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Abstract:  Behavior sequence segmentation is the first and most fundamental step of behavior analysis and 
recognition. In this paper, a novel unsupervised algorithm for behavior sequence segmentation is proposed. The 
algorithm consists of the following steps: (1) The video sequence is coarsely segmented into equal length 
subsequences with overlapping time window; (2) Segmental-DTW is used to find out matching behavior clips 
between pairs of video subsequences; (3) The similarity between behavior clips is represented by an adjacency 
graph, and an efficient graph clustering algorithm is used to generate behavior clusters. The algorithm, based on a 
coarse-to-fine strategy, is able to satisfactorily segment behavior sequences and cluster typical behavior patterns. 
The segmentation results can be used for further behavior modeling and recognition. Experimental results show the 
behavior clips segmented by this algorithm are prototypical and meaningful. 
Key words:  behavior sequence segmentation; unsupervised method; Segmental-DTW; graph clustering 

摘  要: 行为序列分割是行为分析与识别中最初始、最基础的一个步骤.提出了一种无监督的行为序列分割算法,
主要步骤包括:(1) 采用等长有重叠的时间窗口对视频序列进行粗分割;(2) 将粗分割的视频段两两作比较,通过

Segmental-DTW 算法分割出两个视频段中最相似的行为片断;(3) 将行为片断的相似性转化为邻接图表示,通过图

聚类方法对分割出的行为片断进行聚类.该算法采用了从粗到细的分割思想,能够准确地分割出视频序列中大量出

现的行为的片断,并将相同行为的片断聚为一类.分割结果可以直接用于行为建模和识别.实验结果也表明了分割出

的行为片断具有较好的代表性和有效性. 
关键词: 行为序列分割;无监督方法;Segmental-DTW;图聚类 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

人的行为分析与识别在视觉监控、视频检索、医疗诊断、运动视频分析以及人机交互等方面具有广泛的

应用前景,是当前计算机视觉领域的一个研究热点[1].行为序列分割是行为分析与识别中最初始、最基础的一个

步骤.能否准确地将一个有意义的行为序列从整个视频序列中分割出来,直接影响到后续的行为建模和识别.传
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统的基于有监督的行为分析方法[2−5]依靠人来分割和标注行为序列,这项工作非常繁琐、耗时,且不够鲁棒[6].因
此,人们又提出了基于无监督的行为分析方法[6−9].这类方法不需要手工分割和标注,能够自动或半自动地建立

行为模型,具有较强的适用性.在无监督的分析方法中,根据不同的应用场合和视频数据,大体有以下两种不同

的分割方法[6]:(1) 根据视频序列的间断点、突变点进行分割;(2) 按照等长、有重叠的时间窗口进行分割.如果

视频序列中含有明显的、易检测的间断点或突变点,那么,按照第 1 种分割方法就可以较准确地将每个行为从

视频序列中分割出来[6,7];然而在很多应用场合,从所获得的视频数据中往往无法准确检测出间断点、突变点,此
时,大部分的无监督方法采用了上述第 2 种方法来分割视频数据[8,9].Zelnik-Manor 和 Irani[8]通过等长有重叠的

时间窗口分割视频序列,对每个视频段提取多时间尺度特征,形成相似性矩阵,最后通过谱聚类的方法自动地建

立了行为事件的模型.李和平等人[9]采用同样的方法分割视频序列,然后提取每个视频段的时空特征,通过动态

时间归整(dynamic time warping,简称 DTW)度量每两个视频段之间的距离,形成相似性矩阵,最后通过谱聚类建

立正常行为的模型.上述采用等长、有重叠时间窗口分割视频数据的方法虽然简单、易行,但也存在以下两个

主要问题: 
(1) 没有考虑到视频序列中行为的分布情况,行为序列分割得不够准确,必然会造成所建行为模型的不

准确[8]; 
(2) 鉴于实际获得的视频数据,不同的行为在持续时间上可能会有比较大的差异,而不同的人完成的相

同行为也会有比较显著的快慢差异,因此,为了不漏掉长序列行为,分割视频序列的时间窗口的长度

应能够保证将平均持续时间最长的行为比较完整地分割出来.此
时,采用等长有重叠时间窗口分割出来的视频段中可能只有一种行

为(持续时间较长的行为),也可能同时包含有不同的几种行为(持续

时间较短的行为).在这种情况下,文献[8,9]提出的简单度量两个视

频段之间整体距离的方法,无论是在特征空间上的直接度量还是基

于 DTW 的度量都将不再适用. 
针对上述问题,我们提出了一种新的无监督的行为序列分割方法.本文方

法首先用等长、有重叠的时间窗口对视频序列进行粗略的分割 ,然后采用

Segmental-DTW 算法分割出每两个视频段中最相似行为的片断,最后将行为

片断的相似性转化为邻接图表示,通过图聚类方法对分割出的行为片断进行

聚类.本文提出的行为序列分割方法的特点是:采用了从粗到细的分割思想,可
以无监督地分割出视频序列中大量出现的行为的片断,并将相同行为的片断

聚为一类.本文方法有效地解决了等长有重叠时间窗口分割视频数据时存在

的两个问题.本文的重点是行为序列的分割,但为了验证行为序列的分割效果,
在实验部分,我们对聚类后的行为片断用 HMM 进行了行为建模和识别.实验

结果表明了本文方法的有效性. 
图 1 给出了本文算法的流程图,虚线框内是分割算法的主要步骤.后面的

几节将对算法的各个步骤进行详细介绍. 

1   特征提取 

本文中,对每帧图像提取简单的时空特征,该特征同时刻画了运动目标的形状信息以及运动目标在微小时

间段上的运动信息.具体方法如下: 
用背景减除的方法获得运动信息的二值化图像,如图 2(b)所示.可以假设第 t 帧图像中的运动目标与它的前

∆t 帧图像和后∆t 帧图像中的运动目标在空间尺度上的变化很小(当∆t 很小时),此时,这种变化可以不考虑.因此,
我们将第 t 帧图像中的运动目标与它的前∆t 帧图像和后∆t 帧图像中的运动目标作区域对齐.区域对齐的方法

是:截取出前后两帧图像中运动目标的外接矩形区域,将第 1 个矩形区域固定,将第 2 个矩形区域的质心与第 1

Feature extraction

Coarsely segmentation

Segmental-DTW

Graph clustering

Behavior modeling

Fig.1  The flowchart of
the proposed method 

图 1  本文算法流程图
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个重合,然后在质心周围一个较小的范围内(本文取 5×5像素大小)移动后一帧图像矩形区域的质心位置,搜索使

得两个运动目标的相关性取到最大值的位置,此时,两帧图像的运动目标就对齐了.对多帧情况而言,其他帧用

类似的步骤与第 1帧对齐.这样,我们就可以得到运动目标的时空矩阵,记作 STx,y,z,z∈[t−∆t,t+∆t],它将运动目标在

空间上按上述方法对齐,然后按时间顺序排列起来.本文中取∆t=1,也就是将连续的 3 帧图像中的运动目标空间

对齐,并按时间排列起来形成时空矩阵.图 2(c)是将时空矩阵 STx,y,z 沿时间轴叠加到一幅图像上显示的结果.可
以看出,区域对齐后,运动目标前后帧之间的差异反映了由行为本身引起的变化.将时空矩阵 STx,y,z 在空间上划 

分成 m×n个小立方块,如图 2(d)所示.在本文中取 m=9,n=5.统计每个小立方块 , , , [1,45]i
x y zST i ∈ 内时空矩阵每前后

两帧变化的总和,记为 i
tµ : 

 1 , ,
, 1

| ( , ) ( , ) | ,
t t

i i
t z z x y z

x y z t t
I x y I x y x y ST

∆

∆
µ

+

−
= − +

= − ∀ ∈∑ ∑  (1) 

并用立方块的体积将之归一化 ,记为 , [1,45]i
td i ∈ .将上述统计量按行排列就得到了第 t 帧图像的特征向量: 

1 2[ , ,..., ], 45J
t t t tD d d d J= = .该特征刻画了运动目标的形状以及在微小时间段内形状的变化信息. 

                 
(a) An original image           (b) The binary image of motion information 

(a) 原始图像                      (b) 运动信息二值图像 

                          
(c) The cumulated spatial-temporal matrix     (d) The extraction of spatial-temporal features 

(c) 时空矩阵叠加显示结果                (d) 时空运动特征提取示意图 

Fig.2  Examples of feature extraction 
图 2  特征提取示例 

2   无监督行为序列分割算法 

准确、有效地将行为序列从视频序列中分割出来,是行为分析中最初始也是非常关键的一个步骤,因为行

为序列分割结果的好坏将直接影响到后续的行为建模和识别.本文采用了从粗到细的分割思想:首先用等长、

有重叠的时间窗口对视频序列进行粗分割,然后将分割出的视频段两两作比较,通过 Segmental-DTW 算法将每

两个视频段中相同的行为片断分割出来.值得指出的是,Segmental-DTW 不是简单地整体比较两个视频段,而是

通过比较两个视频段的局部片断,进而得到对两个视频段中行为片断之间相似性的评价.所以,当视频数据中的

行为在持续时间上有较大差异时,引言部分中指出的采用等长、有重叠时间窗口分割视频数据时存在的问题,
在这里可以得到有效的解决. 

2.1   视频序列粗分割 

给定一个连续的视频序列 V,我们不知道其中包含有哪些行为,也无法通过检测间断点或突变点确定其中

每个行为的确切起始和终止位置,在这种情况下,首先用等长、有重叠的时间窗口将 V 粗分割为 N 段,即 V={v1, 

v2,…,vn,…,vN}.对每帧图像提取一个特征向量 1 2[ , ,..., ]J
t t t tD d d d= ,则每个视频段可以表示为 vn={Dn1,Dn2,…,DnM}. 

时间窗口的长度,也即分割出的每个视频段的长度为 M. 
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2.2   基于Segmental-DTW的细分割 

当视频数据中行为与行为之间在持续时间上差异较大时,上节粗分割后得到的视频段,有可能只有一种行

为,也有可能同时包含几种不同的行为,需要进一步将视频段中同一行为的片断分割出来.本文采用了 DTW 的

一种变形算法——Segmental-DTW[10]. 

假定两个视频段提取出的特征向量序列分别是 1 1{ } ,{ }M N
i i j ju v= = ,利用 DTW 通常的作法[11]是首先计算距离矩 

阵 D: 
 D(i,j)=||ui−vj|| (2) 

然后,通过动态规划算法以 D(1,1)为起点、D(M,N)为终点在距离矩阵上搜寻一条最佳的归整路径,使得累

加距离达到最小值.DTW 得到的最小累加距离可以用来度量两个视频段之间的整体相似性. 
然而,现在我们面临的问题是,每个视频段中可能包含不止一种行为,DTW 必须以 D(1,1)为起点、D(M,N)

为终点的首尾对齐性质只能得到两个视频段的整体最小距离和整体最佳归整路径.这样的整体信息并不能反

映出要作比较的两个视频段中是否含有相同的行为片断,以及这样的行为片断在视频段中的具体位置信息.我
们希望获得反映两个视频段中相同的行为片断的局部归整路径和局部距离. 

为了解决上述问题,本文采用了 Segmental-DTW.这个算法最初被用于找出两段语音信号中是否含有相同

的单词[10],在这里,我们用它来分割出两个视频段中最相似行为的片断.该算法的具体过程为:将距离矩阵 D 沿

对角线方向划分成 l个宽为W相互重叠的带状区域 b1,b2,…,bl.在每个带状区域内通过DTW搜寻一条最佳路径,
这样我们就得到了可能的路径 p1,p2,…,pl.然后,在这 l 条可能的路径上搜寻所有长度不小于 L 的子路径,其中,
平均距离 Ap 最小的那条子路径记做 pmin,最小平均距离记作 Aminp.子路径的平均距离 Ap 由子路径的累加距离

Wp 和子路径的长度 Gp 确定: 
Ap=Wp/Gp                         (3) 

pmin 在距离矩阵 D 中的位置反映了相比较的两个视频段中最相

似的行为片断在相应视频段中的位置,最小平均距离 Aminp 是两个行

为片断之间的距离,算法如图 3 所示.图中 Distance Matrix 中的线段

就是通过 Segmental-DTW 算法找到的平均距离最小的子路径 pmin,
根据 pmin 分别在 video subsequence 1 和 video subsequence 2 中分割

出的一组最相似的行为片断,图中用虚线框表示.要求子路径的长度

不小于 L,可以防止找到的行为片断过短而导致错误匹配.实验中,取

2 / 5L M= (粗分割后每个视频段的长度为 M).我们用下面最小平

均距离 Aminp 的函数来评价两个行为片断间的相似性: 
s=exp[−Aminp/σ]                    (4) 

σ为常数因子. 
将 V={v1,v2,…,vN}中的视频段两两比较,通过 Segmental-DTW 找出每两个视频段中最相似的一组行为片

断.这样,对每个视频段 vi,i∈[1,N]可以与其他 N−1 个视频段作比较,在 vi 中分割出 N−1 个行为片断,记做 

1 1 1{ ,..., , ,..., }i i i i
i i Nsubv subv subv subv− + .vi 与 vj,j≠i 作比较,在 vi 和 vj 中分别分割出的一组最相似的行为片断可记做 

[ , ]i j
j isubv subv .视频段 vi 上找到的这 N−1 个行为片断,在度上一般并不相同,在位置上有的相互重叠,有的相隔较 

远;有的同属于视频段中的一种行为,有的同属于视频段中的另一种行为(同属于一种行为的行为片断在位置上

可能是相互重叠的,属于视频段中不同行为的行为片断在位置上可能就相隔较远),如图 4(a)所示.该图示意了视 

频段 v1与视频段 v2,v3,v4作比较,在 v1上找到的 3 个行为片断 1 1 1
2 3 4{ , , }subv subv subv 的分布情况.图中在相比较的两 

个视频段上找到一组最相似的行为片断.比如, 1 2
2 1[ , ]subv subv 是视频段 v1 与视频段 v2 作比较分割出的一组行为 

片断.通过观察发现,视频段中行为片断密集地在某个位置附近出现表明在该位置处某种行为的存在.因此,对 
视频段 vi,假定 1 1 1{ ,..., , ,..., }i i i i

i i Nsubv subv subv subv− + 是我们找到的行为片断,每个片断赋予视频段 vi 与视频段 vj(j≠i) 

 

V
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2 Distance matrix

Video subsequence 1

 

Fig.3  The segmental-DTW algorithm 
图 3  Segmental-DTW 方法示意图 
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作比较,根据式(4)得到的相似性值,将这些值在时间轴上投影累加,可以得到一条相似性曲线.图 4(b)示意了图

4(a)中在 v1 上找到的 3 个行为片断按上述规则累加得到的相似性曲线.将视频段 vi 上找到的 N−1 个行为片断按

上述规则累加起来得到相似性曲线,经平滑后求出该曲线上的峰值点,如图 4(c)所示.对每个视频段用上述方法

取到若干峰值点,以这些峰值点为节点,构造邻接图(adjacency graph).两个视频段上行为片断的匹配意味着行

为片断对应的两个节点之间存在一条加权边,权重为两个行为片断的相似性 s,邻接图的构造如图 5 所示.该图 

示意了图 4(a)中 v1 与 v2,v3,v4 作比较分割出的 3 组行为片断的邻接图构造方法. 1 2
2 1[ , ]subv subv 是 v1 与 v2 作比较

分割出的一组行为片断,其中, 1
2subv 在 v1 中的位置距 v1 形成的相似性曲线中找到的峰值点 A 最近(如图 4(c)所

示), 2
1subv 在 v2 中的位置距 v2 中形成的相似性曲线中找到的峰值点 C 最近.所以,邻接图中节点 A 和 C 之间有

一条加权边,它表明 1
2subv 和 2

1subv 是一组匹配的行为片断.该加权边的权重是 1
2subv 和 2

1subv 的相似性 s.按照同 

样的方法,图 5 所示的邻接图用 5 个节点、3 条加边示意了图 4(a)中 v1 分别与 v2,v3,v4 作比较找到的 3 组行为片

断的邻接图构造. 
 
 
 
 
 

(a) Behavior clips segmented in video subsequences 
(a) 视频段中行为片断分布示意 

 
 
 

 
 (b) Production of similarity curve    (c) Nodes extracted from similarity curves 
 (b) 相似性曲线生成方法示意    (c) 相似性曲线、图节点示意 

Fig.4 
图 4 

 
 
 
 

Fig.5  Production of the adjacency graph 
图 5  邻接图的构造示意 

2.3   图聚类 

上节中得到的邻接图,每个节点对应于 Segmental-DTW 找到的行为片断,节点间的加权边对应于一组行为

片断之间的相似性,可以通过图聚类的方法将相同行为的片断聚为一类,并获得视频序列中大量出现的行为的

类别.本文中采用了 Newman[12,13]提出的图聚类方法.这是一种自底向上聚类的方法,它较文献[7−9]中普遍采用

的谱聚类方法的优势在于能够自动地决定聚类的终止条件,且计算量低 [13].通过定义一个描述聚类结果好坏

(modularity)的 Q 值,当 Q 值取最大值时,理论上讲就达到了最优的聚类结果.具体步骤如下: 
(1) 归一化邻接图,假定连接节点 i,j 之间的加权边权重为 eij,则对于上节得到的无向邻接图赋值 eij=eji.归一 

化邻接图,使得
,

1ij
i j

e =∑ .然后定义[12]: 

 ,  i ij j ij
j i

a e b e= =∑ ∑  (5) 
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对无向图有 ai=bi. 
(2) 定义描述聚类结果好坏(modularity)的 Q 值[13]: 

 2( )ii i
i

Q e a= −∑  (6) 

Q 值落在[0,1]之间.聚类前每一个节点就是一类,此时,Q 值很低,接近于 0. 
(3) 将节点 i,j 聚为一类引起 Q 值的变化为 

 ∆Q=eij+eji−2aiaj=2(eij−aiaj) (7) 
将使 Q 值增长最快的两个节点聚为一类,然后更新邻接图,回到第 1 步,直到 Q 值不再增长,则聚类停止.实

验发现,最大的 Q 值一般落在[0.3,0.7]之间,更高的 Q 值比较罕见[13]. 

3   实验结果 

3.1   实验数据 

实验中,我们从 Schuldt 等人[14]的数据库中获取了如图 6 所示的 4 种行为(“拳击”2 651 帧、“挥手”2 585 帧、

“鼓掌”2 663 帧、“行走”2 624 帧)进行实验.Schuldt 等人的数据库中,每个单独的视频序列仅包含一个人连续的

一种行为,所以,在实验中使用的视频序列是这 4 种行为的时间序列合成的数据.具体合成过程为:首先对每种行

为的时间序列进行无重叠的分割,每次取大于 25、小于 45 帧的随机整数作为每次分割的片断的长度值,然后对

所有的行为片断进行随机排序,获得混合行为的时间序列.将前 6 523 帧取出作为训练集,后面的 4 000 帧作为测

试集.在训练集上,首先采用等长、有重叠的时间窗口粗分割视频序列.本文实验中,采用了宽为 50 帧、步长为

15 帧的滑动窗口. 

   

   
Fig.6  The images of four behaviors’ samples from the dataset of Schuldt, et al[14] 

图 6  Schuldt 等人[14]的数据库中 4 种行为的样本图像 
考虑到实际中获得的视频数据行为与行为之间,无论是不同的行为之间还是不同的人完成的相同行为之

间,在持续时间上可能有较大的差异,所以在合成数据时,我们取每个行为的长度为大于 25、小于 45 帧的随机

整数.视频粗分割中滑动窗口的长度取为 50 帧,它保证了粗分割后视频段中至少包含有一个完整的行为,同时

也因为行为与行为之间在持续时间上的差异比较大,所以,粗分割的视频段中也可能同时包含有两个完整的行

为,需要进一步细分割. 

3.2   图聚类结果 

图 7 是邻接图聚类后将节点重排的结果.可以看出,训练集被自动

聚成了 4 大类,分别对应于实验数据中的 4 种行为.训练集视频数据总

共有 6 523 帧,通过本文算法分割并经图聚类后得到的行为片断总长度

为 4 612 帧,其中,类别 1“鼓掌”分割出 83 个行为片断(1 500 帧),类别

2“挥手”分割出 78 个行为片断(1 030 帧),类别 3“拳击”分割出 44 个行为

片断(838 帧),类别 4“行走”分割出 68 个行为片断(828 帧).本文的特点

是不仅能够无监督地分割视频序列,同时还能将视频序列中大量出现

的行为聚为一类.如果通过 Segmental-DTW 分割出的行为片断不够准

确,则行为片断间的相似性就会比较低,在邻接图中加权边的权重就会

 
Fig.7  The affinity matrix ordered
according to the result of clustering 
图 7  根据图聚类结果将节点 

重排后的亲和力矩阵
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比较小,图聚类过程中就不容易被聚类到大量出现的行为类中;而如果分割出的行为片断比较准确,则行为片断

间的相似性就比较高,在邻接图中加权边的权重就会比较大,图聚类过程中就比较容易被聚类到相应的大量出

现的行为类中.因此,最终图聚类的正确率可以用来评价分割结果的好坏.表 1 中统计了聚类结果的正确率. 
表 1 给出的聚类结果正确率是评价序列分割结果好坏的一项重要指标.然而,分割出的行为片断将用于后

续的行为建模,直接影响行为识别的结果.因此,我们希望本文算法不仅要有较高的分割和聚类正确率,还希望

分割出的行为片断确实能够代表某类行为.也就是说,希望分割出的行为片断具有代表性和有效性.为了进一步

验证序列分割的结果,下面我们对聚类后的行为片断用 HMM 建模,然后进行行为识别,与采用手工标注的有监

督方法达到的识别率作了比较. 
Table 1  The clustering results 

表 1  聚类结果的正确率 
 Handclapping Handwaving Boxing Walking 

Cluster 1 (handclapping) 0.787 0.211 0 0.002 
Cluster 2 (handwaving) 0.103 0.771 0.126 0 

Cluster 3 (boxing) 0.054 0.039 0.907 0 
Cluster 4 (walking) 0 0 0.006 0.994 

3.3   建立行为模型与识别 

由于图聚类后每类抽取出的行为片断个数比较少,因此首先将抽取出的行为片断全体作为一个样本集,建
立一个如图 8 所示的隐马尔可夫模型(HMM).HMM 包含 3 个隐藏节点,并采用高斯混合模型(GMM)拟合每个

隐藏节点的输出概率密度函数.本文中,GMM 的成份个数取为 3. 
以上述 HMM 参数作为先验知识,每一类中抽取出的行为片断作为新的样本,通过最大后验自适应(MAP 

adaptation)得到新的 HMM[15],这样就建立起 4 种行为的 HMM. 
将后面的 4 000 帧作为测试集用于识别.对观察到的时间序列 O,用下式判断它的类别 

 ˆ arg max{ ( | )}c
c

c P O B=  (8) 

其中,c∈[1,4],Bc 为第 c 种行为的 HMM 参数. 
为了进行比较,我们对上述训练集进行了手工标注,然后

对每一类行为建立起如图 8 所示的 HMM,同样,采用式(8)进
行识别.分别采用上述两种方法得到的识别率见表 2.从表 2可
以看出,直接在本文序列分割结果上训练HMM达到的识别率

只比手工标注的有监督方法获得的识别率略有降低.表 2 的

结果说明了本文方法分割出的行为片断能够代表相应的行

为,具有代表性和有效性. 
Table 2  Comparison of our unsupervised method with the supervised method 

表 2  本文采用的无监督方法和采用手工标注的有监督方法在识别率上的比较 
 Average recognition rate “Boxing” “Handclapping” “Handwaving” “Walking” 

Unsupervised method 0.91 0.86 0.82 0.96 1.00 
Supervised method 0.945 0.98 0.90 0.90 1.00 

4   结  论 

无监督的行为分析是近年来被广泛关注的研究热点,行为序列的分割是其中最初始也是非常关键的一个

步骤.本文提出的无监督行为序列分割方法由于使用了 Segmental-DTW,可以无监督地分割出视频序列中大量

出现的行为的片断,这样就可以放宽对粗分割时间窗口长度选择的限制.而对大多数行为序列分割方法而言,选
择长度合适的时间窗口是一个关键问题.另外,本文将行为片断的相似性转化为邻接图表示,然后利用图切割的

全局优化性质进行分割,可以容忍局部错误或不匹配对整体分割的影响. 
本文方法最大的不足是 Segmental-DTW 算法在每个带状区域内都要使用 DTW 搜寻最佳路径,运算量比较

 
Fig.8  An example of hidden Markov model 

图 8  HMM 模型示意图 
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大.如何提高计算效率是我们下一步要进行的工作. 
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