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Abstract:  A simple and efficient method based on semi-supervised learning technique is proposed for behavior 
modeling and abnormality detection. The method is composed of the following steps: (1) Dynamic time warping 
(DTW) based spectral clustering method is used to obtain a small set of samples to initialize the hidden Markov 
models (HMMs) of normal behaviors; (2) The HMMs’ parameters are further trained by the method of iterative 
learning from a large data set; (3) Maximum a posteriori (MAP) adaptation technique is used to estimate the HMMs’ 
parameters of abnormal behaviors from those of normal behaviors; (4) The topological structure of HMM is finally 
constructed to detect abnormal behaviors. The main characteristic of the proposed method is that it can 
automatically select the number of normal behavior patterns and samples from the training dataset to build normal 
behavior models and can effectively avoid the running risk of over-fitting when the HMMs of abnormal behaviors 
are learned from sparse data. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed method in 
comparison with other related works in the literature. 
Key words:  behavior modeling; abnormality detection; semi-supervised learning; HMM (hidden Markov models); 
  computer vision 

摘  要: 提出了一种基于半监督学习的行为建模与异常检测方法.该算法包括以下几个主要步骤:(1) 通过基于动
态时间归整(DTW)的谱聚类方法获取适量的正常行为样本,对正常行为的隐马尔可夫模型(HMM)进行初始化; 
(2) 通过迭代学习的方法在大样本下进一步训练这些隐马尔可夫模型参数;(3) 以监督的方式,利用最大后验(MAP)
自适应方法估计异常行为的隐马尔可夫模型参数;(4) 建立行为的隐马尔可夫拓扑结构模型,用于异常检测.该方法
的主要特点是:能够自动地选择正常行为模式的种类和样本以建立正常行为模型;能够在较少样本的情况下避免隐
马尔可夫模型欠学习的问题,建立有效的异常行为模型.实验结果表明,该算法与其他方法相比具有更高的可靠性. 
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人的行为分析在安全监控、高级人机交互、视频会议、基于行为的视频检索以及医疗诊断等方面有着广

泛的应用前景和潜在的经济价值,是当前计算机视觉领域的一个研究热点[1,2].行为分析的最终目标是要通过对
行为特征数据的分析来获取行为的语义描述与理解,而行为建模和检测是达到上述目标的一个关键步骤.在很
多实际应用(如基于行为的视频检索、视觉监控)中,人们往往更为关注异常行为的检测.因此,本文主要讨论行为
建模与异常检测,其中,我们将场景中少量发生的行为定义为异常行为,而将大量反复出现的一般行为定义为正
常行为. 
传统的基于监督学习的建模方法[3−7]虽然能够在固定的场景下建立准确的行为模型,但是需要手工标记大

量的行为序列以获取足够的训练样本,这会造成大量人力资源的浪费.因此,人们又提出了基于无(半)监督的建
模方法 [8−14].这类方法能够自动地 (半自动地 )建立行为模型 ,可以减轻人的负担 ,同时增强算法的适用
性.Zelnik-Manor 与 Irani[10]首次通过多时间尺度特征和谱聚类的方法自动地建立了行为事件模型.这种方法简
单,适用于大量数据中的事件检测、检索以及时间序列分割等.但是他们在文献[10]中同时也指出,这种利用多时
间尺度特征建立的统计距离判别模型没有较好的行为识别精度.Zhong 等人[11]提出了一种无监督的异常检测

方法,这种方法没有直接建立行为模型,而是通过聚类分析和简单的相似性度量来判别异常行为,因此只适用于
离线状态下大量数据中的异常检测问题.Xiang 与 Gong 在文献[12]中提出了一种新的行为建模与异常检测方
法:首先,通过谱聚类的方法自动地建立正常行为的隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM);然后,通
过给定的阈值来判断异常行为.这种方法不仅解决了行为的时变问题,而且能够进行实时的异常检测.该方法的
不足之处在于:在建立相似性矩阵的过程中,对每个行为的时间序列片段直接学习得到了一个 HMM,这样会由
于欠学习而带来 HMM 参数估计的不可靠性问题[15];此外,在异常检测中利用固定的阈值会漏检一些与正常行
为较相似的异常行为.解决漏检的一个有效途径是,在建立正常行为模型的同时也建立各种异常行为的模型.异
常行为的样本通常是少量的,这给直接建模带来了一定的困难.Zhang 等人[13]提出了一种半监督建模方法,即首
先通过基于监督学习的方法建立一种正常行为模型,然后通过迭代自适应的方法在此基础上自动地建立异常
行为的模型.这种方法考虑了存在一种正常行为模型下的异常行为建模问题,没有讨论存在多种正常行为模型
的情况;此外,也没有讨论最佳迭代次数以确定异常行为的模型个数这一问题. 

在本文中,我们提出了一种新的基于半监督∗
学习的行为建模与异常检测方法.不同于上述方法[10−12],本文

的方法采用基于动态时间归整(dynamic time warping,简称 DTW)的归一化距离来建立相似性矩阵,并将它用于
谱聚类.DTW 能够解决行为的时变问题,是一个动态规划过程.为了减少运算量,我们从大量样本中先随机抽取
部分行为样本利用基于 DTW的谱聚类进行样本初分类,然后通过迭代学习的方法在大样本下进一步学习正常
行为的 HMM.这种方法不仅能够自动地选择正常行为模式的种类和样本来建立正常行为的 HMM,解决行为的
时变问题,而且还能有效地避免 Xiang与 Gong[12]方法中的 HMM参数估计的不可靠性问题.同时,本文算法以监
督的方式,从多种正常行为的 HMM 中利用最大后验(maximum a posteriori,简称 MAP)自适应的方法得到了所
有异常行为的 HMM,从而克服了 Zhang 等人[13]的方法只适用于存在一种正常行为模式下的局限性.最后,通过
正常行为和异常行为的模型,建立了异常行为的判别模型,避免了文献[12]中方法的漏检问题,从而降低了错 
误率. 
在后面的几节中,将对算法的关键步骤进行详细介绍. 

1   时间序列分割与表示 

在时间序列的分割中,通常有 3种方法:(1) 根据信号的间断点分割;(2) 根据信号的突变点分割;(3) 按照等
长有重叠的时间窗口进行分割.根据不同的应用场景,可以选择不同的分割方法. 

 
∗ 本文在建立异常行为模型的过程中,充分利用了正常行为无监督学习的结果和异常行为的标记样本,虽然与机器学习中的“半

监督”概念有着明显的不同,但从异常行为模型获取的整个过程来看,与上述概念仍有相似之处,所以仍然将本文的学习方法称作“半

监督”学习方法. 
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一个连续的视频序列 V被分割成 N小段,即 V={v1,v2,…,vn,…,vN}.理想情况下,分割后的每段表示一个行为.

对每帧图像提取一个特征向量 Dt=[dt1,dt2,…,dti,…,dtJ](其中:Dt表示第 t帧图像的特征向量;dti(1≤i≤J)表示第 t帧
图像的第 i个特征分量,J为特征分量的个数),则每段序列可以表示为 vn={Dn1,Dn2,…,Dnm,…,DnM}(其中:Dnm表示

第 n段视频序列第 m帧图像的特征向量;M表示第 n段视频序列的长度). 
本文利用等长有重叠的分割方法对序列进行了分割,采用时空滤波的方式进行了特征提取,具体细节见实

验部分. 

2   正常行为模型的建立 

DTW 和 HMM 是时间序列建模过程中经常使用的数学工具[1,16].它们都能较好地解决行为的时变问题.但
是,DTW需要为每类行为建立一个模板,是一个动态规划过程,具有较大的计算量.HMM在学习能力和处理未分
割的数据流方面比 DTW 具有更大的优越性[1,2],但在使用中需要考虑初始化问题,因为 HMM 在少量样本的情
况下,直接学习 HMM属于欠学习问题[15],得到的参数一般是不可靠的.本文的方法充分利用了它们各自的特点,
提出了以下建模方法:首先,利用基于 DTW 的谱聚类方法得到适量的样本,对各类正常行为的 HMM 进行初始
化;然后,利用阈值模型[16]进一步选择各类正常行为的样本,通过迭代学习的方法进一步训练 HMM. 
为了减少计算量,我们从 N段视频序列中随机抽取 H段(一般取 H=N/10)用于谱聚类.所抽取数据的集合表 

示为V ,将 V中剩余的样本序列集合称为 A. },,,{ 21 Hvvv ′′′=′ K

2.1   基于DTW的谱聚类与行为的HMM形式 

给定两个时间序列信号 Q与 P(设 Q长为 m,P长为 n),本文中采用归一化后的距离来评价两个时间序列信
号间的相似性 
 s=exp[−γ(m,n)/Gσ] (1) 
其中:γ(m,n)表示通过 DTW得到的两个时间序列信号 Q与 S的最小累加距离;G表示通过 DTW得到的最佳路
径长度,其取值范围为 max(m,n)≤G≤m+n−1;σ为常数因子. 
对于随机抽取的 H段,根据相似性距离计算公式(1),我们可以得到一个 H×H的相似性对称矩阵 S=[smn]H×H.

设 S的特征值为λi(i∈[1,H],λ1≥λ2≥…≥λH),其方差贡献率µ定义为 
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选取方差贡献率大于 Tµ(本文取 Tµ=0.8)对应的 L 作为初始聚类数,利用谱聚类(关于谱聚类的详细介绍,请
参考文献[17])的方法,将H段聚成Ｌ类,取样本数大于Ｔ(本文取 T=H/10)的 C类(C≤L)作为时间序列中大量出现
的行为事件(正常行为)类别,分别记为 Wi(i=1,2,3,…,C). 
利用 C 类中的每一类样本,建立一个 HMM.每个 HMM 包含 e 个隐藏节点,每个隐藏节点的输出概率密度

函数为高斯混合函数: 
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其中:y 是各分量相互独立的 D 维随机变量;pk(y|µk,Σk)是第 k 个成分的高斯密度函数,其均值为µk,协方差为Σk;θ 

是成分密度函数的参数所构成的向量,包括各个高斯密度函数的均值µ,协方差Σ;α=(α1,α2,…,αk)( )是 ∑ =
=K
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混合系数向量,αk表示第 k个成分被选择的概率. 
我们采用 BIC(Bayesian information criterion)[18]来自动确定混合高斯的成分个数: 
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其中:T表示整个时间序列的长度;ς(K)表示混合模型的参数个数. 
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2.2   阈值模型 

利用上节 C个已经初始化的 HMM构造一个如图 1所示的阈值模型[14,16].它是一个各态遍历的 HMM.具体
构造过程是:将 C个 HMM的所有隐藏节点作为阈值模型的隐藏节点,则隐藏节点个数 N=e*C,各状态的初始概
率均设为 1/N,并且在新模型中保持各隐藏节点的自转移概率和输出概率不变,各隐藏状态之间的转移概率由
下式给出: 
 aij=(1−aii)/(N−1) (i≠j) (5) 
其中,aii是第 i 个隐藏节点的自转移概率.图 1 中两个黑色的圆点分别表示虚拟的开始节点和结束节点,它们均
没有输出,其间的转移概率为 1. 

1 2 3 4

．．

． N

 
Fig.1  The structure of the threshold model 

图 1  阈值模型结构 

设当前观察序列为 Y,第 i个HMM的参数集合为λi(i=1,2,3,…,C)(λi包括第 i个HMM的初始状态分布向量、
状态转移概率矩阵和输出概率分布矩阵),阈值模型的参数为λT,如果 Y属于第 i类,则 
 )}|()|(|)|({max Tjjj

YPYPYPi λλλ >=  (j=1,2,3,…,C) (6) 

其中:P(Y|λj)是第 j个 HMM产生观察序列 Y的概率;P(Y|λT)是阈值模型产生观察序列 Y的概率. 

2.3   迭代学习 

通过基于 DTW 的聚类方法,我们得到了反映长时间序列 V 主要信息的 C 类行为的一些样本序列.利用这
些样本,分别对每类正常行为的 HMM 进行初始化.由于这些样本的个数远少于整体样本数,为了增强各 HMM
的鲁棒性,使 C 个 HMM 模型更准确地反映时间序列的主要信息,我们使用了迭代学习的方法进一步训练各个
HMM,主要过程如下: 

(1) 通过阈值模型和已建立的各类正常行为的 HMM,判断 A 中每个样本序列的类别,并通过相应的 HMM
计算产生该样本序列的概率.设该步获取的每类正常行为的样本个数为 ni(i=1,2,…,C); 

(2) 从 A中无放回地取各类中概率最大的 ni/5个(若 ni<T ′,则停止提取该类样本.其中,T ′为给定阈值)样本
序列分别放入到相应的 Wi中; 

(3) 利用 Wi中的所有样本序列,以各类 HMM的已有参数为初始值,通过 EM算法,进一步训练 HMM参数; 
(4) 根据(3)获取的参数更新阈值模型的参数; 
(5) 利用更新后的阈值模型和各类 HMM,判断 A中是否存在满足各类正常行为 HMM的序列样本:若存在,

转到(1);否则,停止. 

2.4   正常行为的HMM拓扑结构模型 

在获取了 C个 HMM模型之后,我们设计了一个如图 2所示的 HMM拓扑结构模型作为正常行为模型. 
图 2 所示是一个具有 C+2 个节点的 HMM 拓扑结构.两个黑点分别表示虚拟的开始节点和结束节点,两个

节点之间的转移概率为 1.每个正常行为的HMM作为该拓扑结构的一个状态,各状态之间具有相等的转移概率
1/C. 
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Fig.2  The structure of normal behavior model 

图 2  正常行为模型结构 

3   异常行为模型的建立 

在 HMM 中,各状态之间的转移概率总是取固定的几个值,取值范围比较小;而各状态的输出概率的取值范
围相对较大.所以,在 Viterbi解码算法中,状态的输出概率起主要作用[19].因此,针对少样本行为,借助于语音识别
中常用的方法[20],我们可以在保持已有 HMM的状态转移概率不变的条件下,通过MAP自适应的方法调整各状
态的输出概率密度函数的参数,得到少样本异常行为的 HMM,从而避免 HMM在少样本下的欠学习问题[15]. 

3.1   最大后验自适应(MAP adaptation) 

通常情况下,最大似然估计在少量样本的情况下不能准确地估计参数.最大后验估计(MAP estimation)也称
作贝叶斯学习,在训练过程中引入了先验知识,适用于少量样本的参数训练[20]. 
设 p(X|θ)是相对于样本集 X={x1,x2,…,xN}的似然函数,p(θ)为先验分布,θ为似然函数参数,根据最大后验原

理,我们选择使后验概率密度最大的参数值作为当前参数的估计,即 
 )()|(maxarg)|(maxarg θθθθ

θθ
pXpXpMAP ==  (7) 

根据式(7),可以将已知的 HMM参数作为先验知识,利用新的样本序列(本文中是指手工标记的异常行为样
本序列),自适应得到一个新的 HMM.在自适应过程中,HMM 的初始概率和状态转移概率保持不变.设当前样本
序列为 X={x1,x2,…,xt,…,xT},类似于文献[13,20],采用两步法来估计未知的参数(包括各个混合高斯成分的混合
系数α、均值µ和方差σ): 

(1) 根据已知 HMM,计算当前样本的统计值 
对于 HMM状态 s的输出概率密度(具有 K个分量的混合高斯)的第 i个分量,有 
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(2) 根据已知 HMM参数和当前样本的统计值,自适应地得到新 HMM的参数 
新 HMM的初始概率和状态转移概率与原 HMM保持一样,其输出概率的参数由以下自适应公式得到: 
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其中,ρ为比例因子,且 0≤ρ≤1. 

3.2   自适应建立异常行为模型 

由于异常行为的样本是少量的,所以花少量的人力就可以进行标记.而已经获取的正常行为模型是通过大
量的样本训练得到的,它们反映了整个视频序列的主要信息,而且一般与异常行为存在着相关性,所以,可以通
过以下过程得到各类异常行为的HMM.首先,从 C类正常行为的HMM中选取对当前异常行为样本估计概率最
大的一个 HMM;然后,将该 HMM的参数作为先验知识,通过 MAP自适应方法得到相应异常行为的 HMM. 
得到各类异常行为的HMM之后,同样可以建立如图 2所示的异常行为的HMM拓扑结构模型.所不同的是,

此时,节点的个数变为 C′+2(其中,C′为异常行为的 HMM 个数),相应的状态由原来正常行为的 HMM 变为异常
行为的 HMM,转移概率为 1/C′. 

4   异常检测 

设正常行为的 HMM拓扑结构模型的参数为λM,异常行为的 HMM拓扑结构模型的参数为λAM,观察到的时
间序列为 O,则当 P(O|λM)>P(O|λAM)时,观察到的是正常行为;否则是异常行为.当判断是正常行为时,可以进一步 

判断正常行为的类别: ,其中:1≤k≤C;B)}|({maxargˆ
kk

BOPk = k是第 k 个正常行为的 HMM 参数.同样,当判断为异

常行为时,可以由下式判断异常行为类别: )}|({maxarg vv
BOPˆ =v ,其中:1≤v≤C′; vB 表示第 v 个异常行为的 HMM 

参数. 

5   实验结果 

本文采用平均错误率 HTER(half-total error rate)作为算法的评价标准[13]: 

2
FRRFARHTER +

= , 

其中:错误报警率 FAR(false alarm rate)是将正常行为判为异常行为的错误率;错误拒绝率 FRR(false rejection 
rate)是对异常行为拒绝报警的错误率.计算公式分别为 

%100×=
正常行为的样本数

误报警数FAR , 

%100×=
异常行为的样本数

拒报警数FRR . 

5.1   实验数据 

已知文献中报道的行为分析算法通常在各自的小规模数据库上进行性能评估.我们从 Schuldt 等人[21]的一

个数据库(http://www.nada.kth.se/cvap/actions/)中获取了如图 3 所示的 5 种行为的 21 327 帧图像(其中:“行走” 
7 584帧;“挥手”8 043帧;“拳击”、“鼓掌”、“慢跑”各 1 900帧)进行实验.由于这个数据库中每个单独的视频序
列仅包含一种行为,所以,在实验中使用的是由这 5 种行为的时间序列合成的数据.具体合成过程为:(1) 先对每
种行为的时间序列进行无重叠的分割.对于正常行为的时间序列,每次取大于 100、小于 400的随机整数作为每
次分割的片段长度值,当该时间序列长度不大于 100帧时,停止分割;对于异常行为的时间序列,每次取大于 30、
小于 60的随机整数作为每次分割的段长度值,当该时间序列长度不大于 30帧时,停止分割;(2) 对所有的行为片
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段进行随机排序,获取混合行为的时间序列. 

     

     

     

     

     
Fig.3  The images of five behaviors’ samples from the dataset of Schuldt, et al. 

图 3  Schuldt等人数据库中 5种行为的样本图像 
通过上述合成过程,分别获取训练样本序列和测试样本序列.在实验中,采用了 8种不同的训练样本序列:保

持正常行为‘行走”、‘挥手”各 5 000帧不变的情况下,分别混入异常行为“拳击”、“鼓掌”、“慢跑”各 60帧、150
帧、350帧、500帧、700帧、1 000帧、1 300帧和 1 500帧;测试样本序列包括正常行为“走”2 584帧,“挥手” 
3 043帧;异常行为“拳击”、“鼓掌”、“慢跑”各 400帧.在实验中,我们利用以上方法获取的时间序列数据在不同
的参数(见第 5.3节)和 4种相关算法(见第 5.4节)等多种情况下分别进行了一次实验. 

5.2   时间序列分割与特征提取 

我们利用等长有重叠的分割方式来分割所合成的时间序列,以获取相应的行为样本.在实验中,采用了宽为
35帧,步长为 10帧的滑动窗口.采用时空滤波的方式来提取行为的运动特征,具体操作为: 

(1) 对时间序列的每一帧图像进行时空滤波[11]: 
It(x,y,t)=||I(x,y,t)*Gt*Gx,y||2, 

其中: , G ; 
2)/( tt

t teG σ−= ])/()/[(
,

22
yx yx

yx e σσ +−=

(2) 对获取的图像,利用阈值 Th获取运动信息的二值图像(如图 4(b)所示); 
(3) 将前景运动区域矩形分成 9×5 个小块(如图 4(c)所示),统计每个小块的前景像素点的个数,记为

ui,1≤i≤45,并将其归一化 
di=ui/max(uj), 1≤j≤45; 

(4) 将这些统计量按行排列,构成当前图像的特征向量 
Dt=[dt1,dt2,…,dti,…,dtJ], J=45. 
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在实际使用中,我们通过 PCA将 45维的特征向量降到了 15维. 

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

(a) 原始图像                   (b) 运动信息二值图像                 (c) 形状特征图像 
Fig.4  Examples of feature extraction 
图 4  特征提取示例 

5.3   聚类与参数选择 

图 5给出了聚类与参数选择结果示意图. 
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(a) The affinity matrix ordered according to the result of clustering                       (b) BIC curve 
(a) 谱聚类重排序后的相似性矩阵                                 (b) BIC曲线图 
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different parameter combinations                                  
 (c) 选择不同自适应参数的异常检测结果                 (d) 选择不同比例因子的异常检测结果 

Fig.5  Results of clustering and parameter selection 
图 5  聚类与参数选择结果 

图 5(a)表示通过第 5.1节的方法合成的训练样本序列(其中包括异常行为样本‘拳击’、‘鼓掌’、‘慢跑’各 350
帧)经分割、采样、谱聚类、重排序后的相似性矩阵.此步骤的主要目标是获取适量的正常行为样本.可以看出,
训练集被聚成了 5类,其中:样本最多的两类就分别表示两类正常行为‘行走’与‘挥手’的样本;其余 3类主要包含
了异常行为样本和一些误分样本.图 5(b)是利用式(6)得到的 BIC曲线图,当 k=9时 BIC值达到了最小值,所以在
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实验中选择的高斯混合成分个数为 9.图 5(c)和图 5(d)分别表示选择不同自适应参数、比例因子的异常检测结
果曲线图,横坐标表示在训练集中加入异常行为样本的总帧数(各种异常行为的样本量相等),纵坐标表示平均
错误率 HTER.图 5(c)中的 3 条曲线分别表示 :当比例因子 ρ=0.5 时 :(1) 对均值、混合系数和方差
(mean+weight+variance)都进行自适应的 HTER曲线;(2) 对均值和混合系数(mean+weight)进行自适应的 HTER
曲线;(3) 仅对均值(mean)进行自适应的 HTER 曲线.当仅对均值进行自适应时,平均错误率 HTER 最小,这是因
为在少量的样本下,对过多的参数进行自适应,会降低性能.图 5(d)中 5条曲线分别表示:仅在对均值进行自适应
的情况下,比例因子ρ分别取 0.1,0.3,0.5,0.7,0.9时的平均错误率 HTER曲线图.当样本比较少时,ρ取较小的值,有
较好的性能(一般取 0.25≤ρ≤0.5);反之,ρ取较大的值(一般取 0.7≤ρ≤0.9),有较好的性能.其原因可能为:当样本较
少时,估计参数对先验有较大的依赖;否则,估计参数对当前样本信息有较大的依赖. 
在后面的实验中,我们选择比例因子ρ=0.5,仅对均值进行自适应算法. 

5.4   算法比较与分析 

我们将本文方法和下述 3 种方法进行了比较:(1) 基于监督的方法(supervised method).对所有样本均手工
标记,然后通过 EM 算法学习各个 HMM;(2) 基于半监督的方法(semi-supervised method).首先通过本文自动建
立正常行为模型的方法建立正常行为的 HMM,然后手工标记异常行为样本,通过 EM算法学习得到异常行为的
HMM;(3) 另一种半监督方法(XiangTao+MAP).采用 Xiang 和 Gong[12]的方法,自动建立正常行为的 HMM,然后
手工标记异常行为样本,通过本文 MAP自适应方法得到异常行为的 HMM. 
图 6给出了各种算法的比较曲线图,横、纵坐标的意义均与图 5(c)相同. 
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Fig.6  Comparison of the related algorithms 
图 6  相关算法结果的比较 
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从图中可以看出:方法(1)、方法(2)在少量异常行为样本的情况下有较高的错误拒绝率和平均错误率,但随

着样本的增加,错误拒绝率和平均错误率越来越低.这是因为在少量样本的情况下,直接利用 EM 算法学习
HMM 属于欠学习问题,得到的参数是非常不可靠的,当存在大量样本时,这样学习得到的参数才是可靠的;方法
(3)具有较高的错误报警率和平均错误率,主要是因为直接采用了 HMM 距离 [12]建立相似性矩阵,没有考虑
HMM在少量样本下的初始化问题.而本文在建立 HMM过程中,利用基于 DTW的谱聚类方法选择适量的初始
化样本,有效地避免了这个问题.同时,我们的方法在少量异常行为样本的情况下,采用 MAP 自适应的方法建立
了异常行为的 HMM,所以,在少量样本的情况下也能得到很好的检测结果. 

6   结论与展望 

人的运动行为分析是近年来被广泛关注的研究热点.本文提出了一种基于半监督学习的行为建模与异常
检测方法.该方法能够在大样本的情况下自动地选择正常行为模式的种类和样本来建立正常行为模型,能够在
少样本的情况下避免欠学习问题,建立可靠的异常行为模型.实验同时验证了该算法的有效性. 
本文算法适用于训练集包括各类行为样本的情况.未来的工作将集中于获取更多的数据,对算法进行性能

测试和研究无法预先获取每类异常行为样本情况下的行为建模与异常检测问题.此外,本文算法中,正常行为的
种类在谱聚类过程中被选择之后,在学习过程中并没有被进一步调整改变.这在正常行为的训练样本集为大样
本集的情况下是适用的;当有部分正常行为的训练样本集为小样本集时,基于谱聚类确定的正常行为的种类需
要进一步调整取优.因此,在少样本训练集下选择正常行为的种类和异常检测也是我们下一步要研究的重点. 
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