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摘要 

      现实生活中人类活动的视频在不同规模上展示出了暂态结构；长视频是典型地由许多

鲜活的例子构成的，并且长视频中每一个例子本身都是由带有不同的持续且顺序的子运动而

构成。暂态文法能大概建立出类似于分层结构一样的模型，但是他们很难被计算性地应用于

长视频数据流处理。我们描述了一些当利用一台有限状态机器承认推断时能捕捉分层暂态结

构的简单文法。这就使得分析成为线性时刻，永久保存而且自然地在线。我们训练我们的文

法参量使用一个潜在的结构模型 SVM，在此模型中潜在的运行为自动学习。在共同的、崭

新的 50 万框架的多帧数据集连续 YouTube 视频上，我们陈述了我们方法的有效性。 

1. 介绍 

我们关注在连续的现实生活中视频数据流的行为分类和节段任务。许多早期的行为辨

识工作关注的是预先分类。然而，这忽略了一些带有未知数的行为例子的视频加工数据流的

复杂性，每一个都带有广泛的持续性和开始/结束时间。更进一步，行为本身呈现除了内在

暂态结构。举个例子，一个“茶艺“行为需要很多时间并且要求许多潜在动作的叠加，例如，

加热水，准备茶叶，浸泡茶叶，把茶水倒进被子。每一个潜在动作会持续并且有时会有暂时

的排序。 

我们的工作: 在这个工作里，我们改进了在叠在暂态规模中能回溯分层分析长视频数据

流的算法（图 1）。我们的算法是基于一类文法，这些文法能将视频拆分为行为节段，并且

递归地将行为拆分为潜在行为节段。我们描述了通过一台有限状态机能被在线分析的专门文

法。我们的文法能够线性的测量是视频的长度，还能操作处理有界的记忆，对加工数据流视

频的连续性也非常重要。重要的一点，我们描述方法为了从局部标注的数据学习文法。我们

假定测试视频是有行为标注的，并且描述一个最大边缘化学习算法给潜在地推测潜在行为结

构。 

改进：许多行为辨识的数据集是由预先节段的剪辑构成的。从 YouTube 运动剪辑中，

我们已经建立了一个连续暂态数据流数据集。我们 5 小时时长的视频数据集包含了持续的

视频数据流带有多种类的行为叠加并附有潜在行为结构。我们将会让这成为可能去让社会支

持鼓励我们的更进一步的调查研究。 

mailto:hpirsiav@mit.edu
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2. 相关工作 

我们建议读者去参考最近的调查[20，1]为了能有一个全面的对行为辨识的大体认知。

我们关注的方法大多数都是与我们的方法相关的。 

时空模板： 许多行为识别的方法是基于时空模板[11，13，21]被定义域不同的特征包

括光流[19,4，24]并且特征分布直方图也是建立于时空“单词”[31,16]。我们用单词代特

征作为我们的数据模型。 

潜在暂态结构： 被[16,28]所鼓励，我们模拟行为模板作为子运动的成分。举个例子，

我们知道一些举重多做应该被模拟为‘抽’子运动紧跟着‘按’子运动（图 1）.然而，过

去许多工作仅在单动作视频片段评估这些模型。我们的工作不同之处在于，我们使用语法组

成的多个实例，行动起来，以产生全局最优的视频解析。 
行为节段： 为了加工带有多行为叠加的长视频数据流，我们必须解决一个暂态时间切

割问题。在历史上，这是最常见的利用隐式 Markov 模型（HMM）解决的问题。早起方法

可以追溯到有限状态机模型[33,17]，然而许多近代工作已经发现了差异性的变异就像

CRFs[32]。这也存在了大量的文献针对于 HMMs 模型的扩展，在那些文献中声明了可变长

度 序 列 的 生 成 ； 这 有 时 叫 做 分 层 HMMs[5,30,17] 

 

图 1，左侧，我们展现了一个视频的分层分析，将视频切割为动作和子动作。这些动作有非终端

符号展示，而子动作和背景切割则是被终端符号展示。我们在右侧展示了文法联系。 

或者半Markov/节段式HMMs[8,23]。大多数与我们工作相关的是[25,6]，它使用半Markov

模型去将视频流分割为动作。当模拟地分解动作为子动作时，我们的文法做同样的工作。 

文法： 许多早期打的工作，为了姿态和事件的辨识[7,15,22,26]，已经探索了上下文无

关算法（CFGs）。属性文法[10]和间隔逻辑[29.12,2]概况 CFGs 包含上下文相关约束，典型

地带有更昂贵的推理成本。由于这个负担，许多早期的工作在预先加工阶段将文法应用在稀
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疏的原始动作检测环节。这使得带有检测数量的推理规模优于视频的长度。我们描述的这个

分层文法能用一个有限状态机模拟出动作和子动作的模型。这便允许我们可以直接使用我们

的文法去更有效地加工一个视频的所有框架。 

3. 文法模型 

我们最主要的贡献是一个动作的分层规律文法，它在 3.4 节被描述。为了使用它，我们

为通用 CFGs[14]最先复习了 CYK 分解算法，因为它组成了我们最有效分解算法的基础。一

个值得注意的层面是我们的文法是一个能产生多种多样长度分段而不是单独环段；为了使用

这个功能，我们最先给 CYK 分解器构建了一个简单的模型去操作这些产生式规则。 

3.1 上下文无关文法： 

在乔姆斯基范式（CNF）中一个加权的 CFG 是被一下所指定的： 

1. V 是一个非终止符有限集 

2. Σ  是一个终止符的集合 

3.  R 是一个规则集由范式 X→YZ 或者 X→w 当 X,Y,Z∈V 并且 w∈Σ 。每一个规则 r∈R

都有一个联合的多元组 s(r,i,k,j)来在边界点 i,j 带有一个过渡点 k 上实体化它。 

一个通用的 CFG 包含着规则范式 α →β ，当α 是任意的非终止的并且β 是一个任意的

字符串不论是否终止时。我们用 nv 表示非终止符的数量，并且用 nr 表示规则的数量。任何一

个 CFG 都可以被改写为 CNF 范式通过添加新的带有“假设”非终止符的规则。 

已知的一个序列 w1; : : : ;wN, CYK 算法是一个 O(nRN3)动态规划算法来计算最佳得分

解析[14]。在 O（nvN2）规模下，这个算法会计算出一个局部解析的表。CYK 会明确地计

算出每个可能节段的最优解析以及这个节段的每一个可能的符号标注。π [X,i,j]是一个被迭

代计算的关键值，这个节段最优解析的得分从 i 帧开始，在 j 帧结束，并且被标记为符号 X

∈V。 

       在 CYK 算法中，我们最先初始化表的“最底部”横坐标，使其代表每个单帧长节段

的最优解析： 

  

       我们现在可以填写“第二层”横坐标，让它代表 2 帧节段的最优解析。对于一个 l
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帧的节段，我们可以审查所有可能的 l-1 拆分以及所有可能产生出这个节段的 nr 产生式规

则。通过观察整体的已经被计算好的底层数据，每一个节段都能被得分。然后我们可以取最

大值，并且更新当前 l 帧长节段的输入。我们正式描述的算法在 Alg.1 并且可视化其核心圈

在 Fig.2.。 

 

Aig.1 

 

Fig.2 

      3.2 节段式的上下文无关文法： 

      在这一节，我们描述一个 CYK-解析的拓展，它能允许产生多叠加终止符的产生式规

则。尽管我们的拓展有些直截，我们也没有看到它在文献里派生出来并且使它完整化。我们

稍后将会展示节段水平的产生式规则对节段持续性捕获约束是非常重要的。考虑的一个

CNF 规则集被那些带有允许非终结符产生一个 k 帧长终结节段的规则所增强： 

 

 每一个上方的规则都有一个联合的多元组 s（X→w,i,j）去搁置一个（k=j-i+1）-元素节段，

起始于 i 终止于 j。我们把这种 CFG 成为节段式 CFG（SCFG）。SCFGs 能被当做一种规则

规模数为 N 的 CFG，并发推理。一个选择性的方法会是将节段长度 k 在属性文法中编码为

一个属性。然而，产生式规则的结果约束是上下文相关的，因此它们不能再用 CKY[27]分解。 

       我们可以显示出，在一个简单的模型里，CYK 可以接受来自表（2）的规则，并且
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在不增加任何复杂度的情况下，保持算法在 O(nRN3)  内。用以下的连个公式来代替 CYK

的公式 4： 

 

          对于表的每一个输入，我们可以像从前一样查询出他的推导（等价于 CYK 的公

式 4），但现在我们还能查询来自最底层的节段终止推导。我们现在仅仅需要检查（k=j-i+1）

长度的终止推导，在那其中存在的最大长度为 nR。这就意味着 CFG 的每个分割解析都能在

O(nRN3). 复杂度内。 

3.3 规则文法： 

       由于伴随着视频长度，计算与存储的增长变得超线性，因而 CYK 解析可能很难英语

用长视频。乔姆斯基阐述了一个上下文无关文法的特殊情况，被大家熟知为有限状态文法或

者规则文法[3]，它由限制性规则构成，这个限制性规则带有一个单独非终止符伴随着任意

数量的终止符在公式右侧： 

 

这类文法不能模拟出递归定义的语言，例如带有括号嵌套的字符串[14]。然而，它们可以被

解析通过有限状态机将他们制造为第一命令状态的 Markov 模型的方法，具体步骤如下：

添加一个虚拟的非终结符去将产生式规则转换为 CNF（如果他们没有就绪），定义一个

Markov 模型给每个非终结符，并且最终定义一个从 Y 到 X 的过渡给每一个产生式规则。

这样的文法可以被一个标准的维特比解码器解析在复杂度 O（nRN）内，其中 nR(过渡的数

量)上界是 。因此规则文法自然地逼稀疏 Markov 过渡矩阵有优势。 

       规则文法被广泛应用于模式匹配中的指定正则式[14]。我们在图 1 中描述了一个规

则文法用来解析举重视频。举个例子，一个挺举动作（B）被定义为一个“字符串”带有，
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抽，停，举的终结符。在图 4 中规则文法表现为 CNF 的形式。即便这样的长距离约束能被

增强状态的 Markov 模型（相当于虚拟非终结符）和稀疏过渡阵列表述，但正则式的产生

式规则仍是一个更简洁的表达。 

 

图 3 

 

图 4 

     3.4 节段性规则文法： 

        我们定义了一个节段性 RGs（SRGs）为一个带有产生式规则的 RG，这些产生式

规 则 能 产 生 出 随 意 长 度 的 连 续 终 端 ：

 

SRGs 可以被转化问 RGs 通过添加虚拟非终结符。我们表明可以制造一个解析器来直接处理

上述的节段性规则。我们的 SRG 解析器可以被当作一个节段性 CYK 解析器的特例或者一个

维特比解码器的拓展。 

       限制性的 CYK： 假设得分可以被记录为 s(X→Yw,i,j),其中 i 是开始 j 是（k=j-i+1）

节段的终结。假定那些节段可以变成 L 个元素长。SRGs 能被解析在复杂度 O（nRNL）里，

其中 nR 是被强调的非节段性文法的规则数量。这个算法类似于 CYK 除了我们需要去维持

额仅仅第一列表输入π [X,i,j]，当 i=1 时。我们这么写当π [X，j]，从 1-j 的最优解析得分被

给予了符号在 j 处是 X。为了简化符号，让我们定义一个控符号{}，它允许我们写（5）的两

个 规 则 通 过 一 个 简 单 的 范 式 。 初 始 化
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算法 2：我们的 SRG 解析器，在图 3 中可视化。X 的最优推导内环搜索从前面的非

终止符 Y 过渡，在 j-k 的某些位置（在那之后 k 仍旧是被分割的 X）。在每次迭代里，算法

检索超过 L 可能的过渡点并且 nR 可能的规则为了那些过渡点，是整体计算在 O（nRNL）

中。 

在线解析： 如果我们解释 j 为索引时间，那么算法自然地在线了。 在任意一个点，我

们能计算出最优解析的得分知道 X π [X,j]的最大值。在线解析的存储是 O(nVL)-独立于 N-

因为我们仅仅需要为过去的 L 个时间节点存储表的输入。这便使得长数据（甚至是多数据流）

规模化。我们在图 3 中可视化了我们解析器的运作。 

稀疏 Marokv 解码器： 就像 RGs 能被记为状态之间带有稀疏过渡阵列的 Markov 模

型一样，SRGs 能被记为节段标志之间的带有稀疏过渡阵列的半 Markov 模型。定义一个

Markov 分割标示对应给每一个非终结符，并且定义一个分值给规则 s(X ! Y w1:k; j)  ，这便

是从分割标示 Y 到分割标示 X 的过渡得分，其中从 j-k+1 到 j 的帧都被 X 标示[23]。SRGs

是有用的因为它们充分利用简洁正则式来给节段之间的长距离约束编码。 

 解析树： 我们可以通过存储算法第二条公式的最大值指针来回复最有解析树。让 R[X; j]

和 K[X; j]指向最大值规则 r 并且释放 k。我们可以呈现一个带有(r,j)对集的解析树，这个对

集有回溯 R 和 K 得到，在最后一帧的最高得分符号处初始化。我们用蓝色箭头展示了这些

回 溯 的 最 大 值 指 针 在 图 3 中 。 我 们 像 以 下 编 码 一 棵 解 析 树 ：

 

其中，M 代表解析中不同的节段，jm 是第 m 个节段的最后一帧，rm 是规则编号，它的公
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式右侧就是节段。 

4. 模型结构 

我们将所有动作都用下述格式的产生式规则模拟：  

其中，A 是一个动作，x,y,z 可变长度的子动作、我们选择出最优数量的子动作通过交叉验

证 ，但 我们 发现三 个工 作的 相当 一致。 我们 的 SRG 文法 符合下 列格 式：

 

其中，S 是一个有效的解析，b 是一个可变长的背景终端（混合叠加），并让解析器选择最

优的一个。在实际工作中，我们发现了一个单背景终端工作的相当好。那个节段水平产生式

规则是非常重要的因为它们能捕捉全球特征在节段像持续性节段下。 

       已知一个连续数据 D 和一个后补解析 P=  

我们可以记录他的得分在我们的加权 SRG 文法下： 

 

其中 并且我们明确地在数据 D 上表示出每每段的得分  

为了更好地描述我们实质的数据模型，让我们定义 Xm 为规则 rm 右侧终止符：

 

      为了描述我们模型的参数，我们将使用一个为举重定义的文法的确切的例子，在图 1

中展示，并且在图 4 中定义。终止符对应子动作，并且抽象符号对应动作。一个挺举动作

被定义为一个抽，停，按的子动作，但一个抓动作被定义为一个抽和按。 

      数据： 第一项是一个数据项，它将节段特征从地 im 帧到 jm 帧提取出来，并用一个

调整子动作模型（终端）给它们打分 Xm。我们计算出一个特征代描述符∅给每个分段，其

中一个特征是一个时空视觉单词[31,28]。我们能解释一个 为被调整为实际子动作的一

个模型；举个例子， 的模型将会被调整为时空单词引爆蜷缩的姿势。α 是一
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个确切符号 Xm 优于确切规则 rm；这使得不同规则可以为了平等符号分享数据模型。举个

例子，挺举和抓动作在图 4 中分享了同样的子动作模型。 

      暂 态 模 型 ：  第 二 项 相 似 于 一 个 时 间 “ 先 前 ” 其 支 持 实 际 分 割 长 度

为一个子动作。β 是确切的规则 rm 并且不是确切的符号 Xm。这

便允许一个抽子动作有不同的前提提供给它长度，这取决于那个动作被实例化。特别地，我

们定义了 。这意味着参数 可以被解释为余下的位置，并且

这个弹簧的刚性决定了这个节段的理想长度。在我们的实验结果中，我们展示了这样的暂态

项，它们对保证良好的分割精度是非常重要的。更深一步，这样的约束对标准 HMM 编码

是非常困难的。 

      规则模型:  最后一项 是一个“先前”标量或者是支持使用确定规则的基础。举

例说的话，这可能编码一个现实：挺举逼抓更可能出现。 

5. 学习 

我们的模型在（7）中是线性的在模型参数  

这允许我们记录一个解析的得分就像一个线性函数：  

即便我们在潜在框架里学习了子动作，我们最初描述的全程监控的方案可以简单说明。 

   全程监控学习： 假定我们被给予了测试中的带有地面实况视频数据的解析

和一个手动指定的产生式规则集Г 。我们期望为了数据模型α ，赞叹模型β 和规则成分γ 去

学习权值 w。权值应该给正确的解析评分高而不正确的解析评分低；我们通过定义一个结构

预 测 学 习 函 数 实 现 它 ：

 

        上述的线性约束阐述，对于每一个测试视频 Dn，正确的解析 Pn 应该得分超过一

个假设的解析 Hn 通过一些值有丢失组（Pn,Hn）给出。我们用不同的丢失函数测试他们。

许多方法使用海明损失，这简单的输出了带有不正确符号标签的帧数。我们也考虑了一个更

简单的 0-1 损失，它定义了一个后补解析作为非正确如果没有一个属于它的过渡是靠近地

面实况的过渡。最终，我们允许这些约束轻松地满足使用松散变量。上述等价于一个结构

SVM，为了它血多更好地解决方法还存在[9]。学习中主要的计算步骤要求解决一个丢失增
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强的推断问题，其中对于每一个测试案例，都要找都一个最差违规解析：

 

我们的丢失函数可以被（7）的数据项吸收，这就指明我们高效的解析器 SRG 能被应用于寻

找这样一个违规解析。 

      子动作的潜在学习： 在学习中明确一棵满的解析树是非常昂贵的或者含糊的。在我

们的场景我，我们在不给任何子动作标签的情况下，被给予了每帧都带有动作标签的视频流。

我们给视频 n 做一个动作标签 An。在这个集合里，我们用一个潜在的结构 SVM[34]自动地

评估子动作。我们通过迭代下列步骤使用 CCCP 算法[35] ： 

1.给定的 O 型 w，推断一个解析 Fn，赋予每一个视频 n 一致的 An。 

2.给一个满解析集合{Pn}，通过解决 QP（8）学习一个模型 w，伴随着一个动作明确损失。 

第一步是用一个无限损失通过修改损失函数（9）去处罚一个不一致的解析。这个损失也可

以被数据项吸收。在第二步中，我们定义了一个动作确切损失（An,H）,它处罚不一致的动

作过渡而不是子动作过渡。即使数据模型，暂态先前，和规则赋权都已经被充分的学习，我

们还必须明确产生式规则。另外，我们还必须明确一个开始状态给所有迭代。两者都在下面

阐述。 

       始化化： 我们的文法可以给动作类之间编码。然而，在我们的实验中，我们分析那

些饱饭单独动作类实例的视频。简单地说，我们学习分离文法，这样每个动作类都使用下述

的通用规则集：  

我们通过分割每一个动作实例 A（在测试集中）为一个混合的等大小的子动作 xyz 来初始化

迭代。在每一个动作集里我们使用交叉验证法去选择最优子动作数，即使我们找的了 3 个

工作相当的一致。最后一个推断的子动作标签可能相当的非制式化（潜在地评价测试和测试

数据），就像图 6 和 7。我们潜在学习的策略跟工作[28]非常的相似，除此之外我们为了全

面解析一个带有叠加动作而不是单独分离动作的视频流而学习规则。 
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图 5 

6. 实验 

数据缺失： 通俗动作的基准就像 TRECVID 中的 MED 挑战一样，由带有单动作的短视

频剪辑构成，因此不适于评估我们的方法。先前动作分割方法经常被人工构建视频评测，通

过被连接在一起的预分割视频剪辑获得[6,25]。这是个清楚的限制。而且，我们不清楚一些

由连续连续非脚本的人类活动构成的基准视频数据集，在监控录像[1]和耐受相机记录之外

[18]。 

连续奥运数据集： 为了解决这方面的不足，在[16]的鼓舞下我们已经收集了我们自己

的数据，它介绍了一个业余的现实的数据集（但已预分割）由 16 个不同奥运运动的 YouTube

视频剪辑构成。从 YouTube 上我们已经收集了由一个 8 动作集构成的连续视频。我们的连

选奥运数据集包含了几乎 5 小时或者 50 万帧在这个现实视频镜头上。每个视频包含了一个

平均大约 6 个的动作实例，每个实例都被开始/结束帧符号所注解。图 5 阐述了一个每个视

频的示例帧。我们将释放这个数据集来激发我们更深层次的现实世界动作解析的研究。在我

们的实验里，我们使用一个 50-50 训练/测试分裂。 

进化： 我们假设我们被给予了一个已知动作类的视频，然后运用我们的动作明确文法

来解析视频为动作和子动作。因为我们没有地面实况子动作标签，我们仅仅改进动作标签的

精确度。我们在图 6 和 7 中展示了定量的结果，并且包含了我们补充的解析视频材料。我

们建议读者去配图里面找细节分析。我们被给予了一个后补连续解析，而且我们用两个方法

定量的分析它（图 8）。 

每一帧： 我们计算帧的数量并匹配后补和地面实况的动作标签。 动作监控： 就像

PASCAL 改进的物体监控，我们认为我们的解析器能返回后补动作分割监控的值。一个监控
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应是真实积极的，如果如果它与地面实况动作段之间的重叠（并集/交集）大于预定阈值。

我们使用 40%作为默认值，就像我们发现它与真实目测一致。我们也改进了其他的阈值。 

基准线：我们看到了表现不佳的简单基线，如扫描窗口模板和单帧 HMM。我们对[28]

的最先进的模型进行比对，它学习了一个动作明确地子动作模型柏油 3 个子动作，动作被

半 Markov 模型所模拟，其中状态对应着潜在子动作。然而，如何使用这个模型去监测单

视频中叠加动作尚不确切。我们应用它去浏览窗函数，并且用 NMS 产出一系列为超纲的动

作分割。这产生出了可靠地帧标签（36%正确），但不太适应去节段监（2%AP）。这暗指着

节段监测的困难性。我么也比较了[25]的模型，它它使用了一个半 Markov 模型去加工整个

视频，其中状态对应动作/背景标签伴随着早前超过的暂时持续。这样的模型在[6]中被探索，

当被随机函数测试时。算法上地，在我们的文法里这样的模型对应一个不带有子动作的“一

阶”版本。它们直接产生一个全面的解析不通过要求 NMS，但却不能对子动作负责。这给

15%AP 增进了精确度。 

我们的模型： 我们最终的模型可以被视为一个[28]和[25]的结合，它使用了一个增强

的状态空间（被我们的产生式规则定义）去解析动作和子动作。我们最终的精确度是22%AP。

因为我们的解析器是在算法上与半 Markov 模型等价的带有稀疏过渡阵列的，更重要的是

它和基准线一样快。我们也将我们模型的 一个版本比作一个无长度早期的持续性子动作。

这样剧烈的衰落表现为从 22%到 8%。最终，我们使用一个节段的 CYK 解析器（3）来解析

我们的 SRG，它产生出了理想的结果（和预期一样）。然而，我们的接续器大概使用.7 毫秒

/帧（像我们的基准线），而 CYK 却大约使用 2.3 秒/帧（比我们慢 1000 多倍）。CYK 能解

决 更 多 的 通 用 CFGs 。
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图 6 

 

图 7 

      分析： 我们的子动作模型表现得最好并且带有清晰的结构，例如举重，跳马和跳水。

有时候有时次级操作可以在语义上可解释的，但是这不是必须的情况下作为该结构是潜在推

断。毕竟，我们的模型在标签帧（62%精确度）是可靠地成功的，但仍旧发现了节段监测

挑战（22%AP）。降低重叠阈值（标记一个动作段为正确）从 40%到 10%，提高 AP 从 22%

到 43%。行动边界地面实况标签可以是不明确的，所以较低的重叠阈值是合理的评价。更

多的是，低阈值仍旧会给能力评分去计算一个视频中的动作实例数量。我们的结果建议我们

的解析器能被相当精确地适用于动作实例计数。 

      总结：我们已经描述了文法段扩展动作分析，并着眼于有效的节段性规则文法。我们

展示这样的模型捕获暂态越是在叠加规模中，两者都是在动作和子动作之间。我们介绍了线

性的，永久记忆的和在线的并且非常适用于长视频的解析算法。我们同样介绍了最大利润算

法来推断潜在子动作构成分布标记的测试数据。为了阐述我们的方法，我们引入了一个新的

连续动作的数据集，并表现出令人鼓舞的成绩，它超过了一些标准的基准方法。 

       致谢：NSF 资助 0954083，ONR，穆里格兰特 N00014-10-1-0933，和英特尔科

学 与 技 术 中 心  - 视 觉 计 算 资 助 了 这 项 研 究 。
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图 8 
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