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结合 Hausdorff 距离和最长公共子序列的轨迹分类 

魏龙翔    何小海 *    滕奇志    高明亮 
(四川大学电子信息学院  成都  610065) 

摘  要：为了提高运动目标轨迹分类的准确性，该文综合考虑了轨迹的位置信息和方向信息，提出了一种结合

Hausdorff 距离和最长公共子序列(Longest Common SubSequence, LCSS)的轨迹分类算法。该算法首先采用改进的

Hausdorff 距离对轨迹的位置信息进行相似性测量，然后采用改进的 LCSS 算法对轨迹的方向信息进行相似性测量。

与其他轨迹聚类算法不同，该算法融合了 Hausdorff 距离和 LCSS 两种算法的优点，提高了轨迹分类的准确性。此

外，为了进一步降低计算复杂度，该文还实现了一种基于插值的保距变换算法和一种 LCSS 快速算法。实验结果表

明，该轨迹分类算法可以明显提高轨迹的聚类准确率，聚类准确率可达到 96%；基于插值的保距变换算法和 LCSS

快速算法可以很大程度上降低算法的计算复杂度，下降幅度最大可达到 80%。该方法可以同时满足轨迹分类对精

确度、实时性和鲁棒性的要求。 
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Trajectory Classification Based on Hausdorff Distance 
and Longest Common SubSequence 
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Abstract: Considering the position and direction of trajectories of moving objects, a trajectory classification 

algorithm is proposed based on improved Hausdorff distance and Longest Common SubSequence (LCSS) to 

improve the trajectories classification. In this algorithm, the position similarity between trajectories is measured by 

the modified Hausdorff distances. And then the direction of the trajectories is distinguished by the modified LCSS 

distances. Comparing with other trajectory classification algorithms, the proposed algorithm compromises the 

merits of both Hausdorff distance and LCSS in trajectory classification and enhances the trajectory classification 

accuracy. Furthermore, to reduce the computational complexity of the similarity measure, a method of modified 

isometric transformation algorithm and an LCSS fast algorithm are realized. Experimental results show that the 

clustering accuracy of the proposed algorithm is greatly improved and the clustering accuracy rate can achieve 96%. 

Meanwhile, the computational cost is greatly reduced by the modified isometric transformation algorithm and the 

LCSS fast algorithm, and the magnitude of the declines can reach to 80%. The proposed algorithm can satisfy the 

system requirements of higher precision, real time and robustness. 

Key words: Image processing; Trajectory classification; Hausdorff distance; Longest Common SubSequence (LCSS); 

Isometric transformation; LCSS fast algorithm 

1  引言  

视频智能监控是一个新兴的研究方向，主要目

的之一是实现目标的行为分析[1]。其中，对监控场景

中的运动目标轨迹进行聚类分析，以描述目标行为

并检测异常行为是目标行为分析的重要研究内容。 
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现阶段通过测算轨迹间相似性以实现轨迹聚类

分析的算法有很多，如基于不同轨迹距离度量标准

的轨迹聚类方法[2]，基于轨迹特征表示的聚类分析方

法[3]，基于轨迹分布的模型聚类方法[4]，基于轨迹序

列的模式挖掘方法[5]等。文献[6]给出了各轨迹聚类

算法的对比实验结果，其中基于欧氏距离的算法具

有较高的聚类准确率和较强的鲁棒性。基于欧氏距

离的算法主要有基于 Hausdorff 距离(Hausdorff 
Distance, HD)的算法和基于最长公共子序列

(Longest Common SubSequence, LCSS)的算法。 
如今，Hausdorff 距离和 LCSS 算法已被广泛应
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用于轨迹间相似性的测量，但两种方法在应用中存

在不同程度的优劣。例如，文献[7,8]计算运动目标

轨迹的 2 维空间坐标序列的 Hausdorff 距离以得到

轨迹间相似性，但该方法无法得到轨迹的方向信息。

文献[9]计算运动目标轨迹的 2 维空间坐标序列和方

向序列的 Hausdorff 距离，并求取两者的加权值之

和以得到轨迹间的相似性，但该方法需要测量方向

序列和设定距离权重。文献[10]使用轨迹序列坐标间

的位置信息计算角度信息，再利用角度信息的 LCSS
来测量轨迹间相似性，该方法可以得到轨迹的方向

信息，但需要计算角度信息并且设定多个阈值。 
本文融合了 Hausdorff 距离和 LCSS 两种算法

的优点，提出一种结合 Hausdorff 距离和 LCSS 的

轨迹分类算法。首先，采集运动目标轨迹的 2 维空

间坐标序列；第二，采用文献[11]提出的基于改进的

Hausdorff 距离的插值距离算法测量轨迹序列的位

置相似性；第三，采用本文提出的一种改进的 LCSS
算法测量得出轨迹的运动方向信息；最后，结合轨

迹位置和方向信息得出最终的轨迹分类结果。本文

还分别对以上两种算法进行了优化。第一，实现了

一种基于插值的保距变换算法对 Hausdorff 距离算

法进行优化；第二，实现了一种 LCSS 快速算法对

改进的 LCSS 算法进行优化。实验测试表明，本文

提出的算法对运动轨迹聚类具有理想的聚类准确

率；实现的优化算法明显降低了算法的计算复杂度。 

2  轨迹信息的采集 

本文的算法思想是结合Hausdorff距离和LCSS

算法对运动目标轨迹进行聚类，该算法采用 2 维空

间坐标序列来表征目标运动轨迹，具有较少的轨迹

表征参数，能够很好地控制轨迹聚类所带来的计算

复杂度。由于轨迹序列已知，那么轨迹间 2 维欧氏

距离即为确定的，所以该算法具有较强的鲁棒性。 

本文以视频监控场景中的跟踪目标与地面交界

处的中心点作为该目标的实时位置，等时间间隔 tΔ
对目标位置进行采样，顺序连结各采样点得到目标

轨迹。运动目标轨迹由采样的实时坐标序列表示： 

1 2 1 1 2 2=[ , , , ]=[( , ),( , ), ,( , )]n n nT p p p x y x y x y   (1) 

( , )i ix y 是第 i 个采样时间点运动目标的实时坐标。 

3  轨迹的相似性测量与聚类 

Hausdorff距离和LCSS算法对于轨迹间的相似

性测量各有优劣。Hausdorff 距离对于轨迹位置相似

性的判断行之有效，而 LCSS 算法能准确判断轨迹

的方向相似性。本文提出的算法结合了 Hausdorff
距离和 LCSS 算法，可以准确完成轨迹的分类。 

3.1 Hausdorff 距离相似性测量 
Hausdorff 距离是两个点集之间的距离测量方

法。文献[12]证明利用 Hausdorff 距离比相关算法具

有更强的鲁棒性。Hausdorff 距离表示如式(2)。 

( , ) max( ( , ), ( , ))

( , ) max min(dist( , ))

( , ) max min(dist( , ))

a i b j

b j a i

i j i j j i

i j a b
p T p T

j i b a
p T p T

H T T h T T h T T

h T T p p

h T T p p

⊂ ⊂

⊂ ⊂

⎫⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎛ ⎞ ⎪⎪⎟⎜= ⎟ ⎬⎜ ⎟⎜ ⎪⎝ ⎠ ⎪⎪⎪⎛ ⎞ ⎪⎟ ⎪⎜= ⎟⎜ ⎪⎟⎜⎝ ⎠ ⎪⎪⎭

     (2) 

dist( , )a bp p 是 ap 和 bp 的欧氏距离， ap , bp 分别是轨

迹 iT 和 jT 中的坐标点。 
2 2dist( , ) ( ) ( )a b a b a bp p x x y y= − + −     (3) 

为了提高 Hausdorff 距离对孤立点和噪声的鲁

棒性，文献[13]提出了一种改进的 Hausdorff 距离

(Modified Hausdorff Distance, MHD)，如式(4)。 

 
1

( , ) min(dist( , ))
b j

a i

i j a b
p T

i p T

h T T p p
n ⊂

⊂

⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑      (4) 

其中 in 表示在轨迹 iT 中的坐标点的数目。 
在时间取样间隔一致的前提下，文献[11]提出了

一种基于改进的 Hausdorff 距离的插值距离计算方

法 (Interpolated Modified Hausdorff Distance, 
IMHD), IMHD 解决了轨迹空间取样间隔不一致的

问题，对于位置更新策略的变化具有鲁棒性。 
已知的轨迹表征模型如式(1)所示。此处，我们

采用折线模型表示轨迹，由式(1)推导如下： 

1 2 2 3 1=[ , , , ]n nT p p p p p p−           (5) 

所以 IMHD 算法表示如下： 

1
1

1
( , ) min (dist( , ))

jb b
a i

i j a b b
p p T

i p T

h T T p p p
n −

−
⊂

⊂

⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑   (6) 

in 表示在轨迹 iT 中的坐标点的数目，插值点
jT ap  

jT∈ 使得 dist( , )
ja T ap p 为最小值，即 ap 到轨迹 jT

折线的距离最小值： 

1

1dist( , ) min (dist( , ))
j

jb b

a T a a b b
p p T

p p p p p
−

−
⊂

=     (7) 

插值点
jT ap 称为 ap 在 jT 上的关联插值点。分段线

性插值示例如图 1。 

 

图 1 分段线性插值示例 
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3.2 改进的 LCSS 相似性测量 
LCSS 算法可用于描述轨迹间非连续的最长公

共子序列的长度，该长度的大小即代表了轨迹间的

相似程度。LCSS 算法的思想是对轨迹按照从采样

的起始时刻到终止时刻的顺序进行相似性测量。假

设 ( )[ ]iHe T N 是轨迹 iT 从序列开头数第N 个点 ap , 
( )[ ]jHe T M 是轨迹 jT 从序列开头数第M 个点 bp 。预

先设定相似度阈值 ε , LCSS( , )i jT T 如式(8)所示。 
或LCSS( ( )[ ], ( )[ ]) 0, =0 =0

LCSS( ( )[ ], ( )[ ]) LCSS( ( )

   [ 1], ( )[ 1]) 1,   

LCSS( ( )[ ], ( )[ ])

LCSS( ( )[ 1],   ( )[ ])
  =max

LCSS( ( )[ ],       ( )[ 1])

i j

i j i

j a b

i j

i j

i j

He T N He T M M N

He T N He T M He T

N He T M p p

He T N He T M

He T N He T M

He T N He T M

ε

=

=

− − + − <

⎧ −
⎨

−

                                         

LCSS( , )

  =max(LCSS( ( )[ ],        ( )[ ]))

a b

i j

i j

p p

T T

He T N He T M

ε

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪ ⎬⎪⎪ ⎪⎪⎪⎪ ⎪⎪⎪⎩ ⎪⎪⎪− ≥ ⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

(8) 

可见，LCSS 测量值越大，轨迹间的相似性越

大。延伸得到，位置相近且方向相同的轨迹间的

LCSS 测量值大于位置相近但方向相反的轨迹间的

LCSS 测量值。 
据此，本文提出了一种逆向最长公共子序列

(Reverse Longest Common SubSequence, RLCSS)
算法。RLCSS 算法的思想是对两轨迹分别按照从采

样的起始时刻到终止时刻的顺序和从采样的终止时

刻到起始时刻的顺序进行相似性测量。假设

( )[ ]iHe T N 是轨迹 iT 从序列开头数第 N 个点 ap , 
( )[ ]jTa T M 是轨迹 jT 从序列末尾数第M 个点 bp 。同

式(8)设定相似度阈值 ε , RLCSS( , )i jT T 如式(9)所
示。 

RLCSS( ( )[ ], ( )[ ]) 0, =0 =0

RLCSS( ( )[ ], ( )[ ]) RLCSS( ( )

  [ 1], ( )[ 1]) 1,      
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i j
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ε

=

=

− − + − <

−

或

1])

                                          

RLCSS( , )

  =max(RLCSS( ( )[ ], ( )[ ]))

a b

i j

i j

p p

T T

He T N Ta T M

ε

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎧⎪ ⎬⎪⎪ ⎪⎨ ⎪⎪⎪ − ⎪⎪⎪⎩ ⎪⎪⎪− ≥ ⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

(9) 

结合了 LCSS 算法和 RLCSS 算法，本文提出了

一种改进的 LCSS 算法(Modified Longest Common 
SubSequence, MLCSS)，该算法可以实现对轨迹方

向的判断。在轨迹的位置聚类确定后，计算该轨迹

与同类样本轨迹的 LCSS 和 RLCSS 测量值，结合相

似性条件，若 LCSS 测量值大于 RLCSS 测量值，则

该轨迹与样本轨迹同向，反之，则该轨迹与样本轨

迹反向。 
3.3 算法优化 

由于 IMHD 算法和改进的 LCSS 算法均采用了

欧氏距离，算法复杂度均为 2( )O n ，计算复杂度高。

为了降低算法的计算复杂度，本文在对文献[14,15]
提出的保距变换算法(Isometric Transformation, IT)
改进过后，实现了一种基于插值的保距变换算法

(Modified Isometric Transformation, MIT) 对

IMHD 算法进行优化。之后，本文在结合文献[16,17]
提出的 LCSS 优化算法的基础上，实现了一种 LCSS
快速算法 (Fast Longest Common SubSequence, 
FLCSS)对 MLCSS 算法进行优化。 

3.3.1 基于插值的保距变换算法(MIT)  文献[14,15]

提出的保距变换算法是将轨迹信息从原始图像空间

映射到基于参考点集的向量空间，由参考点集到轨

迹序列的距离的统计值表示轨迹序列间的距离。本

文对上述算法进行了改进，采用参考点集到轨迹序

列的插值距离的统计值来表示轨迹序列间的距离。

改进后的算法解决了轨迹空间取样间隔不一致的问

题，对于位置更新策略的变化具有鲁棒性。 

假设原始图像空间中的任意一个参考点q ，轨

迹序列 1 2=[ , , , ]nT p p p 和由式(5)得到的轨迹序列

1 2 2 3 1=[ , , , ]n nT p p p p p p− ，定义点q 到T 的插值距离

的最小值为q 到T 的距离： 

( , ) min ( , )
i

i j
p T

d q T d q p p
∈

=           (10) 

同理，假设原始图像空间中的一个参考点集

1 2{ , , , }mQ q q q= ，定义向量 'T 为点集Q 到轨迹序

列T 的距离，表示如式(11)。 

1 2[ ( , ), ( , ), , ( , )]m' d q T d q T d q T=T      (11) 

目标向量空间即为 'T 所在的向量空间。点集Q

到两轨迹序列 1T 和 2T 的切比雪夫距离： 

( )1 2 1 2
[1, ]

, max
' ' ' '

k k
k m

d'
∈

= −T T T T        (12) 

其中k 代表参考点集Q 中的第k 个坐标点，向量 1,
'T

和 2
'
T 为点集Q 到轨迹序列 1T 和 2T 的距离。 

定理 点集Q 到两轨迹序列 1T 和 2T 的切比雪夫

距离与原始图像空间中两轨迹序列的 Hausdorff 距

离的插值距离(IMHD 距离) 1 2( , )H T T 有式(13)成立： 

( )1 2 1 2, ( , )
' '

d' H T T≤T T           (13) 

证明  任选原始图像空间中的点q 和轨迹序列
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1T , 2T ，如图 2 所示，假设 1 2( , ) ( , )d q T d q T≤ ，点 1p 为

点q 到序列 1T 距离最小的插值点，由式(10)可知 

1 1( , ) ( , )d q T d q p=             (14) 

 

图 2 改进的保距变换示例 

将插值点 1p 插入到轨迹序列 1(1/2)T 中，相当于

增加了某时刻的一个采样点，理论上不会改变轨迹

间的 IMHD 距离。设点 2p 为点 1p 到序列 2T 距离最

小的插值点，则由 IMHD 算法得 
     1 2 1 2( , ) ( , )H T T d p p≥          (15) 

由式(10)得 

2 2( , ) ( , )d q T d q p≤            (16) 

由三角形 3 条边的性质得 

1 1 2 2( , ) ( , ) ( , )d q p d p p d q p+ ≥        (17) 

将式(14)，式(15)，式(16)代入式(17)得 

2 1 1 2( , ) ( , ) ( , )d q T d q T H T T− ≤        (18) 

同理，在 2 1( , ) ( , )d q T d q T< 的情况下，可得 

1 2 1 2( , ) ( , ) ( , )d q T d q T H T T− ≤        (19) 

因此，点q 到序列 1T , 2T 的距离之差不大于序列

1T , 2T 之间的 IMHD 距离。 

1 2 1 2( , ) ( , ) ( , )d q T d q T H T T− ≤       (20) 

推理得到，在目标向量空间中，点集Q 到两轨

迹序列 1T 和 2T 的切比雪夫距离 1 2( , )
' '

d'T T 与原始图

像空间中两轨迹序列的 Hausdorff 距离的插值距离

(IMHD 距离) 1 2( , )H T T 间有式(21)成立。 

( )1 2 1 2, ( , )
' '

d' H T T≤T T           (21) 

假设原始图像空间中轨迹序列 1T , 2T 中的所有

坐标点都包含在参考点集Q 中，则 1 2( , )
' '

d'T T 与

1 2( , )H T T 之间有式(22)成立 

 ( )1 2 1 2, ( , )
' '

d' H T T=T T           (22) 

此时，在目标向量空间中，点集Q 到两轨迹序

列 1T 和 2T 的切比雪夫距离 1 2( , )
' '

d'T T 与原始图像空

间中两轨迹序列的 Hausdorff 距离的插值距离

(IMHD 距离) 1 2( , )H T T 相等。               证毕 

3.3.2 LCSS 快速算法(FLCSS)  在 MLCSS 算法式

(8)，式(9)中，设定 | |N M δ− ≤ 的限制条件，即设

定两轨迹序列可计算 MLCSS 相似性的坐标点的位

置差值不大于某个阈值，当满足 δ 远小于轨迹序列

长度时，其计算复杂度可由 2( )O n 降低为 ( )O n 。本

文经过实验得出，δ 值取 20 时，可以同时保证较高

的聚类准确率和较低的计算复杂度。 
在结合文献[16,17]提出的 LCSS 优化算法的基

础上，本文实现了一种 LCSS 快速算法对 MLCSS
算法进行优化，本算法解决了轨迹间的非连续最长

公共子序列的优化求解问题。以优化 LCSS 算法为

例，FLCSS 算法的步骤如下： 
(1)假设长度分别为m (m n< )和n 的两条轨迹

序列 1T , 2T , iP 与 jP 分别为轨迹序列 1T 与 2T 上第 i 个

和第 j 个坐标点， iP 与 jP 之间的 LCSS 长度记为

[ ][ ]L i j ； 
(2)以较短轨迹为参考计算 LCSS，假设m n< ，

分以下两种情况进行处理： 
(a)若 | |i j δ− ≤ ，则将序列 1T 的坐标点逐个与序

列 2T 的坐标点进行 LCSS 相似度计算，得出 [ ][ ]L i j ； 
(b)若 | |>i j δ− ，则令 [ ][ ]=0L i j ； 
(3)如果 [ ][ ]L i j i= ，则令 [ ][ +1] [ ][ +2]L i j L i j=  

= = [ ][ + ]L i i iδ = ，此处假设( + )>i jδ 。 

按照上述步骤应用 MLCSS 算法，分别计算得

出轨迹间 LCSS 长度和 RLCSS 长度，即可得出目标

轨迹的方向信息。该优化算法对 LCSS 算法的计算

复杂度降低情况分析如下： 

上述步骤(2)中，以较短轨迹为参考计算 LCSS，

可以降低算法的循环次数，本例中相当于减少

(n m− )次循环；上述步骤(2)中，若满足 | |i j δ− ≤ ，

则进行轨迹间相似度的计算，否则令 [ ][ ]=0L i j ，可

以减少每次循环的计算量，即降低每次循环的循环

周期，当满足 nδ 时，其计算复杂度可由 2( )O n 降

低为 ( )O n ；上述步骤(3)中，如果 [ ][ ]L i j i= ，则令 [ ]L i  

[ +1] [ ][ +2]= = [ ][ + ]j L i j L i i iδ= = ，即当某次循环内

的 LCSS 长度在某位置处已达到最大值时，将该循

环内剩余位置的 LCSS 长度赋以最大值，本例中该

循环可减少( +i jδ− )次欧氏距离的计算量。 

4  实验结果 

本文的实验环境为 Intel Core2，主频 2.26 GHz
和 2 GB RAM，软件环境为 VS2010。 
4.1 轨迹获取与参数定义 

本文将跟踪目标的底部中心点作为运动目标的

实时位置，采用文献[18-20]的轨迹跟踪算法生成目

标运动轨迹，并对轨迹进行平滑处理。本文参考文

献[21]的实验方法，人行横道采样轨迹如图 3 所示。 
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图 3 运动物体轨迹样本 

根据人形横道上轨迹位置的不同，定义其中 6

种正常运动轨迹，如图 4 所示。 

为了定量验证本文提出的方法，定义测试轨迹

的平均坐标点数目即轨迹长度为 ACP(Average 

Coordinates Points)，聚类准确率 CCR(Correct 

Classification Rate)，聚类平均时间花销为 ATC 

(Average Time Cost)。 

CCR=TCC/TS             (23) 

TCC(Total Correct Classification)表示正确聚类的

轨迹总数，TS(Total Samples)表示测试轨迹样本总

数。 
经过大量实验分析，本文定义与所有样本轨迹

的 Hausdorff 距离大于 50 的轨迹为异常轨迹。 

4.2 应用 Hausdorff 对轨迹按位置聚类 
本文取在图像画面中均匀分布的 8 行 8 列的 64

个坐标点作为参考点集Q ，分别应用保距变换 IT 算

法和基于插值的保距变换 MIT 算法对 IMHD 算法

进行优化。首先为了研究轨迹序列的长度对于轨迹

聚类准确率的影响，本文参考文献[22,23]的方法对

此场景轨迹序列的长度分布做了相关统计。如图 5(a)
所示，轨迹序列的坐标点数目一般分布在 90-230 的

区间内。 
本文分别应用未经算法优化的 IMHD 算法、经

保 距 变 换 IT 优 化 IMHD 的 算 法 (Isometric 
Transformation Hausdorff Distance, ITHD)和经基

于插值的保距变换 MIT 优化 IMHD 的算法

(Modified Isometric Transformation Hausdorff 
Distance, MITHD)对轨迹按位置进行聚类分析。经

过大量的实验统计，其聚类准确率和计算复杂度分

别如图 5(b)和图 5(c)所示。 
由图 5(b)可知，IMHD 算法和 MITHD 算法具

有比 ITHD 算法更高的聚类准确率。在轨迹序列的

一般长度分布区域，对轨迹应用 IMHD 算法和

MITHD算法进行位置聚类具有理想的聚类准确率。

结合此场景中的轨迹序列长度的分布规律，获得轨 

 

图 4 行人轨迹模式 

 

图 5 轨迹按位置聚类结果图 
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迹聚类的一般时间花销。由图 5(c)可知，MITHD
算法和 ITHD算法的时间花销明显小于 IMHD算法

的时间花销。在轨迹序列的一般长度分布区域，应

用 MITHD 算法和 ITHD 算法的轨迹聚类的平均时

间花销小于 20 ms，可以满足算法对实时性的要求。 
综合比较算法的聚类准确率和计算复杂度两种

关系，可以发现 MITHD 算法性能最优。采用 MIT
算法对 IMHD 算法优化后，算法的计算复杂度明显

降低，且聚类准确率仍能维持在理想数值。该结果

为下面使用 MLCSS 算法对轨迹按方向进行聚类奠

定了基础。 
4.3 应用 LCSS 对轨迹按方向聚类 

下面对完成位置聚类的轨迹按方向进行聚类分

析。定义两种位置相同且方向相反的轨迹，如图 6
所示。 

 

图 6 轨迹方向模式 

为了对比应用轨迹序列坐标点间的角度进行方

向聚类的算法(Angle)[9]，本文分别应用 MLCSS 算

法和 FLCSS 算法(实现对 MLCSS 算法的优化)对上

述轨迹按方向进行聚类分析。该实验中，取 ε =20, 

δ =20，经过大量的实验统计，其聚类准确率和计算

复杂度分别如图 7(a)和图 7(b)所示。 
由图 7(a)可知，上述 MLCSS 算法和 FLCSS 算 

法具有比 Angle 算法更高的聚类准确率。对于跟踪 
轨迹中可能存在的离散误差点，MLCSS 算法和 
FLCSS 算法具有更强的鲁棒性。在轨迹序列的一般

长度分布区域，对轨迹应用 MLCSS 算法和 FLCSS
算法进行方向聚类具有理想的聚类准确率。结合此

场景中的轨迹序列长度的分布规律，获得轨迹聚类

的一般时间花销。由图 7(b)可知，FLCSS 算法和

Angle 算法的时间花销明显小于 MLCSS 算法的时

间花销。在轨迹序列的一般长度分布区域，应用

FLCSS算法和Angle算法的轨迹聚类的平均时间花

销小于 20 ms，可以满足算法对实时性的要求。 
综合比较算法的聚类准确率和计算复杂度两种

关系，可以发现采用 FLCSS 算法对 MLCSS 算法优

化之后，算法的计算复杂度明显降低，且聚类准确

率仍能维持在理想数值，因此，FLCSS 算法性能最

优。 

5  结束语 

本文结合 Hausdorff 距离和 LCSS 算法实现了

轨迹分类，分为两步实现：首先，采用改进的

Hausdorff 距离的插值距离算法对轨迹按位置进行

聚类；其次，对已完成位置聚类的轨迹，采用改进

的 LCSS 算法对轨迹按方向进行聚类。实验表明，

本文提出的算法在轨迹的一般长度分布区域，其聚

类准确率可达到 96%以上，并且对于可能出现的离

散点的干扰，本算法具有很强的鲁棒性。 

此外，为了降低算法的计算复杂度，本文分别

应用基于插值的保距变换算法和 LCSS 快速算法对

上述两种算法进行了优化。实验表明，经过优化之

后，算法的计算复杂度明显降低，最多可降低 80%，

且算法的聚类准确率仍能维持在理想数值。 

 

图 7 轨迹按方向聚类结果图 
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