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多图融合约束半非负矩阵分解的动作分割方法
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摘     要：基于聚类的无监督动作分割方法主要利用序列中相邻帧之间的结构相似性来提高动作分割的准确

性。这在实现动作片段内部一致划分的同时给不同动作边界的准确分割带来隐患。为此提出了一种基于多图

融合约束矩阵分解的动作分割方法。通过融合序列中的结构相似性和度量相似性信息构造多图融合约束项，

融入到半非负矩阵分解中获得序列的低维表示，进而获得序列的 k 近邻图并利用图割的方法实现准确分割。

在两类动作序列上的实验表明，所提方法在保持动作内部一致划分的同时能够准确划分动作边界，明显提升了

分割准确性，时间效率也明显提升。
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semi-nonnegative matrix factorization

LI Guopeng1，WANG Lianqing2,3，HAN Kun1，WANG Yuhong4，SONG Dan1，YU Li1,2

(1. Test  Center,  National  University  of  Defense Technology,  Xi’an 710106,  China; 2. College of  Intelligence Science and Techno-
logy, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China; 3. College of Information and Communication, National
University of Defense Technology, Wuhan 430035, China; 4. China Industrial  Control Systems Cyber Emergency Response Team,
Beijing 100040, China)

Abstract:  Most  clustering-based  action  segmentation  methods  mainly  exploit  the  structure  similarity  information
between adjacent frames (points) in the sequence to improve the accuracy of action segmentation. These methods im-
prove the consistency of segmentation inside each action but introduce potential issues for accurately segmenting action
boundaries. Hence, this paper presents a novel action segmentation method based on multigraph fusion constraint semi-
nonnegative matrix factorization (MGSeNMF). In this method, the structural and measurement similarity information is
fused to build a multigraph fusion constraint term, which is fused to semi-NMF to obtain a low-dimensional representa-
tion.  A k-nearest  neighbor  graph is  also generated for  the action sequences,  realizing accurate  segmentation using the
graph cut method. Experimental results on two kinds of real-action datasets show that MGSeNMF can accurately divide
the boundary of actions while maintaining consistent segmentation inside each action. Thus, the proposed method im-
proves the accuracy of segmentation and efficiency of running time significantly.
Keywords: action segmentation; clustering; semi-NMF; multigraph fusion constraint; structural similarity; measure-
ment similarity; low-dimensional representation; k-nearest neighbor graph

 

动作分割是将采集到的动作序列数据分割成

若干个不同的动作片段，其在人体行为理解[1]、人

机交互 [2]、机器人控制 [3]、数据挖掘 [4] 等多个领域
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具有广泛的应用。与其他数据相比，动作序列数

据通常包含多个动作片段。一般认为，序列中相

邻帧（点）的变化是连续的、缓慢的，具有较高的

相似性 [5]。动作分割时，属于同一个动作片段内

的相邻帧应划分到一起；而在不同动作片段边界

上的相邻帧应分别划分到对应的动作片段中。因

此动作分割的关键包括同一动作片段内所有帧的

一致分割和动作片段边界帧的准确分割 (即动作

边界的准确判断)。目前已有大量工作对该问题

进行了深入研究，取得了一系列成果，提出了许

多基于监督  [6] 或无监督学习[7] 动作分割方法。如

基于深度学习模型的方法[8] 通过训练数据集上学

到的不同粒度、类型的时序特征，可以实现较好

的动作分割效果。然而此类基于监督的方法需要

大量标注数据，对计算资源要求也相对较高。相

比之下，基于聚类的无监督学习方法将不同动作

片段看作一类，动作分割就是将动作序列中所有

帧聚类到相应动作片段中。这种方法简单、直

观，建模灵活，受到越来越多的重视。

考虑到动作序列中的结构相似性特点，即相

邻帧之间是平滑的、缓慢变化的，它们之间具有

较高的相似性，因此在基于聚类的分割方法中，

特征表示学习过程中融入结构相似性是提升分割

准确性的关键。如基于子空间聚类  (subspace
clustering, SC) [9]，TSC（temporal subspace cluster-
ing） [5] 构造了相邻帧之间的约束正则项嵌入到子

空间投影过程中；TLRSC (temporal plus low-rank
subspace clustering) [10] 在子空间投影中引入结构

相似性约束和低秩约束，这些结构相似性的引入

可以帮助获得更好的动作序列图表示用于聚类。

而基于半非负矩阵分解 (semi-nonnegative matrix
factorization, Semi-NMF) 方法  [11]，文献 [12] 在降维

的过程中融入了多近邻帧结构相似性约束，可以

获得更准确的动作序列低维特征表示用于后续的

聚类。TW-FINCH (temporally- weighted hierarchic-
al clustering) [13] 是一种层次聚类方法，在相似性度

量中利用结构最近邻的高相似性来约束相邻帧尽

可能的划分到同一动作中。ABD (action boundary
detection) [1] 通过寻找动过片段的边界来分割不同

动作，同样也利用结构相似性来实现快速分割。

显然这些方法的核心思路是利用结构相似性约束

相邻帧尽可能一致归属到相同类，通过实现动作

片段内部聚类的准确性有效提升动作分割的准

确性。

然而，结构相似性虽然可以确保动作片段内

部的一致归属，但是如果相邻帧处在不同动作片

段的边界上，带来的问题就是会造成边界分割的

不准确。这是因为边界处的相邻帧在实际中如果

差异确实较大，那么该差异信息是准确判断不同

动作片段的依据，而结构相似性约束减小了这种

边界处的差异信息，使得边界处不同动作的帧之

间相似性关系增强，边界变得更加难以判断，给

分割造成困难；并且在结构相似性约束中引入的

相邻帧数越多，差异信息减少越多，动作边界越

难以判断，导致动作分割的准确性很难进一步提

升，这是动作分割的难点 [14]。针对该问题，可以

考虑采用其他相似性信息来提升分割效果。如文

献 [15] 利用 k 近邻相似性约束来提升聚类的准确

性，该约束是一种度量相似性，通过使用距离函

数计算帧间相似性来寻找前 k 个高相似性关系，

并在特征表示学习中保持该相似性关系。对于动

作序列而言，如果边界上的相邻帧差异较大，那

么该约束不会影响边界处的差异性，可以减少边

界处的错误分割；但是如果不同动作片段中存在

一些相似帧 (如跑步与跳跃动作中都存在双脚离

地的帧) ，那么该约束可能会将那些本属于不同

动作片段的帧归属到相同类，造成动作片段内部

分割的不一致。可见，对于动作分割而言，不同

的相似性约束各有利弊，为了实现准确分割，尽

可能保持动作片段内所有帧的相同归属和边界处

的准确分割十分有必要。

基于以上分析，不同于当前大多数方法仅利

用结构相似性约束来提升动作分割的准确性，为

了发挥不同相似性约束的优势，本文提出了融合

结构相似性和度量相似性信息的多图融合约束

Semi-NMF (multi-raph constraint Semi-NMF, MG-
SeNMF) 动作分割方法。该方法首先在特征表示

学习过程中，通过融合两种相似性关系图构造正

则约束项约束 Semi-NMF 获得序列的低维表示；

进而生成动作序列的 k 近邻图 [16], 再使用图割 [17]

进行分割。

本文工作可概括如下：

1) 提出一种融合结构相似性和度量相似性信

息的多图融合约束 Semi-NMF 动作序列特征表示

学习算法，在动作序列的表示中保持更合理、更

准确的近邻关系。

2) 提出一种求解多图融合约束 Semi-NMF 优

化问题的方法，获得动作序列的低维表示并生成

动作序列的 k 近邻图。

3) 在视频和捕获这两类真实动作序列数据集

上进行分割实验。实验结果表明与其他经典方法

相比，所提方法适用于不同类型数据，能在保持
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动作片段内部一致归属的同时准确分割动作边

界，提升分割准确性，整体运行效率更高。 

1   相关工作

当前基于聚类的动作分割方法主要思路是：

首先在基于 SC、Semi-NMF 等特征表示学习的过

程中融入相似性信息，确保近邻帧之间具有较高

相似性；再利用 k-means、图割等对获得的特征表

示进行类划分，实现分割的目的。其中融入结构

相似性约束是此类方法的主要工作。本节主要从

基于 Semi-NMF 的特征表示学习和结构相似性约

束正则项构造两方面展开论述。 

1.1    基于 Semi-NMF 的特征表示学习

X ∈ Rd×n n

{x1, x2, · · · , xn}
d X

G ∈ Rn×n

Z ∈ Rd×p H ∈ Rp×n

G p

设输入动作序列 ，包含 个连续的数

据帧（点）记作： ，每个数据帧的特征

维度为 。基于 SC 的各种方法可以获得序列 的

关系图表示 ，而基于 Semi-NMF 的方法是

在特征空间 上获得一个低维特征表示 ，

再利用其他方法获得关系图表示 ，其中 表示降

维后的特征维数。因此，基于 Semi-NMF 的特征

表示学习可描述为一个优化问题：

min
Z H

J = ∥X− ZH∥2F s.t. H ⩾ 0 (1)

H其中 中的元素为非负值。Semi-NMF 能够处理

负值数据，具有建模简单灵活，可解释性强等特点。

W ∈ Rn×n

研究表明在 Semi-NMF 过程中施加相似性约

束可以提高特征学习的质量 [15,18]，从而实现聚类

性能的提升。为了融入这种关系，通常设近邻关

系图 描述了原始数据之间的近邻相似性

关系，则约束 Semi-NMF 可描述为

min
Z H

J = ∥X− ZH∥2F +αtr
(
HLHT

)
s.t. H ⩾ 0 (2)

L W D

D =
∑

i

W L = D−W

式中 是 的拉普拉斯矩阵。 是对角矩阵，定义

为 ，有 。通过在优化模型中施

加此类相似性关系约束，Semi-NMF 在迭代中保

持原数据点之间的关系，从而提高特征学习的性

能。特别地，针对动作序列而言，设计结构相似

性约束正则项融入到特征学习中是序列数据聚类

的研究重点。 

1.2    结构相似性约束正则项构造

G

xi xi+1

∥GR∥1
R ∈ Rn×n

为了在特征表示学习的过程中融入结构相似

性，文献 [5] 认为在动作关系图 的学习过程中，

当前数据帧 与它之后的数据帧 之间的差异应

该尽可能的小。为此可以引入正则约束项 ，

其中 是近邻指示矩阵，定义如下：

R =



−1 0 0 · · · 0
1 −1 0 · · · 0
0 1 −1 · · · 0
0 0 1 · · · 0
...

...
... · · ·

...

0 0 0 · · · −1
0 0 0 · · · 1


(3)

xi xi+1

xi

H
∥HR∥2,1 q

R

该约束项通过 L1 范数使得 与 之间的差异

尽可能小。基于此约束项，人们设计了许多基于

结构约束聚类的动作分割方法[19]。文献 [12] 认为

与其前后不止一个近邻帧具有相似性，可以在

构造约束项时同时考虑多个近邻帧，因此可在低

维特征表示 学习过程中，利用 L2,1 范数构造正

则约束项 ，其中，包含 个结构近邻的近邻

指示矩阵 表示如下：

R =

↑
q
↓



−q11 0 0 · · · 0
121 −q22 0 · · · 0
131 132 −q33 · · · 0

1(q+1)1 1(q+1)2 1 · · · 0
...

...
... · · ·

...
0 0 0 · · · −q(n−q)(n−q)

...
...

... · · ·
...

0 0 0 · · · 1n(n−q)


(4)

G∥∥∥G−GRT
∥∥∥

2

R

文献 [20] 认为此类多近邻相似性约束项中，

离序列点越远的点，其相似性越低，所占权重应

当不同。因此，在关系图 学习中引入遗忘因子

来构造约束项 ，包含 3 个结构近邻的近

邻指示矩阵 可描述为：

R =



β 0 0 · · · 0
αβ β 0 · · · 0
α2β αβ β · · · 0
0 α2β αβ · · · 0
...

...
... · · ·

...

0 0 α2β · · · β


(5)

β = 1−α α式中：参数 ， 是遗忘因子。相关实验表

明，增加相邻帧的个数，可以强化动作片段内部

的划分一致性，提升动作分割的准确性。

综上可见，目前多数研究主要考虑如何设计

更合理的结构近邻约束，忽视了近邻约束给动作

边界处的准确分割可能带来的问题。如果要进一

步提升动作分割的准确性，边界处的准确分割也

同样重要。因此为了兼顾动作片段内部的一致归

属和边界处的分割问题，本文通过融合不同近邻

约束来有效降低目前方法存在的潜在弊端，实现

更准确的动作分割。 
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2   基于多图融合约束矩阵分解的特征表示
 

2.1    多图融合约束项构建 

2.1.1   两种相似性关系图的构建

xi xi

q xi

设 是动作序列中的一帧，考虑利用 前后的

各 个近邻来构造该点结构近邻约束，则 的结构

近邻集合可描述为
C (xi) =

{
x j| | j− i| ⩽ q且 j , i

}
(6)

C (xi) xi q i j

xi x j

q x j xi

q

W1 = [V E1]

V = {x1, x2, · · · , xn}
E1

式中： 表示 的 结构近邻集合， 和 分别表示

和 在序列中所处的位置，若它们之间所处位置

相差不超过 ，则 是 的一个结构近邻。 此时序

列中所有帧的 结构近邻集合构成了序列的结构

近邻相似性关系，描述为一个无向无权图 。

其顶点 是序列中所有帧的集合，

是顶点之间边的集合，定义如下：

E1
(
xi, x j

)
=

{
1, x j ∈C(xi)或xi ∈C

(
x j
)

0, 其他 (7)

xi xi

xi

同时，对于度量相似性关系，选择经典的 k 近

邻进行描述 [15]。采用“binary”距离计算所有帧与

的距离，距离越小，说明与 相似性越高，其中距

离最小的前 k个帧就构成了 的 k 近邻集合，描述为

N (xi) =
{
x j

∣∣∣dxi ,x j
⩽ dik

}
(8)

dxi ,x j
xi x j dik

dxi ,x j
⩽ dik x j

xi

W2 = [V E2] V

E2

式中： 表示 和 之间的距离， 表示从最短距

离开始的第 k 个最短距离。若 ，表明 是

的一个 k 近邻帧。同理，序列中所有帧的 k 近邻

集合就构成了序列度量相似性关系，描述为无向

无权图 。顶点 也是序列中所有帧的集

合，而 是顶点之间边的集合，其定义如下:

E2
(
xi, x j

)
=

{
1, x j ∈ N(xi)或xi ∈ N

(
x j
)

0, 其他 (9)
 

2.1.2   两多关系图的融合

W1 W2

W1 W2

如前所述， 和 从不同相似性角度描述了

帧间关系，各有利弊，为了充分吸收它们的优点，

可以融合这两种相似性信息来实现融合约束，提

升特征表示学习的质量。基本思路是采用线性组

合的策略 [21]，对 和 进行融合。为此构建多图

融合约束项如下：
2∑

i=1

τitr
(
HLiHT

)
(10)

Li

Li = Di−Wi Di =
∑

i

Wi τi

其中 表示第 i 个关系图的拉普拉斯矩阵，定义

为 ， ， 表示第 i 个关系图在

组合中的权重，定义为

τi =
τ̃i∑
i

τ̃i

, τ̃i =
1

2
√
tr (HLiHT)

(11)

显然，在融合约束项中，不同图约束项的权重

xi+1 xi

xi+1 xi W1

W2 W1

W2

取决于各自图差异值计算的结果。计算结果越

小，说明相似性越高，该约束项权重越大。考虑

到同一动作片段内，相邻帧之间相似性较高，此

时 既是 的结构近邻又是度量近邻，那么融合

约束项可以有效保持它们之间的近邻关系；而在

边界处，若 不是 的度量近邻，那么图 计算所

得相似性结果要小于 计算结果， 在融合约束

项中权重小于 权重，因此结构相似性约束力度

将会减小，从而有利于边界处差异性特征的保留。 

2.2    多图融合约束 Semi-NMF 低维特征学习

对于输入序列，将上述多图融合约束项融入

到 Semi-NMF 中，构建低维特征学习优化模型如

下所示：

min
Z H

J = ∥X− ZH∥2F +α
2∑

i=1

τitr
(
HLiHT

)
s.t. H ⩾ 0, τi =

τ̃i∑
i

τ̃i

, τ̃i =
1

2
√
tr (HLiHT)

(12)

α ∥ ∥2F
τ

式中： 是多图融合约束项的权重参数， 表示

L2 范数， 为不同关系图在多图融合约束项中所

占权重。求解该优化模型是一个非凸优化问题，

根据文献 [11]，可采用交替迭代的思路获得局部

最优解。具体方法如下：

Z1）更新

Z
Z

固定其他变量，由于 可以取负值，此时根据

矩阵运算规则，可得 的闭式解为

Z = XHT
(
HHT

)−1
(13)

H2）更新

H H固定其他变量， 的求解转化为关于 的如

下问题：

min L (H) = tr
(
XXT−2XTZH+HTZTZH

)
+

α

2∑
i=1

τitr
(
HDiHT−HWiHT

) (14)

X Z
M + M− M

M + = (|M| + M)/2 M− = (|M| −M)/2

考虑到 和 均可取负值，不失一般地，令

、 分别表示矩阵 非负部分和负值部分，

即： ， ，于是问题

可改写为

min L (H) = tr
(
XXT−2

(
XTZ

)+H+2
(
XT Z

)−H
)
+

tr
(
HT(ZTZ

)+H−HT(ZTZ
)−H

)
+

α

2∑
i=1

τitr
(
HDiHT−HW iHT

)
(15)
H

L (H) G (H,Ht)

G (H,Ht) ⩾ L (H) G (H,H) = L (H) L (H)

根据 Semi-NMF 的迭代规则求解理论[11]， 的

更新规则推导可以通过构造辅助函数并求解该

函数来完成。 的辅助函数 需满足

且 。可以定义
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的辅助函数为：

G (H,Ht) =
∑

i j

Xi jXi j−2
∑

i j

(
ZTX

)+
i j

Ht
i j

(
1+ log

Hi j

Ht
i j

)
+

∑
i j

(
ZTX

)−
i j

( H2
i j+Ht2

i j

Ht
i j

)
+

∑
i j

((
ZT Z

)+
Ht

)
i j

H2
i j

Ht
i j

−∑
i jl

((
ZTZ

)−
jl

Ht
i j H

t
jl

)(
1+ log

Hi j Hil

Ht
i j Ht

il

)
+

α

2∑
k=1

τk

∑
i j

(
Ht Dk

)
i j

H2
i j

Ht
i j

−

∑
i jl

(Wk) jl Ht
i j H

t
jl

(
1+ log

Hi j Hil

Ht
i j Ht

il

)
G (H,Ht) L (H)首先需要证明 是 的一个辅助

函数。

G (H,H) = L (H)

G (H,Ht) ⩾ L (H)

证明　显然 满足，重点证明

。

S ∈ Rn×n B ∈ Rp×p当非负矩阵 、 是对角矩阵时，如下

不等式成立：

tr
(
HTSHB

)
⩽

n∑
i=1

p∑
j=1

(
SHt B

) H2
i j

Ht
i j

(16)

利用该不等式，可得：

tr
(
HT

(
ZTZ

)+
H

)
⩽

∑
i j

((
ZT Z

)+
Ht

)
i j

H2
i j

Ht
i j

(17)

2∑
k=1

τktr
(
HDk HT

)
⩽

2∑
k=1

τk

∑
i j

(
Ht Dk

)
i j

H2
i j

Ht
i j

(18)

z > 1+ log z z > 0利用不等式 （ ），可得：

tr
((

XT Z
)+

H
)
⩾

∑
i j

(
ZT X

)+
i j

Ht
i j

(
1+ log

Hi j

Ht
i j

)
(19)

tr
(
HT

(
ZTZ

)−
H

)
⩾∑

i jl

((
ZT Z

)−
jl

Ht
i j H

t
jl

)(
1+ log

Hi j Hil

Ht
i j Ht

il

) (20)

2∑
k=1

τktr
(
HWk HT

)
⩾

2∑
k=1

τk

∑
i jl

(Wk) jl Ht
i j H

t
jl

(
1+ log

Hi j Hil

Ht
i j Ht

il

) (21)

a2+b2 ⩾ 2ab a,b > 0利用该不等式 （ ），可得：

2tr
((

XT Z
)−

H
)
⩽

∑
i j

(
ZT X

)−
i j

( H2
i j+Ht2

i j

Ht
i j

)
(22)

G (H,Ht) ⩾ L (H) L (H)综上可得： ，因此它是 的

辅助函数。

证毕。

G (H,Ht)

G (H,Ht)

其次通过求解 来求解优化问题 (14)，
考虑到 是一个凸优化，令：

∂G (H,Ht)
∂Hi j

= 0 (23)

H可得 迭代规则：

H← H

√√√√√√√√√√√√√√√√√ (ZT X)++ (ZT Z)−H+α
2∑

i=1

τiHW i

(ZTX)−+ (ZT Z)+H+α
2∑

i=1

τiHDi

(24)

τ3）更新

H W1 W2

τ

为了确定不同关系图的权重，需要根据每次

迭代过程中 的重新确定 和 的权重系数。因

此迭代中 需要按照式（11）重新计算权重。

H

通过以上的迭代更新，最终可以获得动作序

列的低维特征表示 ，利用该特征表示可以获取

序列的 k 近邻图表示。 

3   基于 k 近邻图的动作分割

H

H
G ∈ Rn×n G = [V E] V

E

考虑到获得的矩阵 中蕴含丰富的各种帧间

相似性关系，可以清晰地通过这种相似性关系描

述整个动作序列的关系图，因此矩阵 生成 k 近

邻图 是一个无向无权图 ，顶点 是

序列中所有帧的集合， 是顶点之间边的集合，定

义如下：

E
(
hi,h j

)
=

{
1, h j ∈ N(hi)或hi ∈ N

(
h j

)
0, 其他 (25)

N (hi) H其中 表示利用特征表示矩阵 计算获取的第

i帧的 k 近邻集合，k 近邻计算同样按照文献 [14]
方法进行。

G

D

最后利用图割方法对 进行分割，获得动作

分割结果。Ncut 是常用的图分割方法，其利用

的拉普拉斯特征值第 2 小所对应的特征向量来分

割，详细介绍可参考文献 [17]。
综上，本文提出的 MGSeNMF 动作分割方法

可描述如下：

算法　基于 MGSeNMF 动作分割

X q α输入 　 , ，k，
1) 初始化:

(Z,H)← Semi−NMF(X) W1←
W2← τ1 = τ2 = 0.5

　　 ， 式 ( 6 ~ 7 )，
 式 (8~9) ，

2)while 没有收敛 do
Z← H← τ←　　 式 (13)， 式 (24)， 式 (11)

3)end while
G ←H4) 生成 k 近邻图：  

(G)5) 聚类: Ncut
输出　分割结果

Z H
τ

其中初始矩阵 、 采用经典 Semi-NMF 进

行赋值， 初始值都是 0.5 表示两种图关系的权重

相同。 
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4   实验与讨论
 

4.1    数据集及比较方法

实验在两类不同的真实动作序列共 6 个数据
集上进行。一类是视频序列，包括 Weizmann
(Weiz)、Keck 和 UT-Interaction (UT-I) [22]。其中
Weiz 和 UT-I 是人体动作序列，Keck 是手势动作
序列。与文献 [22] 一样，提取 HoG 特征作为这些
序列的输入数据。另一类来自 CMU Mocap data-
base 86 号运动捕获序列数据 [23]。这些运动序列
主要由各个关节附着传感器的人在一定时间内做
出不同的动作而生成，共 14 组。选取其中的第
1、2、3 组，记作：mo-1、mo-2、mo-3。这些数据集
信息如表 1 所示。
 

  
表 1    实验数据集信息

Table 1    Characteristics of datasets
 

数据集 序列帧数 特征维度 动作数 重复动作

Weiz 701 324 10 无

Keck 1 245 324 10 无

UT-I 650 1 024 6 无

mo-1 954 42 4 有

mo-2 2 192 42 8 有

mo-3 1 760 42 7 有
 
 

q

为了比较不同方法动作分割的效果，与 TSC、
TLRSC、SC-NMF、TW-FINCH 等基于聚类的动作
分割方法进行比较。其中：TSC 和 TLRSC 是基
于 SC 的动作分割方法；SC-NMF 是基于 Semi-
NMF 的方法，它在低维表示过程中引入了 个结
构近邻构造的约束项，再生成一个 k 近邻图用于
动作分割；TW-FINCH 是一个基于层次聚类的动
作分割方法。

α

q
q q

q

实验的参数分别根据文献的推荐进行设置。
其中 MGSeNMF 与 SC-NMF 一样，设置 Weiz、
Keck、UT-I 的特征维数为 60，mo-1、mo-2、mo-3
的特征维数为 15； 取值范围 [0.001, 0.01, 0.1, 1,
10, 100, 1 000]。 MGSeNMF 设置 取值范围 [1, 2,
3, 4, 5, 6, 8, 10]，k与 相同。SC-NMF 中 的取值与
文献保持一致，为 MGSeNMF 中 的 2 倍。所有方
法获取最优结果作为输出。评价指标采用标准
的 ACC 和 NMI 进行衡量[24-25]。 

4.2    动作分割结果比较

表 2 和表 3 所示是不同方法动作分割的 ACC
和 NMI 性能比较。可以看到，MGSeNMF 在大多
数数据集上都获得了更好的动作分割效果，特别
是在 3 个视频序列数据集上性能提升效果明显；
在 mo-1 和 mo-3 上，MGSeNMF 也可以获得最好
的 ACC 和 NMI 值，在 mo-2 上稍差于 SC-NMF。

为进一步分析动作分割效果，图 1~6 所示为不

同方法的最终动作分割结果（不同颜色表示不同的

动作片段）比较，其中 GND 表示数据集的标准结果。
 

  
表 2    不同方法的 ACC 性能比较

Table 2    ACC comparison with different methods
 

数据集 TSC TLRSC SC-NMF TW-FINCH MGSeNMF
Weiz 0.787 4 0.778 9 0.875 9 0.766 0 0.924 4
Keck 0.904 4 0.800 0 0.917 3 0.740 6 0.956 6
UT-I 0.873 8 0.827 7 0.936 9 0.580 0 0.953 4
mo-1 0.670 9 0.889 9 0.964 4 0.658 3 0.964 4
mo-2 0.824 4 0.816 6 0.963 0 0.786 5 0.957 6
mo-3 0.736 4 0.743 2 0.948 9 0.805 1 0.951 7

 

 

  
表 3    不同方法的 NMI 性能比较

Table 3    NMI comparison with different methods
 

数据集 TSC TLRSC SC-NMF TW-FINCH MGSeNMF
Weiz 0.830 3 0.811 6 0.876 9 0.827 9 0.946 8
Keck 0.879 9 0.868 9 0.893 9 0.823 1 0.938 9
UT-I 0.811 2 0.725 5 0.893 7 0.505 7 0.933 6
mo-1 0.651 5 0.682 2 0.869 3 0.602 1 0.873 3
mo-2 0.800 7 0.710 7 0.911 9 0.749 8 0.902 1
mo-3 0.756 1 0.675 7 0.869 8 0.746 5 0.878 6
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图 1    Weiz 数据集上的动作分割结果

Fig. 1    The action segmentation yielded on Weiz
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图 2    Keck 数据集上的动作分割结果

Fig. 2    The action segmentation yielded on Keck
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图 3    UT-I 数据集上的动作分割结果

Fig. 3    The action segmentation yielded on UT-I
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图 4    mo-1 数据集上的动作分割结果

Fig. 4    The action segmentation yielded on mo-1
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图 5    mo-2 数据集上的动作分割结果

Fig. 5    The action segmentation yielded on mo-2
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图 6    mo-3 数据集上的动作分割结果

Fig. 6    The action segmentation yielded on mo-3
 
 

可以看到，与其他方法相比，MGSeNMF 与

SC-NMF 基本都可以保持动作序列内部的一致归

属。它们的主要区别在于动作边界处的分割结

果。由于 MGSeNMF 引入 k 近邻图信息，在保持

有效近邻关系的同时，弱化了结构近邻图的强制

性约束，从而可以在动作边界处实现更客观准确

的分割。如在 Weiz 数据集上，虽然 MGSeNMF 将

动作 3 的结束部分划分到动作 5，但是主要动作

之间的边界都是清晰的，  与标准分割一致，没有

出现如 SC-NMF 那样将动作 7 的结束和动作 8 的

开始分割为一个独立新动作之类的错误。Keck
数据集上，动作 1 和动作 2、动作 9 和动作 10 之

间的分割更接近标准。可见利用多图融合信息，

MGSeNMF 在确保动作片段内一致归属的同时，

边界处的准确分割得到了进一步增强，从而使得

动作分割的准确性得到了进一步提升。 

4.3    参数分析
q

q

q

q

q

MGSeNMF 中参数 k和 分别描述两种相似图

中近邻的个数，实验取值在 [1，2，3，4，5，6，8，10，
12，15，20] 范围内，如图 7~12 所示为不同取值下

的 NMI 性能。可以看到，同时增大 k和 ，NMI 性
能在 Weiz、Keck、UT-I、mo-3 上提升明显，说明引

入较多的结构近邻节点，可以更有效约束动作序

列结构近邻之间表示尽可能的一致，从而确保动

作片段内部归属到相同类。同时需要注意到，过

大的 仍意味着会将不同动作边界处的数据帧建

立高相似性关系，从而导致错误分割。如当 =20
时，NMI 性能在 Weiz、Keck、UT-I、mo-1、mo-3 上

下降明显，在其他数据集上也有下降，因此 的选

择不能过大。同理对于 k 的取值，和文献 [14] 所
得结论一样，过大的 k也将导致性能的下降，因此

对 k的讨论本文不再赘述。
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图 7    Weiz 数据集上不同 q和 k下的 NMI 值
Fig. 7    The NMI with different q and k on Weiz
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图 8    Keck 数据集上不同 q和 k下的 NMI 值
Fig. 8    The NMI with different q and k on Keck
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图 9    UT-I 数据集上不同 q和 k下的 NMI 值
Fig. 9    The NMI with different q and k on UT-I
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图 10    mo-1 数据集上不同 q和 k下的 NMI 值
Fig. 10    The NMI with different q and k on mo-1
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图 11    mo-2 数据集上不同 q和 k下的 NMI 值
Fig. 11    The NMI with different q and k on mo-2
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图 12    mo-3 数据集上不同 q和 k下的 NMI 值
Fig. 12    The NMI with different q and k on mo-3
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MGSeNMF 中参数 描述了多图融合约束项
在优化目标中的权重。固定其他参数，设置 取
值 [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10,100, 1  000]，以 Weiz 和
mo-1 为例，图 13~14 所示为不同 取值下的 ACC
和 NMI 值。可以看到，在 Weiz 数据集上，当

时，ACC 和 NMI 提升明显，之后略有下降；
与之相反，在 mo-1 数据集上，当 时，ACC
和 NMI 下降明显。这是因为对于 Weiz 之类的高
维数据而言，需要较大的 值来提升多图融合约
束项在整个优化模型中的权重；反之对于 mo-1 等
数据而言，由于原始数据特征维数相对较小，因
此需要较小的 值来调节多图融合约束项在优化
模型中的权重。
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4.4    运行时间分析

表 4 为不同方法所需时间的统计。可以看
到，TW-FINCH 所需时间最少，SC-NMF 方法最耗
时，TLRSC 次之。结合前述分割性能分析可以看
到，在整体上取得更好分割准确性的情况下，MG-
SeNMF 运行所需时间大大缩小，运行效率明显提
升。这说明虽然增加了一个图约束，但是 MG-
SeNMF 的多图融合约束项设计采用 L2 范数，计
算比 SC-NMF 中的 L2,1 更高效，因此 MGSeNMF
整体计算效率更高。特别是随着数据量的增大，
MGSeNMF 运行效率更具优势。
 

  
表 4    不同方法的运行时间比较

 

Table 4    The comparison of the running time with different
methods s

 

数据集 TSC TLRSC SC-NMF TW-FINCH MGSeNMF
Weiz 0.868 3 1.369 7 5.697 2 0.405 8 2.435 8
Keck 1.616 8 4.810 3 24.320 5 0.438 9 5.199 5
UT-I 0.898 6 1.019 4 5.279 6 0.751 9 2.749 2
mo-1 1.179 6 1.736 0 10.521 7 0.399 0 2.958 5
mo-2 2.982 3 20.933 0 113.378 2 0.430 5 6.944 5
mo-3 2.259 2 12.104 5 60.125 9 0.413 5 4.952 6

合计 9.804 8 41.972 9 219.323 1 2.839 6 25.240 1
  

5   结束语

针对当前基于聚类的动作分割方法常采用结

构相似性约束易导致边界上的错误而造成动作分

割不准确的问题，提出了一种融合结构相似性和

度量相似性的基于多图融合约束 Semi-NMF 的动

作分割方法 MGSeNMF。该方法主要在特征表示

学习中，利用不同权重的相似性关系图融合约束

实现序列的降维，从而确保了后续获得更好的序

列关系图表示和更准确的动作分割。实验表明该

方法可以有效提升动作分割的准确性，特别是在

视频序列中，平均精度较第二名方法 SC-NMF 提

升了近 4%；并且在准确性得到提高的同时，运行

效率明显提升，与 SC-NMF 相比，总的运行时间

缩短了近一个数量级。下一步，针对自动设置最

优近邻个数，更准确确定动作边界以及运用多模

态数据实现更优动作分割等问题持续开展研究。
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