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摘要:群体行为识别是计算机视觉领域中备受关注的研究方向,在智能监控系统和体育运动分析等领域中具有
广泛的应用推广价值.本文对过去七年来基于深度学习的群体行为识别方法进行了全面综述,有助于更好推动群体
行为识别的发展.首先,介绍群体行为的定义、通用识别流程以及主要的挑战;其次,从群体行为识别的建模方法和
内在机理进行划分,并进一步细分类、讨论和分析这些方法的优缺点;然后,给出群体行为识别的常用数据集,列举
了相关的开源代码库和评估指标;最后,对该领域未来的研究方向进行了展望.
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Abstract: Group activity recognition has attracted much attention in the computer vision community, and it is widely
applied in intelligent monitoring systems and sports video analysis. This paper provides a comprehensive review of the
group activity recognition methods based on deep learning over the past seven years, which will help to promote the
development of group activity recognition. First, the definition, the general recognition process, and the main challenges
of group activity are introduced; Secondly, we classify the group activity recognition methods in modeling and internal
mechanism, subdivide them, and further discuss the advantages and disadvantages of these methods; Thirdly, we present
the common datasets of group activity recognition, the relevant open-source code libraries, and the evaluation index; Finally,
we analyze the future research directions in group activity recognition.
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1 引引引言言言

近年来,随着社会智慧化和人工智能技术的发展,
面向大规模场景的群体行为识别(group activity reco-

gnition, GAR)已成为计算机视觉领域中备受关注的
研究方向,同时也是群体视频分析与理解的核心技术,
更是后续群体行为预测、异常行为预警的关键基础性
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技术. 群体行为识别以视频中运动人群的行为分析和
理解为研究目的,旨在推断复杂场景中一群人进行的
整体活动.

目前单人行为识别已取得令人满意的性能,且研
究状态趋于饱和.而群体行为更加广泛地存在人类社
会中,具有重要的理论价值和广阔的应用前景. 其最
突出的两个应用是智能监控系统和体育运动分析.
1)监控设备的广泛应用迅速增加了视频数据量,分析
和理解复杂的视频内容已经成为智能视频监控领域

的重要研究热点,构建自动化、智能化的视频监控分
析平台成为迫切需求; 2)体育运动的规模化和职业化
进程推动了群体行为分析研究的发展,例如一群人和
一个物体不断地进行交互(22人的足球比赛、12人的
排球比赛、10人的篮球比赛等). 识别体育运动中的群
体活动(足球比赛中的射门、排球比赛中的扣杀和传
球、篮球比赛中的投篮和抢断等)能够帮助评估团队
战术策略,制定合理的球员训练方案以及向媒体提供
相关资讯.

国内外研究者根据人体行为活动中执行动作的个

体数量不同,可分为一个行为者的单人行为识别、两
个行为者的交互行为识别、多个行为者的群体行为识

别.其中,单人行为是指单个人的基本运动行为(跑
步、过马路等),或者可以视为多个简单姿势动作(挥
手、抬脚等)的组合;交互动作一般指的是人与人的交
互或者人与物的交互,如握手、看书等,也是目前较受

关注的人体行为识别类型;群体行为是指一个场景中
包含多人和多物的活动,如排球比赛、团体会议等,是
最复杂也是目前亟需解决的人体行为识别类型. 为对
拥挤场景中的行为类型进行更全面的理解, Han等
人[1]首次提出全景行为识别 (panoramic human acti-
vity recognition, PAR),它集成了3个子任务:个体行
为识别(任务I)旨在识别场景中每个个体的动作;社交
群组活动识别(任务II)旨在将人群划分为社交群组并
识别他们的活动;全局行为识别(任务III)侧重于对整
个场景的整体活动理解. 图1是不同类型的人体行为
识别示例,其图左上角的标签表示行为类型,图1(e)中
个体边界框(绿色实线)的标签表示个体行为,群组边
界框(橙色虚线)的标签表示社交活动.

由于场景中一般有多个个体,甚至有多个群组,且
群组和个体的位置存在相对变化,使得群组间、个体
间存在相互遮挡以及不同行为类别间存在相似性等

挑战.如图2(a)–(b)所示,仅使用外观特征区分(a)中的
walking行为和(b)中的crossing行为是存在混淆的,因
为这两种行为都是从一个点移动到另外一个点;如
图2(c)所示,并非所有个体行为在群体行为中都同等
重要,带红星的行为者对识别右扣球行为发挥重要作
用,同时左拦网与右扣球行为者构成时空上的交互关
系.因此,如何提高复杂非结构化场景中群体行为识
别的准确性、鲁棒性是值得持续关注的研究方向之一.

(a) Clapping (b) Shaking (c) Crossing (d) Left spike
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图 1 不同类型的人体行为识别示例图

Fig. 1 Examples of different types of human activity recognition
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图 2 不同类型的群体行为识别示例图

Fig. 2 Examples of different types of group activity recognition
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目前,已有大量学者对单人动作识别[2–3]和人体行

为识别[4–5]进行了综述,但是针对群体行为识别的综
述较少. Vahora等人[6]全面回顾了不同的群体行为识

别方法并进行分类,但仅是根据手工特征和可学习的
特征描述符,并没有涉及深度学习方法. 裴利沈等
人[7]从使用深度神经网络架构的不同归类梳理群体行

为识别方法,着重于讨论分析群体行为识别核心网络
架构的优缺点. Wu等人[8]从手工特征和深度学习两

方面进行全面的综述,是目前较为详实的群体行为识
别综述文献. 本文则着重从群体行为识别建模方法的
角度进行介绍,补充了基于图的群体行为识别关系推
理方法及多模态融合策略等. 进一步探索群体行为的
内在机理,并对基于深度学习的群体行为识别方法进
一步细分类,梳理了群体行为识别近几年非常火热
的Transformer以及最具代表性的(state-of-the-art, SO-
TA)方法.

基于上述分析,本文从基于深度学习的群体行为
识别的建模方法和内在机理进行划分,着重介绍长短
时记忆网络[9](long short-term memory, LSTM)的层
级时序建模方法、图卷积神经网络[10](graph convo-
lutional network, GCN)的交互关系推理方法、Transf-
ormer模型[11]的自注意力机制及多模态融合策略,同
时还总结了半监督方法、弱监督方法,以及仅使用骨
架数据的方法等. 本文的贡献总结如下: 1)对基于深
度学习的群体行为识别方法进行分类,并对群体行为
识别的建模方法和内在机理进行细分类; 2)总结了群
体行为识别的基准数据集、开源代码库、评价指标;

3)指出了群体行为识别领域未来的研究方向.

2 群群群体体体行行行为为为识识识别别别的的的相相相关关关介介介绍绍绍

2.1 群群群体体体行行行为为为的的的定定定义义义

百度百科中“群体行为”的定义:群体行为是团体
行为的一种特殊形式,为了实现某个特定的目标,由
两个或更多的相互影响、相互作用、相互依赖的个体

组成的人群集合体.群体行为并不是简单个体之间的
相互叠加,在群体中,个体会受到其他个体的影响,从
而会呈现出完全不一样的群体行为.群体行为决定着
个体行为的方向,个体行为是群体行为的体现. 群体
行为识别旨在理解每个个体的行为,以及他们在群体
环境中如何相互作用.

2.2 群群群体体体行行行为为为的的的通通通用用用识识识别别别流流流程程程

给定一段由K个人进行群体行为的视频段,均匀
地采样T帧提取个体特征. 将第t帧中第k个人的表示

记为Xk
t ,将第 t帧的时序表示记为Ht,其中 t ∈

{1, · · · , T}, k ∈ {1, · · · ,K}. 一般地,通过骨干网络
提取静态卷积神经网络(convolutional neural network,
CNN)特征作为个体行为者的空间表示,然后利用LS-
TM等方法从静态个体表示中进行时间动态建模. 将
空间CNN特征X和时序特征H={h1, · · · , hT}拼接
成时空特征X̃ ∈ RT×K×D, D是特征向量的长度.采
用层级时序建模、关系推理建模等推理方法进一步增

强特征表示,融合生成最终的高层次特征表示,用于
个体行为和群体行为识别分类,图3是群体行为的通
用识别流程图.

Backbone

Spatial-temporal

图 3 群体行为的通用识别流程图

Fig. 3 The general flowchart of group activity recognition

2.3 群群群体体体行行行为为为识识识别别别主主主要要要的的的挑挑挑战战战

目前群体行为识别仍面临着巨大挑战,这些挑战

主要与视觉特征相关[12],如行为类内的差异性和类间

的相似性、个体行为者间的相互遮挡等. 通过文献调

研,群体行为识别的主要挑战总结如下:

1)强有力的时空关系及上下文信息表征: 群体行

为识别涉及多人在一个场景中执行不同的动作及进

行不同的交互. 因此,推断群体行为识别需要理解个

体行为者之间的时空关系和上下文语境信息,抓住个

体之间关系的时空演变对群体行为识别是至关重要

的.

2)复杂场景中的多群组及关键行为者: 一个场景

中可能同时存在多个群组活动,如何确定区分多个子

群的行为类型及关注贡献度大的关键行为者,这是面

对大规模实际场景应用的一个挑战.

3)高精度、鲁棒、实时的端到端检测–跟踪–识别

框架: 以往大多数研究者将检测跟踪技术视为群体行

为识别之前的一项解耦任务,如何更好地将中级检测
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跟踪任务和高级识别任务结合起来,形成端到端的群
体行为识别框架,是目前群体行为识别研究的一个挑
战.

4)视觉特征存在的隐私道德及模型泛化能力差等
问题:人工智能应用程序中的隐私道德问题已经越来
越凸显,基于视觉特征容易侵犯用户的隐私[13]. 另外,
基于视觉特征容易产生场景偏差,造成模型泛化能力
差,如何解决仅基于视觉特征输入造成模型迁移差的
问题也是目前需解决的一个难题.

5)更大、更具挑战性的统一数据集:“AI界一直缺
少一套系统的理念与方法整合在不同领域不同任务

不同数据集上的不同成果”,数据驱动的深度学习技
术往往需要更大、更具挑战性的统一数据集. 缺乏统
一的行为类别定义及标签的标注,限制了相关研究工
作的开展.

3 基基基于于于深深深度度度学学学习习习的的的群群群体体体行行行为为为识识识别别别方方方法法法

随着计算机硬件性能的提升和高性能计算技术的

提高,深度学习模型在图像分类[14]、目标检测[15]、语

义分割[16]、多目标跟踪[17]、行为识别[2]等领域取得

了明显的性能提升,为相关任务提供了一种准确、高
效、可靠的表示学习方法. 基于深度学习的群体行为
识别性能远远优于基于传统手工特征的方法,已成为
主流方法并不断地扩展群体行为识别的深度和广度.
如图4所示,从群体行为识别的建模方法和内在机理
将现有的基于深度学习的群体行为识别方法大致分

为5类: 层级时序建模、注意力建模、交互关系建模与
推理、多模态融合策略,以及其他方法. 具体如下:

Transformer

LSTM

图 4 基于深度学习的群体行为识别方法分类

Fig. 4 The taxonomy of group activity recognition
methods based on deep learning

3.1 层层层级级级时时时序序序建建建模模模

与传统的行为识别相比,群体行为识别需进一步
探索个体行为者之间的时序信息.先前的工作通过设

计各种手工特征的图模型[18]或AND-OR语法模型[19]

学习时序特征,但其识别精度较低且模型依赖于特定
场景. 得益于深度学习的成功,递归神经网络[20](rec-
urrent neural network, RNN)作为一种处理可变长度
序列数据的神经网络,在群体行为识别的序列数据建
模方面取得了优良性能.

﹣1

﹣1

tanh

tanhσ σ σ

图 5 LSTM的架构图[9]

Fig. 5 The architecture of LSTM

给定一段T帧的视频{xt|t = 1, · · · , T},其中xt

是第t帧的静态CNN特征[21],利用LSTM学习运动状
态序列{ht|t = 1, · · · , T}描述该段视频中个体行为
状态. 时序建模通过LSTM学习隐藏状态以描述视频
序列的动态信息.图5是LSTM的架构示意图,主要由
输入门、遗忘门、输出门、输入调制门和记忆单元状

态组成,则时刻t的LSTM单元可以表示为

it = σ
(
Wixx

t +Wihh
t−1 + bi

)
, (1)

f t = σ
(
Wfxx

t +Wfhh
t−1 + bf

)
, (2)

ot = σ
(
Woxx

t +Wohh
t−1 + bo

)
, (3)

C̃t = φ
(
Wgxx

t +Wghh
t−1 + bC

)
, (4)

Ct = f t ⊙ Ct−1 + it ⊙ C̃t, (5)

ht = ot ⊙ φ
(
Ct

)
, (6)

其中: it, f t, ot, C̃t和Ct分别是输入门、遗忘门、输出

门、输入调制门和记忆单元状态; σ (·)是sigmoid激活
函数; ⊙表示对应元素相乘; φ (·)表示双曲正切
tanh (·)函数, W∗x和W∗h是权重矩阵; b∗是偏置向量.
具体地说,输入门it在时间步t控制新输入数据的贡

献,以更新记忆单元. 而遗忘门f t则决定前一状态

Ct−1的内容有多少保留到当前状态Ct. 输出门ot则学

习如何从当前状态Ct的记忆单元中导出LSTM单元
在时间步t的输出.

1) LSTM的两阶段方法: 层级时序建模最初是基
于LSTM的两阶段解决方案,该方法利用CNN和
LSTM作为基网络,捕获个体行为者的时间动态特征.
Ibrahim等人[22]首次引入深度学习框架,设计基于
LSTM的两阶段分层深度时间动态模型(hierarchical
deep temporal model, HDTM).如图6所示,该方法首



第 12期 朱晓林等: 基于深度学习的群体行为识别:综述与展望 2211

先提取场景中每个个体行为者的时间动态特征,然后
聚合个体的特征表示识别群体行为.具体来说,第1阶
段将个体级LSTM应用于每个个体的轨迹以提取空间
和时间变化特征. 第2阶段采用群体级LSTM,将个体
层次的信息进行池化聚合形成群体层次特征. 该方法
是首次应用CNN-LSTM框架解决群体行为识别的工
作,此后许多基于“CNN-LSTM”的群体行为识别方
法[23–26] 如雨后春笋般涌现. Li等人[25]提出一种新颖

的基于语义的群体行为识别两阶段方案,即基于语义
的群体行为识别(semantics based group activity recog-
nition, SBGAR),采用CNN-LSTM框架比先前的方法
具有更高的准确性. Al-Habib等人[26]提出基于LSTM
网络的统一深度学习框架,用于检测多个群组并识别
其相应的群体行为.使用场景级CNN和LSTM学习场
景中深层次的群体级特征以推断群体行为.

针对LSTM直接级联的脆弱性以及底层LSTM
产生的误差会不断积累传播到更高层的问题. Shu等
人[23]设计能量层代替softmax层进行行为预测,同时
利用p值(即事件发生的可能性)来计算最具置信度的
能量值.通过设计置信度–能量循环网络(confidence-
energy recurrent network, CERN)扩展了现有的LSTM
两阶段结构,额外增加置信度测量和能量机制,从不
同的语义层次对个人行为、个体之间的交互行为和群

体行为进行识别.由于以上基于LSTM的两阶段方法
忽略了一个基本事实,即个人层面的行为和群体层面
的活动是随着时间的推移而发生的. 为此,
Shu等人[27]提出图嵌套LSTM(graph LSTM in LSTM,
GLIL)网络,该网络联合建模个体层面和群体层面的
行为.

Standing

Setting

Blocking

LSTM

图 6 基于LSTM的两阶段模型[22]

Fig. 6 Two-stage model based on LSTM[22]

LSTM两阶段方法总体上可划分为3步[28]: 1)首
先将场景中的行为者检测区域块进行导出,依据人体
轨迹构建行为图像序列,随后将该行为图像序列输
入CNN和低层LSTM,提取个体行为者对应的空间特
征和时序变化特征; 2)在得到个体时空特征的基础上,
对所有个体特征进行池化聚合,并把聚合结果输入高

层LSTM以提取群体行为特征; 3)将高层LSTM输出
的群体行为特征送入全连接层,经过Softmax函数得
到不同的类别得分.

2)交互上下文: 为建模行为者之间的交互上下文
信息, Wang等人[29]提出一种基于LSTM网络的分层
循环交互上下文建模框架(recurrent modeling of inte-
raction context, RMIC).如图7所示, RMIC主要通过个
体级LSTM网络捕获单个行为者的动态,然后利用上
下文编码器对群组级和场景级交互上下文进行建模,
将编码结果送入群组级和场景级LSTM进行群体行为
识别.该方法的主要特色是使用上下文编码器生成多
级交互上下文,处理单个个体、群组内个体交互和群
组间的交互,进而构建高阶上下文建模方案并产生更
具判别力的群体交互特征.

LSTM LSTM LSTM

个人
级上
下文

群组
级上
下文

场景
级上
下文

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

图 7 分层循环交互上下文建模框架[29]

Fig. 7 The modeling framework of hierarchical recur-
rent interactional context[29]

为解决相似的个体运动在不同群体行为中造成混

乱的问题, Kim等人[30]提出一种考虑显著子事件的判

别性群体上下文特征(discriminative group context fe-
ature, DGCF),由个体属性和行为者轨迹的显著子事
件属性组成. 所提出的DGCF描述符可以在场景中生
成子组以减少相似运动的影响,同时行为者之间的关
系通过轨迹数据进行区分,并采用轨迹增强方法减少
深度网络中的过拟合问题.

在时序上下文方法的基础上,研究者将行人检测
跟踪与行为识别看作耦合任务,进而设计统一的端到
端框架. Zhuang等人[31]提出一种端到端的差分递归

卷积神经网络(differential recurrent CNN, DRCNN).
该方法不依赖于轨迹检测,利用CNN的语义表示和堆
叠差分长短时记忆网络的记忆状态对时空信息进行

建模,对时空信息进行深度融合以实现端到端的群体
行为识别. Bagautdinov等人[32]提出统一的社交场景

理解框架(social scene understanding, SSU),在未剪辑
的视频序列上解决3个任务:多人检测、个人行为识别
和群体行为识别. SSU框架对原始图像序列进行预处
理,并且依赖于多尺度特征融合以及特征提取层微调,
使模型能够捕获上下文和交互关系.由于生成对抗网
络[33](generative adversarial networks, GAN)能够学习
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数据的原始分布,可有效克服深度网络的局限性.
Gammulle等人[34]首次尝试将GAN引入到群体行为
识别任务中,提出一种基于LSTM的半监督、多层序
列生成对抗网络 (Multilevel sequence GAN, MLS-
GAN)结构. 该网络允许模型学习中间动作级表示,以
发现个体之间交互的上下文信息.半监督MLS-GAN
框架通过学习个体级和场景级特征,引入LSTM网络
和门控单元以实现特征融合,同时考虑长时间依赖性,
探索个体行为者间的交互关系实现群体行为识别.

3.2 注注注意意意力力力建建建模模模

Deng等人[35]验证了一些个体行为者与整个群体

行为可能无关,将所有的个体行为进行等效建模会带
来混淆信息,应重点关注少数关键参与者,即对群体
行为识别起作用的关键行为者和关键帧. 针对上述问
题,可通过注意力建模提高群体行为识别的性能.基
于注意力建模的群体行为识别方法可分为:提取关键
行为者、多层注意力机制,以及基于Transformer的自
注意机制.

1)提取关键行为者: 为捕获关键行为者的动态信
息,抑制无关行为者的信息, Yan等人[36]提出基于参

与贡献度的时间动态模型 (participation contributed
temporal dynamic model, PCTDM).图8是行为者运动
强度图, PCTDM重点关注在整个过程中稳步移动(移
动时间较长)或在重要时刻剧烈移动(与群体活动密切
相关)的行为者,进而抑制无关的个体行为,提高群体
行为识别的准确率.在[36]的框架上进行扩展,提出一
种新的位置感知参与贡献时间动态模型[37](position-
aware PCTDM, P2CTDM),设计位置感知交互模块,
同时考虑特征相似性和位置信息用于群体行为识别.

Tang等人[38]首次通过探索语义域中的先验知识,
显式建模群体行为者的交互注意力. 提出一种新颖的
语义注意力保持师生 (semantics preserving teacher-
student, SPTS)模型,利用教师网络中的注意力知识引
导学生网络,旨在挖掘语义保持注意力,自动关注关
键行为者,忽略无关的个体行为者. 针对传统群体特
征建模忽略不同群组之间的内在依赖性,继续扩展
SPTS框架,分别在语义域和外观域构造两类图网
络[39](节点表示提取的个体特征,边用于描述不同个
体之间的关系),以解释不同群组之间的依赖关系.由
于以往方法中认为所有个体行为者对群体活动的贡

献相等, Tang等人[40]提出时空上下文一致性(spatio-
temporal context coherence, STCC)约束和全局上下文
一致性(global context coherence, GCC)约束,以捕获
关键行为者并量化它们对群体活动的贡献. 文献
[41]提出基于空间通道和混合通道的双重注意力模
型,动态地为每个特征分配注意力权重,并关注成员
间的相互依赖性以及提取关键行为者.

MI MI

图 8 行为者运动强度图[36]

Fig. 8 The motion intensity (MI) of actor[36]

2)多层注意力机制:群体行为识别的关键在于明
确地捕捉不同层次的复杂时空交互,在个体层面上,
每个行为者不仅依赖于自身的时空特征,还依赖于场
景中其他个体提供的互动信息.针对视频中群体行为
识别的两个主要挑战: 1)如何重点关注对群体行为有
关键贡献的行为者; 2)如何对行为者之间的上下文结
构进行有效建模. Kong等人[42]通过设计分层注意力

网络(hierarchical attention networks, HAN)以关注不
同交互的行为者. 进一步构建分层上下文网络(hie-
rarchical context networks, HCN),反复建模组内/组间
上下文结构. 通过整合视觉注意力和上下文结构,该
框架提升了群体行为识别模型的判别力.

以“群体行为识别的关键在于明确地捕捉不同层

次的复杂时空交互”为出发点, Lu等人[43]提出基于时

变注意机制的两级注意互动模型: 1)个体级注意机制
以姿势特征为输入,获取场景中个体之间不同程度的
互动; 2)场景级注意机制采用池化策略,以探索个体
行为与高层次群体行为之间的交互,通过改进的两级
门控递归单元(gated recurrent unit, GRU)处理长时间
的时变性和一致性,在个体级和场景级上明确地对交
互关系进行建模. 针对以往研究方法没有联合探索个
体和群体层面的不平衡互动关系, Lu等人[44]提出一

种嵌入图注意力模块的图注意交互模型 (graph att-
ention interaction model, GAIM),在统一框架中自适
应地学习个人和群体层面上不同程度的交互关系,并
进一步自动编码个人行为和群体行为的时空演化.

3)基于Transformer[11]的自注意机制:自注意机制
能够对群体行为识别任务中行为者的互动和交互关

系进行推理.

在自注意力层中,输入向量首先被转换成3个不同
的向量: 查询向量q、键值向量k和值向量v,维度为
dq = dk = dv = dmodel = 512. 来自不同输入的向量
被压缩到Q, K, V矩阵中,不同输入向量之间的注意
力函数计算如下:

步步步骤骤骤 1 计算不同向量之间的分数S = QKT.

步步步骤骤骤 2 归一化分数Sn = S/
√
dk.

步步步骤骤骤 3 使用softmax函数将归一化分数转换为
概率P = softmax (Sn).

步步步骤骤骤 4 获得权重值矩阵Z = V P.

上述过程可简化为
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A (Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V, (7)

多头注意力机制,通过叠加多层自注意力层提升模型

性能.给定一个输入向量和头数h,与自注意力层处理

机制类似,生成3组矩阵{Qi}hi=1, {Ki}hi=1和{Vi}hi=1,

则多头注意力机制的计算如下:
MultiHead(Q′,K ′, V ′) =

Concat(head1, · · ·,headh)W
o,

headi = A(Qi,Ki, Vi),

(8)

式中: W o是投影权重, Qi是{Qi}hi=1的串联操作.
Gavrilyuk等人[45]首次将Transformer引入群体行

为识别任务中,提出行为者Transformer框架(actor-tr-
ansformers for group activity recognition, AT-GAR)细
化以及聚合个体级特征,并选择性地提取与群体行为

识别相关的信息.如图 9所示, AT-GAR采用 2D pose
网络 (high-resolution network, HRNet[46])和 3D CNN
(I3D[47])提取特定行为者的静态和动态特征表示,并
送入Transformer学习行为者之间的交互关系.为充分
探索个体之间的时空交互,产生合理的群体表征, Li
等人[48]提出一种新颖的群体行为识别框架Group-
Former,联合捕获时空上下文信息,通过聚类时空Tra-
nsformer有效地增强个体和群体表示. 图10是Group-
Former框架图,主要贡献如下: 1) GroupFormer对时
空依赖关系进行综合建模,利用交叉解码器建立时空
信息之间的联系; 2)利用聚类自注意机制动态地将所
有个体划分为多个子群,以更高效地学习具有行为感
知能力的语义表征. 文献[49]针对上述方法[45, 48]没有

细化个体级特征直接输入到自注意机制中,设计以动
作为中心的聚合策略来学习全局的动作级特征,从而
弥补个体级特征和群组表示之间的差距.
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图 9 行为者Transformer框架[45]

Fig. 9 The framework of Actor-Transformer[45]
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以上群体行为识别方法并没考虑场景的多尺度信

息,同时还存在隐私和道德层面的问题. Zhou等人[12]

只使用关键点模态数据,提出一种多尺度Transformer
框架,在不同场景下利用基于自注意力的推理,构建
多尺度组合推理的细粒度群体行为识别方法Compo-
ser,同时使用对比聚类、辅助预测和数据增强技术改
进中间表示,从而提高群体行为识别的整体性能.

Han等人[50]提出双路径行为者交互框架(dualpa-
th actor interaction, Dual-AI),以两种互补的顺序灵活
地堆叠空间Transformer和时间Transformer,同时设计
自监督一致性的多尺度(即帧(frame)级别和视频(vid-
eo)级别)行为者对比损失函数以增强互补性. Yuan等
人[51]为充分探索视觉上下文在群体行为识别中的作

用,提出基于Transformer的视觉上下文编码器用于群
体行为识别(learning visual context GAR, LVC-GAR),
提取行为者的视觉上下文以整合全局上下文信息,并
设计时空双线性池化策略挖掘丰富的成对交互关系,
证明视觉上下文在群体行为识别中的有效性.

为进一步将自注意力机制与群体行为识别结合,
Pramono等人[52]首次将条件随机场 (conditional ran-
dom field, CRF)和自注意机制结合,即SACRF,共同
建模群体行为识别中个体交互者的时空关系.接着,
Pramono等人在文献 [52]的框架上扩展,利用HR-
Net[46]捕获姿势特征,并在空间自注意力结构中引入
计算两个节点距离的线性函数,以提高模型学习局部
关系的能力,进一步采用对比损失来处理个体与群体
关系的上下文信息,有效提高群体行为识别的精
度[53].

3.3 交交交互互互关关关系系系建建建模模模与与与推推推理理理

1)分层图模型: 针对场景中个体间的结构化关系
建模问题, Ibrahim等人[54]提出分层关系网络(hier-
archical relational networks, HRN),计算个体行为者
之间的关系表示,利用图结构描述行为者潜在的交互
关系.其关系层的输入是个体初始特征表示和潜在的
关系图,输出是个体间的关系表示. 堆叠多个关系层
以学习紧凑的关系表示用于群体行为识别. Yan等
人[55]提出基于层次图的交叉推理网络用于群体行为

识别,即分层图交叉推理网络 (hierarchical graph-
based cross inference network, HiGCIN).用端到端的
方式构建、学习和推断多层次(身体区域、个体级和群
组级)的识别模型.

为充分挖掘群体行为识别任务中丰富的语义关系,
例如个体间、群组间的互动和空间交互关系, Deng等
人[35]提出图模型和深度神经网络集成的框架,基于
RNN的顺序推理机制在节点之间的连接上施加门函
数进行深层次结构关系推理. 采用上述结构推理机
制(structure inference machines, SIM)进行迭代学习,

能够对低级别的网络输出进行增强处理,对更高级别
推理任务实现有效学习.

为充分考虑个体交互信息以建模行为者之间的空

间关系, Azar等人[56]提出端到端训练的深度卷积神经

网络,称为卷积关系机(convolutional relational mach-
ine, CRM).通过引入中间表示(活动图),学习并提取
视频帧中个体间复杂的空间关系.受文献[57]的启发,
进一步使用多阶段细化模块减少活动图中的错误预

测,通过聚合模块集成各阶段的细化特征用于识别群
体行为. Qi等人[58]提出基于语义图和时空注意的语义

递归神经网络框架stagNet: 采用语义图提取动态场景
中行为者间的时空关系,通过nodeRNNs和edgeRNNs
进行推理,该模型使用“因子共享”和“消息传递”机
制同时预测场景标签和行为者关系;进一步整合时空
注意机制关注视频中的关键行为者,从而提高行为识
别性能;在文献[58]的框架上进行扩展,提出行为者
身体区域注意机制以及全局–局部特征池策略提高个
体动作识别的性能,同时在4个公共数据集上表现出
优越的性能[59].

2)图卷积神经网络: 近年来,将图模型与深度神
经网络相结合是深度学习研究中的新兴课题.图卷积
网络是CNN在图上的推广,可以处理非欧几里德数
据,已广泛应用于计算机视觉,例如点云分类、动作识
别和交通预测.

Wu等人[60]首次将GCN引入群体行为识别任务中,
构建灵活且有效的行为者关系图(actor relation gra-
phs, ARG).图11是ARG用于群体行为识别,其中每个
节点表示一个行为者,每条边表示行为者之间的关系,
并同时捕捉行为者之间的外观和位置关系用于群体

行为识别.采用ARG在时空图上学习个体间的交互,
进一步应用空间局部化和稀疏时间采样策略进行交

互关系推理,以实现群体行为识别. ARG模型利用图
结构显式地建模交互关系,图中的节点表示行为者
A = {(xa

i , x
s
i)|i = 1, · · · , N},其中N为行为者的数

量, xa
i ∈ Rd是第i个行为者的外观特征, xs

i∈(txi , t
y
i )是

第 i个行为者边界检测框的中心坐标.构建图G ∈
RN×N表示行为者间的交互关系,关系值Gij表示第

个j行为者对第i个行为者的重要性.

为获得强有力的表征以捕捉行为之间的潜在关系,
需考虑外观特征和位置信息.此外,注意到外观关系
和位置关系具有不同的语义属性. 关系值定义为以下
复合函数:

Gi,j = h
(
fa

(
xa
i , x

a
j

)
, fs(x

s
i, x

s
j)
)
, (9)

其中fa(x
a
i , x

a
j)表示两个行为者之间的外观关系,同

样地,通过fs(x
s
i, x

s
j)计算位置关系.函数h将外观和

位置关系进行归一化.

Yuan等人[61]提出用于视频群体行为识别的时空
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动态推理网络 (dynamic inference network, DIN),如
图12所示,在时空图的推理过程中引入可变形卷积的
思想,通过在局部时空交互域上对中心人物的全局交
互图进行预测并更新特征,从而解决在群体行为识别
中出现的过平滑和高计算量的问题.通过设计动态推
理 (dynamic relation, DR)模块和动态游走(dynamic

walk, DW)模块用于捕获交互场特征以增强行为者之
间的交互语境,在群体行为识别中达到最新技术(state
of the art, SOTA)的效果.由于图卷积只考虑成对的交
互关系(一对一),文献[62]提出多超边超图结构捕获
多行为者的高阶关系(多对一).超边包含灵活数量的
超节点,能够对非成对关系进行建模.

RolAlign FC

× 
Original 

Feature

 × 
Relational 

Feature

群体行为分类

个体行为分类

GCN

GCN

GCN

GCN

RolAlign FC

CNN RolAlign FC

CNN

CNN

图 11 行为者关系图用于群体行为识别[60]

Fig.11 The actor relation graphs for group activity recognition[60]

为对拥挤场景中的活动进行更全面的理解, Han等
人[1]提出全景人体行为识别的解决方案,旨在同时实
现个体行为、社会群体活动和全局活动的识别.该方
案采用一种改进的层次图神经网络,以逐步表示和建
模细粒度的人体行为和群体行为的交互社会关系.在
不同图之间进行知识迁移具有广阔的应用前景,但鲜
有研究. Tang等人[63]提出图交互网络(graph intera-
ction networks, GINs)模型在图的权重矩阵之间迁移

知识以保留交互关系信息,探索基于骨架的跨数据无
监督动作识别和基于多模态输入的全监督群体行为

识别,实验结果表明GINs的有效性. Hu等人[64]首次

利用强化学习策略解决群体行为识别,提出渐进关系
学习(progressive relation learning, PRL)以提取与群
体行为相关的交互关系.基于时空特征和个体交互图
显式地建模群体行为的语义关系, PRL采用关系门控
层逐步细化语义关系图以提高群体行为识别的精度.

Global Pooling
Arrange into

an ST Graph
Embedding

RolAlign
Backbone

DR and DW

× person-specific

interaction graphs

Feature Updating

图 12 时空动态推理网络[61]

Fig. 12 The spatio-temporal dynamic inference network[61]

3.4 多多多模模模态态态融融融合合合策策策略略略

多模态学习已逐渐发展为视频内容分析与理解的

主要手段,通过将多种不同模态的信息进行融合,进

而用于分类任务或回归任务.在群体行为识别任务中,

应用多种模态的数据特征可以有效提升识别的精度

和鲁棒性. 多模态融合可分为多模态特征融合和多模

态输入融合,具体如下:

1)多模态特征融合:在群体行为识别中,多模态特

征融合是指从不同模态中提取与行为相关的特征

(RGB帧、光流、骨架、位姿等)并进行融合. Azar等

人[65]提出一个基于多流CNN的群体行为识别框架,

设计多流分支并采用不同模态(RGB帧、光流、位姿、

扭曲光流)进行训练,在融合层进行行为预测. Rossi等
人[66]提出多模态深度信念网络的群体行为识别解决

方案,利用深度信念网络观察群体行为是否存在共同
的时间/空间动态.

针对上述方法严重依赖行为者的外观特征,忽略
可用的语境信息等问题. Dasgupta等人[67]提出一种双

流上下文感知结构(context aware GAR, CA-GAR),该
结构不仅考虑个体层面的外观特征,同时利用上下文
信息进行群体行为识别.作者设计姿势上下文和场景
上下文两种互补模块,结合外观特征,丰富个体行为
者的编码方式. Zalluhoglu等人[68]认为在群体行为识

别任务中,研究者除了分析整个输入图像,还须考虑
多子区域特征,首次使用多流卷积神经网络和多子区
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域实现群体行为识别任务,该结构使用单个RGB帧、
光流信息及子区域特征,扩展文献[69]提出的双流架
构,采用4个CNN架构捕获更细粒度的时空信息.

Liu等人[70]针对多模态特征融合无法捕获不同模

态之间潜在交互的问题,提出多模态语义上下文感知
图神经网络(multimodal-semantic context aware graph
neural network, MSCA-GNN).该网络在多模态视觉
图和语义图上进行表征学习,以获取行为者的上下文
感知特征,并发现其潜在的交互模式. 同时设计双向
映射学习机制,利用多模态视觉图和语义图中可学习
的连接权重进行融合,以便通过语义上下文细化每个
模态的视觉表示. 并在此框架上进行扩展,设计了基
于姿势–位置注意机制学习的视觉语义图神经网络,
采用基于注意力的聚合层将姿势信息和位姿信息融

合用于群体行为识别[71].

2)多模态输入融合:多模态输入主要包括视觉模
态和非视觉模态,在群体行为识别任务中常用的是视
觉模态(RGB帧),而研究非视觉模态特征的文章较少,
这是未来的一个热点研究方向.如图13所示, Das等
人[72]利用骨架、RGB、加速度计和陀螺仪4种输入数
据,建立一个全新的基于深度学习的多模态人体行为
识别集成网络 (multi-modal human activity recogni-
tion, MMHAR).将加速度和陀螺仪数据转换为相应
的信号图,进而融合多种模态数据输入CNN模型,聚
合到集成模型进行人体行为识别.文献[73]利用RGB
图像和人体骨架作为包含互补信息的输入,设计双分
支的时空网络进行群体行为识别.

Activity1

Activity

Activity

Activity

(Action Performed)

RGB Data

2
MMHAR-

EnsemNet

-1

图 13 多模态人体行为识别集成网络[72]

Fig. 13 Multi-modal human activity recognition
ensemble network

针对运动场景中不可避免的遮挡、摄像机角度变

化和人体姿势变化等挑战性问题, Zhou等人[74]

提出深度多模态输入融合算法,通过将视觉特征、
骨架姿势、概率图和音频信号融合为高级特征用于人

体行为识别.研究者将语义信息[25, 38]、骨架姿势信

息[12]与视觉特征进行融合用于提高群体行为识别的

精度和鲁棒性. 从使用骨架信息和基于关系网络的方
法进行交互行为识别中受到启发, Perez等人[75]针对

以往方法大多依赖于标准的双流方法(RGB和光流)作
为输入特征,提出一种群组交互关系网络 (group
interaction relational network, GIRN),直接在关节空
间坐标上生成特征表示,从而推断不同个体之间的交
互. GIRN还嵌入注意力机制,使推理模块能抓住群体
场景中的关键行为者.

3.5 群群群体体体行行行为为为识识识别别别的的的其其其他他他方方方法法法

这部分介绍的群体行为识别其他方法不属于上述

的4种方法,包括弱监督方法、半监督方法,以及仅使
用骨架数据的方法等. 这些均为近年提出的新方法,
处于发展上升的阶段.

Yan等人[76]提出一种弱监督群体行为识别的解决

方案,仅使用视频级别的标签,这种设置不仅适用于
真实场景,而且为新基准的标注提供一种更简单、成
本更低的方法. 如图14所示,为挖掘有效的行为者交
互信息,构建关键实例进行交互关联,进而设计社交
自适应模块 (social adaptive module, SAM),从噪声数
据中推理出关键人物和关键帧,用于群体行为识别.
针对以往方法将行为者检测作为群体行为识别任务

之前的一个独立步骤,容易忽略两者任务之间的相互
关系, Zhang等人[77]提出一种用于群体行为识别的弱

监督深度学习体系,通过行为者检测器和群体行为分
类器在训练阶段相互完善和逐步加强. 仅需要个体行
为者边界框和群体行为标签实现群体行为识别,使得
群体行为识别任务比以往的解决方法更适用于实际

场景.

Kim等人[78]提出一种弱监督的群体行为识别模

型(detector-free weakly supervised, DFWS),既不依赖
于边界框标签,也不依赖于目标检测. 利用Tran-
sformer的自注意力机制来定位和编码群体活动的组
件上下文进行群体行为识别. Bian等人[79]首次探索自

监督表征学习下基于骨架的群体行为识别方法,对不
同级别行为者间的群体交互进行建模.

Zappardino等人[80]在不使用个体行为标签的情况

下,提出仅使用骨架数据的端到端半监督群体行为识
别方法,通过从预训练的特征提取器中计算伪标签以
达到具有竞争力的识别性能.为提高模型的泛化能力,
Thilakarathne等人[13]首次提出仅使用骨架姿势作为

输入进行群体行为识别(pose only group activity reco-
gnition system, POGARS)的框架. 文献[81]提出新颖
的Zoom Transformer模型实现基于骨架的群体行为识
别,这项工作将会促进基于骨架的群体行为识别的研
究.基于骨架数据的群体行为识别方法不容易产生场
景偏差,便于模型的迁移和泛化,后续研究骨架数据
和视觉数据的多模态融合将会是一个热点方向.
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图 14 基于社交自适应模块的弱监督群体行为识别[76]

Fig. 14 Social adaptive module for weakly-supervised group activity recognition

3.6 讨讨讨论论论与与与分分分析析析

图15展示了群体行为识别领域中最具代表性工作

的时间线,标注了2016年到2022年间基于深度学习的

群体行为识别方法的发展过程.

通过上述对基于深度学习的群体行为识别方法的

介绍发现,群体行为识别算法大多涉及个体行为者的

检测、个体行为识别,以及群体行为识别的实现,群体

行为识别相关综述文献如表1所示. 基于层级时序建

模的群体行为识别方法使用两阶段LSTM模型学习个

体级别动作的时序表示,并通过池化函数将个体特征

生成群组级别的表示. 两阶段方法启发了大量后续工

作,但它的局限性在于平等对待所有行为者. 通常在

体育运动分析等场景中,群体行为类别往往是由几个

关键人物定义的,通过注意力建模重点关注少数关键
参与者,提取对群体行为识别起作用的关键人和关键
帧. 基于Transformer的方法可进一步捕获行为者之间
高贡献度的时空信息,这种方法的性能相比较于两阶
段的层级时序建模有进一步的提升,但是建立鲁棒的
关键行为者模型仍是一个需要解决的难题.在多人场
景中,行为者之间的交互关系建模对于识别群体行为
至关重要.基于交互关系建模与推理的群体行为识别
方法,其核心思想在于自适应地联合推断群体活动中
不同组成部分之间丰富的互动关系,从而推断出个体
行为和群体行为.基于多模态融合策略进行群体行为
识别,这可以提高群体行为识别算法的精度和鲁棒性,
但难以实际应用. 基于弱监督方法的多模态群体行为
识别或许是未来一个值得研究的方向.

表 1 群体行为识别相关综述文献
Table 1 Related surveys about group activity recognition

方方方法法法类类类别别别 细细细分分分类类类方方方法法法 代代代表表表性性性论论论文文文 讨讨讨论论论与与与分分分析析析

层级时序建模
LSTM的两阶段方法 HDTM[22], CERN[23], SBGAR[25], GLIL[27] 局限性在于平等对待

所有行为者交互上下文 RMIC[29], DGCF[30], SSU[32], MLS-GAN[34]

注意力建模

提取关键行为者 PCTDM[36], P2CTDM[[37], SPTS[38], STCC-GCC[40]

联合时空建模,
构建更为鲁棒的

行为者注意力模型

多层注意力机制 HAN-HCN[42], GAIM[44]

基于Transformer的
自注意力机制

AT-GAR[45], GroupFormer[48], LVC-GAR[51],
SACRF[52], Composer[12], Dual-AI[50]

交互关建模

与推理

分层图模型 HRN[54], HiGCIN[55], SIM[35], CRM[56], stagNet[58] 自适应推理行为者的交互和

时空演变关系图卷积神经网络 ARG[60], DIN[61], GINs[63]

多模态融合
多模态特征融合 CA-GAR[67], MSCA-GNN[70] 多模态鲁棒性强,

但难以实际应用多模态输入融合 MMHAR[72], GIRN[75]

其他方法

半监督方法 Zappardino et al[80]
适用于实际场景,

但均为近年提出的新方法,
处于发展上升的阶段

弱监督方法 SAM[76], DFKS[78], Zhang et al[77]

仅基于骨架方法等 POGARS[13], Zoom Transformer[81]
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图 15 群体行为识别方法发展的时间线

Fig.15 Timeline of the development in group activity recognition methods

4 群群群体体体行行行为为为识识识别别别数数数据据据集集集及及及评评评估估估指指指标标标

此部分对常用的群体行为识别公共数据集进行介

绍,方便群体行为识别相关研究学者更好地开展工作.
如表2所示,在群体行为识别研究中常用的数据集主

要分为两大类,一类是面向智能监控系统的公共监控
视频数据集;另一类是面向体育运动分析的大型体育
视频数据集,其主要动机是构建智能化、自动化的安
防系统和体育分析系统.

表 2 群体行为识别数据集
Table 2 The datasets of group activity recognition

数数数据据据集集集名名名称称称 视视视频频频数数数量量量 群群群体体体行行行为为为类类类别别别数数数 个个个体体体行行行为为为类类类别别别数数数 年年年份份份 所所所属属属类类类型型型

CAD[82] 44 5 6 2009 监控视频数据集

CAED[83] 75 6 8 2011 监控视频数据集

NCAD[84] 32 6 3 2012 监控视频数据集

UCLA[85] 1 6 10 2012 监控视频数据集

NHD[18] 1 2 6 2012 监控视频数据集

VD[22] 55 8 9 2016 体育运动数据集

NBA[76] 181 9 N/A 2020 体育运动数据集

NCAA[86] 257 11 N/A 2016 体育运动数据集

BFHD[87] 58 3 11 2012 体育运动数据集

HARD[88] 12 4 N/A 2020 体育运动数据集

Soccer[89] 74 4 N/A 2020 体育运动数据集

4.1 监监监控控控视视视频频频数数数据据据集集集

所有的监控视频数据都是在实际的场景中(街
道、校园、医院餐厅等)进行拍摄,从不同动态视角进
行采集,以增强数据集的多样性和挑战性. 下面对群
体行为识别任务中常用的监控数据集进行简单介绍:

CAD (collective activity dataset)[82]: CAD数据集1

是应用最为广泛的群体行为数据集,该数据库由一台
低分辨率手持式摄像机在动态视角下拍摄视频组成,
共有44个视频. 该数据集包含5种不同的群体行为
标签 (crossing, waiting, queueing, walking, talking)、6
不同的个体行为标签(NA, crossing, waiting, queueing,
walking, talking)和8种不同的个体级别的姿势标签
(right, front-right, front, front-left, left, back-left, back,
back-right),整个数据集的视频序列每隔10帧对个体
的检测边界框、个体行为标签和个体姿势标签进行手

动注释.

CAED (collective activity extended dataset)[83]: C-
AED数据集共有75个视频,在CAD数据集的基础上
增加两种新的行为类别(dancing, jogging),并移除定
义不清、存在混淆的行为类别Walking. 原因在于
Walking更倾向于个人行为,而不是群体行为.

NCAD (new collective activity dataset)[84]: NCAD
数据集共有32个视频和6种不同的群体行为标签
(gathering, talking, dismissal, walking together, chas-
ing, queueing)和3种不同的个体行为标签(running,
walking, standing still),定义8种不同个体级别的姿势
标签,同CAD数据集一致.

UCLA courtyard dataset[85]: UCLA数据集包含一
段时长106分钟、帧率30 fps、分辨率2560*1920的视
频,采用鸟瞰视角进行拍摄采集视频. 该数据集包含6

1https://cvgl.stanford.edu/projects/collective/collectiveActivity.html.
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种不同的群体行为类别(walking-together, standing-
in-line, discussing-in-group, sitting-together, waiting-

in-group, guided-tour)和10种不同的个体行为类别
(riding-skateboard, riding-bike, riding-scooter, driving-
car, walking, talking, waiting, reading, eating, sitting),
对每帧的群体行为、个体行为和个体的检测边界框进

行手动注释.

NHD (nursing home dataset)[18]: NHD数据集由低
分辨率鱼眼摄像头在疗养院的餐厅中采集视频组成,
该数据集包含6种不同的个体行为标88签(walking,
standing, sitting, bending, falling)和2种不同场景级的
群体行为标签(fall, non-fall),共有2990个带注释的标
签帧,其中大约1/3是fall的标签帧.

4.2 体体体育育育视视视频频频数数数据据据集集集

与监控视频数据集相比,体育数据集具有更严重
的遮挡和复杂的交互. 由于体育运动分析的迫切需求,
国内外许多研究机构正在致力于体育运动(足球,排
球,篮球,曲棍球等)中的群体行为识别研究,下面对
群体行为识别任务中常用的体育运动数据集进行简

单介绍:

VD (volleyball dataset)[22]: VD数据集2是应用最

为广泛的体育运动分析数据集,因其规模大、个体行
为者间交互复杂、移动速度快. 该数据集由55场排球
比赛视频中截取4830个视频组成,每个视频中间帧标
注了个体检测边界框、个体行为标签以及群体行为标

签,其包含9种不同的个体行为标签(waiting, setti-
ng, digging, falling, spiking, blocking, jumping, mov-
ing, standing)和8种不同的群体行为标签(right winp-
oint, right passing, right spiking, right setting, left set-
ting, left spiking, left passing, left winpoint). 为了实验
比较的公平性,研究者们[45, 48, 60–61]都选择将数据集中

的2/3作为训练集,剩下的1/3作为测试集.

NBA dataset[76]: NBA数据集是目前最大、最具挑
战性的群体行为识别基准数据集. 该数据集总共由
181个NBA比赛视频中截取9172个视频片段组成,视
频帧分辨率为1920*1080,采样帧率为12 fps,其包含
9种不同的群体行为标签,但没有对个体行为进行注
释.

NCAA basketball dataset[86]: NCAA数据集从You
Tube视频网站中提供的296个NCAA比赛视频选取
257场篮球比赛视频,该数据集视频时长为1.5 h,包含
总共11种不同的群体行为识别标签,考虑5种投篮类
别,每种类别都有成功和失败两种类型. 这些视频数
据被随机分成212个训练视频、12个验证视频和33
个测试视频.

BFHD (broadcast field hockey dataset)[87]: BFHD

数据集从5个比赛视频中选取58个视频序列,其中包
含11种不同的个体行为类别(pass, dribble, shot, rece-
ive, tackle, prepare, stand, jog, run, walk, save)、5种
曲棍球比赛行为类别(attacker, first defenders, defen-
ders defend against person, defenders defend against s-
pace, other)和3种不同的场景级的群体类别(attack
play, free hit, penalty corner).

HARD (hockey activity recognition dataset)[88]: H-
ARD数据集是从国际曲棍球联合会(FIH)和YouTube
(2018年曲棍球世界杯)视频网站中进行收集,总共包
括12场转播曲棍球比赛,视频帧率为25 fps,分辨率
为1280*720,其包含4种不同的群体行为标签(free hit,
goal, long corner, penalty corner). 该数据集总共收集
400个关键曲棍球活动帧,每个类包含100帧,以确保
数据集均匀分布.

Soccer Dataset[89]: 该数据集是Sportlogiq公司提
供2018–2019年英超联赛的74场足球比赛视频,帧率
为30 fps的转播比赛视频. 使用多摄像头以及视觉跟
踪系统获取足球和所有球员的轨迹,标注每帧的群体
行为标签(background, pass, reception, shot),并在数
据集上提供一种基于轨迹和视觉特征的群体行为检

测方法框架.

4.3 相相相关关关的的的开开开源源源代代代码码码

表3列举了群体行为识别相关开源代码库以及对
应算法在VD和CAD数据集上的性能.通过提供相关
经典论文的开源代码,以便复现或更好地理解群体行
为识别的内在机制,促进群体行为识别领域的快速发
展.其中CAD数据集中“4 classes”与“5 classes”的区
别是将“Walking”和“Crossing”合并成“Moving”,
由原来的5种类别减少为4种. 从2016–2022年间所召
开的顶级会议中群体行为识别算法发展历程可知,目
前VD数据集的最佳识别精度为95.7%, CAD数据集的
最佳识别精度为96.5%,该最佳方法主要通过强有力
的I3D骨干网络提取时空特征,且采用RGB、光流、位
姿3种模态特征作为输入.

4.4 群群群体体体行行行为为为识识识别别别数数数据据据集集集的的的评评评估估估指指指标标标

为进一步评估量化算法的有效性,引入特定的客
观评价指标对算法模型在数据集的表现进行分析.常
见的3种群体行为识别性能评估指标为: 1)多类准确
度(multi-class accuracy, MCA):正确预测群体行为类
别的百分比; 2)平均每类准确度(mean per-class accu-
racy, MPCA):由于每个类别的类别数不平衡,计算最
终所有类别平均的准确度; 3)混淆矩阵(confusion ma-
trix): 评测模型性能可视化的特定矩阵,其矩阵的每一
行和每一列分别代表真值类和预测类的标签.

2https://github.com/mostafa-saad/deep-activity-rec.



2220 控 制 理 论 与 应 用 第 41卷

表 3 群体行为识别相关论文的开源代码以及识别精度
Table 3 Open source code for papers and the accuracy in group activity recognition

方方方法法法 发发发表表表于于于 输输输入入入 骨骨骨干干干网网网络络络 是是是否否否开开开源源源
MCA/% MPCA/%

VD CAD(5 classes) CAD(4 classes)

HDTM[22] CVPR 2016 RGB AlexNet 是 81.9 81.5 89.6
SSU[32] CVPR 2017 RGB Inception-v3 是 89.9 N/A N/A

SBGAR[25] CVPR 2017 RGB, Flow Inception-v3 是 66.9 86.1 89.9
PCTDM[36] ACM 2018 RGB, Flow AlexNet 是 87.7 N/A 92.2

HRN[54] ECCV 2018 RGB VGG19 是 89.5 N/A N/A
ARG[60] CVPR 2019 RGB Inception-v3 是 92.6 91.0 93.1

HiGCIN[55] TPAMI 2020 RGB ResNet-18 是 91.5 N/A 93.4
Skeletons[80] ICPR 2020 RGB P3D 是 91.0 N/A N/A

DIN[61] ICCV 2021 RGB VGG-16 是 93.6 N/A 95.9
GroupFormer[48] ICCV 2021 RGB, Flow, Pose I3D 是 95.7 N/A 96.3

DFWS[78] CVPR 2022 RGB ResNet-18 否 90.5 N/A N/A
Composer[12] ECCV 2022 Keypoint HRNet 是 94.6 N/A 96.2
Dual-AI[50] CVPR 2022 RGB, Flow Inception-v3 否 95.4 N/A 96.5

5 未未未来来来展展展望望望

基于群体行为识别的发展现状、面临的挑战及存

在的问题,本文对群体行为识别领域未来的研究方向
展望如下:

1)构建更为高效、鲁棒的群体行为识别模型: 对
于群体行为识别而言,不仅仅需要对个体行为进行识
别,更需要通过个体行为者间的交互关系推断群体行
为的标签. 对基于视频分析的行为识别问题, 2D CNN
不能很好地捕获时序上的信息,使用3D CNN(I3D[47]

等)更适用于提取时空特征以及捕获连续帧间的时序
运动信息.时空图卷积神经网络和时空Transformer模
型近几年在群体行为识别取得了优越的性能,如何自
适应地联合推断群体活动中丰富的时空联系和互动

关系是需要进一步解决的问题.仅基于视觉模态的群
体行为识别往往容易存在场景偏差,不便于模型泛化,
如何进行多模态融合,构建更为高效、鲁棒的群体行
为识别模型仍需进一步探索.

2)小样本/弱监督学习:群体行为识别需要依赖大
量标注数据进行训练,这是一项复杂且耗时的任务,
使得面向实际场景的群体行为识别方法的落地应用

受到了限制.但目前涉及小样本条件下的群体行为识
别问题的成果几乎没有,属于全新研究范畴.因此,如
何从少量的样本中以及无标签的数据中快速学习,并
进一步延伸到新的未知行为类别中,也是一个待研究
的任务.

3)轻量化、端到端的统一网络架构设计:基于深
度学习的群体行为识别方法由于强大的特征提取能

力,相较于传统手工特征方法具有更优秀的性能,但
代价是需要更多的计算量和存储量. 针对这一问题,
目前主要有两种解决方法: 1)轻量化模型设计,主要

思想是设计一种简单有效的网络结构,在不影响识别

性能的情况下降低模型复杂度,例如文献[90]替换骨

干网络为MNASNet(mobile neural architecture search

network)[91]和MoblieNet[92] 以减少模型的计算量. 2)

模型压缩,通过模型剪枝和知识蒸馏等方法重新设计

简单的网络结构,从而提高模型训练速度和解决存储

量过大问题.为提高基于深度学习的群体行为识别算

法的实时性和加强其落地应用,设计轻量化、端到端

的统一网络架构同样是一个值得研究的问题.

4)大规模、更具挑战性的数据集: 目前虽然有大

量的群体行为识别数据集,但是这些数据集都是基于

某类特定场景的,并且群体行为类别和个体行为标签

仅有几种. 例如最常用的排球数据集于2016年提出,

目前群体行为识别的精度已到95.7%[48]之高,但仅限

于排球比赛数据集中. 缺乏统一规范的行为类别定义

以及详细标注的数据集,限制了相关研究工作的开展,

因此,创建大规模、更具挑战性的通用数据集是一个

亟待解决的问题.

6 结结结束束束语语语

群体行为识别以视频中运动人群的行为分析和理

解为研究目的,旨在推断识别复杂场景中一群人进行

的整体活动.本文首先介绍群体行为的定义、通用识

别流程及主要的挑战;其次,从群体行为识别的建模

方法和内在机理进行划分,并进一步细分类、讨论和

分析这些方法的优缺点;然后,给出群体行为识别的

常用数据集,列举了相关的开源代码论文和评估指标;

最后,在对现有技术方法分析和讨论的基础上,对群

体行为识别领域未来的研究方向进行了展望.
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