟踪不
完整的或者带有很多噪声的轨迹点序列, 这样的轨
迹点序列会对进一步的轨迹特征提取、训练和分类

识别等造成很大影响, 因此有必要在轨迹特征提取
之前对轨迹进行相关的预处理操作, 以保证所获得
轨迹序列的有效性. 本文的轨迹预处理过程包括以
下三方面的工作:

1) 去不完整轨迹序列
在车辆轨迹点的跟踪过程中, 统计所获取的轨

迹序列 L 上轨迹点的个数 l′, 如果 l′ 小于设定的阈
值 (该阈值可根据后面轨迹特征训练模型所需要的
最低特征点数通过统计获得), 则将该序列看作是不
完整的轨迹序列, 放弃对其进行随后的处理. 通过去
除这些不完整的轨迹序列, 降低了后续处理的计算
量, 同时也将提高对有效轨迹序列训练和识别的精
准性.

2) 轨迹序列的平滑去噪处理
尽管通过等帧间隔采样可以在一定程度上避免

得到过多的冗余轨迹点, 但帧间的不稳定特性仍然
会使所获得的采样点中存在着不能正确反映车辆运

行趋势的噪声轨迹点, 为此本文采用线性均值滤波
的方法对轨迹序列进行如下的平滑去噪处理:
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对于形如式 (1) 的车辆轨迹点序列, 按照式 (2)
对点 (xi, yi) 进行滤波处理:





xi =
i+adj∑

j=i−adj

xj

2× adj + 1

yi =
i+adj∑

j=i−adj

yj

2× adj + 1

, adj ≤ i ≤ 1− adj

(2)

其中, adj 为滤波邻域, 本文实验中选其值为 3.
3) 轨迹点序列的拟合
对于平滑去噪处理的轨迹点, 进行如下基于最

小二乘法的分段拟合, 拟合函数 y = f(x) 采用三次
多项式函数, 拟合后的对应轨迹点序列参见式 (3).

Lfit = {(x1, f(x1)), (x2, f(x2)), · · · , (xl, f(xl))}
(3)

对轨迹点的拟合不仅可以进一步去除线性平滑后仍

然可能存在的噪声点, 更准确地描述车辆的行驶趋
势, 同时也为进一步有效地提取轨迹特征参数奠定
了基础.

2 车辆轨迹的特征参数提取

视频中不同车辆行驶所产生的方向信息可以很

好地描述车辆轨迹的几何形状信息, 可以作为区分
车辆间运行模式的一个重要特征. 本文通过利用车
辆运行轨迹序列中相邻的轨迹点所形成的方向角来

描述车辆行驶的特征参数.
设在获取的轨迹点序列 L′ 中相邻两轨迹点

坐标为 (xi, yi) 和 (xi+1, yi+1) (i ∈ [1, l − 1]), 则
由 (xi, yi) 与 (xi+1, yi+1) 所形成的运动方向角通过
式 (4) 获得, 其中, yi = f(xi), yi+1 = f(xi+1), θ

(θ ∈ [0, 2π]) 是所形成的方向角度. 图 1 给出了方向
角度映射在视频屏幕坐标系中的几何含义.

图 1 方向角度映射在视频屏幕坐标系中的情况

Fig. 1 The direction angle mapping coordinate

system in the video screen

θi =





arctan
(

yi+1 − yi

xi+1 − xi

)
, yi+1 − yi > 0

π

2
, yi+1 − yi > 0且 xi+1 − xi = 0

arctan
(

yi+1 − yi

xi+1 − xi

)
+ 2π, yi+1 − yi ≤ 0

3π

2
, yi+1 − yi ≤ 0且 xi+1 − xi = 0

(4)
进一步, 利用所获的方向角 θ1, 形成如式 (5) 所

示的车辆运行轨迹的特征值序列 Lθ:

Lθ = {θ1, θ2, · · · , θl−1} (5)

3 基于HMM的车辆行驶状态判别

HMM 是一种基于参数表示的描述随机过程统
计特性的概率模型[11−13], 通常由马尔科夫链和一般
随机过程两部分构成, 前者用于描述状态的转移, 后
者则用以描述状态与观察值序列间的关系.
在实际特定交通场景的交通视频中, 不同时刻

的车辆具有不同的行驶状态, 从而产生不同的轨迹
模式. 本文将在时域范围内对车辆的轨迹状态进行
建模, 并通过其观察值序列来判定车辆的行驶状态.

考虑到车辆的当前行驶状态通常只与其前一时

刻的状态有关, 这样将采用马尔可夫链来描述车辆
行驶状态的变化, 车辆行驶过程中每个状态可能产
生的轨迹模式观察值序列, 可以认为是 HMM 的一

般随机过程.

3.1 HMM的形式化定义

HMM 可以定义为一个五元组 λ(X, O, π, A,
B), 其中五个参数的含义如下:

1) X = {S1, S2, · · · , SN} 代表一组马尔科夫状
态的集合, 其中 N 为状态个数, 状态之间可以相互
转换, 可把 t 时刻马尔科夫链处于状态 Si 表示成 qt

的形式: qt = Si (1 ≤ i ≤ N).
2) V = {V1, V2, · · · , VT} 是 T 个相互独立的观

察值符号组成的序列, 其中 T 表示序列中观察值的
个数, 也代表序列的长度. 在时域范围内 V 可等价

于按照时间先后次序排列的观察值集合.
3) A = {aij}N×N (1 ≤ i, j ≤ N) 表示从 t 时

刻的状态 Si 转向 t + 1 时刻的状态 Sj 的状态转移

概率分布矩阵, 即: aij = P{qt+1 = Sj|qt = Si}, 且
满足:

N∑
j=1

aij = 1, aij ≥ 0

HMM 模型中利用参数 A 来描述马尔科夫链中

状态的转移.
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4) B = {bSi
(Vk)}N×M 是 t 时刻在状态 Si 下

取得相应观察值 Vk 的概率所构成的离散型概率

分布矩阵, 即: bSi
(Vk) = P{Vk|qt = Si}, 且满足:∑M

m=1 bSi
(Vk)m = 1. 其中, bSi

(Vk) ≥ 0, 1 ≤ k ≤
T , Vk ∈ V , 1 ≤ Vk ≤ M , M 是矩阵 B 的列数, 也
是观察值序列 V 中所允许的最大观察值.

HMM 模型中利用参数 B 来描述一般随机过程
中状态与观察值序列间的关系.

5) π = (π1, π2, · · · , πN) 表示初始状态概率分
布向量, 其中 πi = P{q1 = Si} (1 ≤ i ≤ N) 表示初
始时刻时马尔科夫链处于状态 Si 的概率, 满足:

N∑
i=1

πi = 1, πi ≥ a0

3.2 HMM观察值序列的生成

观察值序列是 HMM 进行正确训练和识别的前
提. 本文采用方向角区间划分编码方法将车辆轨迹
的特征方向角序列 Lθ 映射成适合 HMM 处理的观
察值数据形式.

1) 方向象限的划分
根据前面第 2 节方向角的计算方法及其几何含

义, 我们以视频帧左下角为总基准点, 以当前车辆的
质心为中心点从水平位置开始, 按逆时针方向每隔
π/2确定一个方向,这样可以将方向角的范围 [0, 2π]
在屏幕坐标系中划分为 D1、D2、D3 和 D4 四个区

域 (参见图 2). 如果将这四个方向区域分别对应于
直角坐标系中的四个象限, 则D1、D2、D3 和D4 可

看成是四个方向象限, 即若车辆轨迹的方向角落入
到某一象限区域, 则该车辆在视频中可认为是沿着
该象限方向进行行驶.
进一步, 将车辆行驶过程中隐状态解释为当前

图 2 方向象限的划分

Fig. 2 The division of directional quadrant

时刻车辆的位置是落在相对其前一时刻位置的哪个

方向象限中. 这样, 将直行模式的状态数 N 确定为
1 就意味着车辆当前时刻的位置与其前一时刻的位
置处于同一个方向象限中; 而转向的状态数 N 为 4
就意味着车辆当前时刻的位置可以落在相对其前一

时刻位置的任意四个方向象限中.
2) 方向象限的细分
按照上述方向象限的划分, 可通过方向角所属

象限区间的变化来判断车辆的转向. 图 3 给出了车
辆首先沿 D1 方向, 继而沿 D2 方向行驶的示例.

图 3 车辆轨迹的方向象限转化示例

Fig. 3 The transformation of the directional

quadrant about the vehicle trajectory

然而, 上述方向划分存在的一个问题是不能始
终说明沿着一个方向行驶的车辆就是属于直行模式.
如图 4 所示, 虽然车辆始终沿着 D1 方向行驶, 但根
据视频场景中路口的弯曲程度, 车辆很可能已经发
生了转向行为.

图 4 车辆单方向轨迹的转向行为示例

Fig. 4 The behavior sample of the vehicle trajectory in

single direction
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为了保证对车辆轨迹行为识别的准确性, 需要
对前面的方向象限进行细分, 一般而言, 分的越细,
识别的精度会越高. 考虑到实时性需求, 本文对每个
Di (i = 1, · · · , 4) 进一步细划分成两个小方向区域
Di,1 和 Di,2, 即每隔 π/4 确定一个方向区域, 将整
个屏幕坐标系划分为八个方向 (参见图 5). 细分后
的方向区域保证了始终沿着一个方向行驶的车辆属

于直行模式.

图 5 方向象限的细分

Fig. 5 The subdivision of directional quadrant

3) 方向区域编码
在确定好方向划分后, 沿逆时针方向依次对每

一个方向区间进行编码, 即每一个方向区域均有唯
一一个码字与之相对应 (参见式 (6)).





D1,1 ∼ 1, D1,2 ∼ 2

D2,1 ∼ 3, D2,2 ∼ 4

D3,1 ∼ 5, D3,2 ∼ 6

D4,1 ∼ 7, D4,2 ∼ 8

(6)

这样对于由式 (5) 所形成的运行轨迹的特征值
序列 Lθ, 可通过式 (6) 将每一个方向角 θi (i = 1,
· · · , l − 1) 唯一编码为相应的码字, 从而形成如式
(7) 所示的 HMM 观察值序列, 其中 Vi 是与 θi 相对

应的码字, Vi ∈ {1, 2, · · · , 8} (i = 1, · · · , l − 1).

V = {V1, V2, · · · , Vl−1} (7)

3.3 HMM拓扑结构及初始模型

1) 拓扑结构选择
特定的交通视频场景有其特定的道路交通状况,

但在每种路况下, 车辆从当前时刻到下一时刻的行
驶状态间的转移都是随机的, 据此本文选择如图 6
所示的各态经历 (全遍历) 的 HMM 拓扑结构作为

车辆轨迹的模型. 假设车辆行驶存在 4 个隐状态, 则

规定车辆行驶状态的转移可以由当前时刻的状态转

向下一时刻的任何一个状态, 或若干时刻连续停留
在同一个状态上.

图 6 车辆轨迹的各态经历的 HMM 拓扑结构示意图

Fig. 6 HMM topology diagram of the state of

vehicle trajectory

2) 初始 HMM 模型
HMM 的初始化就是确定 HMM 模型五元组参

数的初始值. 本文根据车辆轨迹的复杂程度及第 3.2
节中车辆轨迹特征方向角的区间细分情况, 将视频
中直行的轨迹模式规定其隐状态数 N 为 1, 有转向
的轨迹模式规定其隐状态数 N 为 4; 观察值的个数
M 均确定为 8; 对于观察值序列长度 T 的选取, 应
考虑能够充分描述出视频内车辆的轨迹特征, 实验
中选取 T 的值为 25.

假设所有车辆均从初始状态出发, 并按所选择
的 HMM 拓扑结构逐步转移, 最终停留在末状态.
这样当状态数为 N 时, 初始状态概率分布向量 π 可

选取为: π = (1, 0, · · · , 0)TN×1; 对于 N ×N 的状态

转移概率矩阵A,本文所选取的各状态经历的HMM
拓扑结构决定了初始隐马尔科夫状态矩阵由当前时

刻的隐状态等概率地转向下一时刻任何一个隐状态.
直行的轨迹模式的隐状态数 N 为 1, 则其 A 矩阵的
初始概率分布初始化为如下形式:

A = [1.0]1×1

转向的轨迹模式的隐状态数 N 为 4, 相应地初
始化其 A 矩阵的概率分布为如下形式:

A =




1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4

1
4




4×4
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对于N ×M 的输出概率矩阵 B, 本文根据不同
轨迹模式的先验特性来确定其初始概率分布. 对于
视频中沿着一定方向直行的轨迹模式 (如图 5 沿着
D1 方向直行的车辆), 根据直行隐状态数 N 和观察
值个数 M 的选取, 其 B 矩阵的规模是 1 × 8, 由于
它只可能输出编码为 1 或 2 的两个观察值, 因此可
把沿 Di 方向行驶的轨迹模式的 B 矩阵的初始概率
分布设定为如下形式:

1 2 3 4 5 6 7 8

B =
[
0.5 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

]
1×8

即在当前状态下, 以等概率得到编码为 1 或 2
的两个观察值. 沿着其他方向直行的轨迹模式 B 矩
阵的初始概率分布的设定可依此类推; 对于视频中
有转向的轨迹模式 (如图 5 中先沿着 D3 方向继而

沿着D2 方向行驶的车辆), 根据转向隐状态数 N 和
观察值个数 M 的选取, 其 B 矩阵的规模是 4 × 8,
但其只可能输出编码为 3, 4, 5, 6 的四个观察值, 因
此可将此轨迹模式的 B 矩阵设定为

1 2 3 4 5 6 7 8

B =




0.0 0.0
1
4

1
4

1
4

1
4

0.0 0.0

0.0 0.0
1
4

1
4

1
4

1
4

0.0 0.0

0.0 0.0
1
4

1
4

1
4

1
4

0.0 0.0

0.0 0.0
1
4

1
4

1
4

1
4

0.0 0.0




4×8

即在当前状态下, 以等概率得到编码为 3, 4, 5,
6 的四个观察值. 沿着其他方向转向的轨迹模式 B
矩阵的初始概率分布的设定可依此类推.

规定了上述 HMM 模型参数的初始值后, 就得
到了系统的一个初始 HMM 模型 λ.
本文的目的正是要利用轨迹模式的观察值序列

去判定车辆的行驶状态, 所以利用状态不可见的隐
马尔科夫模型可以合理地对轨迹模式进行建模, 并
达到识别的目的. 本节首先对 HMM 参数的基本定
义进行描述, 其次分析了系统对 HMM 拓扑结构的

选择及初始化方式, 最后重点提出了本文利用轨迹
训练和判别的 HMM 模型观察值序列的生成方式.

3.4 HMM样本轨迹的训练

在交通规则的约束下每个交通路段所允许的车

辆行驶状态模式数是确定的, 本文根据当前视频场
景中交通规则所允许的车辆行驶状态进行轨迹模式

类划分, 并为每一个轨迹模式类训练相应的 HMM
模型. 根据视频场景中车辆行驶轨迹间的独立特性,

采用多观察值序列下的 Baum-Welch 算法[14−17] 进

行轨迹模式训练.
1) Baum-Welch 算法的训练过程
基于 Baum-Welch 算法的训练过程就是对

HMM 模型参数不断迭代重估, 最终得到一个最
优模型的过程, 其参数 π、A 和 B 的迭代重估公式
如式 (8) 所示:




∧
πi =

L∑
l=1

γl(Si)

L
, 1 ≤ i ≤ N,

∧
πi ∈ π

∧
aij =

L∑
l=1

T−1∑
t=1

δt(Si, Sj)

L∑
l=1

T−1∑
t=1

γt(Si)

, 1 ≤ i, j ≤ N,
∧
aij ∈ A

∧
bSi

(Vk) =

L∑
l=1

T∑
t=1,Vk

γt(Si)

L∑
l=1

T∑
t=1

γt(Si)

,

1 ≤ i ≤ N,
∧
bSi

(Vk) ∈ B

(8)
其中, γt(Si) 表示 t 时刻处于状态 Si 下的概率.

γt(Si) =
γt(Si)

N∑
j=1

∂t(Sj)βt(Sj)

, 1 ≤ t ≤ T, 1 ≤ i ≤ N

(9)
δt(Si, Sj) 表示 t 时刻处于状态 Si, t + 1 时刻处于
状态 Sj 的概率.

δt(Si, Sj) =
∂t(Si)

∧
aij bSj

(Vt+1)βt+1(Sj)
N∑

i=1

N∑
j=1

∂t(Si)
∧
aij bSj

(Vt+1)βt+1(Sj)

,

1 ≤ t ≤ T

(10)

式中, ∂t(Si) 由 Baum-Welch 前向算法迭代计算得
到:





∂1(Si) =
∧
πi bSi

(Vi)

∂t+1(Sj) =
N∑

i=1

∂t(Sj)
∧
aij)bSj

(Vt+1)

1 ≤ i, j ≤ N, 1 ≤ t ≤ T − 1

(11)

βt(Si) 由 Baum-Welch 后向算法迭代计算得
到:
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



βT (Si) = 1

βt(Si) =
N∑

j=1

∧
aij bSj

(VT+1)βt+1(Sj)

1 ≤ t ≤ T − 1, 1 ≤ i ≤ N

(12)

以上式 (11)和式 (12)通过循环迭代计算 ∂t(Si)
和 βt(Si), 由于 ∂t(Si) 和 βt(Si) 均是数值小于 1 的
变量, 因此, ∂t(Si) 随着 t 的增加和 βt(Si) 随着 t 的
减小都将迅速趋于零值, 那么在 HMM 训练的过程

中就面临着数据下溢的问题. 为了解决该问题, 需要
采取如式 (13) 对 ∂t(Si) 和 βt(Si) 的计算增加比例
因子 ωt 的方法.





∂1(Si) =
∧
πi bSi

(V1)
N∑

i=1

∧
πi bSi

(V1)

ωt+1 =
N∑

j=1

(
N∑

i=1

∂t(Sj)
∧
aij

)
bSj

(Vt+1)

∂t+1(Sj) =

N∑
i=1

(Sj)
∧
aij bSj

(Vt+1)

ωt+1

βT (Si) =
1

ωT

βt(Si) =

N∑
j=1

∧
aij bSj

(Vt+1)βt+1(Sj)

ωt

1 ≤ i, j ≤ N, 1 ≤ t ≤ T − 1

(13)

2) 轨迹模式类训练算法的实现
训练的总体过程是对于某一轨迹模式类, 收集

若干轨迹段样本形成样本集, 再根据该轨迹模式类
的特征为其初始一个 HMM 模型, 最后利用样本集
进行训练. 具体的轨迹模式类训练过程如下:

步骤 1. 已知轨迹模式类 c1 的训练样本集, 其
中包含 L 条轨迹段, 即 L 个观察值序列, n 表示迭
代次数, 初始 n = 1.
步骤 2. 开始对第 l 个观察值序列 V l = {V l

1 ,
V l

2 , · · · , V l
T} 的训练, 初始 l = 1, 1 ≤ l ≤ L.

步骤 3. 在给定观察值序列 V l 及模型 λ 参数后

(第 1 次迭代为初始化的 λ 模型参数), 利用式 (13)
计算前向变量 ∂l

t(Si) 和后向变量 βl
t(Si).

步骤 4. 利用式 (9) 和式 (10) 计算 γl
t(Si) 和

δl
t(Si, Sj).
步骤 5. 遍历 t, 累加 γl

t(Si) 和 δl
t(Si, Sj), 暂存

计算结果, 并返回步骤 2, 取下一个观察值序列进行

计算, 直到 l = L.
步骤 6. 利用重估式 (8) 对模型参数进行重新

估计, 得到新模型 λnew.
步骤 7. 判断模型参数迭代收敛条件, 利用前向

概率进行模型评价, 前向概率的计算公式如下:

P (V |λ) = log
N∑

i=1

∂t(Si) (14)

比较前后两次迭代计算得到前向概率 Pn−1(V |λ) 和
Pn(V |λnew).

步骤 8. 如果 Pn(V |λnew) − Pn−1(V |λ) <

threshold, 则模型收敛, 得到轨迹模式类 c1 的最

优 HMM 模型, 开始下一个轨迹模式 c2 的训练; 否
则, 用新模型 λnew 替换原模型 λ, 迭代次数 n++,
转至步骤 2, 开始下一次迭代.

训练结束后, 将得到视频场景中 cn 个轨迹模式

类的 HMM 模型 λ(λc1 , λc2 , · · · , λcn
).

3.5 HMM实时轨迹模式识别

识别的实时性体现在对轨迹的分段匹配, 即对
进入视频的车辆, 每行驶一段就获取该段的轨迹点
序列, 并进行实时预处理和方向区域编码形成观察
值序列, 最后与轨迹点模式类进行匹配识别. 具体识
别过程如下:

步骤 1. 初始化: 用 Gs 来记录当前车辆的所

有采样点数, Ts 记录当前待识别轨迹段的采样点数,
初始化 Ts = Gs = 0.
步骤 2. 采集轨迹点: 累计当前视频中特定车辆

的轨迹采样点数 Ts 和 Gs, 如果 Ts 满足观察值序列

的个数 T (T 可事先确定), 则对当前 Gs 个点做最

小二乘拟合处理, 否则继续采集轨迹点.
步骤 3. 生成观察值序列: 以第 Gs − Ts + 1 采

样点作为起始点, 提取拟合轨迹方程上的 Ts 个点

{(xGs−Ts+1, f(xGs−Ts+1)), (xGs−Ts+2, f(xGs−Ts+2)),
· · · , (xGs

, f(xGs
))}, 对这 Ts 个点计算方向角并编

码, 形成该待识别轨迹段的观察值序列 V = {V1,
V2, · · · , VT}.

步骤 4. 按照式 (14) 计算该观察值序列 V =
{V1, V2, · · · , VT} 对于训练好的所有模式类 HMM
模型 λ(λc1 , λc2 , · · · , λcn

) 的前向概率 P (V |λi), 1 ≤
i ≤ cn.
步骤 5. 寻找最大前向概率 P (V |λi) 的下标索

引 i 对应的模型 λi 作为该段轨迹所属的模式类别,
至此完成对该车辆当前行驶状态的一次判别.
步骤 6. 若 Ts 未满足 T 时, 当前车辆已行驶出

视频区域, 则结束对该车辆的判别工作; 否则轨迹段
累计点数 Ts 清零, 返回步骤 2, 继续该车辆的下一
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次行驶状态判别.

4 实验与分析

4.1 XXX-YYY 坐标系定义及特征方向角获取

实验以摄像设备获取的一段交通视频为素材,
利用个人 PC 模拟视频监控端完成对车辆行驶状
态的自动判别. 实验平台为 VC6.0, 并在其中配置
OpenCV 1.0, 以读取视频, 并获取视频帧图像.
在获取视频帧图像的基础上, 以屏幕的横向作

为 X 轴, 纵向作为 Y 轴, 左下角为坐标 (0, 0) 点,
以此形成 X-Y 平面坐标系.
对于特征方向角的获取, 实验在 X-Y 坐标系的

基础上, 首先利用文献 [18] 基于Mean shift 的卡尔
曼粒子滤波车辆跟踪算法来确定车辆在不同视频帧

的质心坐标点, 然后每隔 30 帧进行采样, 获得相应
车辆的质心坐标点, 最后按照第 2 节式 (4) 计算车
辆连续两次采样坐标点之间的方向角.

4.2 实验结果

为了验证所提出方法的有效性, 我们对大连市
内多个路口的交通视频车辆行驶状态进行了仿真实

验. 实验视频参数如下: 尺寸为 320× 240, 帧率为
15 fps, 编码 XVID. 观察值序列的长度 T 取为 25,
即每采样 26 个坐标点的轨迹段后, 进行一次识别操
作, 每隔 780 帧, 显示一次跟踪车辆的行驶状态. 实
验以车辆实际行驶生成的轨迹点序列作为相应轨迹

模式类的训练样本数据. 由于实验所用视频素材中
按照每一个轨迹模式行驶的实际车辆数目比较少,
甚至有一些轨迹模式类没有车辆行驶, 所以实验在
训练轨迹模式类时, 每一轨迹模式类所采用的训练
样本数量参照视频中按照这一轨迹模式行驶的车辆

数目比例自行定义.
1) 初始方向为多路口情况
图 7 给出了初始方向为多路口的视频场景, 其

中场景道路上的 4 个箭头方向表示此路口按照交通
规则允许的 P1∼P4 四种轨迹模式. 这四种模式类
在实验中分别由 20 条车辆的实际运行轨迹训练得
到. 图 8∼ 11 分别显示了按照轨迹模式 P1∼P4 路
线行驶的车辆每隔 780 帧的连续两次判别结果.

2) 初始方向为单路口情况
图 12 给出了初始方向为单路口的视频场景, 其

中 C1∼C4 是该种情况下交通规则允许的四种轨迹
模式, 其中 C1 与 C2 归结为车辆直行情况, 训练时
将二者归为同一个轨迹模式类 C2. 由于实验视频中

图 7 初始方向为多路口的四种轨迹模式场景

Fig. 7 Four kinds of trajectory models of initial

direction for crossing situation

图 8 由西向北走向车辆行驶自动判别

Fig. 8 The vehicle automatic identification from

the west to the north

按照每种模式行驶的实际车辆数量多少不一, 并且
无车辆以 C4 模式行驶, 这样模式类 C2 和模式类
C3 分别采用了 20 条样本轨迹点序列和 10 条样本
轨迹点序列训练得到. 最终训练得到了该场景关于
C2 和 C3 的两个 HMM 轨迹模式类. 图 13 和图 14
展示了该视频中部分车辆行驶状态的判别结果.

3) 夜间丁字路口情况
图 15 给出了夜间丁字路口的视频场景, 其中场

景道路上的 6 个箭头方向表示此路口按照交通规则
允许的 S1∼S6 六种轨迹模式, 其中 S1 与 S2 归
结为车辆的直行情况, 训练时将二者归为同一个轨
迹模式类 S2. 由于实验视频段中无车辆以 S4∼S6
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模式行驶, 故最终训练得到该场景的 S2 和 S3 两个
HMM 轨迹模式类, 其中 S2 模式类和 S3 模式类分
别采用 20 条样本轨迹点序列和 10 条样本轨迹点序
列训练得到. 图 16 分别给出了该视频中部分车辆行
驶状态的判别结果.

图 9 由西向北走向车辆行驶自动判别

Fig. 9 The vehicle automatic identification from

the west to the north

图 10 由北向西走向车辆行驶自动判别

Fig. 10 The vehicle automatic identification from

the north to the west

(a) 第 49 110 至 49 890 帧的判别结果

(a) The results from 49 110 to 49 890 frames

(b) 第 52 020 至 52 800 帧的判别结果

(b) The results from 52 020 to 52 800 frames

图 11 由北至南走向车辆行驶自动判别

Fig. 11 The vehicle automatic identification from

the north to the south

图 12 初始方向为单路口的四种轨迹模式场景

Fig. 12 Four kinds of trajectory models of initial

direction for single intersection

(a) 第 46 260 至 47 040 帧的判别结果

(a) The results from 46 260 to 47 040 frames
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(b) 第 69 780 至 70 560 帧的判别结果

(b) The results from 69 780 to 70 560 frames

图 13 直行车辆行驶自动判别

Fig. 13 Vehicle automatic identification in

straight vehicles

图 14 右转车辆行驶自动判别

Fig. 14 Vehicle automatic identification in

right turn vehicles

图 15 夜间丁字口的六种轨迹模式场景

Fig. 15 Six kinds of trajectory models of initial

direction for night intersection

4.3 实验分析

1) 判别结果分析
以图 7 轨迹模式类 P1 为例, 本文通过第 3.4 节

式 (2) 中步骤 1∼ 8 的过程对 P1 由其对应的初始

HMM 模型开始训练, 最终得到的 HMM 模型 λp1

的各个参数变化如下: 即 λp1(A,B, π) 是对轨迹模
式类 P1 训练后得到的最终 HMM 模型. 同理可得
到 P2∼P4 轨迹模式类的最终 HMM 模型.

图 16 不同时段车辆行驶的自动判别

Fig. 16 Vehicle automatic identification in different time

以图 8 (a) 和 8 (b) 为例, 表 1 列出了图 8 (a) 中
050 号车辆和图 8 (b) 中 262 号车辆在行驶过程中
产生的轨迹观察值序列与图 7 中 P1∼P4 四种轨迹
模式的最终 HMM 模型按照式 (14) 计算得到的前
向概率值.

表 1 行驶车辆与图 7 轨迹模式间的前向概率统计结果

Table 1 The probability statistics results between the

vehicle trajectory and Fig. 7

车辆 ID
交通场景轨迹模式

P1 P2 P3 P4

050 −10.862 −12.507 −14.476 −11.740

050 −10.483 −12.326 −14.832 −11.627

262 −10.314 −12.273 −14.476 −11.549

262 −9.274 −12.893 −15.636 −10.224

从表 1 对前向概率值的统计结果可以得到, 050
号车辆和 262 号车辆与 P1 轨迹模式计算产生的前
向概率值最大, 同时图 8 (a) 和图 8 (b) 将两车辆的
当前行驶状态判别显示为 P1 模式. 将此判别结果
与实际交通视频中两车辆的实时行驶状态进行对比,
表明对当前两车辆行驶状态的实时判别结果是正确

的, 这说明了本文利用 Baum-Welch 的前向概率来



12期 王相海等: 基于 HMM 的车辆行驶状态实时判别方法研究 2141

衡量车辆行驶状态判别结果的有效性. 同理, 按照
式 (14) 统计计算图 9∼ 16 中行驶的车辆与相应场
景轨迹模式间的前向概率值均能得到以上的分析结

论, 在此不再赘述.
2) 判别评价分析
我们采用正确率和查全率两种数值方法对车辆

的实时行驶状态判别结果进行评价分析. 对于一个
特定的轨迹模式类 SX, 行驶状态判别的正确率是指
被准确识别为 SX 的轨迹点序列数与所有被识别为
SX 的轨迹点序列数的比值; 查全率是被准确识别为
SX 的轨迹点序列数与所有属于 SX 的轨迹点序列
数的比值. 正确率 µ 与查全率 η 的计算式为





µ =
Ta

Ta + Tb

η =
Ta

Ta + Tc

其中, Ta 是所有被识别为 SX 并且实际也确实属于
SX 的轨迹点序列数, Tb 是被识别为 SX 但实际并
不属于 SX 的轨迹点序列数, Tc 是未被识别为 SX
但实际却属于 SX 的轨迹点序列数.
由于实验结果可以得到对于车辆至少连续两次

的行驶状态显示, 则在实验统计中把每次车辆的状
态显示都作为一次独立的识别. 3 种实验情况的正
确率和查全率的统计结果见表 2∼ 4.

表 2 初始方向为多路口的统计结果

Table 2 The statistical results of initial direction for

crossing situation

模式类 P1 P2 P3 P4

Ta 251 486 41 183

Ta + Tb 260 501 54 183

Ta + Tc 260 488 48 202

µ (%) 96.5 99.6 85.4 100

η (%) 96.5 99.6 85.4 90.6

表 3 初始方向为单路口的统计结果

Table 3 The statistical results of initial direction for

single intersection

模式类 C2 (C1) C3 C4

Ta 132 13 −
Ta + Tb 135 17 −
Ta + Tc 136 16 −
µ (%) 97.8 76.4 −
η (%) 97 81.3 −

综合图 7∼ 16 的实验结果及表 2∼ 4 对识别
准确率和查全率的统计分析可以看出, 在有效地对
行驶车辆进行检测和跟踪的基础上, 采用本文基于
HMM 的车辆行驶行为判别算法可以有效地实现对
车辆行驶状态的判别.

表 4 初始方向为单路口的统计结果

Table 4 The statistical results of initial direction for

single intersection

模式类 S2 (C1) S3 S4 S5 S6

Ta 106 10 − − −
Ta + Tb 106 10 − − −
Ta + Tc 106 10 − − −
µ (%) 100 100 − − −
η (%) 100 100 − − −

5 结论

本文提出一种基于 HMM 的交通视频车辆行驶
状态实时判别的新算法. 算法首先对车辆运行轨迹
进行了分段预处理, 对车辆运行轨迹进行了去不完
整轨迹序列、对车辆轨迹点序列进行线性平滑滤波

以及基于最小二乘拟合的车辆轨迹拟合等操作; 进
一步, 提出一种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, 通过对方向角区间细分
获得车辆运行轨迹方向角的 HMM 观察值序列, 在
此基础上通过对 HMM 样本轨迹的训练和模式识别
实现对运行车辆行为的判定. 实验结果表明, 根据本
文提出的算法可以实现对车辆行驶状态的各种模式

进行有效的判别, 并可达到较高的正确率和查全率.
本文是根据轨迹模式类的特征在理想的交通路

况下拟定的 HMM 模型初值, 并通过 Baum-Welch
算法训练, 但 Baum-Welch 算法对初值敏感以及其
爬山式的迭代搜索方式使训练得到的最终 HMM 模
型应对复杂特殊交通状况下车辆行驶状态的实时判

别仍可能存在一定的误差, 因此有必要在 HMM 模

型的初值选取以及 HMM 模型的训练算法上做进一
步的改善和优化.
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