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基于谱聚类的运动捕获数据分割 
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摘  要: 为将长运动中所包含的不同运动自动分割出来, 提出一种基于谱聚类的长运动数据分割算法. 首先将运动

捕获数据分解成长度相等的运动数据片段, 并基于主成分分析来计算这些小片段之间的相似度, 得到运动数据相似

度矩阵; 然后用谱聚类算法将相似度矩阵转换为相应的拉普拉斯矩阵, 计算其前若干个特征向量, 并采用 K 均值算

法获得聚类结果; 由于上述相似度矩阵直接实施谱聚类算法所得到的类别标签序列包含大量噪声, 采用统计滤波算

法对分类结果进行了处理, 获得最终的分割点. 在 14 个运动数据上进行自动分割测试, 验证了文中算法的有效性. 
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Motion Capture Data Segmentation Based on Spectral Clustering 

Hu Xiaoyan, Sun Bo, Zhu Xiaoming, and Wei Yungang 

(College of Information Science and Technology, Beijing Normal University, Beijing  100875) 

Abstract: A long motion capture data often contains several different motions or the same motion repeats several 

times. It is an important topic to segment a long motion capture data into different motions. In this paper, we 

propose a method to segment long motions into several different motions by using a spectral clustering algorithm. 

When computing similarity matrices, we first cut the original motion capture data into mocap clips and each clip 

contains k frames mocap data. We then apply PCA dimension reduction technique on each mocap clips and 

compute similarities between these clips. By doing so, our similarity measurement takes the motion continuity 

into account. Moreover, we also greatly improve the efficiency by avoiding frame by frame similarity 

computation which is much more time consuming. When applying spectral clustering on the similarity matrix 

directly, the resulting classification labels are with serious noises. To address this problem, we propose to use 

median filter to remove the noises, and get good segmentation points. The automatic segmentation results on 14 

motion data demonstrate the effectiveness of the proposed method. 
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随着运动数据采集技术的发展 , 运动数据采

集的成本正在逐渐降低 , 研究人员已经构建了若

干规模比较大的运动数据库 , 比较知名的有卡耐

基梅隆大学图形实验室构建的运动数据库(CMU 

graphics lab motion capture database), 以及德国马

普研究所构建的运动数据库(HDM05). 市场上运

动捕获设备的种类越来越丰富 , 价格也逐渐降低

到可接受的水平 , 这使得很多小型科研机构或  
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商业团体也能够购买运动捕获设备来采集他们所

需要的数据 . 这种局面使得运动数据的采集比以

前更容易了 . 而将大量采集到的运动数据分割成

具体的不同运动是一项繁杂的工作 , 通常需要在

运动捕获完成后手动完成 . 研究开发运动数据分

割算法将有益于减少这方面的工作量 , 提高运动

数据处理的效率.  

运动数据分割的困难之处在于问题本身是 NP

难的. 如果没有先验知识, 该运动数据包含多少个

不同的运动 , 以及每个运动从哪里开始到哪里结

束都是未知量 , 也即运动数据的每个帧都可能是

分割点, 且分割点的总数预先并不知道. 对于如何

分割运动数据里面包含的不同运动 , 以及获得这

些运动的分割点而言 , 一个重要的步骤在于设计

合理且易于计算的运动数据相似性度量准则 . 在

处理运动数据的相关问题中, 常使用基于帧-帧之

间的相似度判断准则, 但基于帧-帧比较的相似性

度量并不适合于比较 2段动作之间的相似性, 因为

运动是一段在时间上连续的帧序列 , 比较运动之

间的相似性需要将组成该 2 段运动的帧序列综合

考虑; 而且参与比较的 2段运动之间有可能长度是

不一样的 , 即包含的运动数据帧数可能是不一样

的, 因而需要考虑对齐和裁剪, 这也对设计运动之

间的相似性度量准则带来一定的困难. 一般而言, 

可以使用动态时间规整技术对时间序列进行对齐

并计算相似度. 但对运动分割问题而言, 在确定分

割方案之前 , 参与比较的运动序列本身的起始点

和结束点是未知的 . 本文采用一种折中的策略在

连贯运动的相似性度量计算和帧-帧相似度计算之

间取得平衡 , 即在预处理阶段将长运动数据分割

成长度相等的小运动片段, 每个运动片段包含 k帧. 

帧数 k 的取值应当使得每个小运动片段包含适当

的运动连贯性, 但不能太长, 大约相当于 0.1~0.2 s

的运动时长. 本文实验中取 k＝15. 由于每个运动

片段的长度相同 , 因此不需要进行时间对齐预处

理, 而且相似度矩阵的大小也变成原来的 1/k2, 提

高了计算效率.  

本文基于谱聚类算法对所获得的基于运动片

段的相似度矩阵进行分割 . 谱聚类算法并不直接

在原始数据上工作 , 而是对数据集合的相似度矩

阵进行分析, 得到分类结果. 直接对基于运动片段

进行两两相似度计算而得到的相似度矩阵是一个

稠密矩阵, 而实际中, 距离较远的 2个运动片段仍

然处于同一个运动的概率是非常低的. 例如, 如果

采集了一段运动数据中依次包含了走路、跳跃、跑

步、走路的动作, 那么处于第一次走路和最后一次

走路中的 2个运动片段虽然相似度非常高, 但是依

然需要被分割开. 因此, 本文采用高斯核函数对相

似度矩阵进行预处理 , 根据时间上的距离来调整

不同运动片段的相似度 , 充分保留时间上相邻或

者相近的运动片段之间的相似度值 , 大幅降低时

间上距离较远的 2个运动片段之间的相似度值, 直

至为 0.  

本文在实验中发现 , 采用多路谱聚类算法得

到分割结果包含有较大的类似于椒盐噪声的噪声, 

导致所得到分割结果碎片化. 为解决这个问题, 通

过引入中值滤波算法对分割结果进行后处理 , 改

善了运动分割效果.  

1  相关工作 

1.1  运动相似度度量策略 
大多数运动数据处理的问题都涉及到采用一

种合适的方法来衡量运动之间的相似性 , 对运动

数据进行分割也离不开运动之间相似度的计算 . 

总体而言, 运动数据相似度量的计算大致可分为 4

类: 基于关节角度或者关节位置的相似度计算策略, 

基于主成份分析(principal component analysis, PCA)

降维和投影的相似度计算策略 , 基于几何特征序

列对齐和检测 , 基于子空间匹配和比较的相似度

算法. 下面简要叙述这些相似度计算策略. 

1) 基于关节角度和关节位置的相似度计算 . 

这类方法着眼于比较 2 个运动帧对应关节角向量

或关节位置的欧氏距离, 用以度量帧-帧相似程度. 

Lee等[1]和 Arikan等[2]采用关节角及关节角速度的

欧氏距离进行加权, 求帧-帧相似性; Kovar 等[3]使

用帧窗口内的点云计算帧之间的相似度; 祎蓝荣

等[4]、潘红等[5]提取关键帧, 并计算关键帧之间的

相似度; Tang 等[6-7]计算关节相对位置关系, 统计

相似帧数量. 

2) 基于 PCA降维和投影的相似度计算. 这类

方法的主要特点是利用 PCA 对运动数据降维, 再

用降维后的数据计算相似度或聚类. 文献[8-12]采

用 PCA、加权 PCA 或概率 PCA 对运动数据降维, 

然后分别对降维后的数据进行拟合 , 用马氏距离

计算相似度或进行聚类. Numaguchi等[13]基于双向

子空间投影方法, 将其中 2个运动数据相互投影到

对方 PCA 空间计算误差, 并综合成这 2 个运动  
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数据的相对误差. 

3) 基于几何特征序列对齐和检测. 这类方法为

运动数据生成对应的几何特征序列. 肖俊等 [14]使

用人体四肢骨骼到中心骨骼的角度作为特征向量, 

并用其 L2 范数生成一维特征序列, 依此特征序列

对运动数据进行分割; Wu等[15]基于自组织映射模型将

运动片段映射到motion string, 并用Smith Waterman算

法计算相似度; Müller等[16]基于二值几何特征, 对运

动数据进行索引; Lin[17]基于重要骨骼的几何特征

对运动曲线的尖峰模式匹配; Kovar 等[18]基于 match 

web比较运动相似性. 

4) 基于子空间匹配和比较的相似度算法. 这

类算法也对运动数据进行 PCA, 但不执行数据的子

空间投影, 而是利用 PCA 主轴方向进行比较, 计算

运动数据的相似度. Yang 等[19]提出的 Eros (extended 

frobenius norm, Eros)方法是基于 PCA主轴内积之加

权和的多维时序数据的相似性计算算法; Li等[20-21]

将权值设置为对应主轴的方差的平均值, 得到 kWAS 

(k weighted angular similarity, kWAS)算法, 并将该

方法用于运动数据的分割和识别中. 胡晓雁等 [22]

在 kWAS方法基础上采用四元数形式的关节角, 并

使用辗转法求主轴内积之加权和 , 参与相似度计

算的运动数据可以保留不同数量的主轴方向.  

基于子空间匹配和比较的相似度算法可以在

不对数据降维的情况下直接计算运动数据的相似

度, 而对运动数据进行的 PCA 可以分别在各自的

预处理阶段完成 . 因此在线阶段仅需要完成很少

的矢量内积运算就可以完成, 简单且高效. 

1.2  运动分割方法 
在三维人体运动数据分割方面, Arikan等[23]采

用手工标注方式生成训练样本 , 并学习一个支持

向量机分类器, 可用于分割人体运动. Kahol 等[24]基

于贝叶斯分类器 , 使用层次数据结构表示和分割

人体运动. Barbič等[12]基于 PCA和概率 PCA对运

动数据降维, 分析不同运动的内在维度变化, 进而

分割运动; 他同时提出使用混合高斯模型对运动

数据建模, 不同的运动属于不同的高斯模型, 从而

得到运动数据的聚类分析, 据此可进行运动分割. 

Xiao 等[25]提出基于非线性流形学习的三维人体运动

数据自动分割算法 , 在低维流形上采用聚类方法

分割运动数据. 

朱登明等[26]采用线性时不变系统对运动数据

降维, 在低维空间中定义姿态相似性度量, 并采用

误差平方和准则对低维数据点集进行运动分割 . 

杨跃东等[10]使用加权窗计算帧-帧相似度, 进而使

用谱聚类和最大值滤波法生成运动串 , 通过后缀

树分析提取运动串中的静态子串和周期子串 , 从

而实现分割. 肖俊等 [14]使用人体各主要骨骼夹角

作为原始运动数据的几何特征表示 , 提出一种启

发式方法自动检测潜在分割点 , 这些潜在分割点

可用于后续的交互式界面中 , 以辅助用户进行精

确的运动分割. 

Fod等[27]和 Jenkins等[28]通过检测角速度的过

零点来分割运动; Li等[29]将运动数据建模为 2层线性

动态系统, 使用 EM 算法将运动分割为不同的线性

动态子系统; Beaudoin等[30]开发基于字符串motion 

motif检索和运动分割系统; Lu等[31]提出一种双阈

值多维分割算法 , 将人体运动序列分解为一个简

单动态线性模型序列 , 适合对含周期性的运动数

据进行分割; Souvenir等[32]基于流形聚类方法对运

动数据进行分割.  

Zhou等[33-34]提出对齐聚类分析(aligned cluster 

analysis, ACA)和层次对齐聚类分析(hierarchical aligned 

cluster analysis, HACA)算法, 该方法对标准的 kernel K

均值法进行了两方面的扩展: 一是聚类均值包含的

特征数量是可变的; 二是使用动态时间对齐核(dynamic 

time alignment kernel, DTAK)来达到时间序的不变

性. ACA 和 HACA 在运动数据分割上达到非常好

的效果, 同时这 2种方法还可用于视频中的运动分割. 

2  运动片段的相似度计算 

2.1  运动片段 
如前所述 , 本文将运动数据等分成若干长度

为 k帧的运动片段, 选取合适的 k值使得每个运动

片段能够一定程度的保留运动连贯性 . 设某待分

割运动数据 M 共含有 N 帧运动数据, 等分后将得

到 1N k    段运动片段(最后的运动片段长度≤k). 

将这些运动片段理解为长度为 k 的运动数据

帧序列, Mclip=(m1,m2,m3,⋯,mk), 每帧采用关节角度

来表示人体的姿态 . 与文献[12,33-34]一样 , 本文

选取其中对人体姿态比较重要的 14 个关节, 将其

关节角度从欧拉角表示转换成四元数表示 , 转换

后每一帧含有 56个自由度. 每个运动片段Mclip含有

k 帧, 则运动片段可以表示为 56×k 矩阵: X56×k =(x1, 

x2,⋯,xk), 其中 xi (i=1,2,⋯,k)是 56维列向量, 表示

第 i帧 mi的姿态数据.  
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2.2  运动片段相似性计算 
本文将一段运动片段视为一个由 k 个高维空

间中的点组成的集合, X56×k={x1,x2,⋯,xk}, 其中点

xi (i=1,2,⋯,n)是 56维的向量. 这样, 计算 2个运动

片段相似性, 可以视为考虑 2个高维空间中点集的

相似性问题. 如图 1 中 2 个二维平面的点集 A 和

B, 绘制出这 2 个点集的主方向用虚线箭头表示, 

箭头的长度表示点集在该主方向上的投影方差 ; 

如果这 2个点集非常相似的话, 那么它们各自的主

方向朝向和对应的方差应该非常接近. 因此, 点集

的整体相似度计算分为 2步: 

Step1. 计算点集的主方向(主轴) 

Step2. 计算对应主方向的近似程度 , 通过计算对

应主轴的内积并依据该主轴方向所对应的数据方差进

行加权来得到相似度.  
 

 
 

图 1  平面点集的主方向示意图 
 

2.2.1  PCA分解 

为了得到每个运动片段的主轴信息 , 对运动

片段数据进行 PCA处理 

 
1

1 n

i
in 

 μ x  (1) 

    T
1

1 n

i i
in 

  C x μ x μ  (2) 

 TC QΛQ  (3) 

式(1)~(3)中, μ是运动数据的样本均值; C是 56×56

的运动数据协方差矩阵; 式(3)对 C 进行特征值分
解, 得到特征向量矩阵 Q, Q 是一个正交矩阵, 其

中的每一列为 C 的一个特征向量; 对角矩阵Λ中

保存着 Q 中特征向量对应的特征值. 对运动数据

的特征值进行排序, 得到 σ1≥σ2≥⋯≥σ56≥0, 其

对应的特征向量分别为 (q1,q2,⋯ ,q56), 观察 qi 

(i=1,2,⋯,56), 它是一个 56 维的向量, 与运动数据

具有相同的维度; qi的每个分量都与原始运动数据

的一个自由度相对应 , 分量的值则表示该自由度

对主方向 qi 的贡献, 这可以解释为该运动中主要

是哪些关节在起作用 , 以及这些关节运动对该运

动的重要程度. 

2.2.2  基于 PCA的运动片段相似性计算 

对于 2个运动数据片段 Ma和 Mb, 将数据组织

成矩阵形式 Xa和 Xb, 对二者作上述 PCA, 得到特

征向量矩阵Qa和Qb, 以及特征值矩阵Λa和Λb; 对

特征值从大到小进行排序, 并将特征向量做相应排

序, 设对于 Xa, 有特征值 σ1≥σ2≥⋯≥σ56≥0及特征

向量(p1,p2,⋯, p56); 对 Xb, 有特征值 ρ1≥ρ2≥⋯≥

ρ56≥0 及特征向量(q1,q2,⋯,q56). 其中特征向量 pi, 

qi(i=1,2,⋯,56)都是单位向量, 如果Ma和Mb非常相

似, 则它们的各主轴应接近重合, 即对应的主轴之

间夹角非常小. 本文使用矢量内积来定义 2个矢量

p和 q夹角θ余弦值 

cos 


p q
p q

. 

Safonova等[35]指出, 人体运动数据可以使用 5~10

个主轴方向近似表示, 且误差非常小. 因此可以只

使用前若干个主轴方向来计算 2 个运动数据的整

体相似性, 本文取前若干个主方向, 保证投影数据

误差在 10%以内; 另一方面, 以投影数据方差来衡

量运动数据沿某主轴方向投影所保留的原始数据

的量 , 这能反映每个主轴方向在对高维数据降维

过程中的重要程度 , 可以将归一化的方差作为每

个主轴的权重应用到相似性计算上去. 但是, 对于

2个运动数据Ma和Mb, 其对应的主方向 ps, qt具有

不同的归一化方差
56

1

ˆs s i
i

  


  , 
56

1

ˆt t i
i

  


  . 

对此, 本文考虑按照权值将主方向分配给对应主方

向计算内积. 例如, 设 1ˆ 0.8  , 1ˆ 0.5  , 2ˆ 0.3  , 

则有 0.8p1=0.5p1+0.3p1, 由此可以计算 Ma和 Mb的

整体相似度为 0.5×|p1·q1|+0.3×|p1·q2|. 基于上述

讨论 , 本文设计了一种类似辗转相除法的策略来

计算加权整体相似度. 

算法 1. 计算运动数据Ma和Mb的整体相似度 s  

输入. 运动数据Ma的前 r个主方向 p1,p2,⋯, pr

和归一化方差 1 2ˆ ˆ ˆ, , , r   , 运动数据 Mb的前 l 个

主方向 q1,q2,⋯, ql和归一化方差 1 2ˆ ˆ ˆ, , , lp p p   . 

输出. 运动数据 Ma和 Mb的整体相似度 s . 

初始化. s=0, i=j=1. 

Step1. while i≤r and j≤l 

        if ˆ ˆi jp   

           ˆ j i js s p  p q ;  ˆ ˆ ˆi i jp   ; 

           j = j+1; 
         else if ˆˆi j   

           ˆi i js s   p q ;  ˆ ˆ ˆj j i    ; 
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  i = i+1; 
         else 

           ˆi i js s   p q ; 

           i = i+1;  j = j+1; 
         end 
     end 
Step2. while j≤l 

         ˆ js s   ;  j = j+1; 

     end 
Step3. while i≤r 

         ˆis s   ;  i = i+1; 

end 

3  谱聚类运动分割算法 

3.1  谱聚类算法 
谱聚类算法是近年来被广泛关注的一类聚类

算法, 它基于图谱理论, 根据节点间的相似度关系

来完成对节点的聚类或分割 . 设数据点之间相似

度矩阵为 W, 则 W 为对称矩阵. 定义拉普拉斯矩

阵 L=D－W, 其中D是对角矩阵, 其对角线上每一

项 di都是 W对应行的和, 即 

1

n

i ij
j

d w


  . 

L具有如下重要性质: 首先 L是对称且半正定
的; 其次 L 的所有特征值均大于等于 0, 且最小的

特征值为 0, 零特征值对应分量全为 1的特征向量. 

L 的第二小特征值所对应的特征向量一般称为
Fiedler向量. 对于所有的 n维实向量 f, 有 

T 2
i j

, =1

1
= ( )

2

n

ij
i j

w f ff Lf . 

设 f是特征值 0的一个特征向量, 则有 

T 2

, 1

1
0 ( )

2

n

ij i j
i j

w f f


  f Lf . 

假定相似度矩阵中的相似度值 wij≥0, 对于 2

个节点 i, j, 若其相似度 wij>0, 则其对应的特征向

量分量相等, 即 fi=fj. 更进一步, 如果 2 个节点之

间有一条路径可达 , 且路径上相邻节点之间的相

似度都大于 0, 则这条路径上的节点所对应的特征

向量分量都相等 , 这表明相似度矩阵所对应的图

结构中 , 同属一个连通子图的节点所对应的特征

向量分量相等 [36]. 这个结论构成了谱聚类算法的

重要理论依据. 拉普拉斯矩阵特征值 0的重数对应

了连通子图数目 [36]. 而这些连通子图则构成对数

据的聚类, 也就完成了对数据的分割. 

3.2  相似度矩阵构建 
根据上述谱聚类算法 , 对数据施行谱聚类算

法, 最重要的是要构建合适的相似度矩阵. 对于谱

聚类而言, 理想的相似度矩阵是分块对角矩阵. 但

在一般应用中很少能够直接获得这样的相似度矩

阵 , 需要采取一些改进策略使得相似度矩阵能够

尽可能接近这种形式, 以使得聚类结果更稳定. 本

文对之前的相似度矩阵做两方面的改进: 

1) 使用高斯核对其进行处理. 由于运动数据

是一个时间序列, 对于分割运动数据的任务来说, 

可以抑制时间上相距较远的 2 个运动片段之间的

相似度(有可能出现时间上不相邻但相似度很高的

运动片段 , 例如 , 一长段运动的顺序是“走 , 跳 , 

走”, 但对运动分割任务而言, 抑制 2 个“走”之间

的相似度并不影响将它们与“跳”动作分割开来). 

本文使用一个高斯核

2

22e

i j

ijg 



 来完成这个抑制

过程. 

2) 使用经典的 K 近邻构图法来构造相似度矩

阵. 对于相似度矩阵 W 的每一行, 保留最大的 K

个元素, 而将剩余的元素设为 0.  

3.3  谱聚类运动分割 
本节给出本文提出的基于谱聚类的运动分割

算法的完整流程. 该算法要求提供运动数据 M 中

包含的不同运动的个数 m, 而这其实是未知的. 在

本文采用的实验数据集中, 各运动数据包含 6~12 个

运动, 其中某些运动是同一类型的运动. 因此各运

动数据包含 10 种左右的不同类型运动(或者更少). 

本文设置 m=10. 

算法 2. 基于谱聚类的运动分割算法  

输入. 运动数据M(含有 N帧), 运动片段长度 k, 

高斯核参数 , 近邻数 K, M包含的运动个数 m. 

输出. 分割点 c1, c2,...,cm－1. 

Step1. 将运动数据切成 1n N k    个运动片段. 

Step2. 计算运动片段之间的相似度, 乘以高斯核. 

Step3. 基于 Step2的相似度矩阵构建 K近邻图. 

Step4. 构建拉普拉斯矩阵 L = D－W. 

Step5. 计算 L 的前 m 个特征向量 u1,u2,⋯,um(对应

于最小的前 m 个特征值), 以 u1,u2,⋯,um为列向量组成

矩阵 U. 

Step6. 令 yi (i=1,⋯,n)为 U的第 i行行向量的转置.  

Step7. 对 yi (i=1,⋯,n)使用 K 均值法进行聚类, 得

到 m个类. 

3.4  统计滤波后处理 
3.4.1  自适应中值滤波 

直接应用算法 2 进行运动分割得到的结果会

产生强烈的噪声 , 这种噪声的性状类似于图像  
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处理中的椒盐噪声 , 可采用中值滤波算法来消除

这种噪声. 产生噪声的原因来自于运动片段相似度

矩阵的计算, 例如, 一个走路的动作中包含“迈左腿”

和“迈右腿”的运动片段, 这 2个片段的相似度较低, 

因此走路运动中各运动片段的相似度呈现高低交错

的特点 , 使得谱聚类算法将这些运动片段交替地

归为不同的类, 产生了类似噪声的现象. 因此, 本文

使用自适应中值滤波算法对结果进行过滤 , 能得

到较为干净的分类结果. 本文设置最大窗口为 7. 

3.4.2  “最多出现”滤波 

对于部分无法用中值滤波消除的噪声信号 , 

进一步采用最多出现滤波进行处理 . 对于被处理

的当前信号 , 统计以该信号为中心的窗口内各类

别信息出现次数 , 并选择出现次数最多的值赋予

当前信号. 经过这步处理后, 本文将获得较连续的

无噪声的分类信息, 基本可直接用于运动分割. 

3.4.3  合并较短的分割段 

对于可能出现的较短的分割片段(1~2 s), 将其合

并到相邻的分割片段中. 例如, 某分割片段 si长度小

于设定的阈值, 则将其合并到相邻的分割片段 si－1

或者 si+1中去. 若 si－1的长度小于 si+1, 则将 si合并

到 si－1中; 反之, 则将 si合并到 si+1中. 

4  实验及结果分析 

4.1  数据集 
本文采用文献[12]中的数据集进行测试, 该数

据集来自 CMU Mocap database 86号对象动作采集

组(Subject 86)的 14 套运动数据. 这些运动数据包

含数千帧运动数据, 采集频率为 120 帧/s, 持续时

间为 30~100s 不等. 数据集的真实分割点(Ground 

Truth)由文献[12]给出. 这些真实分割点是由人工

观察的方式给出的, 每个真实分割点分别给出了 3

项数据, 分别是最早分割点、最晚分割点和最可能

分割点. 例如, 运动数据 9 的第一个真实分割点的

3个估计分别是 880帧, 1 020帧和 1 045帧.  

4.2  实验过程 
4.2.1  相似度计算 

以运动数据 14 为例来说明本文算法运行过程

及结果. 对于每个待分割的运动数据, 按算法 1计

算相似度矩阵. 相似度矩阵结果如图 2所示. 

图 2中, 较黑的颜色表示相似度较低, 而白色

表示相似度高 . 对角线上的块状子矩阵就代表着

运动数据中包含的各个运动 .  从图 2a 可以看 

   
     a.  相似度矩阵      b.  高斯核及 K近邻图结果 

图 2  运动数据 14的相似度矩阵 

 
出, 对于分割, 比较有用的信息集中在对角线带上, 

因此依照第 3.2节中的方法对上述相似度矩阵使用

高斯核及 K 近邻图构建法进行处理, 去除不重要

的信息, 留下起主要作用的相似度数据, 这样可大

幅减少后续计算步骤的数据量 . 相似度矩阵的处

理结果如图 2b所示.  

4.2.2  谱聚类分割和统计滤波后处理 

预处理后的相似度矩阵由算法 2 进行处理. 运动

数据 14的谱聚类结果如图 3所示. 可以看出, 谱聚

类给出的分类信息在大尺度上揭示了运动数据14中包

含的若干不同运动及其大致的分割点位置 , 表明

谱聚类算法能够有效地提取出运动数据分割信息. 

但算法 2 的谱聚类分类信息颗粒度较细(处理对象

为 15帧的运动片段), 因此相邻运动片段的聚类结

果跳跃性很大并呈现出一定的周期性 , 这些周期

性来自于运动数据中各动作本身的周期性. 例如, 

运动数据 14 包含若干段篮球运动中的运球动作和

行走动作 , 每段运球动作都包含着若干次拍球动

作, 而行走动作也呈现周期性. 同时, 图 3 中分类

编号的绘图结果在视觉上类似于图像处理中的椒

盐噪声 , 这提示我们可以采用自适应中值滤波技

术对结果进行去噪声处理(见第 3.4.1节). 图 4所示

为运动数据 14的自适应中值滤波处理结果. 

经过自适应中值滤波后的分类信息形成了明

显连续的类别信息, 可用于对运动数据进行分割, 

但仍然存在部分不连续的突变信号, 从视觉上, 这些

信号很大程度仍然是因为运动周期性引起. 此时使

用中值滤波已经无法消除这些突变, 改用最多出现 
 

 
 

图 3  运动数据 14谱聚类结果 
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图 4  对运动数据 14聚类结果使用中值滤波 

 

滤波, 即统计窗口内出现次数最多的类别编号, 并

以此编号赋值给当前处理的类别量(见第 3.4.2 节). 经

过这一步骤的处理, 可以得到比较干净的分割信息. 

最终依照此信息对原运动数据进行分割, 如图 5所示.  

对于某些较短的分割片段(本文中选择长为 20 帧

以内的运动片段, 即长度为 20×15=300 帧以内), 

将其合并到 2 个相邻片段中较短的一段中去(见第

3.4.3节). 

 
 

图 5  对运动数据 14继续使用“最多出现”滤波处理 

 

4.3  实验结果 
本文对数据集中的 14套运动数据进行了实验, 

并将分割点与文献[12]提供的 Ground Truth进行了

对比, 如图 6所示. 图 6中共有 14个分割点分布图; 

每个分布图包含上下两部分 , 上部分为本文算法

的实验结果, 下部分是Ground Truth提供的最可能

分割点. 实验中, 我们认为在最早分割点和最晚分

割点之间的值都为可接受的值. 
 

 
 

图 6  实验数据集 14个运动数据的分割结果 
 

从图 6可以看出, 本文算法很好地找到了绝大

多数的分割点, 且实验结果与Ground Truth的位置

重合或者非常接近. 当然, 本文算法有时候会漏检

若干分割点, 如运动数据 2(如图 6b所示)的第 2个

分割点等. 统计本文结果相对于Ground Truth的准

确程度, 主要包含两方面: 一是分割点是否落入真

实分割点区间(最早分割点及最晚分割点之间), 若

是, 则认为误差为 0; 否则,误差为其距离相应真实

分割点区间的距离(帧数). 将所有找到的分割点的

误差求和 , 除以该运动数据的总帧数 , 并记为 a. 

二是计算漏检的真实分割点 , 误差为该漏检的真

实分割点距离最近分割点的距离(帧数), 将所有漏

检的真实分割点误差求和 , 除以该运动数据的总

帧数, 记为 e. 则准确度 

1.0A a e   . 

计算对于该套数据集合共 14 个运动数据, 本

文算法分割后的平均准确度信息如表 1 所示. 图 7

所示为各运动数据分割的准确度. 
 

表 1  算法的平均精确度信息 

精度及误差 平均值/% 

A 91.17 

a 4.92 

e 3.91 
 

 
 

图 7  在实验数据集上的分割精确度 
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4.4  运行效率分析 
本文实验在 ThinkPad X220, i5CPU@2.4GHz, 

4GB内存, Windows XP系统, Matlab 2012a环境下

进行, 算法的运行时间如图 8所示. 
 

 
 

图 8  实验数据集上运行时间 

 

4.5  实验结果对比 
本文算法的分割结果与 ACA方法[33]和 HACA 

方法[34]的结果比较如图 9 所示. 其中依次列出了

每个运动数据的分割结果对比: 第 1行为本文算法

的分割结果 ; 第 2 行为文献 [34]给出的 Ground 

Truth; 第 3 行为采用 ACA 算法得到的分割结果; 

第 4行为采用HACA算法得到的分割结果. 可以看

出, 本文算法获得了与 HACA及 ACA相近的分割

效果. 在运动数据 4, 9, 13, 14上的表现要优于这二

者. 例如, 在运动数据 14 中, 本文算法给出了与

Ground Truth 相符的倒数第 2 个运动的分割效果, 

ACA及 HACA则没有获得相应的分割效果. 

同时我们发现, HACA 方法[34]给出的 Ground 

Truth有 3处与文献[12]的不同, 分别发生在运动数

据 5, 9, 13. 从图 10(Truth[12]用红线条标出的分割

点)可以看出 , 本文算法成功地将文献[12]给出的

分割点(红色线条处)识别出来. 
 

 
 

图 9  与文献[33-34]的实验对比图 

 

 
 

图 10  文献[12,34]在运动数据上的分割点差异 

 
5  讨论与进一步工作 

本文提出一种简单有效的运动数据分割算法,  

该算法基于谱聚类算法 , 对运动数据的相似度矩

阵进行分割 . 不同于已有的主要的运动数据分割

方法 [12,33-34], 本文采用基于运动片段的相似度计

算, 以保留运动的连续特征, 能更好地表达运动之

间的相似特征; 同时避免单帧相似度计算耗时, 提

高了计算效率, 并取得了较好的分割正确率. 运动

片段应该包含运动的连续内容 , 因此其长度不应

太短; 同时运动片段也不应过长, 以避免一个片段

中包含不同的运动. CMU 运动数据库中的运动是

以 120帧/s进行采集的, 因此本文将运动片段长度

设为 k＝15, 时长约为 0.125 s. 

本文基于标准谱聚类算法对运动数据进行分

割 , 而谱聚类算法只需要提供数据的相似度矩阵

即可; 本文基于 PCA 方法计算运动片段的相似度, 

虽然可以很好地保留运动片段的主轴信息 , 但同

时也丢失了运动片段的时序列信息 , 这导致在实

验结果(如图 9所示)中出现了一些分割失败的运动

片段, 如运动数据 7, 8, 12处; 而且 PCA方法计算

需要消耗一定的计算量 . 我们将在下一步的工作
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中研究能够结合运动片段时序特征的相似度度量

算法. 另外, 本文工作仅考虑了运动数据分割问题, 

如何对分割结果进行识别和分类 , 也将是下一步

研究的问题之一. 

在第 4.2.2 节对谱聚类结果进行了自适应中值

滤波处理 , 出发点是聚类结果绘图在视觉上呈现

出椒盐噪声的特点 , 但实际上出现这种情况更有

可能是由于被聚类运动自身的周期性引起的 . 如

果从这个方面出发 , 也许分析聚类结果的周期性

是一个更好的选择 , 例如采用傅里叶分析来提取

信号的频率信息, 并进行滤波. 也可考虑使用小波

变换来提取信号的不同尺度的信息来进行运动分割. 

由于谱聚类算法只要求数据的相似度矩阵 , 

因此其使用范围非常广. 图 2中绘制的运动数据相

似度矩阵在视觉上类似于纹理图像 , 其谱聚类结

果带有强烈噪声特征 , 本文采用统计滤波方法进

行了后处理, 取得了较好的效果. 今后也将探索将

本文中对谱聚类的统计滤波后处理方法应用到具

有类似相似度矩阵结构的其他数据分割问题中去. 

本文实验均在 Matlab 软件中完成, 对于具有

10 616帧约 89 s的运动数据大约需要 1.1 s处理时

间, 基本能够达到实时. 我们也将考虑实效率更高

的 C++实现版本, 并在相似度计算及谱聚类 2个环

节进行优化, 以进一步提高算法的效率. 

致谢: 感谢周晓巍博士对本文工作提出的建

设性建议! 感谢谢顺波在本文修改过程中的大量

帮助和建议! 
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