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基于主题隐马尔科夫模型的人体异常行为识别 

朱旭东 刘志镜 

(西安电子科技大学计算机学院 西安 710071) 

摘 要 针对基于监控视频的人体异常行为识别问题，提出了基于主题隐马尔科夫模型的人体异常行为识别方法，即 

通过无任何人工标注的视频训练集自动学习人体行为模型，并能够应用学到的人体行为模型实时检测异常行为和识 

别正常行为。这一方法主要 围绕“低层视频表示一中层语义行为建模一高层语义分类”3个方面进行：1)基于时一空间兴 

趣点构建了一种紧凑的和有效的视频表示方法。2)提出一种新颖的语义主题模型(Topic Model，TM)——主题隐马 

尔科夫模型(Topic Hidden Markov Model，THMM)，它能够自然地分组视频 中检测到的人体行为。主题隐马尔科夫 

模型基于已有的马尔科夫模型和主题模型构造，不但聚类运动词汇成简单动作 ，而且聚类简单动作成全局行为，同时 

建模 了行为时间上的相关性。THMM 是一个 4层贝叶斯主题模型，它将视频序列建模为行为的马 尔科夫链，同时行 

为是视频序列中某些视频剪辑(Clip)的概率分布；将视频剪辑建模为动作的随机组合，同时动作是视频剪辑中运动词 

；12的概率分布。克服 了传统隐马尔科夫模型和主题模型在人体复杂行为建模过程中精度、鲁棒性和计算效率上的不 

足。3)提 出运行时累积的异常性测度及其在线异常行为检测方法和基于在线似然 比检验(Likelihood Ratio Test， 

LRT)的实时正常行为分类方法，从而克服 了实时行为识别过程 申由于缺乏充分的视觉证据而引发的行为类型歧义， 

能完较好地完成监控场景中实时异常行为检测和在线正常行为识别的任务。取 自实际监控场景的实验数据集上的实 

验 结果证 明 了本方法的有效性 。 
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Abstract This paper aimed to address the problem of modeling human behavior patterns captured in surveillance videos 

for the application of online normal behavior recognition and anomaly detection．From the perspective of cognitive psy— 

chology，a novel method was developed for automatic behavior modeling and online anomaly detection without the need 

for manual labeling of the training data set．The work has been done with the hierarchical structure，following the rou— 

tine of“Video Representation-Semantic Behavior(Topic)Model-Behavior Classification”：1)A compact and effective 

behavior representation method is developed based on spatial-temporal interest po int detection．2)The natural grouping 

of behavior patterns is determined through a novel clustering algorithm，topic hidden Markov model(THMM)built up— 

on the existing hidden Markov model(HMM)and latent Dirichlet allocation(U )A)，which overcomes the current limi— 

tations in accuracy，robustness，and computationa1 efficiency．The new model is a four-level hierarchica1 Bayesian model， 

in which each video is modeled as a M arkov chain of behavior patterns where each behavior pattern  is a distribution over 

some segments of the video．Each of these segments in the video can be modeled as a mixture of actions where each ae— 

tion is a distribution over spatial-tempo ral words．3)An online anomaly measure is introduced to detect abnormal be— 

havior，whereas nOlRTla1 behavior is recognized by runtime accumulative visual evidence using likelihood ratio test(LRT) 

method．Experimental results demonstrate the effectiveness and robustness of our approach using noisy and sparse data 

sets collected from a tea1 surveillan ce scenario． 
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火车站、飞机场、地铁站等公共场所。人的异常行为识别是部 

动监控系统通过人工观测和分析海量的监控视频嘲，导致了 

特 l 
行 为 

任务，难以满足智能视频监控对人体异常行为识别在线和实 

时数据处理的要求。本文基于运行时累积思想提出一种异常 

性测度及其在线异常行为检测方法，并且基于在线似然比检 

验(Likelihood Ratio Test，LRT)方法提出一种实时正常行为 

识别方法。 

2 相关工作 

已有的异常行为检测方法大致可以分为两类。 

基于异常行为建模 的方法[5 ]。这一方法大致分为 两 

步：首先 ，从视频序列中提取图像特征，特征通常通过侦测和 

跟踪运动对象l_7]，并计算其轨迹、速度以及形状描述符而获 

得l_8]。然后，基于提取的特征通过人工或应用监督学习技术 

构建“正常”行为模型 g̈]。行为建模通常选择隐马尔科夫模型 

(HMM)[10,l1]或其他图模型11 ，这些模型将图像特征量化为 

一 系列离散的状态并建模状态随时间的变化方式。为了检测 

异常行为，将视频与一系列正常模型相匹配，其中不适合模型 

的段落认为是异常。基于模型的方法在“正常”行为可以明确 

定义和约束的场景中相当有效。然而，在典型的现实生活视 

频中，如在我们实验中使用的视频，各种各样的“正常”行为很 

容易淹没“异常”行为。因此，在无约束的环境下界定和建模 

“正常”行为比确定“异常”行为更加困难 。如果 目标是在长视 

频中检测异常行为，基于模型的方法往往过于严格。 

基于“异常”与“正常”行为之间相异度的方法[1~15]。这一 

方法又根据是否构建行为模型进一步细分为两种不同的子方 

法：不需要构建行为模型的方法，首先聚类观察到的行为模 

式 ，然后将其 中小的聚类标注为异常l】 ̈  ；或首先构建“正 

常”行为集的时一空间碎片数据库，然后将不能通过数据库中 

数据表达的行为标注为异常行为l1 。Hua等人[1副提出的方 

法不能应用于样本集未出现过的行为，因此只适合于事后分 

析而不适合在线异常侦测。]~3iman等l1 ]和 Hamid等l_1 分 

别针对这一问题提出了两种不同的解决方法。然而，在这些 

方法中，为了检测未出现过的异常行为，必须将所有先前观察 

到的正常行为以离散事件直方图l1 或时一空间碎片口 ]的形式 

存储在数据库中。因此，这一方法的扩展性受到较大制约，很 

难适用于各种各样的应用场景。 

基于行为模型的方法。首先基于语义主题模型聚类场景 

中的正常行为，然后通过已获得的聚类进行进一步的有监督 

分类实现聚类精化。Fleischman等l_16_首先发现视频流中的 

频繁主题，然后构建主题的SVM分类器，标识家庭行为(例 

如“煮咖啡”、“洗碗”)。Xing等_l’ 使用无向图模型发现新闻 

视频中交差模式的隐含结构，然后使用发现结果改进概念侦 

测 。 

本文提出一种新颖的语义主题模型——主题隐马尔科夫 

模型(Topic Hidden MarkOV Model，THMM)，该模型克服了 

已有的马尔科夫模型和贝叶斯主题模型在精度、鲁棒性和计 

算效率上的不足。其主要创新点包括：(1)层次建模：不但聚 

类运动词汇成简单动作，而且聚类简单动作成全局性复杂行 

为；(2)时序建模：建模行为时序上的相关性。 

3 视频表示 

总体而言，存在 3种常用的描述姿态和运动的特征 ：基于 

边缘和肢体形状的静态特征、基于光流的动态特征和基于局 



部视频块的时一空间特征。特别地，局部时一空间特征为行为 

分类提供了丰富的说明和强大的表示手段。 

局部时一空间特征的检测方法 类似于局部空间特征的 

检测方法 ，只是将图像 I(x， )换成了图像序列 I(x，Y， )。为 

了从图像序列 I(x，Y，￡)中检测局部特征，针对单一固定摄像 

机视频应用可分线性过滤器构造下述响应函数 R： 

R=(IXgXh ) +(1)4gX  ̂) (1) 

其中， 
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， (￡；r，co)=一sin(2r~tco)et ／ (4) 

是一对正交的时间维 Gabor滤波器；参数 r和 分别对应于 

空间侦测器和时间侦测器的尺度 ；在各种情况下， 都取 4／3。 

响应函数 R的每个极大值点 的邻接区域中包含了该图 

像序列中局部事件的运动和空间外观的信息。为了捕捉这些 

信息，从该区域抽取称为时一空间兴趣点的像素立方体，以构 

造局部特征的表示 。兴趣点大小通过空间和时间尺度参数 

( ，r)确定。选取的兴趣点应包含对响应函数 R取极大值有 

贡献的大多数点 ，因为这些点反映了底层图像结构和局部模 

式的变化率。 

时一空间特征点的描述符 z通过亮度梯度G构造，构造过 

程如下：首先，计算兴趣点中每一像素(z，Y，￡)亮度沿 z，Y和t 

方向的梯度(G ， ，G)；然后，将这些梯度值串联构成一个 

矢量，其中矢量大小一立方体像素数×平滑尺度数 ×梯度方 

向数；最后，利用主成分分析(PCA)降维技术，将矢量投射到 

低维空间(不妨设维数为 )，从而获得描述符 

Z一(G1，G2，⋯ ，G ) (5) 

由实践观察知 ，同一行为的两个实例在整体外观和运动 

上存在较大差异，但其产生的时一空间兴趣点是相似的。因 

此，即使存在无限数量的时一空间兴趣点，但其类型应该是相 

对较少的。通过 K-means聚类训练数据集检测到的所有兴 

趣点z，构建一个时一空间词汇表(w)，其中每个聚类中心定义 

为一个时一空间词(蚴)。 

4 人体行为聚类 

4．1 主题隐马尔科夫模型 

给定具有 M 条视频序列的样本集 D，记为 

D一{ ， ，⋯ ， } (6) 

若将 D中每一样本 都均匀分割为 T段时长一秒钟的 

视频剪辑 C ，则 包含的行为模式w是视频剪辑C 包含的子 

行为模式 的序列，记为 

W----[ ，w2，⋯，wf，⋯， ] (7) 

式中， 是C，中出现的时～空间词 Wt， 的集合，记为 

= [ ，1，Wt，2，⋯， ， ，⋯，Wt，Ⅳ] (8) 

同时，Wt， 是时一空间词汇表的 个基本词汇之一。 

如图 2所示，建模w成为具有 3层隐含结构(即运动词 

汇、动作和行为)的层次图模型。模型基本思想：假设视频 

是T段视频剪辑的序列，其中每段视频剪辑 Ct展现出特定行 

为类型Y 。同时建模序列(Yt} 为马尔科夫链 ，即行为类型 

Yt依据多项式分布(Muhinomia1)沿时间方向逐段演变，即 

P( l yt一1， =MuItinomial( 一1) (9) 

禽 
图 2 主题隐马尔科夫模型 

而每一段视频剪辑 都是由各种动作随机组合而成的， 

则各种动作混合比例 基于行为类型Y 确定，即 

P( I ，口)=Dirichlet(aM) (1O) 

同时在视频剪辑Ct中， 个简单动作类型{ ， ) 基于 

确定，即 

P(zⅫ1 )=Multinomial( ) (11) 

最终 ，基于相关动作类型 ， 确定每个观察到的时一空间 

词 Wt 即 

P( ， I Zt )=Multinomial( 
． 

) (12) 

形式化讲，视频样本集 D中，任一行为模式 w 的生成过 

程如下： 

1)确定行为模式 所含视频剪辑的数目T：T~Poisson 

( )； 

2)确定各种行为类型的混合比例 ： ～Dirichlet(8) 

3)确定各种时一空间词汇的混合比例 ：~~Dirichlet(f1)； 

4)T段视频剪辑中任一段c 生成过程如下： 

(1)确定 c 对应的行为类型Y ：Yt Multinomial( 一 )； 

(2)确定 所含时～空间词汇的数 目 ： ~Poisson(e)； 

(3)确定各种动作类型的混合比例 ： ～Dirich1et( ．)； 

(4) 中任一时一空间词汇 wt， 生成过程如下 ： 

i．确 定 ， 对 应 的 动作 类 型 ：Zt， ～ Multinomial 

( 
． 

)； 

ii．确定时一空间词汇 Wt Wt， Multinomial( ， )。 

设时一空间词汇表的基本词汇数 目 和行为分类表的基 

本类型数目K 是预先知道且固定不变的，则变量 Y和 的维 

度就是已知和确定的。条件概率 P( ， f Zt )通过 Lx 

维矩阵 计算，其中元素 ，j表示已知动作类型 z 条件下时一 

空间词汇 出现的概率 ，即 

矗， =p(w／：1 IZi=1) (13) 

假设 ， 固定不变且可通过学习过程评估。 表示行为 

模式w 中各种行为类型的混合比例，并且确定了一个 K维 

Muhinomia1分布的参数，行为类型 Y是这一Multinomia1分 

布的采样。 是 Dirichelt分布的采样 ，并且 确定了视频剪 

辑C 中各种动作类型的混合比例，同时 依赖于视频剪辑C 

的行为类型 。每一种行为类型 都是若干动作类型的组 

合，这一事实是通过 矩阵的“超参数”n建模。 

给定“超参数”a，J兮， ，变量(Yt，Zt， }T 和参数 ，0， 的 

联合概率分布为 

P({Y ， ， }T ， ，0， l口，p， 

T 

一P( l P(声l H p(y lyt一 ， )p( Ia，Y )I]【p(‰l 

) ( f ， ) (14) 
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4．2 人体行为模型的无监督学习 

如LDA模型、THMM模型的精确推理计算复杂度过 

高，但基于马尔科夫一蒙特卡洛(MarkOv chain Monte Carlo， 

MCMC)近似学习和推理方法的 Gibbs抽样是可行的。由于 

THMM 模型 Dirichelt分布与 Multinomia1分布的共轭关系， 

使得参数{ ，0， }在 Gibbs抽样过程中自动消去。给定其他 

变量，积分条件分布 P(yt{Y一 ，z，’．，)中消去 和 0，并且考虑 

沿行为马尔科夫链、行为yt一 和 + 的各种可能转换概率，导 

出行为类型 的 Gibbs抽样更新 ，即 

户( fY一 ，z， 0c 

Ⅱr( + ’)I、(La+En竺 ) 

ⅡP(a+ 
．
)r(La+∑” ) 

( 件1 + (7z 件1’+j( l一 )j( ~-yt+i)+ 

∑ n +1 +I( 一1一 )+K艿 
Yt_‘1 

式中，Y一 表示除 Y，以外的所有 Y变量；n，(z． 表示指定为行为 

类型Y，的动作类型 z数 目； 表示没有指定为行为类型 Y 

的动作类型z数目；∑ 表示指定行为类型 Y，的动作总数； 

∑ 
．表示没有指定行为类型Y 的动作总数；磷件 表示行 

为类型Y，十l跟随 出现的次数；E砖什 ’表示跟随行为类型 
Yt+1 ‘ 

Y，的行为类型总数。L表示动作类型 的数目，K表示行为 

类型Y的数 目。 

给定其他变量，积分条件分布P(z ，，． ，Y，w)，消去0 

和 ，导出行为类型 Zt， 的 Gibbs抽样更新 ，即 

地小 ⋯Y w)cx： (16) 一lz_f1⋯W)∞ 南 西 6) 
式中，I~t,n表示除z 以外的所有z变量； 表示指定为动作 

类型 z，的时一空间词汇 数 目；∑n 表示指定动作类型 

的时一空间词汇总数； ，表示指定为行为类型 的动作类型 

数目；∑ 表示指定行为类型Y的动作总数。L表示动作 

类型z的数 目，V表示时一空间词汇表基本词汇 W数 目。 

通过后验分布 P(y，zf 的抽样，能够评估隐含参数 ，0 

和 ，即 

3一 

z 

 ̂

(17) 

(18) 

筹 +K S ， ∑ +l’+I( 1= ) 
Yt+ l ‘ 

5 在线异常行为检测和正常行为识别 

基于 Gibbs采样算法的模型近似推理方法是一种离线的 

和批量处理的方法。为了实现监控视频的在线异常行为检测 

和正常行为识别，本节在离线的和批量的模型学习过程之后， 

构造 了一种新颖的和实时性的 THMM模型推理方法。 

给定含 段视频的训练集 ，并且假设这个训练集是有代 

表性的，即 

P(a，J9， I ，> )=P(a，J9， I ) (2O) 

设一个新的、未分类的行为模式 w 为： 

w=L ， ，⋯，忻 
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本节采用截至当前(第 )段剪辑累积信息 ：，在线检测 

异常。首先，定义 W1 ，的模型相似度为 

厶 ÷logP(wl： I口，卢， (21) 

然后，基于 定义异常测量函数Q，为 

， = 1 

Q—I --Or)Q一 + ( 一厶一 )， ￡≠1 (2 
式中，a是确定从当前段剪辑抽取的运动信息对于异常检测 

重要性的系数，取值范围为 

O<口≤ 1 (23) 

与直接采用 判断异常／正常相比较，Q增加了更多的 

权重到新的观测量。最后，第 t段剪辑是否异常的判别式为 

Q< A (24) 

式中，Th 是异常检测的门限，其值依据不同监控应用要求的 

检测率和误警率而确定。 

若当前段(第 ￡)视频剪辑的Q>丁 ，则 W1： 为K类正常 

行为之 一。本 节 采用 在线 似然 比检 验 (Likelihood Ratio 

Test，LRT)方法分类 lf： 

首先 ，考虑下述假设检验 ： 

1) ： ： 由模型 Y 产生，对应于第 k类正常行为； 

2)H。：W1： 不是由模型Y 产生，不属于第 k类正常行为。 

H0称为替代假设。 

然后 ，定义假设 和 Ho的似然比为 

一  (25)P ( 
．
f；H ) ⋯  

式中， 通过行为聚类 Y 表示 ，因此计算 的关键是如何 

构造替代模型Yo来表示 Ho。一般情况下，由于可能的Yo是 

无穷多的，因此 P( Ho)只能通过近似方法计算。但在本 

节中，已经确定 w 属于正常行为，必然由 K类正常行为之一 

产生。因此，设 Yo是除 外 K一1类正常行为的组合模 型 

是合理的。 

和 H。的似然比按下式计算为 

一  ：  26yk r 一 生————— ———一 ： 兰 —— —f—。—一  ( 、 
P( 1 ) P( ： l弘) ⋯ 

式中，rk是时间t的函数 ，N是训练集中行为模式的总数 ，M 

是属于第k类行为类型的行为模式的数目。 

最后，通过 rk的 检验，分类 M-，，即当 一一2ln( )> 

时， ： 识别为第 k类行为类型。其中 Th，通过置信水平a 

(一般取 0．05)确定 ，即 

Th 一 。 (27) 

若存在多个 < ，，则 ： 识别为 值最小的第k类行为类 

型 。 

6 实验与结果分析 

本节首先采用基于时一空间特征点的运动词袋表示，然后 

由THMM 模型生成语义行为表示 ，最后采用上节描述的方 

法在线检测异常行为和实时分类正常行为。 

6．1 实验设置 

本节采用学校实验大楼门口的监控视频进行测试。该场 

景中摄像机位于实验大楼门El上方，用于监控进出实验大楼 

行人的行为。场景中常见典型行为包括进入、离开和路过，其 

中每一行为实例一般持续数秒 ，如图 3(a)所示。本节从场景 



监控视频中选取 947条视频数据进行实验。 

使用第 3节介绍的方法提取时一空间特征点，检测参数 

一 2，r一2．5，如图 3(b)所示。每个时一空间特征点由时间和 

空间梯度的级联矢量描述。然后，把描述符映射到低维空间。 

为了建立运动词典，对所训练视频集所有特征描述符进行聚 

类，构建一个含 1800个基本运动词汇的词典。 

(a)监控测试场景的典型帧 (b)由时一空间特征点 (c)场景中发现的行为 
表示的动作类型 类型及其动态性 

图 3 

6．2 行为聚类 

6．2．1 动作类型数 目和行为类型数 目估计 

为了估计场景中动作类型数目L和行为类型数目K，当 

(L，K)取(9，3)，(13，5)，(18，7)和(22，8)并且 a一8，口一0．05， 

一1时，采用 Gibbs抽样算法对隐含变量 Y和2的后验分布 

P({yt，Zt) 1{ ) ，a， ， )采样，并计算概率 P(wl L，K)。 

对每一对(L，K)的Gibbs采样总进行 1500次迭代，并抛弃前 

1000次，然后每隔100次取5个采样作为 P(z，Yl W， ， ， 独 

立采样。P(wlL，K)作为 (L，K)的函数 ，其值开始时是递增 

的，在(13，5)处达到顶点，随后递减。这一结果表明场景含 

13种常见动作类型和 5种常见行为类型。 

6．2．2 聚类运动词汇为动作类型 

THMM 模型学习到的主题 对应于人体动作类型，其 

是运动词汇 叫的多项分布，即 Wt， Multinomial(托 )。从 

训练视频数据集中发现动作类型，其发现过程如下：首先，给 

定分配到动作类型 的运动词汇W，通过式(12)很容易估计 
A  ̂

出“超参数” 。然后，计算概率分布 p(wl ， )，取其中概率 

值较大的 。最后 ，聚类 硼发现相应的动作类型 z。发现的 

动作类型 都具有清晰的语义，如图 4(a)所示。 

第35秒 第62秒 第70秒 第90秒 

(a)检测到的异常行为实例 

Clip number 

(b)异常测量函数 Q 的变化过程 

图 4 监控场景中的异常检测实例 

6．2．3 发现行为类型及其动态性 

通过参数矩阵 自动聚类共现动作类型(主题)成为行 

为类型Y。图3(c)展示了场景中发现的5类行为类型：(B1) 

进入大楼、(B2)路过大楼、(B3)离开大楼、(B4)下车和(B5)上 

A 

车。同时，通过学习获得的转换分布 能够发现行为类型的 

持续时间和相互顺序，例如B4和 B1、B2和 的相继关系。 

6．3 在线异常行为检测和实时正常行为识别 

如上节所述，已经通过离线学习获得了监控场景的人体 

行为模型。下面基于这些模型，在线检测实时获得的监控视 

频流。对于未知的行为模式w，若其当前检测帧的异常测量 

函数Q 满足式(24)，则实时判定其为异常行为，其中累积因 

子 设为0．1。图4展示了监控场景中的一个异常检测实例 ， 

其中(a)显示了一行人刮划停放在该区域车辆的异常行为； 

(b)显示了Q 的变化过程，其中直到第 62段剪辑才判定行为 

异常。 

为了测量算法识别率，手动标注测试集中的行为模式w 

成为不同的行为类型。若w通过学习获得的人体行为模型 

判定为正常且分类为某种人体行为，则认为其是正确识别 。 

图 5(b)表明若一个正常行为未被正常识别，但其通常也被识 

别为另一个正常行为。 

图5(a)给出了检测率和误警率随 变化的ROC曲 

线。ROC曲线指受试者 工作特征 曲线 (receiver operating 

characteristic curve)，是反映检测率和误警率连续变量的综合 

指标，是用构图法揭示检测率和误警率的相互关系，它通过将 

连续变量设定出多个不同的临界值(ThA)，从而计算出一系 

列检测率和误警率，再以检测率为纵坐标 、误警率为横坐标绘 

制成曲线，曲线下面积越大，诊断准确性越高。在 ROC曲线 

上，最靠近坐标图左上方的点为检测率和误警率均较高的临 

界值。图 5(b)是通过异常检测算法生成的混淆矩阵(Confu— 

sion Matrices)。 

100l ⋯ ～ ⋯  

， 一 ， ／l 
80ll 
7075K 
65 

m  

(a)随 Tha变化的 ROC曲线 (b)混淆矩阵(ThA一0．1) 

图 5 

6．4 实验结果分析 

现将本节提出的方法与现有主流异常行为识别方法进行 

比较，比较结果如表 1所列。算法性能比较的主要发现如下： 

基于 THMM模型的异常行为检测率优于其它方法，尤 

其对于复杂的异常行为。这里将异常行为定义为动作或行为 

在时间上非典型的共现，即异常是通过动作间的时一空间相关 

性定义的而非简单的个体动作。LSA[∞]，PLSA和 LDAE”] 

能推理动作，但不能同步推理其时序关系。HMM[”]和 11_ 

gram[” 能够推理其时序关系，但由于其缺乏中间表示而陷入 

过匹配。THMM 结合了 LDA和 HMM模型的优点，从人体 

行为语义与语法的角度来捕获运动词语的共现，以实现运动 

词袋在中间语义行为上的映射。 

表 1 算法性能比较 

方法 检测率(％) 

THMM  

HMM (Xiang et aL Zls]) 

n-grams(Hamid et aL[ ]) 

LDA (Niebles et aL Eta]) 

NLAP-based(B。inlan et aL[20]) 

9O．26 

82．76 

82．38 

81．50 

79．32 
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Comput，1989 
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terns，1994 
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文献E19]聚类行为模式成为中间语义行为，然后标注低 

内聚性聚类为异常行为，但这一方法难以实现在线异常检测。 

文献[15]可实现在线检测，但其仍需要观察到整个行为模式 

后才能判决。本文提出的在线异常检测和正常识别方法能够 

实现实时检测，其通过延时决策解决由于缺乏充分视觉证据 

而引发的行为类型歧义问题 。 

结束语 提出了一种具有层次结构的语义主题模型—— 

主题 隐 马 尔 科 夫 模 型 (Topic Hidden Markov Model， 

THMM)，它从中间语义描述的层次结构角度捕获运动词语 

的共现信息、动作的共现信息以及行为之间的时序信息；解决 

了PLSA和LDA等语义主题模型没有建模“运动词袋”之间 

的关联关系，从而难 以确定 “词袋”采集时间窗 口大小 的问 

题；其不但聚类运动词汇成简单动作 ，而且聚类简单动作成全 

局行为，同时建模了行为时间上的相关性。本模型构建两个 

具备层次结构的语义主题空间，使语义主题表示具备更强的 

判别力。在取 自实际监控场景的实验数据集上的性能比较说 

明，本模型无论是在运动词包描述还是中间语义建模方面均 

能取得最好性能。 
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