
 

 

融合多特征与时间序列的人群行为识别模型①
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摘　要: 人群行为识别在公共安全等领域具有重要的应用价值. 现有研究分别考虑了人群情绪、人群类型、人群密

度以及人群社会文化环境等因素对于人群行为的影响, 但少有综合考虑这些因素的模型, 导致模型性能受限. 本文

综合考虑人群的物理特征、社交特征、情绪人格特征和文化背景特征之间的相关性, 以及相结合之后对人群行为

的影响, 提出一种融合多特征与时间序列的人群行为识别模型. 模型采用两个并行的网络层分别处理多特征相关性

和时间序列依赖性对于人群行为的影响, 同时为提高模型可解释性, 网络层采用融合结构因果模型 (SCM)与图神

经网络 (GNN)的因果图网络 (CGN). 通过在运动情感数据集 (MED)上进行实验并与其他方法模型进行对比, 证明

了本文方法能够成功识别人群行为, 并且优于目前最先进的方法.
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Abstract: Crowd behavior recognition has important application value in public safety and other fields. Existing studies
have considered the influence of such factors on crowd behavior as crowd emotions, crowd types, crowd density, and
social and cultural backgrounds of crowds separately, but few models comprehensively consider these factors, which
limits model performance. This study comprehensively considers the correlation between the physical features, social
features, emotional and personality features, and cultural background features of the crowd and the influence of the
combination of these factors on crowd behavior. As a result, a crowd behavior recognition model that integrates multiple
features and time series is proposed. The model uses two parallel network layers to deal with the influence of multi-
feature correlation and time-series dependence on crowd behavior separately. Meanwhile, the network layer fuses the
structural causal model (SCM) and the causal graph network (CGN) based on the graph neural network (GNN) to improve
the interpretability of the model. The experiments on the motion and emotion dataset (MED) and the comparison with
other state-of-the-art models demonstrate that the proposed method can successfully identify crowd behavior and
outperform the state-of-the-art methods.
Key words: crowd behavior recognition; multi-feature fusion; graph neural network (GNN); structural causal model
(SCM); causal graph network (CGN); time series

 
 

近些年来, 在人们聚集的地方, 影响公共安全的事

件频繁发生, 对于人群行为分析和预测的需求也随之

上升, 因为如果能在危险事件发生之前识别出人群中

异常的行为, 并提前采取防治措施, 就能防止可能的人
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群相关的灾难, 保护人民的生命财产安全.
目前人群行为识别工作主要分为人群异常行为检

测和人群行为分类两种, 对于人群的异常行为检测, 大
多数研究工作都集中在人群特定场景的异常行为检

测[1,2], 但是它们对于异常行为缺乏一个恰当的定义[3],
会导致很多正常行为被误检为异常行为. 而人群行为

分类通过考虑人群行为中几类特定行为的特征将他们

区分开, 对于跨场景人群行为研究具有较高的价值, 因
此可以将人群行为分类作为首选. 另外, 目前大多数人

群行为识别工作都基于人群的单类型特征完成的, 例
如很多人群行为识别工作都是基于人群的物理运动特

征来进行的, 比如说梯度直方图 (HOG)[4,5]、光流直方

图 (HOF)[6] 和运动边界直方图 (MBH)[4] 等, 但是这些

特征都无法区分语义级别的差异[7]. 随着深度学习的发

展, 人们通过深度学习网络提取出人群特征的高级表

示来完成人群行为识别任务, 例如 Varghese等人通过

神经网络提取出人群的情绪特征来识别人群行为[8]. 但
是综合来看上述这些研究方法都是考虑人群的单类型

特征或者部分特征对于人群行为的影响进而完成人群

行为识别任务, 但是人群行为本质上是多种因素共同

决定而产生的结果[9], 除了人群的物理运动特征和人群

的情绪特征之外, 人群行为还会受到人群的社交特征

等因素的影响. 因此, 本文将综合考虑人群运动特征、

社交特征、情绪人格特征以及文化特征, 并根据这些

特征之间的联系构建得到一个人群的多特征关系模型.
另外, 考虑到人群行为的时间序列依赖性, 模型将采用

两个并行的网络层来融合人群多特征相关性和人群行

为时间序列依赖性对于人群行为的影响来完成人群行

为识别任务. 为了提高模型的可解释性, 网络层结构采

用的是一种融合 GNN 与 SCM 的因果图网络 (CGN)
模型, 该网络融合了 GNN 的结构化模型的近似能力

与 SCM的因果机制表述能力. 总结来说, 主要贡献有:
(1) 综合考虑影响人群行为的多类特征, 提出一种

用于表述人群特征对于人群行为的影响以及人群特征

之间相关性的人群多特征关系模型.
(2) 采用一种双重并行网络模型, 融合人群行为识

别中人群多特征对于人群行为的影响以及人群行为时

间序列依赖性对于人群行为的影响.
(3) 模型中网络层采用因果图网络, 该网络兼具图

神经网络的推理能力以及结构因果模型的因果机制表

述能力.

 1   多特征关系模型

由于人群运动是人群行为最直观的展现, 因此很

多研究者的基于人群的物理运动特征来研究人群行为,
Colque 等人[10] 基于人群的物理运动特征来检测人群

中的异常行为. 但是除此之外, 还有很多其他类型的特

征会对人群行为产生影响. 情绪作为一种复杂的心理

状态, 是一种直接而强烈的行为动机[11], 可以影响人的

行为和思想, Challenger 等人[10] 研究指出情绪在决定

人群行为方面发挥重要作用, 同时, 人格特征能够反映

出人群根据事件采取行动的行为模式, 因此在人群行

为识别工作上, 人群情绪人格是一类不可忽略的特征.
此外 Forsyth[12] 指出每个特定文化中的人群都会表现

出独特的人际交往过程, 文化差异会导致人群速度和

密度等物理特征的变化[13], 同时, 文化还影响着人群之

间的交流方式, 在人群行为的形成过程中发挥重要作

用[14]. Hofstede 提出描述人群文化特征的 6 维度文化

模型[15], 并且研究中发现文化维度模型与人格特征具

有显著联系[16]. 最后, 人群中个体与周围个体之间的社

会关系会造成人群中个体之间的物理位置, 距离以及

速度上的差异, 进而影响人群的行为, 因此在人群行为

识别问题上, 考虑人群的社交特征是有益的. 以上特征

都会对人群行为产生影响并且各特征之间具有一定的

相关性, 因此, 本文将人群的物理运动特征、社交特

征、情绪人格特征以及背景文化结合, 得到人群的多特

征关系模型, 如图 1所示. 下面将具体介绍上述 4类特征.
 1.1   物理特征

pi

(xi,yi)

vi αi v̄

αi hi (i = 1,2, · · · ,8)

E

S i

对于物理特征, 本文主要考虑人群的运动熵、速

度方差、运动混乱指数和人群密度. 人群运动熵可以

用来描述人群系统的物理状态, 速度方差可以用来描

述人群运动速度大小的一致性, 人群运动混乱指数可

以用来描述人群运动方向的一致性, 人群密度可以用

来描述人群的空间分布情况. 为获取这些特征值, 本文

采用 deep-sort算法[17] 提取出视频画面中每个个体 的

各个时间的物理位置 , 并据此计算出其对应的运

动速度 与方向 , 并计算人群平均速度 , 进而计算得

到人群的运动熵和速度方差. 在人群运动混乱指数计

算过程中, 首先将空间划分为 8个方向区域, 每个方向

区域夹角为 45°, 再根据人群中各个个体的运动方向

得到每个方向区域的人数 , 从而获取

人群运动混乱指数 . 人群密度可以通过采用维诺图来

估计[18]. 基于画面中各个个体的空间位置, 画出维诺图

并计算出每个多边形小区域的面积 , 并求取人群密度.
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图 1    多特征关系模型
 

 1.2   社交特征

d
(
X⃗i, X⃗ j

)
⩽ 1.2 m

α
(
αi,α j

)
⩽ 15◦ s

(
si, s j
)
⩽ 0.05×max

{
si, s j
}

对于社会特征, 本文主要考虑人群中, 行人的集体化

水平、孤立化水平以及社会化水平. 对于人群的社交特

征, 无法避免的需要考虑人群中的小团体. 人群之间的

小团体可以基于个体之间的距离, 速度以及方向来识

别. Hall 提出近因学术语用来描述人群中个体交互时

周围个人空间使用情况, 并且证明个体之间的社会距

离与物理距离有关[19], 他将人之间的人际距离划分为

4 个区域: 亲密距离、个人距离、社会距离和公共距

离. Favaretto基于 Hall的理论, 提出判定人群中两个个

体是否属于同一小团体的三要素[20]:  ;

;  .

n υ

ξ

通过这 3个要素判断两个个体是否属于同一小团

体, 可以将人群划分成很多个二元组或者独立个体组,
再将有交集的组合并就可以将群体划分成很多个小团

体. 在获取到人群中的小团体数据之后, 进一步计算小

团体数量 、组成小团体的人数 、未组成团体的人数

、小团体之间的平均距离、平均速度、平均方向夹

角、社会化程度以及群体凝聚力. 小团体之间的平均

距离, 平均速度和平均方向夹角根据式 (1)–式 (3)计算:

d̄g = 2×

∑n−1

i=0

∑n−1

j=0
d
(
x⃗i, x⃗ j
)

n (n−1)
(1)

s̄g = 2×

∑n−1

i=0

∑n−1

j=0
s
(
si, s j
)

n (n−1)
(2)

ᾱg = 2×

∑n−1

i=0

∑n−1

j=0
o
(
αi,α j

)
n (n−1)

(3)

下面主要讲述群体凝聚力和群体社会化程度.
 1.2.1    群体凝聚力

Cg

Cg

凝聚力 是由于群体内部成员之间的联系而产生

的, 反映的是一个群体内部人员希望留在团队的程度,
可通过团体的稳定性来量化. 群体凝聚力 可通过式 (4)
计算:

Cg =
1
ng

n∑
i=1

COi+CVi+CPi (4)

COi =
w−
∣∣∣ᾱg−αi

∣∣∣
w

(5)

CVi =
γ−
∣∣∣s̄g− vi

∣∣∣
γ

(6)

CPi = logng (7)

ng  COi

CVi CPi

其中,  表示小团体中成员数量,  是与运动方向有

关的凝聚力,  是与速度有关的凝聚力,  是与群体

规模有关的凝聚力.
 1.2.2    群体社会化程度

群体社会化程度反映的是一个群体中个体之间的

相似性, 社会化程度越高的群体, 个体之间的行为模式

相似程度也会越高. 可以通过式 (8)计算得到:

Ψ =
1

N2
a

∑Na

i=1

∑Na

j=1
e
(
−βw(i, j)2

)
(8)
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Na β = 0.3 ω (i, j)

ω (i, j) = s
(
si, s j
)
+α
(
αi,α j

)其中,  是行人数量,  ,  是相似度衰减函数,
.

 1.3   情绪人格特征

情绪是人群行为的一种直接且强烈的动机, 对于

人群行为模式具有十分重要的影响. Ortony等人[21] 提

出情绪的 OCC模型, 将情绪分为 22种不同类型, 从动

作、事件和对象 3 个概念出发成功定义了情绪, 但是,
由于人类行为的不可预测性和不确定性, 通过情绪特

征反映出人群行为, 需要进一步的研究. Mebrabian[22]

提出一种心理状态模型: 愉悦-唤醒-支配 (PAD) 模型,
该模型通过愉悦、唤醒和支配 3 个维度来表征情绪,
这 3个维度的值对于管理不同行为的情绪倾向上具有

重要作用, 因此若是将情绪表征成 PAD 空间的值, 将
使得人群行为识别任务更加简单. 实验使用的数据集

MED 对于视频中每帧画面都有相应的人群情绪标注,
标注将人群情绪分为生气、悲伤、兴奋、害怕、高兴

以及中立 6 类, 因此本文直接使用数据集自带的标注

的人群情绪数据, 并利用 OCC 模型与 PAD 模型之间

的映射关系[23], 将人群情绪映射到 PAD空间.

F =

[Fo,FC ,FE ,FA,FN]

[PF ,AF ,DF]

另外由于人格特征也会对人群的行为模式产生影

响, 因此可以通过利用人格特征进一步细化前面得到

的 PAD值来将人格特征融入到 PAD值. 具体的, 本文

考虑刻画人格特征的 OCEAN 五因素模型[24], 该模型

从 5 个维度描述人格特征: 开放性、责任性、外向

型、亲和性以及神经质. 利用 OCC模型与 OCEAN模

型之间的映射关系[23], 可以计算出 5 个维度的值

, 之后基于 OCEAN 模型与 PAD 的

映射关系将其映射到 PAD 空间得 , 最后即

可计算得到最终所需的 PAD值:

Pfinal = P+PF (9)

Afinal = A+AF (10)

Dfinal = D+DF (11)

 1.4   背景文化特征

本文采用 Hofstede 文化维度模型[15] 来描述人群

的背景文化特征, 该模型通过权力距离指数 (PDI)、个

人主义与集体主义 (IDV)、不确定性规避指数 (UAI)、
男性化社会与女性化社会 (MAS)、长期导向与短期导

向 (LTO) 和放纵与克制 (IND) 6 个维度来描述人群文

化特征. 本文考虑其中除 UAI 之外的 5 个维度的指标

特征. PDI 维度指标表示的是社会地位的差异对于人

群行为的影响, 人群中个体相互靠近的群体社会地位

观念比较淡泊, 而群体中个体比较分散的群体社会地

位观念比较强烈. 因此可以将 PDI 指标取值为群体中

各个小团体的平均距离. IDV 维度指标是与群体中人

际空间与个人速度相关的指标, 可以通过人群中组成

小团体和未组成小团体的人数百分比来衡量. LTO 维

度反映的是群体的长期目标导向程度, MAS 维度指标

反映的是群体的合作偏好, IND 维度指标可以通过群

体的平均速度和群体集体主义程度来衡量, 它们的计

算方法如下:

LTOv =

{
Ov, if Ov ⩾ 50
100−Ov, otherwise (12)

MAS v = χ1GCv+ (1−χ1) LTOv (13)

INDv = ρ1S v+ (1−ρ1)COLv (14)

χ1 = ρ1 = 0.5 Ov

GCv

S v

其中,  均为经验参数,  是群体中所有小

团体运动夹角的平均值与最大夹角的百分比,  为群

体凝聚力与经验最大值的比值,  是群体平均速度与

经验最大速度的百分比.

 2   融合多特征与时间序列的人群行为识别模型

本文提出一种融合多特征与时间序列的人群行为

识别模型. 模型的整体框架如图 2所示. 模型首先通过

特征提取部分提取出第 1 节介绍的 4 类人群特征, 然
后通过两个并行的因果图网络层融合多特征相关性以

及时间序列依赖性对于人群行为的影响向量, 之后将

这两个向量与多特征向量拼接耦合, 接着用 GRU来捕

捉时间序列中的序列模式, 最后采用一个全连接的神

经网络作为识别网络来对人群行为进行识别分类. 下
面主要详细介绍模型中两个并行的因果图网络层.
 2.1   因果图网络

因果关系一直以来都是人类认知的核心, 在人群

行为识别任务中, 如果能发掘特征与人群行为之间的

因果关系, 将对人群行为识别任务具有巨大的影响. 根
据 Pearl 因果层次理论, 因果推理分为 3 个层次: 关
联、干预和反事实推理, 传统的神经网络依靠数据之

间的关联性完成任务, 只能覆盖第一层. 负责数据生成

的结构因果模型 (SCM) 作为因果推理的核心模型, 其
引入了因果层次理论的 3 个层次, 能够反映出图形节

点之间的因果关系. 因此本文将图神经网络与结构因

果模型结合, 得到一类网络, 称之为因果图网络 (CGN).
CGN按照如下方法构造.
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输入视频帧

物理特征
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耦合 门控循环单元

识别网络

识别结果

特征因果图网络

时间序列因果图网络

 

图 2    本文模型框架
 

ς = (S ,P (U))

fi (pa (i) ,Ui) =
∑

j∈pa(i)∪Ui
fi j
(
V j
)

fi ∈ S

对于任意一个 SCM:  , 其结构方程为

, 其中 , 那么令:

F = V ∪U = F′ (15)

φ (i, pa (i)) = Ui+
∑
ψ (i, j) (16)

ψ (i, j) = fi j (17)

最后, 令:

hi = φ
(
di,⊕ j∈NG

i
ψ
(
di,d j
))
= Ui+

∑
j∈pa(i)

fi j
(
V j
)
= fi (18)

通过这样, 得到了一种特殊的 GNN, 即 CGN, 该网

络兼具 GNN的图计算能力和 SCM的因果表示能力.

 2.2   特征因果图网络

i ∈ {1,2, · · · ,k} xi

xi =
{
xi,t |t ∈ [0,n)

}
Fi, i =1,2, · · · ,5 αi5

Fi F5 h5 F5

该层网络主要是为了捕捉多个特征之间的相关性

以及它们对于人群行为的影响, 因此这里将多特征时

间序列看做一个完整的图, 图中的每个节点的表示一

个特征, 节点的特征向量为对应特征的时间序列向量,

每条边反映的是特征之间的相关性. 具体来说, 图中每

个节点 的特征向量 是对应特征的时间序

列, 即 , 其中 k 为特征的数量, n 为选择

的时间窗口的长度. 如图 3所示为一个特征因果图网络的

结构示例, 图中 即表示节点,  表示节点

对于节点 的因果影响因子,  表示节点 的输出.

 2.3   时间序列因果图网络

该层网络主要是为了捕捉特征在时间序列上的演

t ∈ {1,2, · · · ,n}
ct = {ct,i|i ∈ [0,k)}

变对于人群行为的影响, 因此该层网络将每个时间戳

的特征向量作为一个图节点, 图中的边反映的是时间

序列的相关性. 具体的对于图中的每个节点 ,
其特征向量的表示为 . 如图 4 所示为

一个时间序列因果图网络的结构示例.
 

F1

F2

F3

F4

F5 h5

α15

α25

α35

α45

 
图 3    特征因果图网络结构示例

 

特征向量 1 特征向量 n…

输出

滑动窗口长度 n

特征向量 2

 
图 4    时间序列因果图网络结构示例

 

 3   实验

 3.1   数据集与实验设置

实验采用 motion emotion dataset (MED) 数据集,
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该数据集包含了 31个视频, 共有大概 44 000个视频剪

辑, 视频中人群行为明显且对于每帧画面都有相应的

人群行为标注. 正如该数据集中对于人群行为的划分,
本文将人群行为分为惊慌失措、打架、拥挤、异常物

体和正常行为这 5类.
在实验过程中, 首先对MED中的视频片段进行预

处理筛选, 将不含有人群的片段删除, 预处理之后, 获
取到有效的视频片段共 39 166 个. 在所有的训练过程

中, 将所有有效数据按照 8:1:1的比例分割成训练数据

集, 验证数据集以及测试数据集, 另外, 实验中的时间

窗口均设置为 64, 初始学习率设置为 0.000 6.
 3.2   实验结果与分析

实验对比模型包括基于模糊识别的认知深度预测

模型 (FCM-CDPM)[8] 和基于 3DCNN 和 SVM 的人群

行为识别模型 (3DCNN-SVM)[25]. 对于模型的性能, 可
以从模型收敛性, 识别准确率和 Kappa系数来衡量. 此
外, 实验中还对模型中两个并行的因果图网络层对于

模型性能的影响进行了研究.
 3.2.1    与其他方法的对比

实验结果如表 1所示. 从结果可以看到, 相对于其

它方法, 本文模型在人群行为识别准确率上有很明显

的提升. 但是在实验过程中, 各种类的人群行为数据集

数量存在的明显的差异, 因此对于数据数量较多的行

为类型, 该种类行为识别准确率会对模型整体识别准

确率起到一个主导作用 .  另外从各模型识别结果的

Kappa 系数可以看出本文模型在人群行为识别工作上

的一致性性能相对其他方法也有较明显的提升. 图 5
给出了 3 个模型在训练过程中损失函数的收敛曲线,
从损失值的降低以及曲线的收敛速度可以看出本文模

型相对于其他两种模型的优越性.
  

表 1     本文模型与其它模型的准确率与 Kappa系数
 

方法 准确率 (%) Kappa系数

FCM-CDPM[8] 93.8 0.880 1
3DCNN-SVM[25] 90.9 0.844 6

本文模型去除时间序列CGN 97.9 0.958 2
本文模型去除特征CGN 98.4 0.969 7

本文模型 99.1 0.983 5
 
 

 3.2.2    双重并行因果图网络的影响

本节实验中, 通过分别去除特征因果图网络和时

间序列因果图网络来检验这两个因果图网络对于人群

行为识别的作用, 实验结果如表 1 所示, 可以看到, 去

除特征因果图网络层对于模型的整体性能影响比较大,
准确率下降了 1.2%, Kappa 系数也降低了 0.025 3. 去
除时间序列图网络层也会降低模型的识别能力, 准确

率下降了 0.7%, Kappa 系数降低了 0.013 8. 这说明这

两个并行的因果图网络层对于模型识别能力都具有促

进作用, 起到一个相辅相成的效果.
 

FCM-CDPM

3DCNN-SVM

1.0

损
失
值

0.8

0.6

0.4

0.2

0 10 20

迭代次数

30 40 50

本文模型

 
图 5    模型损失值收敛曲线

 

 4   总结与展望

本文提出了一种融合多特征与时间序列的人群行

为识别模型, 模型综合考虑人群的物理运动特征, 社交

特征, 情绪人格特征以及背景文化特征对于人群行为

的影响以及特征之间的相关性, 得到一个人群特征关

系模型, 并在模型中采用两个并行的因果图网络层, 融
合多特征相关性与时间序列依赖性对于人群行为的影

响来识别人群行为. 在 MED 数据集进行实验, 并与其

他文献中提到的优秀的人群行为识别模型框架对比,
发现本文模型在各方面表现都优于其他模型.

尽管本文模型在实验中有良好的表现, 但是还需

要进一步的改进. 在本文的研究中, 考虑的是群体的整

体行为, 不可否认的是群体中会有不同于群体的个体

存在, 后续研究需要综合考虑群体行为与个体行为, 综
合考虑两者来识别群体更加准确的发展趋势.
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