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　　摘　要：　针对复杂场景下群组行为特征的多样性以及交互关系难以建模的问题，提出一种全新的分层网络架
构．第一层网络，利用伪３Ｄ残差网络与图卷积网络相结合捕获交互关系特征；第二层网络，利用伪３Ｄ残差网络捕获
群组全局场景时空特征．根据上述特征之间的互补作用对它们的群组行为决策输出，提出一种权重自适应调整决策融
合算法，对上面两层网络的群组行为类别自适应计算重要性权重，实现决策融合．该方法在 ＣＡＤ和 ＣＡＥ上分别取得
了９１４％和９７９％的平均识别精度．
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１　引言
　　随着人工智能技术的不断发展，人体行为识别已
经成为计算机视觉和模式识别领域的研究热点［１，２］．它
在体育视频分析、安防监控系统、虚拟现实以及人机交

互等领域具有广阔的应用价值［３，４］．目前，如何有效的
描述人与人之间的交互关系，构建多个目标之间复杂

的交互模型是一个具有挑战性的任务．
目前，基于深度学习的方法在群组行为识别中发

挥了巨大作用．文献［５］提出一种结构化推断机制，利

用２ＤＣＮＮ提取人体特征．由于２ＤＣＮＮ无法捕获连续
帧间的时间信息，容易丢失关键的上下文信息．为了解
决该问题，文献［６］提出一种 Ｃ３Ｄ网络模型，虽然可以
很好地捕获时空特征，但时间维度的引入，使整个网络

的参数量和计算复杂度都大幅增加．此外，Ｋａｒｅｎ等
人［７］提出一种基于双流网络的时空特征提取方法，在

最终行为识别时采用加权平均方法，存在一定的机械

性和盲目性．Ｄｅｎｇ等人［８］提出了一种基于长短时记忆

网络的分层模型网络，虽然能够有效提取人体时空特

征，但忽略了人与人之间的交互关系特征．
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针对以上问题，本文做出以下两点贡献：①针对不
同群组行为特征的多样性，提出一种分层模型，分别捕

获交互关系特征与全局场景时空特征；②利用决策融
合思想，根据不同特征在群组行为识别中的互补作用，

提出一种权重自适应调整决策融合算法，对基于不同

特征得到的行为类别自主赋予权值，实现复杂场景下

的群组行为识别．

２　相关工作
　　针对现有研究方法中是否考虑目标交互关系建
模，可以分为两大类：无图模型群组行为识别方法和基

于图模型的群组行为识别方法．
第一大类无图模型方法研究比较早，通常将整个

场景作为一个整体进行群组行为分析．Ｖａｈｏｒａ［９］等人
提出一种基于关系内容的学习模型，采用自下而上的

方法从活动场景中依次学习单人行为和群组行为．
Ｒａｍａｎａｔｈａｎ等人［１０］提出一种基于注意力机制的群组

行为识别方法，使用循环神经网络捕获关键人物的时

序信息对群组行为进行识别．第二大类基于图模型交
互关系建模的方法，聚焦于群组内成员之间的交互关

系建模，以期提高群体行为的识别精度．Ｌｉ等人［１１］提

出一种超图内聚类搜索算法．Ｄｅｎｇ等人［１２］提出一种

基于概率图模型的深度神经网络结构．Ｗｕ等人［１３］利

用图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）捕
获交互关系特征，最后利用特征融合［１４］的方法进行群

组行为识别．此外，在进行群组行为识别时，与外观、
光流和轨迹［１５］模态相比，人体的骨骼姿态图较少受到

关注，但在进行人体目标检测时，骨骼姿态图比边界

框定位更加准确．
受以上方法启发，本文基于人体骨骼姿态图进行

时空特征提取，利用 ＧＣＮ捕获人与人之间的交互关系
特征，并对该特征进行动态维护．

３　整体算法框架概述
　　图１为本文提出算法的整体框架示意图，将群组行
为识别过程划分为四个阶段．

Ｓｔａｇｅ１　视频预处理．采用 ＯｐｅｎＰｏｓｅ姿态估计算
法［１６］对原始视频进行预处理，经过不同处理机制得到

两种不同类型的姿态图，一种是单人姿态图，另一种是

场景姿态图．
Ｓｔａｇｅ２　交互关系特征提取．将预处理得到的单人

姿态图输入伪３Ｄ残差网络［１７］（Ｐｓｅｕｄｏ３ＤＲｅｓｉｄｕａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ），提取单人时空特征，然后利用单人
时空特征以及位置信息构建交互关系无向图，再利用

ＧＣＮ网络对交互关系进行动态维护，捕获人与人之间
的交互关系特征．

Ｓｔａｇｅ３　全局场景时空特征提取．将预处理得到的
场景姿态图输入 Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ网络中，提取全局场景时
空特征．

Ｓｔａｇｅ４　决策融合．将交互关系特征和全局场景
时空特征分别输入两个 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，获得两个
预测结果．最后，采用权重自适应调整决策融合算法
对上述两种预测结果进行决策融合并输出最终群组

行为类别．

４　场景时空特征提取

４１　伪３Ｄ残差网络
Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ将３Ｄ卷积中３３３的时空卷积核分

解为１３３的空间卷积核和３１１的时间卷积核．
这种方法极大的降低了网络参数量，从而可以提升网

络运行速度．本文所采用的Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ１９９是基于 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ１５２得到的，网络深度之所以增加是因为残差结构
不再是３个卷积层而是４个，如图２所示．

Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ网络由大量残差单元构成，残差单元用
以下方式来进行表示：

ｘｍ＋１＝ｈ（ｘｍ）＋Ｆ（ｘｍ） （１）

｀ ｘＭ ＝ｘ１＋∑
Ｍ－１

ｍ＝１
Ｆ（ｘｍ） （２）

其中，ｘｍ表示第ｍ个残差单元的输入，ｘｍ＋１表示第ｍ个
残差单元的输出，ｈ（ｘｍ）＝ｘｍ表示恒等映射关系，Ｆ是
非线性残差函数，由图２（ｂ）中右侧包含的四个卷积操
作构成．本文设计采用Ｍ个时空特征提取模块Ｍ＝３３，
如式（２）所示，对两种预处理的图像进行时空特征提
取．每一部分特征提取的详细过程将在４２和５１小节
进行描述．
４２　场景时空特征提取

利用Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ网络，输入一组连续的场景姿态
图ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌＴ｝，Ｔ为视频帧数，设定 Ｔ＝１６．首先，

０７２１
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将输入层或时空特征提取层的输出经过一个１１１
的卷积层调整特征维度；然后输入１３３的空间卷积
层提取空间特征，进一步输入３１１的时间卷积层得
到时空特征；最后，使用１１１的卷积核进行特征融
合得到场景时空特征表示．在经过２８个时空特征提取
模块后，通过平均池化层和全连接层得到每个视频帧

的场景特征描述符Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓＴ），然后输入Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器中计算出每个视频帧在所有群组活动类别上的

概率预测值Ｌ＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌＱ｝，Ｑ表示群组行为的类别
总数．

５　群组交互关系建模

５１　单人时空特征提取
利用Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ网络，输入一组连续的场景姿态

图｛Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＮ｝，Ｎ为视频中的人体总数．与４２节
场景时空特征提取过程相同，在经过３３个时空特征提
取模块后，通过平均池化层和全连接层为每个人产生

一个时空特征向量Ｘａ＝（ｘａ１，ｘ
ａ
２，…，ｘ

ａ
Ｎ），进而通过 Ｓｏｆｔ

ｍａｘ分类器预测每个人的行为类别ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝．
５２　构建群组关系无向图模型

利用５１节每个人的时空特征以及位置特征构建
交互关系无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），如图３所示，图中顶点Ｏｂ
ｊｅｃｔｉ表示单个人的特征Ｖ＝｛（ｘ

ａ
ｉ，ｘ

ｐ
ｉ）｜ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，ｘ

ａ
ｉ

∈Ｒｄ表示第ｉ个人的时空特征，由 Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ对相邻
四帧图像提取特征得到，不同颜色的顶点代表不同行

为类别．ｘｐｉ＝（ｔ
ｘ
ｉ，ｔ

ｙ
ｉ）表示第 ｉ个人的中心位置坐标，由

ＯｐｅｎｐＰｏｓｅ算法输出的骨骼中心节点的平均位置坐标
来表示．Ｅ是连接两个顶点的边．

从图３（ａ）可以看出，由于 Ｏｂｊｅｃｔ１、Ｏｂｊｅｃｔ２和 Ｏｂ
ｊｅｃｔ３之间的位置距离较近，因此在单人行为识别过程
中误将 Ｏｂｊｅｃｔ１识别为“Ｔａｌｋｉｎｇ”．在经过 ＧＣＮ对节点
特征重提取后，对判别错误的行为进行了纠正，用图３
（ｂ）中的绿色节点表示，其正确行为类别为“Ｗａｌｋ

ｉｎｇ”；从图３（ａ）到图３（ｂ）再到图３（ｃ），每经过一次
ＧＣＮ处理，相邻节点特征就进行一次融合．在此过程
中，节点颜色逐渐加深表示对该节点所属行为的置信

度逐渐增加．
５３　交互关系度量

交互关系度量分为时空特征度量和位置关系

度量．
时空特征度量．本文采用向量点积的方法计算两

个体之间的时空特征关系，其计算公式如下：

ｆａ（ｘ
ａ
ｉ，ｘ

ａ
ｊ）＝

（ｘａｉ）
Ｔｘａｊ
槡ｄ

（３）

其中槡ｄ为归一化因子．
位置关系度量．本文采用欧式距离公式计算个体

之间的位置关系，计算公式如下：

ｆｐ（ｘ
Ｐ
ｉ，ｘ

Ｐ
ｊ）＝ＩＩ（ｄ（ｘ

Ｐ
ｉ，ｘ

Ｐ
ｊ）≤μ） （４）

其中ＩＩ（·）是一个指标函数；ｄ（ｘｓｉ，ｘ
ｓ
ｊ）表示两个人边界

框中心点之间的欧式距离；μ为阈值，取值为图像宽度
的１／５．当两个人之间的位置距离小于 μ时，说明两个
人之间的关系较弱，去掉节点之间的连线．

根据人体目标的特征，计算任意两个节点之间边

的权重，如图３所示，距离较近且时空特征相似性高的
两个节点关系较强，用粗线表示；相反，用细线表示．该
交互关系权重用函数Ｅｉｊ∈Ｒ

Ｎ×Ｎ表示如下：

Ｅｉｊ＝Ｆ（ｆａ（ｘ
ａ
ｉ，ｘ

ａ
ｊ），ｆｐ（ｘ

ｐ
ｉ，ｘ

ｐ
ｊ）） （５）

其中，ｆａ（ｘ
ａ
ｉ，ｘ

ａ
ｊ）表示人体目标 ｉ和 ｊ之间的时空特征关

系，ｆｐ（ｘ
ｐ
ｉ，ｘ

ｐ
ｊ）表示其位置关系，Ｆ是一个复合函数，作用

是将时空特征和位置关系融合成一个标量权重，其具

体的计算公式如下：

Ｅｉｊ＝
ｆｐ（ｘ

ｐ
ｉ，ｘ

ｐ
ｊ）ｅｘｐ（ｆａ（ｘ

ａ
ｉ，ｘ

ａ
ｊ））

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｆｐ（ｘ

ｐ
ｉ，ｘ

ｐ
ｊ）ｅｘｐ（ｆａ（ｘ

ａ
ｉ，ｘ

ａ
ｊ））

（６）

采用Ｓｏｆｔｍａｘ函数对每个节点的交互权重进行归
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一化，得到的交互关系特征为使每个节点的对外交互

关系权重的总和为１．
５４　交互关系动态维护

本算法采用ＧＣＮ对交互关系进行动态维护，具体
流程如图４所示．在动态维护过程中可堆叠多个 ＧＣＮ
块，形式上一层ＧＣＮ结构可以用如下公式来表示：

Ｚ（ｌ＋１）＝σ（ＧＺ（ｌ）Ｗ（ｌ）） （７）
其中，Ｇ∈ＲＮ×Ｎ是图的矩阵表示；Ｚ（ｌ）∈ＲＮ×ｄ是第 ｌ层节
点的特征表示，且Ｚ（ｏ）＝Ａ，Ａ为 Ｇ的邻接矩阵；Ｗ（ｌ）∈
Ｒｄ×ｄ是第 ｌ层可学习到的权重矩阵；σ（·）是 ＲｅＬＵ
函数．

本文模型共堆叠了七个ＧＣＮ块，每个ＧＣＮ块中都
包含图卷积层、归一化层和ＲｅＬＵ层．在实验过程中，根
据对每层内核大小的研究，将前两层的卷积核尺寸设

计为３１；第三层设计为初始结构，使用１１的卷积
核；第四层和第六层仍然使用３１的卷积核；第五层和
第七层使用１１的卷积核，经过全连接层得到的交互
关系特征向量为Ｇ′＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇＮ｝，进而将交互关系
特征向量输入 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中计算基于交互关系的
群组活动预测值．

６　权重自适应调整决策融合
　　本文根据交互关系特征与全局场景特征在不同群
组行为识别中所起的互补作用，提出一种权重自适应

调整的决策融合方法，通过对不同行为类别自主赋予

权重，并对不同分类器的结果进行融合，输出最终分类

结果．具体迭代过程如下．
步骤１　初始化每个行为类别Ｃ∈｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝下

不同分类器 Ｕ∈｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝输出的权重 Ｗ∈｛Ｗ
ｃ１，

Ｗｃ２，…，Ｗｃｎ｝，Ｗｃ１∈｛Ｗｃ１ｕ１，Ｗ
ｃ１
ｕ２，…，Ｗ

ｃ１
ｕｍ｝，计算公式为

Ｗｃｉｕｊ＝１／ｚ （８）
１其中，ｎ为行为类别数量，ｚ为分类器数量，ｃｉ表示第 ｉ
个类别，ｕｊ表示第ｊ个分类器．本文ｚ＝２，初始化交互关
系权重系数Ｗｃｉｕｊ＝０５．

步骤２　对于任意一个视频样本 ｘ∈Ｘ，分别计算
每个分类器下不同分类器的预测概率 Ｐ∈｛Ｐｃ１，Ｐｃ２，…，
Ｐｃｎ｝，Ｐｃ１∈｛Ｐｃ１ｕ１，Ｐ

ｃ１
ｕ２，…，Ｐ

ｃ１
ｕｍ｝其中 Ｐ

ｃｉ
ｕｊ表示第 ｊ个分类器

预测ｘ是第ｉ个行为类别的概率．
步骤３　利用权重 Ｗ对每个行为类别下不同分类

器的预测概率值进行加权融合，计算每个行为类别的

累加概率：

Ｐｃｉ ＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｃｉｕｊＰ

ｃｉ
ｕｊ （９）

Γ＝｛Ｐｃｉ｜ｉ＝１，２，…，ｎ｝ （１０）
步骤４　通过决策融合后的最大概率，确定输入视

频片段所属的群组行为类别：

Ｐ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｉ
｛Γ｝；ｉ＝１，２，…，ｎ （１１）

步骤５　自适应迭代更新ｗｃｉｕｊ，具体方法为：假设样本
ｘ的真实标签为Ｌ（ｘ），决策融合后的分类标签为Ｙ（ｘ），
若Ｌ（ｘ）＝Ｙ（ｘ），将分类器输出的概率预测值Ｐｃｉｕｊ从大到
小倒序排列，选择预测错误的ｄ个分类器，将其对应的权
重系数减去ε，同时将前 ｄ个分类器所对应的权重系数
加上ε，得到更新后的权值 ｗｃｉｕｊ ，本文设定 ε＝００５．若
Ｌ（ｘ）≠Ｙ（ｘ），则判断该样本为噪声，直接丢弃，并返回步
骤２，直到遍历完成所有样本．经过以上５个步骤，整个决
策融合的模型训练完毕，并将最大后验概率值所对应的

群组行为类别作为最终的群组行为类别．

７　实验与评估

７１　数据集
ＣＡＤ数据集［１８］包含４４个视频片段，由低分辨率手

持相机拍摄．共包含５种群组活动标签：Ｃｒｏｓｓｉｎｇ、Ｑｕｅｕ
ｉｎｇ、Ｗａｌｋｉｎｇ、Ｔａｌｋｉｎｇ和Ｗａｉｔｉｎｇ．所有视频序列，每１０帧
标注一次，标注的信息包括人体的边界框和行为标签．
数据集中每种行为被随机分为训练集和测试集．其中
７５％的样本用于训练，１５％用来测试．ＣＡＥ数据集［１９］是

ＣＡＤ的扩展集，共有３３个视频片段．在删掉Ｗａｌｋｉｎｇ这
个模糊的行为后，又引入了 Ｊｏｇｇｉｎｇ和 Ｄａｎｃｉｎｇ两种新
行为．数据集的划分与ＣＡＤ相同．
７２　实验配置及网络参数设置

本实验在硬件上使用一个Ｎｖｉｄｉａ１０８０ＴｉＧＰＵ对模
型进行训练．由于内存的限制，将模型分为两个阶段进
行训练．整个模型使用 ＰｙＴｏｒｃｈ框架实现．采用 ＡＤＡＭ
算法学习网络参数．对于ＣＡＤ，在网络训练时采用的最
小批量为 ３２帧，共迭代 １００次，初始学习率设置为
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００１，每迭代１０次降低０１倍．对于 ＣＡＥ，采用的最小
批块为１６帧，共迭代３５次，初始学习率设置为０００１，
每迭代１０次降低０１倍．
７３　基线模型对比
７３１　Ｂａｓｅｌｎｅ模型设计

为了验证本文整体网络架构中各个部分的性能，

共设计四种基线模型与本文模型进行比较．
Ｂａｓｅｌｉｎｅ１为ＲＧＢ图＋交互关系特征；
Ｂａｓｅｌｉｎｅ２为ＲＧＢ图＋全局场景时空特征；
Ｂａｓｅｌｉｎｅ３为ＲＧＢ图＋交互关系特征＋全局场景时

空特征＋加权平均融合；
Ｂａｓｅｌｉｎｅ４为ＲＧＢ图＋交互关系特征＋全局场景时

空特征＋权重自适应调整决策融合；
本文算法为姿态图 ＋交互关系特征 ＋全局场景时

空特征＋权重自适应调整决策融合．
７３２　实验结果分析

图５显示的是四种基线模型以及本文模型在 ＣＡＤ
上不同行为识别精度对比结果以及最终的平均识别精

度（ＭＰＣＡ）．
经过实验结果对比，可以得出以下几点结论：

（１）通过比较Ｂａｓｅｌｉｎｅ１与Ｂａｓｅｌｉｎｅ２可以说明交互
关系特征比全局场景时空特征的性能更优．

　　（２）将Ｂａｓｅｌｉｎｅ３与Ｂａｓｅｌｉｎｅ１和Ｂａｓｅｌｉｎｅ２对比说明
特征加权融合后的结果高于各自独立的结果．

（３）将Ｂａｓｅｌｉｎｅ４与Ｂａｓｅｌｉｎｅ３的实验结果对比说明
权重自适应调整决策融合算法性能优于加权平均融合

算法．
（４）将本文算法与Ｂａｓｅｌｉｎｅ４的实验结果对比，证明

了本文算法优于四种基线模型．
７４　本文模型与当前流行方法在 ＣＡＤ数据集上的对

比实验

表１显示了本文算法与四种流行方法在ＣＡＤ数据
集上的识别精度对比结果．包括每种方法在不同行为
类别上的识别精度以及平均识别精度．

表１　本文方法与其他流行方法在ＣＡＤ数据集上的识别率对比

Ｍｏｄｅｌ Ｃｒｏｓｓｉｎｇ Ｗａｉｔｉｎｇ Ｑｕｅｕｉｎｇ Ｗａｌｋｉｎｇ Ｔａｌｋｉｎｇ ＭＰＣＡ

ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｏｄｅｌ（ＲＧＢ）［８］ ６１５４ ６６４４ ９６７７ ８０４１ ９９４５ ８１５％

ＳＢＧＡＲ（ＲＧＢ＋光流）［２０］ ７８０３ ８１３７ ９９１６ ８７５８ ８４６２ ８６１％

ＦＴＣＨｉＲＦ［２１］ ８６５ ８５９ ９８２ ８９７ ９９６ ９２０％

ＣＮＮ＋ＧＣＮ（ＲＧＢ）［１３］ － － － － － ９１０％

ＣＮＮ＋ＧＣＮ（ＲＧＢ＋ＯｐｅｎＰｏｓｅ） ７４０５ ９１８２ ９８８９ ９１８ ９９４４ ９１２％

Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ＋ＧＣＮ（ＲＧＢ） ７３７２ ９１８１ ９８８ ９１７８ ９９３９ ９１１％

Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ＋ＧＣＮ（Ｏｕｒｓ） ７４９９ ９１８４ ９８９ ９１８２ ９９４５ ９１４％

　　通过对比表１所有方法的平均识别精度可以得出
以下几点结论：

（１）通过与文献［８，２０］实验结果对比，说明姿态图
比ＲＧＢ图包含的信息量更丰富．考虑交互关系建模比
无交互关系建模的识别率高．

（２）与ＦＴＣＨｉＲＦ［２１］实验结果相比，说明自底向上
与自顶向下的联合推断方式可以提高群组行为识别

精度．
（３）与 ＣＮＮ＋ＧＣＮ［１３］算法相比，说明分层网络模

型性能优于单层网络模型．
（４）利用 ＯｐｅｎＰｏｓｅ算法在 Ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ中叠加骨

架信息，比没有骨架信息的识别率更高．
（５）本文利用多路特征互补的原则，通过权重自适

应调整决策融合算法实现预测结果的决策融合，可以

有效提高群组行为识别精度．
通过对比不同行为类别上的识别精度可以发现，

本文算法对“Ｑｕｅｕｉｎｇ”和“Ｔａｌｋｉｎｇ”两种行为的识别精
度接近１００％，而对“Ｃｒｏｓｓｉｎｇ”的识别精度较低．主要原
因是“Ｃｒｏｓｓｉｎｇ”和“Ｗａｌｋｉｎｇ”之间存在极大的相似性，
且二者经常发生在同一个场景中．因此，为了提高识别
的准确性，在 ＣＡＥ中将“Ｃｒｏｓｓｉｎｇ”和“Ｗａｌｋｉｎｇ”两种行
为进行合并，统称为“Ｍｏｖｉｎｇ”．
７５　本文算法与当前流行方法在 ＣＡＥ数据集上的

对比实验

表２比较了本文算法和当前已有算法在ＣＡＥ数据
集上的实验结果．相比而言，本文算法获得了更为优越
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的识别效果．
表２　本文与当前流行方法在ＣＡＥ数据集上的识别率对比

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）

ＵＴＲ［２２］ ８０８

ＣＲＦ＋ＣＮＮ［２３］ ８６７

ＨｙｐｅｒｇｒａｐｈｓＭｏｄｅｌ［１１］ ９５１

ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅＭａｃｈｉｎｅｓ［５］ ９０２

Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ＋ＧＣＮ（Ｏｕｒｓ） ９７９

　　本文算法与四种流行算法都是基于交互关系的群
组行为识别方法，通过对比可以得出以下几点结论：

（１）文献［２２］采用人工设计方法提取的特征，受限
于设计者的先验知识，具有很大的局限性，因此，与本

文ＥＣ３Ｄ的方法相比其识别率相对较低．
（２）文献［２３］采用条件随机场提取交互关系特征，

由于条件随机场只能编码视频特征中的短期依赖关

系，因此与本文所采用的可捕获长期依赖关系的 ＧＣＮ
相比，识别精度较低．

（３）文献［１１］在进行特征提取之前对数据没有进
行预处理，而本文通过 ＯｐｅｎＰｏｓｅ的方法提取人体姿态
信息，缩小了感兴趣目标，使提取的特征更加精细，因

此识别精度高．
（４）本文单独进行了全局场景时空特征提取，丰富

了语义信息．
（５）与文献［５］采用单一特征进行群组行为识别的

方法相比，本文采用多线索特征综合利用的方式可以

有效提高群组行为识别精度．
图６展示了本文算法分别在 ＣＡＤ和 ＣＡＥ两个数

据集上的识别效果图，从图中可以看出，识别的内容包

含每个人的行为类别以及群组行为类别．编号１～７代
表单人行为标签，每张图片左上角的标签代表该视频

帧所属的群组行为类别．

８　结论
　　本文针对复杂场景下群组行为特征的多样性以及
交互关系难以建模的问题，提出一种全新的分层网络

架构．利用Ｐ３ＤＲｅｓＮｅｔ与ＧＣＮ相结合分别提取交互关
系特征和全局场景时空特征，并描述了如何进行交互

关系建模以及交互关系的动态维护．根据不同特征之
间的互补作用，提出一种权重自适应调整决策融合算

法，在ＣＡＤ和ＣＡＥ两个数据集上的实验结果同时表明
了本文算法的有效性．未来计划通过引入注意力机制
实现对关键人物的识别，并将其扩展到更大的数据集

中，解决更为复杂的群组行为识别问题．
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Ｂｉｎｇｂｉｎｇ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４２（６）：
８４８－８５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］郑兴华，孙喜庆，吕嘉欣，等．基于深度学习和智能规划
的行为识别［Ｊ］．电子学报，２０１９，４７（８）：１６６１－１６６８．
ＺＨＥＮＧＸｉｎｇｈｕａ，ＳＵＮＸｉｑｉｎｇ，ＬＵＪｉａｘｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｐｌａｎｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１９，４７（８）：１６６１－
１６６８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］王传旭，刘云，厉万庆．基于时空特征点的非监督姿态建
模和行为识别的算法研究［Ｊ］．电子学报，２０１１，３９（８）：
１７５１－１７５６．
ＷＡＮＧＣｈｕａｎｘｕ，ＬＩＵＹｕｎ，ＬＩＷａｎｑｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｕｎ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｏｓｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１１，３９（８）：１７５１－１７５６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＤｅｎｇＺ，ＶａｈｄａｔＡ，ＨｕＨ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍａ
ｃｈｉｎｅｓ：Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｉｎ
ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６．４７７２－４７８１．

［６］ＴｒａｎＤ，ＢｏｕｒｄｅｖＬ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏ
ｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈ３ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５．４４８９－４４９７．

［７］ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｔｗｏｓｔｒｅａｍｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｓ［Ａ］．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＵＳＡ：Ｍａｓｓａ
ｃｈｕｓｅｔｔｓＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｅｓｓ，２０１４．５６８－５７６．

４７２１
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［８］ＩｂｒａｈｉｍＭＳ，ＭｕｒａｌｉｄｈａｒａｎＳ，ＤｅｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｄｅｅｐｔｅｍｐｏｒａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６．１９７１
－１９８０．

［９］ＶａｈｏｒａＳ，ＣｈａｕｈａｎＮ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ａｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１９，２２（１）：４７－５４．

［１０］ＲａｍａｎａｔｈａｎＶ，ＨｕａｎｇＪ，ＡｂｕＥｌＨａｉｊａＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｅｖｅｎｔｓａｎｄｋｅｙａｃｔｏｒｓｉｎｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎｖｉｄｅｏｓ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６．３０４３－３０５３．

［１１］ＬｉＷ，ＣｈａｎｇＭＣ，ＬｙｕＳ．Ｗｈｏｄｉｄｗｈａｔａｔｗｈｅｒｅａｎｄ
ｗｈｅｎ：ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１８，ａｒＸｉｖ：１８０７．０１２５３．

［１２］ＤｅｎｇＺ，ＺｈａｉＭ，ＣｈｅｎＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｍｏｄｅｌｓｆｏｒ
ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，２０１５，ａｒＸ
ｉｖ：１５０６．０４１９１．

［１３］ＷｕＪ，ＷａｎｇＬ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｃｔｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｇｒａｐｈｓｆｏｒｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９．９９６４－９９７４．

［１４］罗会兰，王婵娟．行为识别中一种基于融合特征的改进
ＶＬＡＤ编码方法［Ｊ］．电子学报，２０１９，４７（１）：４９－５８．
ＬＵＯＨｕｉｌａｎ，ＷＡＮＧＣｈａｎｊｕａｎ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄＶＬＡＤ
ｃｏｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｉｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１９，４７（１）：４９－５８．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］田国会，尹建芹，闫云章，李国栋．基于混合高斯模型和
主成分分析的轨迹分析行为识别方法［Ｊ］．电子学报，
２０１６，４４（１）：１４３－１４９．
ＴＩＡＮＧｕｏｈｕｉ，ＹＩＮＪｉａｎｑｉｎ，ＹＡＮＹｕｎｚｈａｎｇ，ＬＩＧｕｏ
ｄｏｎｇ．Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｈｕｍａｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４４（１）：１４３－１４９．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１６］ＣａｏＺ，ＳｉｍｏｎＴ，ＷｅｉＳＥ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎ２ｄ
ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐａｒｔａｆｆｉｎｉｔｙｆｉｅｌｄｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７．７２９１－７２９９．

［１７］ＱｉｕＺ，ＹａｏＴ，ＭｅｉＴ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｗｉｔｈｐｓｅｕｄｏ３ｄｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７．５５３３－５５４１．

［１８］ＣｈｏｉＷ，ＳｈａｈｉｄＫ，ＳａｖａｒｅｓｅＳ．Ｗｈａｔａｒｅｔｈｅｙｄｏｉｎｇ？：
Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅ
ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｍｏｎｇｐｅｏｐｌｅ［Ａ］．ＩＥＥＥ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ） Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ

［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９．１２８２－１２８９．
［１９］ＣｈｏｉＷ，ＳｈａｈｉｄＫ，ＳａｖａｒｅｓｅＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｆｏｒｃｏｌ

ｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎＪｕｎｅ（ＣＶＰＲ’１１）［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１１．３２７３
－３２８０．

［２０］ＬｉＸ，ＣｈｏｏＣｈｕａｈＭ．ＳＢＧＡＲ：ｓｅｍａｎｔｉｃｓｂａｓｅｄｇｒｏｕｐａｃ
ｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，
２０１７．２８７６－２８８５．

［２１］ＬａｎＴ，ＷａｎｇＹ，ＹａｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌａｔｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３４（８）：１５４９－１５６２．

［２２］ＣｈｏｉＷ，ＳａｖａｒｅｓｅＳ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｆ
ｐｅｏｐｌｅｆｒｏｍｖｉｄｅｏｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡ
ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３６（６）：１２４２
－１２５７．

［２３］ＡｍｅｒＭＲ，ＬｅｉＰ，ＴｏｄｏｒｏｖｉｃＳ．Ｈｉｒｆ：Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄｆｏｒｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｓ［Ａ］．Ｅｕ
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