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基于 ＧＦＵ和分层 ＬＳＴＭ的
组群行为识别研究方法

王传旭，薛　豪
（青岛科技大学信息科学技术学院，山东青岛２６６００１）

　　摘　要：　提出一种以“关键人物”为核心，使用门控融合单元（ＧＦＵ，ＧａｔｅｄＦｕｓｉｏｎＵｎｉｔ）进行特征融合的组群行为
识别框架，旨在解决两个问题：①组群行为信息冗余，重点关注关键人物行为特征，忽略无关人员对组群行为的影响；
②组群内部交互行为复杂，使用ＧＦＵ有效融合以关键人物为核心的交互特征，再通过 ＬＳＴＭ时序建模成为表征能力
更强的组群特征．最终，通过 ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行组群行为类别分类．该算法在排球数据集上取得了８６７％的平均
识别率．
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１　引言
　　目前组群行为识别方法大概分为两个步骤：①提
取个人特征分析个人动作；②将个人动作进行聚合推
断出组群行为标签．在第①步中，文献［１］中提出使用
卷积神经网络对个人特征进行提取，以此作为ＬＳＴＭ网
络地输入，以更好地理解个体的动作．在第②步中，文献
［２］通过图模型和递归神经网络（ＲＮＮ）对场景中的人
与人之间的高阶关系进行编码以获得组群关系特征实

现分类．但是，以上这些方法都是等同地利用每个成员
动态特征，将整个组群看成一个整体进行组群行为识

别的，忽略了组群成员个体对组群行为识别贡献差异

这个问题．
Ｄｅｎｇ等人［３］提出了一种将图模型和深度神经网络

集成到联合框架中的方法，验证了组群中只有少数参

与者在整个组群活动中发挥主导作用，因此，本文以这

些关键人物为核心，提出了一种基于门控融合单元

ＧＦＵ（ＧａｔｅｄＦｕｓｉｏｎＵｎｉｔ）和长短时记忆网络 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）的网络框架，主要贡献如下：

（１）提出了一种组群行为中的“关键人物”建模方
法，堆叠每个人的光流图像，计算平均运动强度，按降值

排序确定关键人物，在本文中将其称为具有长时间稳

定运动的个体．
（２）提出了一种以“关键人物”为核心的组群特征
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融合方法，使用门控融合单元融合个人特征和场景特

征，捕捉与关键人物相关的子群体的交互特征，更高效

地完成组群行为识别．

２　相关工作
　　组群行为是由多人协同完成的，因此，以个人特征
和交互特征推断组群行为是研究重点．Ｉｂｒａｈｉｍ等人［１］

提出了一种两阶段ＬＳＴＭ的分层模型．第一层 ＬＳＴＭ网
络对个人层级的特征进行识别；第二层ＬＳＴＭ网络使用
最大池化策略对个人特征进行取舍融合，旨在以点带

面表征群体特征进行组群行为识别．Ｓｈｕ等人［４］提出置

信能量递归网络（ＣＥＲＮ），将个体行为预测和交互行为
预测的置信度与能量层相结合，推断出组群的类别标

签．文献［５］提出一种结构化递归神经网络（ＳＲＮＮ），使
用一系列相连的 ＲＮＮ共同捕获个人行为、交互特征以
及群体活动，以此推断场景中的哪些人正在进行交互

并推断出组群行为的标签．Ｄｅｎｍａｎ等人［６］将个人特征

融合生成“动作代码”表示组群特征，该模型基于 ＧＡＮ
网络自动学习损失函数的能力完成组群行为识别．此
外，部分研究人员［７～９］使用图模型进行组群行为识别也

取得了不错的结果．
上述方法的特点都是着重对组群成员个体特征进

行建模，通过描述交互关系来表达组群整体特征，但是

未对组群成员的贡献大小进行区分对待，进而影响整

个组群特征的描述精度，影响识别效果．针对这一缺点，
人们使用注意力模型关注组群当中贡献更大的人员，

Ｙａｎ等人［１０］使用分层ＬＳＴＭ网络架构，并引入注意力机
制关注对组群行为识别做出突出贡献的个体．Ｋｏｎｇ等
人［１１］在个人层面应用了“分层注意网络”可以区分不同

的人及其身体部分，以识别出关键人物．文献［１２］提出
了一个基于注意力机制模型，能够自动地关注到和事

件发生最相关的那部分人．研究表明，对组群成员贡献
进行区分，极大的提高了组群行为识别的精度．

３　算法描述

３１　总体网络架构概述
关键人物特征以及交互特征在组群行为识别中起

到了重要的作用，因此，本文以这些特征为核心进行组

群行为识别，图１为算法流程图，概述如下．
首先，对场景中的个体进行跟踪，得到个体的边界

框，使用预训练的 ＣＮＮ网络提取个体以及相对应场景
图像的静态（ＲＧＢ）特征．其次，对个体和场景静态特征
使用ＬＳＴＭ网络进行动态特征提取，其中，本文使用光
流特征计算个体的平均运动强度，规定运动强度大的

个体为关键人物．然后，使用门控融合单元（ＧａｔｅＦｕｓｉｏｎ
Ｕｎｉｔ，ＧＦＵ）对关键人物以及个体间的交互信息进行融

合．根据输入的场景图像，可以确定个体在场景中的空
间位置信息，用以表示组群内部的交互信息．融合过程
中，对组群行为作出突出贡献的个体会获得更大的权

重．最后，将融合后的特征输入到组群级 ＬＳＴＭ，捕捉组
群级别的动态，并且连接ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类．
３２　特征提取
３２１　静态特征提取

文献［１３］中提出一种基于ＣＮＮ网络的多信息流动
卷积神经网络模型提取行人特征，本文使用 ＤＳＳＴ跟踪
算法［１４］得到个人边界框 Ｘ＝｛ｘｎ１，ｘ

ｎ
２，…，ｘ

ｎ
ｔ｝，ｎ∈［１，

Ｎ］，Ｎ代表场景中的总人数，当 ｎ＝１时，代表场景中第
一个人的特征序列．跟踪到的场景级输入为 Ｘ^＝｛^ｘ１，
ｘ^２，…，^ｘｔ｝，使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ

［１５］上预训练的 ＲｅｓＮｅｔ
５０［１６］网络模型进行静态特征提取：
　　　ＩＧ＝（｛ｘ

１
１，ｘ

１
２，…，ｘ

１
Ｔ｝，…，｛ｘ

Ｎ
１，ｘ

Ｎ
２，…，ｘ

Ｎ
Ｔ｝，

｛^ｘ１，^ｘ２，…，^ｘＴ｝） （１）
提取的场景级静态特征为：

θ^ｔ＝ｆ（^Ｘｔ） （２）
提取的个人静态特征为：

θｎｔ＝ｆ（ｘ
ｎ
ｔ） （３）

将个人静态特征θｎｔ和场景级静态特征 θ^ｔ输入到第
一层ＬＳＴＭ网络进行动态特征提取．
３２２　动态特征提取

文献［１７］采用ＬＳＴＭ网络来充分利用上下文信息，
提升模型效果．本文同样采用 ＬＳＴＭ网络来学习场景级
和个人级的动态特征，其输入门 ｉｔ，遗忘门 ｆｔ，输出门 ｏｔ
和输入调制门ｇｔ以及单人 ＬＳＴＭ的存储单元 ｃｔ的定义
如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｉｘ［ｈｔ－１，θｔ］＋ｂｉ） （４）
ｆｔ＝σ（Ｗｆｘ［ｈｔ－１，θｔ］＋ｂｆ） （５）
ｏｔ＝σ（Ｗｏｘ［ｈｔ－１，θｔ］＋ｂｏ） （６）
ｇｔ＝σ（Ｗｇｘ［ｈｔ－１，θｔ］＋ｂｇ） （７）
ｃｔ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｇｔ （８）
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ） （９）

其中，σ（）是一个激活函数，Ｗｘ是权重矩阵，ｂ是偏

６６４１
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置向量，表示元素乘，ｈｔ是隐藏状态，包含该人在第 ｔ
时刻的动态特征，可以模拟该人在 ｔ时刻所执行的
动作．

将通过ＬＳＴＭ获得的个人和场景动态特征用 Ｚｎ和
Ｚ^表示：

Ｚ^＝ＬＳＴＭ（^θ１，^θ２，…，^θＴ） （１０）
Ｚｎ＝ＬＳＴＭ（θｎ１，θ

ｎ
２，…，θ

ｎ
Ｔ） （１１）

３３　关键人物及其建模
３３１　关键人物定义

本文的核心思想是通过关键人物进行组群行为分

析，避免无关人员的影响，通过分析，本文认为在活动场

景中随时间变化具有稳定运动的人员为“关键人物”．
图２展示了排球数据集中的“Ｌｅｆｔｓｐｉｋｅ”组群行为，标
“红星”的个体为关键人物，从图中可以看出其从排球

场的左侧（ｔ－ｎ时刻）一直稳定移动到了排球场的中间
（ｔ＋ｎ时刻）并且做出了击球动作，利用其个人运动和
与周围相关人组成一个子集群体完成了组群行为．图
中用绿色框标出的为“非关键人物”，其在整个视频中

没有随时间进行稳定的运动，即，其在组群行为识别中

并未做出突出贡献．因此，本文认为确定场景中的关键
人物，并且根据和关键人物相关的子群体进行组群行

为识别是一种更高效的方法．

３３２　关键人物建模
如图３所示，根据曲线图可以看出球员从初始时刻

到结束一直进行着稳定的运动．本文堆叠所有个体的
光流图像，计算其平均运动强度，进行降值排序，对组群

内的所有个体赋予初始权重并且输入到ＧＦＵ单元进行
迭代训练．

通过对排球数据集分析与实验，每个组群行为由

１２个人共同完成，将运动强度排在前５位的个体作为
关键人物可以达到最优的识别精度．

使用高精度光流［１８］估计的方法进行光流特征提

取，在给定的Ｔ帧视频中，每一帧的分辨率是 ｗｈ，在
第ｔ帧中分别使用ｄｘｔ（ｕ，ｖ）和 ｄ

ｙ
ｔ（ｕ，ｖ）表示在点（ｕ，ｖ）

（ｕ＝１，２，３，…，ｗ；ｖ＝１，２，３，…，ｈ）处的水平和垂直位
移矢量，按如下方式堆叠连续帧的光流向量：

Ｆｋ（ｕ，ｖ，２ｉ－１）＝ｄｘｔ（ｕ，ｖ） （１２）
Ｆｋ（ｕ，ｖ，２ｉ）＝ｄｙｔ（ｕ，ｖ） （１３）

其中，Ｆｋ（ｕ，ｖ，ｃ）（ｃ＝１，２，３，…，２Ｔ）表示在一个完整的
Ｔ帧视频序列上点（ｕ，ｖ）处第ｋ个人的光流特征．

第ｋ个人的运动强度定义如下：

Ｍｋｔ ＝
∑
ｗ

ｕ＝０
∑
ｈ

ｖ＝０
∑
２ｔ

ｃ＝２ｔ－１
｜Ｆｋ（ｕ，ｖ，ｃ）｜

ｗｈ
（１４）

Ｍｋ ＝（∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｍｋｔ）／Ｔ （１５）

其中，Ｍｋｔ表示第ｋ个人在第ｔ帧的运动强度，Ｍ
ｋ表示第

ｋ个人在整个视频中的平均运动强度．Ｍｋ越大，表明该
个体有着长时间的稳定运动，对组群行为识别所作出

的贡献也就越大．按照Ｍｋ的值对个人动态特征进行降
值排序，作为门控融合单元的输入．
３４　以关键人物为核心的组群信息融合

行为识别需要用到特征融合［１９］技术，文献［２０］提
出门控多模态单元，本文受此启发，使用最大池化策略

代替级联融合，同时，接收场景特征确定个体空间位置

信息，基于门控思想来选择哪个人员更有可能为正确

识别组群行为做出贡献，对不同的人员赋予不同的权

重．对于组群问题来说这可以有效的降低特征维度，增
强交互关系学习能力，缩短模型训练的时间，在本文中

将其称为门控融合单元（ＧａｔｅＦｕｓｉｏｎＵｎｉｔ，ＧＦＵ），如图４
所示，给出了其具体结构图．

核心组群特征融合的具体实施细节如下：

（１）门控融合单元接收关键人物建模后的动态特
征Ｚｎ作为输入：

ｈｎ＝ｔａｎｈ（ＷｎＺｎ） （１６）
其中，Ｗｎ是编码的权重向量，ｈｎ是经过编码后的个人
动态特征．关键人物建模可以帮助训练门控神经元，平
均运动强度的大小决定了其初始权重的大小．

（２）以关键人物为核心的子集信息集成．
使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数设计门神经元，用符号σ表示，其

作用是控制个体对组群行为识别所作出贡献的大小，

考虑到全局特性，与第ｎ个人连接的门神经元会接收所
有人的动态特征以及场景动态特征作为输入，从而确
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定第ｎ个人的门控输出ｑｎ：
ｑｎ＝σ（珡Ｗｎ［Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＮ，^Ｚ］） （１７）

当个体的行为与组群行为更加一致时，与其位置

相近的几个成员组成了一个相关的子集群体共同完成

组群活动．本文将其之间的位置信息作为交互信息，根
据子集群体的行为确定组群行为类别．子集群体是以
ｑｎ为核心坐标，由关键人物特征和相关个体特征共同
构成（本文规定子集群体包括３个个体）．

（３）多子集特征融合获得组群整体信息描述．
将个人动态特征ｈｎ和门控输出 ｑｎ进行相乘，利用

场景特征中的背景信息确定个体空间位置信息，表示

人与人之间的交互关系：

ｒｎ＝ｈｎ×ｑｎ （１８）
其中ｒｎ表示第 ｎ个人的特征输出．将关键人物的特征
和门控输出所代表的交互信息进行聚合可以有效避免

无关人员对组群行为识别的影响．
同理，将场景动态特征 Ｚ^作为输入，生成场景级的

门控输出 ｒ^．ｒｎ当中包括了个人的特征和与组群当中其
他人员的交互特征，然后，本文使用最大池化策略融合

所有人的特征生成组群级特征Ｚｇ作为第二层 ＬＳＴＭ网
络的输入：

Ｚｇ＝ｒ
１◇ｒ２◇…◇ｒｎｒ^ （１９）

其中，◇表示最大池化，场景特征不参与池化，以免影响
个人特征，而是将其与核心成员子集最大池化的结果

进行级联，用表示．
３５　组群行为识别

本文使用第二层 ＬＳＴＭ对组群级别的特征进行建
模．具体来说，通过门控融合单元后可以获得精简的整
体组群行为的特征描述，而第二层ＬＳＴＭ对其进行迭代
训练，旨在进一步对整体组群行为随时间的演化动态

进行时序信息的刻画．其结构设计类似于前文提到的
第一层ＬＳＴＭ网络，最后连接 ｓｏｆｔｍａｘ层进行组群行为
分类，如下：

ｙ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｚｇ） （２０）
最终，ｙ即是组群行为类别．为了说明第二层 ＬＳＴＭ

能够有效的模拟组群级别的时间动态，本文在４３１节
中设计了基线实验说明其有效性．

４　算法验证
　　本文模型在公开的排球数据集上进行实验并且与
现有的模型进行对比．接下来在４１节中详细介绍本文
所使用的数据集并且介绍数据集的拆分训练；在４２节
中详细介绍实验参数设置；４３节对基线实验和其他模
型进行了对比．
４１　组群行为数据集

实验中采用的组群行为识别数据集是排球数据

集，由５５个视频组成，包含４８３０个注释帧．此数据集有
９类个人行为（ａｃｔｉｏｎ）标签：ｗａｉｔｉｎｇ，ｓｅｔｔｉｎｇ，ｄｉｇｇｉｎｇ，ｆａｌｌ
ｉｎｇ，ｓｐｉｋｉｎｇ，ｂｌｏｃｋｉｎｇ，ｊｕｍｐｉｎｇ，ｍｏｖｉｎｇ，ｓｔａｎｄｉｎｇ．８种组群
行为标签，即每帧活动中 Ｎ个人共同完成的场景标签：
ｒｉｇｈｔｓｅｔ，ｒｉｇｈｔｓｐｉｋｅ，ｒｉｇｈｔｐａｓｓ，ｒｉｇｈｔｗｉｎｐｏｉｎｔ，ｌｅｆｔｗｉｎ
ｐｏｉｎｔ，ｌｅｆｔｐａｓｓ，ｌｅｆｔｓｐｉｋｅ，ｌｅｆｔｓｅｔ．如图５，展示了排球比
赛中“ＬｅｆｔＳｐｉｋｅ”的例子，每个人都有一个行为标签，每
帧图像都有一个场景活动标签．
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　　为了与现有文献公平地实验对比，使用了和文献
［１］相同的训练／测试分裂方式，其中 ２／３用于训练，
１／３用于测试与验证．并且使用多类分类准确度（ＭＣＡ）
和平均分类准确度（ＭＰＣＡ）作为性能指标．
４２　实验参数配置

本文实验基于排球数据集，实验中硬件以及软件

环境如下：深度学习服务器使用ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７５９６０Ｘ（主
频为３０ＧＨｚ），图形加速使用 ＮｖｉｄｉａＧＰＵ（型号为 Ｇｅ
ＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０８Ｇ），Ｌｉｎｕｘ（Ｕｂｕｎｔｕ１８０４）操作系统和
Ｐｙｔｏｒｃｈ１０深度学习框架，编程语言使用Ｐｙｔｈｏｎ２７．

网络模型以ＲＧＢ图像作为输入，将图像大小调整
为２２４×２２４，使用目标跟踪器跟踪检测，使用在 Ｉｍａｇｅ
Ｎｅｔ预训练的 ＲｅｓＮｅｔ５０网络提取静态特征．第一层由
Ｎ＋１个ＬＳＴＭ层构成，即，每人１个 ＬＳＴＭ加上１个场
景级的 ＬＳＴＭ，本文设定 Ｎ＝１２．本文训练方式和文献
［１］类似，使用端到端的方法训练 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ组成的
网络，ＬＳＴＭ的输出通过门控融合单元映射人级和场景
级之间的对应关系．对于排球数据集，本文将 ＦＣ（Ｋ）的
维度设置为８，因为组群行为类别有８类．

使用Ａｄａｍ［２１］算法最小化成本函数，所有网络的学
习率为０００１，并且学习率在每１０次迭代之后降低到
原始值得１／１０．
４３　实验结果分析与其他算法的对比
４３１　基线（Ｂａｓｅｌｉｎｅ）实验设计

为了验证本文模型的有效性，本文设计了 ３组
Ｂａｓｅｌｉｎｅ方法进行对比．

Ｂａｓｅｌｉｎｅ１（Ｂ１）：仅使用预先训练好的 Ｒｅｓｎｅｔ５０网
络进行个人特征提取，使用这些个人特征级联训练

ｓｏｆｔｍａｘ分类器．该基线仅使用了个人的静态特征，不考
虑时间动态，以说明时间动态的重要性．

Ｂａｓｅｌｉｎｅ２（Ｂ２）：在Ｂ１的基础上增加了动态特征建
模，使用ＧＦＵ单元对个体特征进行融合表示组群特征
连接第二层 ＬＳＴＭ网络训练 ｓｏｆｔｍａｘ分类器．该基线旨
在证明动态特征以及第二层 ＬＳＴＭ网络对组群行为识
别起到重要作用．

Ｂａｓｅｌｉｎｅ３（Ｂ３）：该基线是对本文所提方法的一个
简单变形，省略了关键人物建模的步骤，该基线旨在说

明本文以关键人物为核心的组群行为识别方法是高

效的．
４３２　Ｂａｓｅｌｉｎｅ方法和本文算法的实验结果对比

表１展示了所提出模型与基线实验的对比结果，
与所有的基线方法相比，本文提出的模型同时实现了

最佳的ＭＣＡ和ＭＰＣＡ．
Ｂ１方法使用了深度学习的方法提取单人静态特征

并简单级联起来作为组群特征进行组群行为识别，

ＭＣＡ和ＭＰＣＡ分别达到了７６２％和７４６％．Ｂ２和 Ｂ１

相比，ＭＣＡ和 ＭＰＣＡ分别提升了３５％和３１％，说明
了时间动态对组群行为识别的重要性．通过 Ｂ３和 Ｂ２
相比，实验结果得到了进一步的提升，说明了所使用的

分层模型和ＧＦＵ起到了关键性的作用．通过本文的方
法与Ｂ３相比，可以发现关键人物建模的作用，将 ＭＣＡ
和ＭＰＣＡ分别提高了１９％和２３％，说明了通过关键
人物进行组群行为识别的可行性和有效性．并且在实
验中，本文发现，将关键人物建模输入到 ＧＦＵ后，ＧＦＵ
的训练时间减少了２２ｍｉｎ．通过以上对比，本文的模型
获得了更好的性能．

表１　在排球数据集上与基线方法的比较

Ａｐｐｒｏａｃｈ ＭＣＡ ＭＰＣＡ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ１ ７６２％ ７４６％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ２ ７９７％ ７７７％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ３ ８３５％ ８４４％

Ｏｕｒｓ ８５４％ ８６７％

４３３　本文算法和现有模型的实验结果对比
表２展示了所提模型与现有模型的结果对比，第

一组结果（１ｇｒｏｕｐ）是将排球比赛中两队人员视为一
组；第二组（２ｇｒｏｕｐ）是将两队人员分成两组并分别从
中提取特征．根据表中的结果观察到，相对于将图片人
员视为１组，将球员分为２组时，识别精度明显提高．“１
ｇｒｏｕｐ”的方法是同时提取所有人的特征，“２ｇｒｏｕｐ”的方
法是首先使用真实标签注释将球员分为相对应的２个
子团体，然后分别在这２个子团体中提取特征，最后将
两组特征汇集表示组群特征．但是，当真实标签不容易
获得的时候，这种分割为２组的方法就是一个额外的
开销．

表２　在排球数据集上与现有先进结果的对比

Ｍｏｄｅｌ ＭＣＡ ＭＰＣＡ

２ｌａｙｅｒＬＳＴＭｓ［１］（１ｇｒｏｕｐ） ７０３％ ６５９％

ＣＥＲＮ［４］（１ｇｒｏｕｐ） ７３５％ ７２２％

ＳＲＮＮ［５］（１ｇｒｏｕｐ） ７３３９％ ＮＡ

２ｌａｙｅｒＬＳＴＭｓ［１］（２ｇｒｏｕｐ） ８１９％ ８２９％

ＣＥＲＮ［４］（２ｇｒｏｕｐ） ８３３％ ８３６％

ＳＲＮＮ［５］（２ｇｒｏｕｐ） ８３４７％ ＮＡ

ＯＵＲＳ ８５４％ ８６７％

　　相比之下，本文提出的模型接收所有个体特征并
使用门控融合单元（ＧＦＵ）学习每个人对组群行为识别
所做出的贡献，结果优于“１ｇｒｏｕｐ”和“２ｇｒｏｕｐ”的方法，
通过实验证明，这是 ＧＦＵ用于特征融合过程中增强了
结构学习所实现的．本文考虑了在特定的时间步骤中
的场景特征和所有人的动态特征，这就使得模型可以

根据场景上下文信息有效地改变对每个人特征的关注
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程度．
文献［４］和文献［５］通过 ＬＳＴＭ对时间进行建模，

并实现了性能上的提升，首先，训练一个单人级 ＬＳＴＭ
对场景中的每个人生成个体动作概率分布，在组群级

别的ＬＳＴＭ上利用这些分布决定组群行为，没有使用人
级特征和个人位置相关的场景结构信息．相比之下，通
过利用人级和场景级特征能够对模型性能进行提升，

实验结果证明本文提出将场景特征作为输入起到了重

要的作用．

５　总结
　　本文提出了一种以关键人物为核心的组群行为识
别模型，通过预训练的ＣＮＮ网络进行静态特征提取，然
后使用第一层 ＬＳＴＭ提取底层动态特征（个人和场
景），并且对关键人物按照运动强度进行建模，再经过

门控融合单元进行特征融合代表高级特征（组群特征）

输入到第二层ＬＳＴＭ并且连接 ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类
输出，达到组群行为识别的目的．

通过对比本文所提出模型与基线方法以及现有先

进方法的实验结果，显示出了本文方法的优越性，主要

表现在对于组群行为内部的结构学习能力，模型训练

时间以及上下文信息的处理等问题上．证明了门控融
合单元、关键人物建模以及分层ＬＳＴＭ在组群行为识别
任务中起到了重要作用，同时也证明了本文所提模型

的有效性以及合理性．接下来，本文计划优化特征提取
过程，微调深度网络，减少模型训练的消耗，并且使模

型能够应用于更多的数据集．
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