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　　摘　要：　提出一种基于多流架构与长短时记忆网络的上下文建模框架，旨在克服组群行为识别的两个难点，其
一对复杂场景中多视觉线索进行信息融合；其二对情景人物进行建模，以获得长视频上下文关系．并且，对基于全局信
息和基于局部信息的识别结果进行决策融合，判定最终组群行为属性．该算法在ＣＡＤ１和ＣＡＤ２上分别取得９３２％和
９５７％平均识别率．
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１　引言

　　近年来，视频中的人类行为识别［１～５］在计算机视觉

领域取得了举世瞩目的成就．组群行为分析在现实生活
中也得到了广泛应用，如智能视频监控、异常事件检测、

社会行为理解等．目前，基于传统人工设计视觉特征［６～８］

实现行为识别的方法，由于识别精度低，已经完全被深度

学习方法［９～１２］所取代．文献［１０］提出一种可信度能量循
环网络（ＣＥＲＮ）模型，并结合两层长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）对组群行为进行预测，
该模型将能量层代替普通的ｓｏｆｔｍａｘ层进行预测，当能量
达到最小时，得到组群行为类别标签．文献［１１］提出一种
基于ＬＳＴＭ网络的分层模型，该模型由两层ＬＳＴＭ组成：
第一层提取个人层次上的特征表示；第二层聚合个人特

征，捕获组群级的特征表示，最终实现对组群的行为识

别．文献［１２］提出一种参与式时间动态模型（Ｐａｒｔｉｃｉｐａ
ｔｉｏｎＣｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄＴｅｍｐｏｒａｌＤｙｎａｍｉｃＭｏｄｅｌ，ＰＣＴＤＭ），该模
型由三层ＬＳＴＭ组成：第一层单人ＬＳＴＭ旨在为每个人的
个人动态建模，第二层交互ＢｉＬＳＴＭ旨在捕获组内人与
人之间的交互信息，第三层聚合ＬＳＴＭ聚合单人特征和
交互信息，获得组群行为标签．以上这些方法都是基于深
度学习的，在组群行为方面都取得了很好的结果，但都没

有将光流信息及背景信息考虑在内．
相比较单人行为识别，组群行为识别具有更复杂

的结构，除了个人行为之外，还需考虑人与人，组群与人

之间的交互关系，这些交互关系解决了集体行为识别

中存在的模糊性问题．如图１所示，如果只考虑红色框
内的“个人”，无视环境，其行为是“站立”；但考虑了周
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围环境之后，这个人可能正在与他人“交谈”或“排队等

候”．因此，为了正确理解组群行为，必须将所有人和场
景信息一起考虑．但在一段视频中，可能存在无关人物，
对识别造成干扰，这就首先要求识别视频中的主要人

物，并结合场景信息来判断组群行为类别．
此外，研究视频中复杂的组群行为，不能仅依靠外

观信息，还需考虑更重要的运动信息．因此，本文捕获了
视频中人物及场景的光流信息，采用双流卷积神经网

络ＴＳＮ网络（ＴｅｍｐｏｒａｌＳｅｇｍｅｎｔＮｅｔｗｏｒｋｓ）来处理该问
题，并结合ＬＳＴＭ网络架构，捕获视频中长期依赖关系，
以便更快速地捕获行为的上下文信息．

２　相关工作
　　近年来，双流网络的应用也受到重视．文献［１３］最
早提出双流网络，通过在光流上训练另一个神经网络

来整合运动信息，利用空间特征和光流特征进行初步

行为识别，结合融合概率分数，使行为识别准确性得到

显著提升．但其空间网输入是连续的 ＲＧＢ视频帧，时间
网输入是连续的光流信息，该双流网络存在两方面问

题：一是其输入为连续视频帧，存在高度冗余；二是组群

行为相对于单人行为更具有复杂性和长时间依存关

系，因而其不适合对组群行为进行长时间建模．此后，许
多研究学者在此双流网络的基础上进行了改进［１４，１５］，

在单人行为识别方面都取得了较好的结果．因此本文
最终采用ＴＳＮ网络提取视频中的外观及运动信息，并
将该框架扩展到处理集体行为识别问题上．

目前，越来越多的方法［１６～１９］使用深度学习网络对

组群行为识别进行研究，并取得了不错成效．因此本文
基于以上类似想法，提出一种基于ＴＳＮ网络与ＬＳＴＭ网
络相结合的架构，不仅考虑主要人物的时空特征，还将

背景信息考虑在内，从而获得全局和局部的外观及光

流信息，通过级联融合策略以合并来自多个通道的信

息，连接ＬＳＴＭ网络，得到组群级特征表示，最终实现组
群行为识别，并取得了不错的效果．

３　算法描述
　　多重视觉线索在行为识别中起着愈发重要的作
用，受ＴＳＮ网络启发，本文主要贡献是利用视频中的多
重视觉线索，不仅考虑外观特征，还将运动特征考虑在

内；在关注局部信息的同时，更加关注全局特征的有效

性．算法模型如图２所示，概述如下．

１０８
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　　首先，利用数据集中提供的人体目标候选框进行
特征提取，得到局部空间特征表示．其次，利用 ＴＶＬ１
（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎＬ１）光流算法分别提取视频中整幅图片
和主要人物的光流时序信息，即短期运动特征．然后，
一方面将整幅ＲＧＢ图像和其对应的光流图像分别输入
到全局ＴＳＮ＿Ｇ空间网和时间网中提取全局时空特征表
示；另一方面将带有候选框的局部 ＲＧＢ图像和其对应
的局部光流图像分别输入到局部ＴＳＮ＿Ｌ空间网和时间
网中，提取人体目标的局部外观特征和局部运动特征．
之后，将ＴＳＮ＿Ｇ网络提取的全局外观和全局光流特征
进行特征融合；类似地，将ＴＳＮ＿Ｌ网络提取的局部外观
和局部光流特征进行特征融合．再则，两条支流 ＴＳＮ融
合后的特征，分别通过各自的ＬＳＴＭ网络捕获长期依赖
时序特征，并实现行为的预判断．最后，将两路ＬＳＴＭ得

到的行为识别结果进行分数融合，得到组群行为标签．
下面将分别详述其中的数据预处理、ＴＳＮ特征提取、特
征融合及行为识别几个模块．

４　数据预处理

４１　ＣＡＤ数据集预处理
组群行为识别的关键是捕获更高层级的特征表

示．在进行特征提取之前，必须对视频中的主要人物进
行定位与跟踪等预处理操作．即利用 ＣＡＤ中已提供的
人体目标候选框，形成被跟踪人物的边界框序列，完成

对视频中人物目标的跟踪．如图３示例，为ＣＡＤ中的三
种行为剪辑帧，包括边界框、单人行为和组群行为的标

定．这些人体目标会作为局部特征，配合全帧图像的全
局信息，实现本文提出的多视觉信息融合．

４２　光流特征预处理
本文重点考虑多视觉线索输入，在光流特征提取

方面，采用翘曲光流（ＷａｒｐｅｄＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗＦｉｅｌｄｓ）提取
方法，提取视频中人物 Ｘ方向和 Ｙ方向的光流信息，
将捕获的运动特征作为 ＴＳＮ网络时间网的输入．Ｘ和
Ｙ两个方向提取的光流用热度图表示如图４所示，其

中最右边为热度标尺，将 Ｃｏｌｏｒｂａｒ归一化到［０，１］区
间内，从１到 ０表示运动的强弱，由图可知人体目标
候选框及整幅图片的 Ｘ方向光流运动较强，Ｙ方向光
流运动普遍较弱，这是因为当前场景中的人物是水平

移动而不是垂直移动，因此Ｘ方向光流要比Ｙ方向光
流强度大．

５　ＴＳＮ特征提取
　　本文提出利用ＴＳＮ网络对视频中多视觉线索的外
观及光流信息进行特征提取．该网络架构主要由空间
网（ＳｐａｔｉａｌＣｏｎｖＮｅｔｓ）和时间网（ＴｅｍｐｏｒａｌＣｏｎｖＮｅｔｓ）构

成，采用稀疏采样的方法获取长视频中的短片段，样本

沿时间维均匀分布，并采用分段结构从采样片段中聚

合信息，使时间网能够对整个视频进行长时间建模，具

体原理如下．

２０８
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５１　ＴＳＮ多视觉线索的特征提取与融合
假设给定一段视频 Ｖ，视频中共有 ｎ个人．将它等

间隔分为Ｋ段｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＫ｝，本文使用的ＴＳＮ网络原
理公式如下：

ＴＳＮ（Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＫ）
＝Ｇ（Ｆ（Ｔ１；Ｗ），Ｆ（Ｔ２；Ｗ），…，Ｆ（ＴＫ；Ｗ））

（１）

其中，（Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＫ）为片段序列，每一个子片段 ＴＫ都
是从它对应的段ＳＫ中随机采样得到，设 Ｋ个子片段共
有Ｍ帧；Ｆ（ＴＫ；Ｗ）函数表示具有参数 Ｗ的卷积网络，
在短片段Ｔｉ上进行操作，提取每个子片段中随机采样
的图像特征．段共识函数 Ｇ结合多个短片段的特征表
示，即将子片段中提取的所有空间特征与运动特征连

接起来．并结合标准分类交叉熵损失，使用随机梯度下
降（ＳＧＤ）法对模型参数进行学习．

对于局部ＴＳＮ＿Ｌ来讲，提取到的 ｎ个人的时空特
征记为ｆＬ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｎ｝．针对第ｉ个人的Ｍ帧
跟踪候选框图像，其输入到局部 ＴＳＮ＿Ｌ，可以得到稀疏
空间特征 ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮｉＳ，即 ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ

ｉ
Ｓ＝［ｐ

ｉ＿Ｓ
１，ｐ

ｉ＿Ｓ
２，…，

ｐｉ＿ＳＭ］；类似地，其Ｍ帧光流信息输入后可得到稀疏光流
特征ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮｉＴ，即ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ

ｉ
Ｔ＝［ｐ

ｉ＿Ｔ
１ ，ｐ

ｉ＿Ｔ
２ ，…，ｐ

ｉ＿Ｔ
Ｍ ］；

这样第ｉ个人时空特征级联融合为：
ｘｉ＝ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ

ｉ
Ｓ◇ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ

ｉ
Ｔ （２）

该过程数据可视化如图５所示．

　　则所有人时空特征矩阵表示为：
　　　ｆＬ ＝ｘ１◇…◇ｘｎ

＝ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ１Ｓ◇ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ
１
Ｔ◇

…◇ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮｎＳ◇ｐｅｒｓｏｎ＿ＴＳＮ
ｎ
Ｔ （３）

类似地，对于全局 ＴＳＮ＿Ｇ来讲，Ｍ帧场景 ＲＧＢ图
像和场景光流图像的全局时空特征记为ｆＧ＝｛ｔ１，ｔ２，…，
ｔｉ，…，ｔＭ｝，则第ｉ帧的时空特征为：

ｔｉ＝ｓｃｅｎｅ＿ＴＳＮ
ｉ
Ｓ◇ｓｃｅｎｅ＿ＴＳＮ

ｉ
Ｔ （４）

将Ｍ帧的场景时空特性使用级联融合策略，表示为：
　　ｆＧ ＝ｔ１◇…◇ｔＭ

＝ｓｃｅｎｅ＿ＴＳＮ１Ｓ◇ｓｃｅｎｅ＿ＴＳＮ
１
Ｔ◇

…◇ｓｃｅｎｅ＿ＴＳＮＭＳ◇ｓｃｅｎｅ＿ＴＳＮ
Ｍ
Ｔ （５）

６　组群行为上下文时序建模及行为识别

６１　组群行为上下文时序建模
由于光流运动信息仅仅具有短期时序关系，因此，

上面ＴＳＮ＿Ｇ和ＴＳＮ＿Ｌ网络提取的特征，不具有长时序

关联性．本文在双路 ＴＳＮ网络后分别连接 ＬＳＴＭ网络，
以期获得组群行为视频中的长时序上下文关系．

以局部特征分支为例，如图６所示，稀疏采样后在
ｔ－１帧时，ＴＳＮ＿Ｌ局部网络捕获人体目标的空间信息和
光流运动特征，并级联融合；类似地，可得到第 ｔ帧和
ｔ＋１帧时的融合特征．它们输入到 ＬＳＴＭ网络中，捕获
组群行为的长期时序依赖关系，生成用于组群行为识

别的上下文综合特征描述．
该ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ架构，前端捕获的光流微观运动信

息，可以作为后续 ＬＳＴＭ的补充；同时 ＬＳＴＭ在后端提
取宏观时序运动特征；相比较ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ架构提取的
时序特征更全面和细致．
６２　组群行为识别

针对ＣＡＤ数据集的特点，组群行为判别标准是将
视频中大多数人的行为属性视为组群行为标签．因此，
本文采用决策融合方式，实现全局场景和个人局部信

息的互补，进行组群行为识别．

３０８



电　　子　　学　　报 ２０２０年

　　将局部和全局支路经全连接层输出特征分别表示
为ＭｏｄｅｌＧ和ＭｏｄｅｌＬ；两者经过ｓｏｆｔｍａｘ层实现行为识别，
即

ｙＧ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＭｏｄｅｌＧ） （６）
ｙＬ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＭｏｄｅｌＬ） （７）

其中，ｙＧ表示全局支路行为识别的 ｓｏｆｔｍａｘ得分，ｙＬ表
示局部支路行为识别的 ｓｏｆｔｍａｘ得分．采用加权平均融
合策略，获取最终组群行为标签Ｙ，即

Ｙ＝ＡＶＧ（ｙＧ，ｙＬ） （８）
在该策略下，全局特征与局部特征进行有效互补，

实现全局特征与局部特征的融合对于消除个人行为的

歧义具有重要作用，可进一步提高组群行为识别准

确率．

７　算法验证
　　本文算法在 ＣＡＤ１和 ＣＡＤ２上进行了测试，下面
７１小节将简单介绍这两个数据集以及训练时的数据
拆分安排；而实验内容设计、实验数据分析，以及与其

它文献进行对比结果等将在７２小节中详细展示．
７１　数据集简介和拆分安排
７１１　数据集简介

ＣＡＤ１［２０］包含由低分辨率手持相机收集的４４个视
频，五类行为标签：Ｃｒｏｓｓｉｎｇ，Ｗａｉｔｉｎｇ，Ｑｕｅｕｉｎｇ，Ｗａｌｋｉｎｇ，

Ｔａｌｋｉｎｇ；八种姿势标签（实验中未使用）；五种组群行为
标签：Ｃｒｏｓｓｉｎｇ，Ｗａｉｔｉｎｇ，Ｑｕｅｕｉｎｇ，Ｗａｌｋｉｎｇ，Ｔａｌｋｉｎｇ．根据
大多数人在场景中所做的事情，场景被赋予小组行为

的标签，以及每个人都有一个行为标签，每一帧图像都

有一个场景行为标签．在ＣＡＤ１中，本文将“Ｗａｌｋｉｎｇ”和
“Ｃｒｏｓｓｉｎｇ”合并为“Ｍｏｖｉｎｇ”，因此，本文ＣＡＤ１中共有四
类行为标签：Ｍｏｖｉｎｇ，Ｗａｉｔｉｎｇ，Ｑｕｅｕｉｎｇ，Ｔａｌｋｉｎｇ．

ＣＡＤ２是对 ＣＡＤ１的一个扩展，把 Ｗａｌｋｉｎｇ动作从
ＣＡＤｌ中移除，再补充 Ｄａｎｃｉｎｇ和 Ｊｏｇｇｉｎｇ两个额外动
作，这样本文 ＣＡＤ２共有六个动作类别，分别是 Ｃｒｏｓｓ
ｉｎｇ，Ｑｕｅｕｉｎｇ，Ｄａｎｃｉｎｇ，Ｔａｌｋｉｎｇ，Ｗａｉｔｉｎｇ，Ｊｏｇｇｉｎｇ．
７１２　训练数据集的拆分安排

本文采用分段训练来学习模型参数．即将 ＴＳＮ与
ＬＳＴＭ分别独立进行训练，每一部分训练都是独立的．
并将上述ＣＡＤ１和ＣＡＤ２分别按照３∶１的比例进行划
分，其中３／４的数据进行训练，剩余１／４的数据进行测
试与验证，得出各类准确率以及平均识别精度（ＭＰ
ＣＡ）．
７２　实验内容安排和结果分析
７２１　实验环境及网络参数初始化

本文模型在 Ｃａｆｆｅ框架下进行，ｕｂｕｎｔｕ版本为
１４０４，ｃｕｄａ版本为８０，ｃｕｄｎｎ版本为６０，显卡型号为
ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔｉ．ＴＳＮ空间网以ＲＧＢ图像作为输入，
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图片尺寸设置为２２４×２２４．采用在ＵＣＦ１０１ｓｐｌｉｔ＿１上训
练的预训练模型来初始化 ＲＧＢ和光流模型，防止网络
过拟合，加速收敛．并将空间流与时间流的比例设置为
１∶１５，空间网 Ｋ值设置为７，即把整段视频分为７段，
每段随机挑选１帧；时间网 Ｋ值设置为３，即把整段视
频分为３段，每段随机挑选连续５帧．

对于空间网来说，开始时，将学习率设置为１０－６，
从４０００次开始，每２０００次迭代，将学习率减少到原来
值的１／１０，总共迭代９０００次．对于时间网来说，将学习
率设置为５×１０－６，从５０００次开始，每２０００次迭代，将
学习率减少到原来值的１／１０，９０００次时停止下降，总共
迭代１２０００次．对于 ＬＳＴＭ网络来讲，经过 ＴＳＮ网络后
输出维度为２４×２０４８，每个 ＬＳＴＭ层都包含１０２４个隐
藏单元，并将ＬＳＴＭ的输出数量设置为类的数量．
７２２　ＣＡＤ１上各基线模型实验结果与分析

在实验阶段，本文设计了三个基线模型如下所示：

Ｂａｓｅｌｉｎｅ１是在ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ网络的基础上，只通过
ＴＳＮ网络提取全局特征，验证局部特征的有效性．

Ｂａｓｅｌｉｎｅ２是在ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ网络的基础上，只通过
ＴＳＮ网络提取局部特征，验证全局特征的有效性．

Ｂａｓｅｌｉｎｅ３是在 ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ网络的基础上，只用

ＴＳＮ网络提取全局和局部特征，而不连接 ＬＳＴＭ网络，
验证ＬＳＴＭ网络长期时序信息的有效性．

最后是ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ的完整网络模型，验证本文算
法的有效性．

表１是ＣＡＤ１上各种基线方法比较结果．实验数据
说明既提取全局特征又提取局部特征的方法优于基线

方法的任意一种；同时也说明了ＬＳＴＭ网络具有捕获视
频中长期依赖关系的能力．

表１　模型在ＣＡＤ１上各种基线方法的比较

Ｍｏｄｅｌ ＭＰＣＡ

Ｂ１ＴＳＮ（ＳＧ＋ＴＧ）＋ＬＳＴＭ ９２８％

Ｂ２ＴＳＮ（ＳＬ＋ＴＬ）＋ＬＳＴＭ ８５１％

Ｂ３ＴＳＮ（ＳＧ＋ＴＧ＋ＳＬ＋ＴＬ） ９２６％

ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ（Ｏｕｒｓ） ９３２％

７２３　ＣＡＤ１上实验结果与其他方法的比较
表２将本文方法与目前较先进以及一些基本方法

进行比较．前四种方法都是没有将“Ｗａｌｋｉｎｇ”和“Ｃｒｏｓｓ
ｉｎｇ”合并为“Ｍｏｖｉｎｇ”类的，由于“Ｗａｌｋｉｎｇ”与“Ｃｒｏｓｓｉｎｇ”
类具有相似的视觉特征，因此误识别率比较大；而后三

类方法是合并之后的，从而降低了这两类的误识别率．
表２　模型在ＣＡＤ１上的平均识别准确率（％）以及与其他方法的比较

Ｍｏｄｅｌ Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｗａｌｋｉｎｇ Ｗａｉｔｉｎｇ Ｑｕｅｕｉｎｇ Ｔａｌｋｉｎｇ ＭＰＣＡ

ＴｗｏｓｔａｇｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｏｄｅｌ［１１］ ６１５４ ８０４１ ６６４４ ９６７７ ９９４５ ８１５％

ＨＡＮｓ＋ＨＣＮｓ［２１］ ７１ ８１ ７２ ９７ ９９ ８４３％

ＬａｔｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ［２２］ ８８ ３３ ８８ ９８ ９９ ８５４％

姿态特征＋行为属性［２３］ ８０ ６３ ５１ ８３ ９４ ７８９％

Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇ［１９］ ９４３９ ６３６４ １００ ９９４５ ８９４％

ＰＣＴＤＭ［１２］ ９２８ ７６６ １００ ９９５ ９２２％

ＳｒｕｃｔｕｒｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅＭａｃｈｉｎｅｓ［１８］ － － － － ８１２％

ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ（Ｏｕｒｓ） ９１３ ８４２ ９９ ９８４ ９３２％

　　文献［１１］是利用双层 ＬＳＴＭ网络分层模型，实现
对组群行为的识别．文献［１２］提出一种参与贡献时间
动态模型（ＰＣＴＤＭ），利用个人 ＬＳＴＭ捕获个人动态信
息，然后通过交互 ＢｉＬＳＴＭ捕获人与人之间的交互信
息，实现组群行为识别．文献［２１］是在文献［１１］的基础
上，对于部分／人级别特征提取上应用“分级注意网
络”，该网络对于不同的人及其身体部位给予不同程度

的关注度，并利用两层级ＬＳＴＭ网络对组群间的上下文
关系进行建模，从而生成组群识别的高级特征表示，取

得了不错的效果．但本文 ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ模型在 ＣＡＤ１上
的识别率均高于文献［１１］、文献［１２］和文献［２１］，主
要是因为本文在捕获长期依赖的同时，更加注重多重

视觉线索的输入，加入了人物的光流信息及全局特征

表示，从而提高了识别的准确率．本文 ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ模
型在ＣＡＤ１上的识别率也高于文献［１９］，文献［１９］提
出循环交互上下文建模方案，利用三层 ＬＳＴＭ网络架
构，对个人动态，组内和组间的交互关系进行统一建

模．文献［１９］虽然在捕获个人动态信息时提取了个人
空间信息和光流信息，但缺乏对全局特征的提取．同
时，本文模型明显高于传统手工设计特征［２３］的方法，说

明在人物特征提取和行为识别方面，本文模型具有

优势．
７２４　ＣＡＤ２上实验结果与其他方法的比较

表３表明本文模型在 ＣＡＤ２上的平均识别率高于
ＣＡＤ１上的结果，一方面是因为ＣＡＤ２中去除了Ｗａｌｋｉｎｇ
类，避免了Ｃｒｏｓｓｉｎｇ误判成Ｗａｌｋｉｎｇ的情况；另一方面是
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由于新加入的Ｄａｎｃｉｎｇ和 Ｊｏｇｇｉｎｇ两个动作视频中几乎
所有人都在干同一件事情，所以在ＣＡＤ２上的识别率会
高于在ＣＡＤ１上的识别率．
表３　在ＣＡＤ２上的平均识别准确率（％）以及与其他方法的比较

Ｍｅｔｈｏｄｓ ＭＰＣＡ

ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅＭａｃｈｉｎｅｓ［１８］ ９０２３％

ＬａｔｅｎｔＶａｒｉａｂｌｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ［２２］ ９７９４％

姿态特征＋行为属性［２３］ ８３１％

ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ（Ｏｕｒｓ） ９５７％

　　与其他方法的对比，本文模型在ＣＡＤ２上的识别精
度高于文献［１８］，主要是因为虽然 ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ方法考虑了人与人之间的交互关系，并引入
可训练的门控函数来决定谁与谁互动，通过反复改进

推测个人行为来聚合场景中其他人行为的线索，但文

献［１８］并没有将主要人物的运动信息及全局信息考虑
进去．本文模型准确率低于文献［２２］，主要是由于文献
［２２］中将潜在变量嵌入到特征空间，并在深度学习框
架中利用特征映射函数，来参与集体场景的个体之间

复杂结构依赖性的建模，从而达到了很好的识别效果，

该方法适用性更广．但在 ＣＡＤ２上，由于人与人之间的
复杂依赖关系并不多，组群中的个体行为相对独立，因

此本文模型的针对性更强；同时，本文模型依旧高于传

统方法［２３］．因此在 ＣＡＤ２上同样表明了本文模型对组
群行为识别的有效性和稳定性．

８　总结
　　针对组群行为识别问题，本文采用 ＴＳＮ＋ＬＳＴＭ模
型，利用两路ＴＳＮ网络进行视频中局部和全局特征的
提取，结合全局及局部的外观及运动信息，完成特征提

取．然后两路 ＴＳＮ网络特征融合后分别连接 ＬＳＴＭ网
络，生成用于组群行为识别的具有上下文时序信息的

高级特征表示，最终实现组群行为识别．
此外，在ＣＡＤ１和ＣＡＤ２上对本文模型进行训练和

测试，并与多种不同的方法进行对比分析，证明了光流

信息对于人物特征提取的重要性，同时也证明了全局

特征与局部特征相结合，可以进一步提升行为识别的

准确性，从而表明该算法对组群行为识别的有效性和

稳定性．未来，我们计划优化网络模型，使得该算法在
更多的组群行为相关数据集上得到更优的实验结果．
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