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人体运动非监督聚类分析
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Abstract: An unsupervised learning approach for analysis of human motion is proposed. In this approach, by 
learning a set of hidden Markov models under constrains of minimal descript length criterion, a continuous gestures 
sequence could be segmented and clustered, and thus the segments and labels of the original sequence are 
automatically extracted. The approach contains two steps. First continuous gestures are discretized and an original 
solution is found in discrete domain based on MDL criterion. Then coming back to continuous domain, a set of 
HMMs is learnt under constrains of MDL criterion, The HMMs exploit richer dynamics and thus generate better 
results. Experimental results by using real human gesture data demonstrate the effectiveness of the approach. 
Key words: unsupervised learning; pattern recognition; artificial intelligence 

摘  要: 提出了一种基于非监督学习的人体运动分析方法.该方法通过使用 MDL 准则约束下的 HMM 模型对

连续运动序列进行分割和聚类,并实现对运动序列的自动分割和标记.该方法由两步组成,首先通过聚类将连续

运动离散化,并按照最小描述长度准则在离散域得到初始解.在此基础上,返回到连续域训练MDL准则约束下的

HMM 模型.使用 HMM 模型可以进一步利用原始序列中的动态信息获得更精确的最终结果.通过对实际人体运

动序列进行的实验验证了方法的有效性. 
关键词: 非监督学习;模式识别;人工智能 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A  

人体运动识别是计算机视觉研究工作的热点之一.它在人机接口、场景自动监控、计算机动画等领域有着

广泛的应用[1].通常实现一个基于统计方法的运动识别系统需要 3 个步骤:(1) 收集并标记待识别运动的一些样
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本;(2) 对每类样本分别建立统计模型;(3) 利用最大似然方法识别观测到的未知运动序列.如上所述,这类系统

的训练过程是一个典型的监督学习过程.其中事先收集训练样本数据是一个必要的环节.为了获取这些数据,需
要手工标记和分割训练样本.但是,对人体运动的标记是一个易于出错且繁杂的工作,特别是在一些特殊应用场

合,比如在场景自动监控和视频数据库索引中,我们无法事先得知可能会出现何种运动,也不可能事先收集到完

全的训练数据集.针对传统方法存在的问题,本文给出了一个对人体运动非监督聚类方法.该方法不需要任何先

验知识和标记的样本,只是利用观测到的人体运动所包含的上下文信息,就可以实现对连续的人体运动的自动

分割和识别. 
我们知道,在很多场合下,复杂的人体运动由一些基本动作构成.例如,舞蹈是由一些基本的舞蹈动作组成

的.当我们观看了一段舞蹈表演之后,就会发现其中有一些重复出现的动作单元.同样,计算机也可以通过寻找

连续人体运动中的重复出现的动作来自动学习构成动作的基本单元.而利用获取的基本动作单元就可以实现

对连续动作的分割和标记.为了实现这一目的,需要解决以下两个问题: 
(1) 人体运动不是精确重复的.同一个人的两次挥手,手在空间中的位置和速度会在一定范围内变化.给定

的方法应当能够正确识别同一类的运动. 
(2) 在非监督学习的过程中,我们事先既不知道可能存在多少种基本动作单元,也不知道基本动作单元是

什么.因此在没有适当约束的情况下,能获得大量的可行解.例如有两种极端情况都是不可取的:(a) 整个运动序

列被当作一个基本动作;(b)每一个采样时刻的姿态被当作一个基本动作.因此,我们需要合适的约束来避免不适

当的解. 
前人的相关工作[2~4]证明了利用隐马尔科夫模型(HMM)可以有效地识别人体运动.建立在统计学习方法基

础上的 HMM 具有很好的鲁棒性.可以通过使用 HMM 来解决第 1 个问题.第 2 个问题实际上可以归结为选择一

个表示数据的最优模型的模型选择问题.在没有先验知识的情况下,通过约束模型的复杂度,能够得到表示数据

的最简洁模型.这就是在非监督学习中得到广泛应用最小描述长度(MDL)准则[5].实践经验证明,使用 MDL 往往

可以得到符合人类认知的结果.如上所述,我们可以通过学习最小描述长度约束下的一组 HMM 模型,来实现对

人体运动的非监督学习.本文给出了如何在 MDL 准则下学习 HMM 模型的学习算法. 

1   算法概述 

人体连续运动序列可以记为 O=o1o2…oT,其中 Ot 是 t 采样时刻人体的姿态,是一个表示人体关节位置的多

维向量,T 是观测序列的长度.我们希望自动获取一组基本动作{P1,P2,…,Pn}.通过基本动作将原来的连续运动

分割成 m 段 ,其中包含的 m−1 个分割点记为 sk,k=1..m−1,并将原始序列表示为基本动作单元的组合

O=Pl1Pl2…Plm,其中 lj∈[1…n],j=1..m 为动作的标号.本文的问题,是在给定 O 的情况下,求取基本动作数目 n、对

应基本动作 Pi 的统计模型λi 及对 O 分割点 sk 和标记 lj. 
我们的学习过程由两步组成 ,首先将对连续运动进行聚类 ,获取原始序列的离散化表示 ,然后通过基于

MDL 准则的算法提取符号串中的单词,获得候选词汇表.用从候选词汇表中选取的词汇初始化 HMM 模型.最后

在 MDL 准则约束下通过 EM 算法训练 HMM 得到结果.系统流程如图 1 所示. 
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Fig.1  System framework 
图 1  系统流程图 
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2   提取离散词汇 

人体连续运动是由不同时刻人体姿态组成的序列.通过对人体姿态进行聚类,我们可以获得原连续运动的

离散表示.本文采用了 CLUSTER 算法. CLUSTER 算法是一种在数据集上训练混合高斯模型(GMM)的算法.我
们可以利用 CLUSTER 算法给出的结果,通过计算样本点与 GMM 中高斯函数均值的马氏距离来划分样本点的

类别.CLUSTER 算法的优点是它利用 MDL 准则自动地确定类的个数[9].对得到的离散的符号串,我们合并相邻

重复出现的字符.例如串“AAABBC”合并为“ABC”. 
获得的符号串可被当作是一个去除了标点符号和空格的文本.从中寻找基本单元,类似于从文章中寻找单

词.直接求取MDL约束下的最优解是一个NP难问题.本文中使用称为COMPRESSIVE算法的一种贪恋算法[10]. 
对一个长度为 M 的符号串,假定它在原始序列中出现了 N 次.如果将它作为单词,我们可以用替代符号在原

序列中出现这个符号串的位置替换它.这里假定每个符号的描述长度都是 1.用长度为 1 的替代符号替换符号

串,将使得总的描述长度减少 M−1.而该符号串出现 N 次,故描述长度减少 N(M−1).但同时我们还要记录下这一

条替换规则.这需要增加描述长度M+1,其中用M来描述符号串的内容,1描述替代符号.这样总的描述长度减少, 
 )1()1()1( ++−⋅=+−−=− NMNMMMN∆DL . (1) 

COMPRESSIVE 算法的每一步均选出能够使序列描述长度减少最大的一个符号串作为单词,反复重复上

述过程,得到一组单词,直到序列无法被进一步压缩为止.该算法可以使用前缀串(suffix array)数据结构来加速

计算过程[11].前缀串是一个与原字符串同等长度的数组,数组中的每个单元为一个指向原字符串不同位置的指

针,这些指针按照其指向字符串内容的字典序进行排序.在建立起前缀串数据结构后,只要顺序扫描一遍前缀串

就可以得到使描述长度变化最大的单词.对于一个长度为 n 的符号串构造前缀串需要 O(nlogn)的计算复杂度,
算法的计算复杂度近似为 O(n2logn).图 2 给出了一个算法的具体示例. 
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Repeat above steps, the final result is:
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Fig 2  An example of COMPRESSIVE algorithm 

图 2  COMPRESSIVE 算法示例 

3   HMM 模型学习算法 

利用在离散域提取的候选单词,可以对原始序列进行分割和标记.但由于这一过程中对原问题作了简化,因
此得到的结果存在以下缺陷:离散化的过程本身对噪声比较敏感,同一种基本动作受噪声影响会导致不同的结

果,产生不一样的单词;由于连续运动被离散化,实际得到的分割点不很准确.针对这些缺陷,我们使用在离散域

得到的结果作为初值,通过训练 HMM 模型获得更好的结果.初始化的具体实现是:对离散域得到 N 个单词,利用

每个单词在原连续序列中对应的部分分别训练 N 个 HMM 模型. 
HMM 是一种统计意义下的有限状态机.它被广泛应用于对时间序列的识别过程中.HMM 模型的参数可以

通过 EM 训练算法得到[12].我们使用 HMM 模型来表示连续运动中包含的基本动作.从连续运动中自动获取这
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些基本动作,可以通过对 HMM 的训练来完成.这里我们给出了在 MDL 准则约束下训练多个 HMM 模型的方法. 
对于一个连续观测序列,如果利用多个 HMM 模型来表示其中包含的基本动作,全部系统的统计描述长度

(DL)可以如下计算[5]: 

 )log(
2
1),|(log),( MLKKOpKDL +−= θθ . (2) 

上式中, K 为 HMM 模型的个数,θ为模型的参数,L 为单个 HMM 模型包含参数的个数,M 为观测序列 O 中包含

的数据总量,对一个维数为 N 的长度为 T 的运动序列,M=N⋅T. 
使用最小描述长度(MDL)准则估计模型参数的方法可以记为 

 

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 +−== )log(
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可以注意到,式(3)右端由两部分构成,分别为数据的似然度函数及模型的描述长度.如果固定模型的数目K,
则式(3)退化为通常使用的最大似然准则(ML).这里,估计模型参数和 K 采用如下方案:从一个较大的 K 出发,逐
渐减小 K,而对固定的 K 使用最大似然准则更新模型参数. 

 . (4) )},,(maxarg{maxarg)ˆ,ˆ( θθ
θ

MOPM
M

=

对于固定的 K 训练收敛后,我们使用 MDL 准则判断是否可以减少 K.具体过程是:首先选择两个最相近的

HMM.这里用 KL 距离准则来描述 HMM 模型之间的近似程度如下[8]: 

 )|log()|log(1)|log()|log(1),( abbb
b

baaa
a

ba OO
T

OO
T

D λλλλλλ −+−= , (5) 

其中 Ta 为观测 Oa 的序列长度,Tb 为观测 Ob 的序列长度.λa 和λb 分别为 HMM a 和 HMM b 的参数. 

对这两个选定的最相近的 HMM a 和 HMM b 及相应的观测数据 Oa, Ob,如果我们合并这两个模型,即训练

一个参数为λc 的 HMM c.来取代 a 和 b.DL 的变化为 

 [ ] )log(
2
1)|log()|log()|log( , NT∆LOOOO∆DL abcbabbaa +−+−= λλλ , (6) 

其中 Tab 为观测(Oa,Ob)的长度,∆L 为一个 HMM 模型所包含的参数个数. 

根据 MDL 准则,如果式(6)小于 0,则合并两个模型可以使 DL 减小,那么模型可以合并,且 K 变为 1−K .我们

可以继续重复以上步骤.反之无法合并模型,可以认为算法收敛. 

4   实验结果与结论 

本文通过对手势的运动分析来验证算法的有效性.实验数据为摄像机拍摄的包含 3 种基本手势的视频运

动序列.3 种基本运动如图 3 所示.从图中可以看到同类运动有一定范围的变化.这 3 种基本手势在一个连续手

势序列中按照随机的次序反复出现多次.全部实验纪录的视频数据包含 4 000 帧(25 帧/秒).其中每个手势重复

了 10 次以上. 

 

 

 

 

Fig.3  The samples of three primitive, which are O, X, B from left to right respectively. 
Two samples of each primitive are showed in the figure 

图 3  3 种基本运动,从左至右分别为“O”,“X”,“B”.图中对每个动作都给出了两个样本 
为了得到手在图像中的位置,我们使用了基于颜色特征的视频跟踪方法.该方法通过匹配特征区域的颜色
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分布来获取在后续图像序列中特征的位置.实验中,该方法成功地跟踪了全部的视频序列,并且得到了较好的跟

踪结果(在 640*480 图像中,最大误差小于 7 个像素).图 4 给出了几帧跟踪结果. 

                
Fig.4  Tracking results              Fig.5  The samples of hand position and clustering results 

图 4  跟踪的结果                      图 5  手的位置所有样本点和聚类结果 

通过跟踪过程,我们得到了待分析的人体运动序列,即手在图像中的二维位置.应用本文提出的算法计算过

程如下:首先通过 CLUSTER 算法将全部样本聚为 14 类,如图 5 所示.其后在离散序列中使用 COMPRESSIVE
算法得到了 38 个基本单词.之后用这些词汇来初始化 HMM 模型,每个 HMM 模型转移矩阵设为全连接结构,
而模型状态的个数由相应单词中符号的个数决定 .最后用 EM 算法得到最终的结果 .实验中我们发

现,Segmental-Kmeans 算法的收敛速度很快,通常只需要 2~3 个循环.利用 MDL 准则合并相近的模型之后,最终

的结果中包含 7 个基本动作,每个动作及对应的样本数据如图 6 所示.图中可见,我们得到了构成连续运动的基

本组成部分,即基本动作.在获取基本动作的同时,运动序列被正确地分割和标记.全部计算在一台 PIII-500 计算

机上利用 C 语言实现,计算过程共耗时 75 秒. 

 
Fig.6  The extracted primitives: 1,3 compose O; 2,7 compose X; 3,4 compose X; 3,5,6 compose B 

图 6  提取的基本运动:图案 1,3 组成“O”;图案;2,7 组成“X”;图案 3,4 组成“X”;图案 3,5,6 组成“B” 
本文提出的是一种通用的非监督学习算法.我们没有利用与领域相关的特定知识,因此该方法也可以用于

分析一般的时间序列.而在结合特定领域的相关知识后,该方法的性能可以得到进一步的提高.另外,本文只涉

及如何提取运动序列中的基本单元,而没有涉及怎样得到这些基本单元之上的高层结构,即生成运动的统计语

法规则.这将是我们的下一步的工作. 
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全国第 7 届计算语言学联合学术会议(JSCL 2003) 
征 文 通 知 

中国中文信息学会、中国计算机学会、中国人工智能学会和北京市语言学会于 2003 年 8 月 8 日~11 日在哈尔滨市与哈尔滨工

业大学联合举办“全国第 7 届计算语言学联合学术会议(JSCL 2003)”。 

一、征文范围 

(1) 计算语言学的理论基础：知识表示、语义学、语用学、语料库语言学、记忆模型、机器学习、知识获取和推理技术； 

(2) 现代汉语的句法分析和语义分析：汉语分析的策略、句法分析和语义分析中的计算问题、汉语分析的展望； 

(3) 汉语语料库技术及系统； 

(4) 汉语人机接口技术及系统； 

(5) 机器翻译技术、系统及评测方法； 

(6) 话语和篇章的分析与生成：话语的心理学和语言学模型、篇章分析、话语生成； 

(7) 自然语言处理的应用系统：汉语自动分词系统、智能检索系统、自动文摘系统、自动校对系统、文本自动分类系统、信

息抽取、信息过滤、智能搜索引擎、文本挖掘、智能拼音汉字转换等； 

(8) 计算语言学的资源研究及建设：树库、语法词典、词汇语义分类体系和语义词典、汉语分词词表、概念词典、知识库等； 

(9) 服务于计算语言学的支撑环境和软件技术。 
二、来稿要求 

全文不超过 8000 字，每篇论文均应有中英文两种文字标题、作者、姓名、单位和不超过 200 字的摘要。来稿全文一式 3 份,

作者请自留底稿。会议概不退稿。大会录用的论文将收入有出版书号的会议论文集。 

三、截稿日期 

(1) 截稿日期：2003 年 4 月 1 日(以邮戳为准)  注：来稿请在首页上标明“JSCL 2003”。 

(2) 录用通知发出日期：2003 年 5 月 1 日 

(3) 作者提交的论文激光印刷版日期：2003 年 6 月 1 日(以到达日期为准) 

四、联系方式 

来稿邮寄地址：100084 北京市清华大学计算机科学与技术系  陈群秀 收  联系电话：010-62781479 

  

http://dynamo.ecn. purdue.edu/
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