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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之一, 旨在通过多个个体动作与互动关系确定整体

的行为. 然而, 由于确定个体互动关系、联系紧密程度以及活动关键人物三者的困难, 现有方法常关注于人物的个

体特征, 忽略了与活动场景上下文的相互联系. 针对该问题, 提出一个基于全局-个体特征融合的群体行为识别推理

模型 GIFFNet (global-individual feature fusion network). 通过构建全局-个体特征融合 (GIFF)模块, GIFFNet在聚焦

关键信息的基础上, 有效整合了场景上下文与个体人物特征, 获取了更具表征能力的融合特征, 以弥补预测群体行

为时场景信息缺失的问题. 随后, GIFFNet 利用融合特征计算场景中人物之间的交互关系图, 并使用图卷积网络

(GCN)进行训练和群体行为类别预测. 此外, 为解决数据集样本失衡的问题, GIFFNet采用动态分配权重的策略优

化损失函数. 实验结果表明, GIFFNet在 Volleyball、Collective Activity数据集上的多类分类准确度分别为 93.8%、

96.1%, 类平均精确度分别为 93.9%、95.8%, 优于其他现有的深度学习方法. GIFFNet通过特征融合为行为分类提

供了表征能力更加强大的特征, 有效地提升了行为识别的精确度.
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Abstract: Group activity recognition (GAR) is one of the highly researched areas in the field of computer vision, aiming
to detect the overall behavior performed by multiple individual actions and interactions. However, due to difficulties in

determining individual interaction relationships, the tightness of connections, and the key actor, current methods often
focus on individual character features, yet neglecting connections with scene context. To address that issue, a novel

reasoning model for GAR, GIFFNet, is proposed based on global-individual feature fusion (GIFF). To compensate for the

lack of scene information in predicting group activity, GIFFNet, on the basis of focusing on key information, effectively
integrates scene context and individual character features by constructing the GIFF module, obtaining more representative

fusion features. Subsequently, GIFFNet utilizes fusion features to calculate the interaction relationship graph between
characters in the scene and uses graph convolutional network (GCN) for training and predicting group behavior

categories. In addition, to address the issue of imbalanced samples in the dataset, GIFFNet adopts a strategy of

dynamically assigning weights to optimize the loss function. Experimental results demonstrate that GIFFNet achieves a
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multi-class classification accuracy (MCA) of 93.8% and 96.1% on Volleyball and Collective Activity datasets, and the

mean per class accuracy (MPCA) is 93.9% and 95.8%, respectively, outperforming other existing deep learning methods.
GIFFNet provides features with a more powerful characterization ability for activity classification through feature fusion,

which effectively improves GAR accuracy.
Key words: group activity recognition; scene context; feature fusion; attention mechanism; dynamic loss function

群体行为识别旨在理解和分析集体中多个个体的

行为模式、交互及动态变化, 探索人群在不同情境下

的行为特征和规律, 涉及机器学习、社会学和心理学

等多个学科的交叉研究, 近年来得到广泛关注[1,2].
目前许多方法致力于构建多人场景下个体之间的

互动关系, 以准确推断出群体行为. 早期基于循环神经

网络 (RNN)[3–6]的方法可有效探索长时间段内的运动

规律. 现有方法常使用卷积神经网络 (CNN)[7–9]与图卷

积网络 (GNN)[10,11]模拟个体关系, 并结合注意力机制[12–15],
精细化提取人物的关系信息, 搭建关系交互图. 这些方

法有效探索了集体中多个个体间的互动线索, 为群体

行为识别的发展起到了促进作用.
尽管上述方法取得了良好的效果, 但仍存在以下

问题.
(1)忽略场景上下文信息, 致使行为识别精度较低.

在识别群体行为时, 场景上下文信息指人物所在场景

中有助于判断个体与群体动作的环境和背景信息. 例
如在排球运动中, 排球的运动轨迹通常会决定运动员

的位置与行为倾向, 对运动员群体行为的判断起重要

作用. 另外, 场景的布局与结构、其他人物的动态变化

也会对目标人物的行为识别准确度产生一定的影响.
然而, 现有方法侧重于个体间的关系建模, 很少探索场

景中与人物相关的线索. 这些方法通常直接从原始图

像中提取包含了场景信息的全局特征, 然后基于标注

的人物位置, 使用 RoI Align对该特征进行感兴趣区域

映射, 获取包含了人物细节信息的个体特征, 并最终利

用个体特征预测群体行为的类别. 如图 1(a)所示, 若仅

利用标注框内的人物区域特征, 则会忽略其与全局场

景的联系, 影响最终的行为识别效果.
(2) 图片中存在人物遮挡的情况, 致使缺失部分人

物信息. 如图 1(a)中右侧灰色框中的 3位防守人物, 相
互之间存在遮挡的情况, 无法精确地获取外观细节. 若
仅利用其个体特征进行群体行为推理, 则会由于信息

缺失而影响行为识别的精度.
(3) 难以确定关键人物, 致使分类结果被无关个体

干扰. 场景中每个个体对群体行为的影响程度不同, 只
有明确关键人物才能实现更加精确的群体行为分类. 如
图 1(a)、(b) 所示, 其中标注的 3 位人物均具有较大的

动作幅度, 相较于其他人物, 他们的互动关系也更为紧

密, 对群体行为的识别结果起决定性作用. 若选择其他

人物进行群体行为的判断, 则会使分类结果出错. 因此

不能随意选取个体来判断整体行为或者给所有个体分

配相同的参与权重, 否则会导致行为分类结果被无关个

体所干扰. 如何充分利用人物所在场景的上下文信息,
并判断不同个体在识别过程中对群体行为的影响重要

性, 是群体行为识别领域中亟待解决的重要问题. 此外,
在实际应用场景中, 数据集通常包含不同数量的样本类

别, 导致模型倾向于预测出现频率更高的类别.
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(b) 人物联系(a) 排球群体行为 
图 1    视频中排球群体行为的示例
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为解决上述问题, 本文提出一个基于全局-个体特

征融合的群体行为识别模型 GIFFNet (global-individual
feature fusion network), 通过融合全局场景特征与个体

人物特征, 解决行为识别时人物特征中场景信息缺失的

问题. 具体而言, GIFFNet 使用 GIFF 模块将个体特征

与全局特征紧密联合, 充分利用视频帧中的场景上下文

信息. 通过将场景信息嵌入人物特征中, GIFFNet 不仅

能够丰富特征训练时的场景信息, 还可以弥补人物遮挡

的外观细节缺失问题. 其次, 若某些帧之间的场景变化

较大, 可以通过融合全局特征捕捉这些动态变化, 提高

模型的鲁棒性. 同时, 为了捕捉视频中的关键帧与图片

中的关键人物, GIFF 模块中利用注意力机制聚焦关键

信息, 实现精细化的特征提取. 另外, 针对图片分类的过

程中数据集样本失衡的问题, 本文在标准交叉熵损失的

基础上进行优化, 采用动态参数的思想, 取得显著的效

果提升. 总体而言, 本文的贡献包括以下几个方面.
● 本文提出 GIFFNet, 融合了全局场景特征与个体

人物特征, 并利用表征能力增强的融合特征进行群体

行为的推理.
● 为高效整合场景上下文信息与个人特征, 本文

提出了 GIFF模块, 为个体动作与群体行为类别的推理

提供了信息丰富的融合特征.
● 本文对损失函数进行优化, 采用动态分配权重

的策略, 解决了数据集中潜在的样本失衡问题.
● 实验表明, 本文在两个大型的群体行为数据集——

Volleyball[3]与 Collective Activity[16]上, 取得了出色的

群体行为识别准确度. 

1   相关工作

群体行为分析与识别是计算机视觉和人工智能领

域中的重要研究方向之一, 其目标是通过对视频数据

的准确分析, 捕捉群体中个体之间的互动和协同行为.
Choi 等人[16]提出群体行为识别的概念, 随后研究者们

展开一系列研究. 

1.1   基于传统深度学习的群体行为识别方法

早期研究者们使用传统方法和特征工程实现群体

行为识别. 该类方法根据视频帧中人员的运动轨迹, 结
合目标检测和目标跟踪等技术, 分析运动者的空间位

置信息以确定动作的类别. 然而, 由于人物外观信息以

及场景信息的重要性, 仅使用空间位置信息难以实现

高精度的识别结果. 为解决这一问题, 研究者们引入一

些手工设计的特征描述子, 如早期广受关注的方向梯

度直方图 (HOG) 特征描述子. 这些特征描述子能够提

取人物的空间信息、运动信息、场景上下文等, 以更

加准确地判断人物动作.
随着深度学习的兴起, 其在群体行为识别领域内

取得了巨大成功. Ibrahim 等人[3]提出一个层次化的时

序深度学习模型 ,  利用长短时记忆网络 (LSTM) 在
长时间段内建模人物的动态信息, 并结合卷积网络提

取场景的全局特征, 实现对群体行为的分类. 此外, 作
者提出了 Volleyball数据集, 作为一个用于群体行为识

别方向的大型数据集, 为该领域的后续研究做出了巨

大贡献. 意识到人与人之间互动关系在群体行为识别

中的重要性后, Wu 等人[10]提出构建关系图的方法, 基
于图的数据结构, 有效地在视频帧中的人员之间搭建

起了联系. Yuan 等人[11]在此基础上, 提出时空双线性

池化的方法, 进一步探索关系图的结构. 同年, Yuan
等人[8]又结合人物的时空交互关系, 通过构建关系域,
动态地探索人物之间的联系. 为解决数据集标签错误

的问题, Demirel 等人[12]尝试重新标注 Volleyball 数据

集中错误的样本, 并通过注意力池化有效提升了群体

行为识别的准确度. 此外, 为解决数据集标签缺失的问

题, 半监督与无监督学习的方法[17–19]也逐渐应用于群

体行为识别领域中, 并取得了显著成果. 与上述方法不

同的是, 本文致力于将场景特征与个体特征进行融合,
并利用融合后的增强特征进行动作推理, 以探求更好

的分类效果. 

1.2   基于 Transformer 的群体行为识别方法

2017 年, Vaswani 等人[20]首次提出注意力机制的

概念与 Transformer模型. 这一机制模拟人类视觉系统

的工作方式, 针对不同的输入部分分配不同的注意力

权重, 实现对重要信息的聚焦. 受注意力机制思想的启

发, 后续研究者们进行创新, 诞生了一系列性能优秀的

算法, 如 SENet[21]等.
最初, 注意力机制应用于语义分割的领域. 为解决

图像识别问题, Dosovitskiy 等人[22]提出 Vision Trans-
former (ViT) 模型. ViT 首先将整个图像分割成 16 个

较小的 patch, 然后对每个 patch 进行线性映射与位置

编码, 以获取 ViT编码器的输入. ViT编码器与原始的

Transformer 相同, 使用了多头自注意力 (MSA) 机制,
以便聚焦图像中的重要信息, 并通过MLP层获取分类

结果. 整个模型可包含多层, 根据训练效率和分类结果

确定最终的层数. Liu等人[23]提出 Swin Transformer, 利
用 SW-MSA机制偏移图片像素并窗口化输入特征, 在
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降低计算量的同时 ,  实现更高的识别准确度 ,  成为

Transformer 中的经典模型之一. 为了将更加轻量化的

ViT模型应用于计算机视觉领域, Mehta等人[24,25]提出

MoblieViT模型, Vasu等人[26]提出 FastViT模型, 在保

持原有识别效率的基础上, 减少了资源消耗. 在群体行

为识别领域中, 结合 Transformer 等注意力机制模型,
可对提取的人物特征进行细化. Han 等人[27]提出一个

基于时空双路径 Transformer的群体行为分类模型, 通
过组合时-空与空-时两个不同顺序的网络, 多角度地分

析人物动作特征. Li 等人[28]将 Transformer 与聚类结

合, 提出用于群体行为识别的模型 GroupFormer. Tamura
等人[29]针对社会群体行为活动, 利用 Transformer模型

细分子类群体行为活动, 探索子类群体之间的关系线

索. 然而, 这些方法未能提前融合人物细节与场景特征,
导致在预测群体行为时缺失场景信息. 为了解决这一

问题并捕捉人物所在场景中的重要信息, 本文提出了

GIFF 模块, 将场景信息嵌入人物特征中, 为群体行为

推理提供了良好的条件. GIFF模块借鉴了 Transformer
模型的结构, 能够有效增强特征的表征能力. 

2   方 法
在本节中, 首先对模块的整体框架做出概述, 然后

针对框架中的子模块进行详细介绍. 相对于现有方法,

GIFFNet 不仅能够细致捕获人物互动关系, 还强调了

结合场景上下文信息的重要性. 接着, 对框架内部具体

模块展开阐述, 包括全局-个体特征融合 (GIFF) 模块、

融合时机的评估以及损失函数的优化等. 

2.1   网络概述

本文提出的网络分为两个主要阶段. 在第 1 阶段

中, 首先, 选取数据集中的图像, 利用骨干网络提取图

像原始特征, 即包含了场景信息的全局特征. 接着, 结
合人物在场景中的位置, 使用 RoI Align对全局特征进

行感兴趣区域映射, 得到包含人物外观细节的个体特

征. 全局特征与个体特征是第 1阶段的输出, 为特征融

合与群体行为预测的基础. 而第 2 阶段主要负责特征

融合与群体行为的预测. 为实现个体特征与全局特征

的融合, GIFFNet 构建了 GIFF 模块, 将场景信息嵌入

个体特征中, 获取能够同时表达场景信息与人物细节

的融合特征, 解决了场景信息缺失与人物遮挡等问题,
为识别群体行为提供了良好的条件. 在确定特征的融

合时机并进行特征融合后, 计算人物之间的联系以构

建关系交互图. 最终, 利用图卷积网络对关系交互图进

行训练, 并使用分类器预测群体行为的标签, 计算群体

行为的识别准确度与训练损失. 本文采用全监督的方

法, 模型整体框架如图 2 所示, 两个阶段的具体流程

如下.
 
 

GIFF

模块

个体动作
分类器

视频帧
Backbone

全局特征

个体特征

RoI
Align

Embedding

关系推理
关系交互图

Global

Pooling

活动标签

群体行为
分类器

GCN
…

Stage 1 Stage 2

Talking

Waiting

 
图 2    GIFFNet整体框架

 

Xg ∈ RBT×Cg×W×H

Xi ∈ RBT N×Ci×K×K

Stage 1: 将原始的视频裁剪成帧, 以 RGB 模态的

图像为输入, 利用骨干网络分别提取图像的全局特征

, 其中 B 代表批量大小, T 代表时间步

长, Cg 代表全局图像特征的通道维度, W 与 H 代表图

像的尺寸; 接着, 结合全局特征 Xg 与标注的人物位置,
采用 RoI Align 映射来提取包含外观细节的个体人物

特征 , 其中 Ci 代表个体特征的通道维

度, N 代表目标人物数量, K 代表裁剪后的图像尺寸.
Stage 2: 将 Stage 1 中得到的全局特征 Xg 和个体

特征 Xi 送入 Stage 2 中的网络进一步训练, 实现个体

人物动作的识别, 并据此进一步推理群体行为类别. 首

Xfused ∈ RB×Ci×T×N

Ffused ∈ RB×T×N×Ci

Ffused = {xn}T N
n=1

先, 通过 GIFF模块将特征 Xg 与 Xi 融合, 将 Xg 中包含

的场景上下文信息融入 Xi 中, 输出增强后的个体特征

. 其中, 个体特征在经过嵌入层后,

与 GIFF模块的输出进行残差计算, 获得最终的融合特

征 . 然后, 利用 Ffused 计算人物之间

的关系交互矩阵, 以推断群体行为的类别. 具体来说,
首先需计算 中不同人物特征之间的外

观相似度与位置差异, 以获取人物之间的关系交互图.

Gi, j = h( fa(xa
i , x

a
j ), fs(xs

i , x
s
j)) (1)

fa(xa
i , x

a
j )其中, Gi,j 为人物 i 与 j 之间的关系交互图,  与
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fs(xs
i , x

s
j)分别代表两个人物之间的外观相似度与位置

关系. fa 与 fs 为计算外观相似度与位置差异的函数,
h 为融合二者的函数. 接着, 需利用图卷积网络 (GCN)
对该特征图进行训练.

Xl+1 = σ(GXlWl)+Xl (2)

σ

其中, G 代表人物之间的关系交互图, Xl 代表第 l 层的

人物特征表示, 其中 X0=Ffused. W
l 为第 l 层可学习的权

重矩阵,  为 ReLU 激活函数. 根据式 (2), GCN的传播

训练可以设计为多层. 为避免较大的计算复杂度, 本文

仅使用一层 GCN 进行特征训练, 因此式 (2) 中 Xl 即

为 Ffused.
接着, 将 GCN训练得到的输出特征与原始的个体

特征相加, 经过全局平均池化层, 并通过个体动作分类

器与群体行为分类器, 以获取最终的个体动作标签与

群体行为标签. 群体行为标签的预测准确度是本文评

判模型的重要指标. 另外, 为解决数据集样本失衡的问

题, 本文在标准交叉熵损失的基础上采用动态分配权

重的策略进行改进.
 

2.2   全局-个体特征融合 (GIFF) 模块

GIFF整体框架如图 3所示.
 
 

位置编码

Conv 1×1 Conv 1×1

Conv 1×1

位置编码

注意力机制模块

Linear

Reshape
中间特征

Reshape

Dropout

个体特征 Xi
全局特征 Xg

前馈网络

输出

LN

Reshape

个体

全局

Reshape

聚焦关键
信息

Softmax

 
图 3    GIFF模块整体框架

 

在传统的群体行为识别算法中, 通常直接对个体

特征进行学习训练, 随后进行群体行为的预测. 然而,

这样的做法仅利用了人物的细节信息, 忽略了人物与

场景信息之间的重要关联. 例如, 在排球运动中, 球的
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位置与运动轨迹常常影响了运动员的行为执行策略.
如果仅利用运动员的姿态、外观等细节信息, 而忽略

场景中球与运动员的联系, 难以进一步判断人物的行

为类别. 此外, 如果人物被场景中的物体或其他人物遮

挡, 则会导致预测群体行为时缺失某些重要的人物细

节信息. 为弥补这些缺陷, 本文提出 GIFF模块, 用于融

合个体特征与全局特征, 将场景上下文信息嵌入个体特

征中, 以增强特征的表达能力.

Xi ∈RBT N×Ci×K×K Xg ∈ RBT×Cg×W×H

GIFF 模块的输入包括两部分: 第 1 阶段输出的个

体特征 与全局特征 .
针对性地将个体特征与场景上下文进行融合, 生成富

含场景信息的个体特征. 该模块能够为群体行为识别

提供更具表征能力的特征, 实现高准确度的群体行为

分类结果. GIFF 模块的伪代码如算法 1 所示, 其具体

流程如下.

算法 1. GIFF模块

输入: 全局特征 Xg, 个体特征 Xi.
输出: 融合特征 Xfused.

1. 将 Xi 与 Xg 输入 GIFF模块;

X′i X′g

2. 位置编码与下采样: 利用式 (3)对 Xi 与 Xg 进行位置编码与下采样

处理, 得到 与 ;
X′i X′g

X̂′i X̂′g

3. 注意力机制模块: 利用式 (4) 对 与 应用注意力机制, 得到

与 ;

X̂′i X̂′i_emb4.  经过全连接层得到 ;

X̂′g X̂′i_emb5. 调整 与 的张量形状;

X̂′g X̂′i_emb6. 乘积融合与归一化: 利用式 (6) 对 与 进行融合, 得到中间

特征 Xtmp;
X̂′g

X̂′i_emb X̂′′i

7. 乘积融合与残差计算: 利用式 (7) 将 X tmp 与 乘积融合并与

进行残差计算, 生成融合了场景上下文信息的人物特征 ;

X̂′′i
X̂fused

8. 正则化与前馈网络: 利用式 (8) 对 进行正则化处理, 并通过

FFN, 得到 ;
X̂fused9. 利用式 (9)调整 的张量形状, 得到融合特征 Xfused;

10. 输出 Xfused;

首先, 为了更好地理解图像中不同区域的重要性,
GIFF 模块利用位置编码 (position encoding, PE) 处理

Xi 与 Xg, 为其添加位置信息. 此外, 为了减少参数量,
GIFF 模块采用了 bottleneck 结构, 通过使用 1×1 卷积

核的 pointwise卷积层来统一规划两种特征的通道数.

X′ =Conv1×1(PE(X)+X) (3)

X′i X′i ∈ RBT N×Cd×K×K

X′g ∈ RBT×Cd×W×H

其中, PE 与 Conv1×1 分别代表位置编码和 pointwise
卷积层. X 表示个体特征 Xi 和全局特征 Xg, Xi 与 Xg

经过式 (3) 运算后输出 ,  包括 与

, Cd 为统一后的通道数.

X′i X′g

为进一步提炼两种特征的关键信息, GIFF 模块添

加了通道注意力机制, 细化了 与 的通道, 以捕获

视频序列中的关键帧并聚焦群体中的关键人物.

X̂′ =ChannelAtt(X′) = wb×c×1×1×X′ (4)

X′i X′g X′i X′g
X̂′i X̂′g

其中, w 是注意力模块中训练所得的权重矩阵, 与特征

和 在前两个维度上相乘, 根据 和 中特征的重

要性进行加权运算得到 与 .

X̂′i
X̂′i_emb ∈ RB×Cd×T×N

Xtmp ∈ RBT×N×WH

接着,  将通过一个线性嵌入层, 降低维度并调整

形状得到 . 随后, 将两种特征进行乘积

融合, 并通过 Softmax 层得到中间特征 .

X̂′i_emb = Linear(X̂′i ) (5)

Xtmp = Softmax(X̂′g× X̂′i_emb) (6)

其中 ,  Linear 与 Sof tmax 分别表示线性嵌入层与

Softmax 层.
X̂′g

X̂′i_emb

X̂′′i

GIFF 模块将 Xtmp 与 乘积融合, 生成包含全局

场景信息的特征. 然后, 将该特征与 进行残差计

算, 保留个体特征中的原有信息, 并生成融合了场景上

下文信息的特征 .

X̂′′i = Xtmp× X̂′g+ X̂′i_emb (7)

X̂′′i X̂′′i需经过层归一化与前馈网络, 通过对 进行复

杂的非线性变换与正则化操作 ,  进一步增强其表达

能力.

X̂fused = LN(FFN(LN(X̂′′i ))) (8)

X̂fused ∈
RB×Cd×T×N

其中, LN 和 FFN 分别代表层归一化和前馈网络, 

为表征能力增强的融合特征.
如图 2所示, GIFF模块的输出需与 Xi 再次进行残

差相加. 为了便于这两个特征的运算, GIFF 模块内使

用了一个 1×1大小卷积核的 pointwise卷积层, 对 Xfused

的通道数进行还原, 并调整 Xfused 使其与 Xi 的形状保

持一致.

Xfused =Conv1×1(X̂fused) (9)

Xfused ∈ RB×T×N×Ci其中,  为 GIFF 模块最终输出的融合

特征.
总体而言, GIFF模块主要起到了以下两个作用.
首先, GIFF 模块对全局特征与个体特征进行位置

编码与网络层训练, 使其带有位置信息并提取有效的

特征表示. 然后, 将这两类特征通过乘积融合与残差融
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合的方式进行结合. 乘积融合能够捕捉它们之间的细

微关系, 而残差融合则保留了原始特征信息. 这一过程

将全局特征中包含的场景信息融入个体特征, 使融合

后的特征能够同时表达人物的细节信息与场景信息,
从而为群体行为识别提供了充分的条件.

其次, GIFF 模块内的注意力机制模块动态地为两

类特征分配权重, 能够聚焦于视频中的关键人物和数

据集中的关键帧. 这一机制有效地防止了无关因素对

后续群体行为识别流程的干扰, 提高了模型的识别准

确性和鲁棒性. 另外, 考虑到运算复杂度大的问题, GIFF
模块借鉴了 bottleneck的结构, 有效地降低了参数量. 

2.2   全局-个体特征融合 (GIFF) 模块

GIFF 模块成功地将场景信息嵌入个体特征中, 但
为了更充分地保留个体特征中的人物细节信息, GIFF
模块的输出 Xfused 需要与个体特征 Xi 再做一次残差计

算. 针对这一过程, 本文提出了两种不同的融合方式,
根据融合时机的差异, 分为早期融合和晚期融合, 如图 4
所示.

 
 

Linear 群体行为
识别个体特征 X

i
个体特征 X

i

Linear

群体行为
识别

融合特征 Xfused 融合特征 Xfused

(a) 早期融合 (b) 晚期融合

ReLU

ReLU

 
图 4    两种特征融合方式

 

图 4(a)展现了早期融合策略, GIFF模块输出 Xfused

后直接与 Xi 进行相加融合, 然后经过线性嵌入层提炼

特征信息, 并利用 ReLU 激活函数进行非线性变换, 得
到最终的融合特征 Ffused. 早期融合策略简化了融合步

骤, 能够快速融合特征并进行后续处理, 但可能会导致

部分原始特征信息在融合过程中被忽略. 图 4(b) 展现

了晚期融合策略, Xi 首先单独经过线性嵌入层与 ReLU
激活函数处理, 随后再与 Xfused 相加融合, 获取最终的

融合特征 Ffused. 晚期融合策略保留了 Xi 中更多的原始

特征信息, 通过优先对 Xi 进行处理, 可以更充分地提

取目标人物的细节信息, 使融合后的特征更具表征能

力. 尽管该策略的融合步骤相对复杂, 但能够有效提升

特征的表示能力. 通过对这两种策略的分析与比较, 可
以发现早期融合策略适用于需要快速处理和融合特征

的场景, 而晚期融合策略则更适用于需要保留更多原

始人物特征信息并进行深入特征提取的场景. 式 (10)和
式 (11)展现了早期融合与晚期融合的计算过程.

Fe
fused = ReLU(LN(Linear(Xfused+Xi))) (10)

Fl
fused = ReLU(LN(Linear(Xi)))+Xfused (11)

Fe
fused Fl

fused其中,  与 分别是通过早期融合和晚期融合

得到的融合特征, 该特征将用于后续群体行为的预测. 

2.4   损失函数

现有群体行为识别方法通常使用标准交叉熵损失

来确定预测动作与真实动作之间的差距, 但并未解决

样本分类不平衡的问题. 当数据集中某类样本量远超

其他样本或数据集样本量较小时, 将会导致模型倾向

于预测占比量更多的类别, 从而影响模型的性能. 例如

在 Collective Activity 数据集中, 样本数据量仅有约

1G 大小, 其较小的样本量会导致分类样本的失衡. 通

过调整损失函数, 可以提升模型对少数类别的预测性

能, 在一定程度上缓解样本失衡问题. 为解决该问题,
本文在标准交叉熵损失的基础上, 采取动态分配权重

的策略, 针对损失函数做出了一定的改进, 对最终的行

为分类起到了较好的促进效果. 具体介绍如下.

loss = α(1− pt)γL(ya, ya) (12)

pt = exp(L(ya, ya)) (13)

ya其中, L 代表交叉熵损失函数, ya 和 分别是真实标签

值和预测标签值, α 和 γ 是超参数. 具体而言, 在计算得

到预测动作与真实标签之间的交叉熵损失后, 需利用

式 (12) 进一步计算损失大小. α 和 γ 的值可依据实际

需求与最终效果自由调整, 参数 pt 利用式 (13) 计算

获得. 
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3   实验分析 

3.1   数据集

为应对群体行为识别领域中的多种挑战, 研究者

们开发并广泛应用两个经典数据集, 分别为 volleyball
dataset (VD)和 collective activity dataset (CAD).

Volleyball 数据集是一个用于群体行为识别和分

析的数据集, 专注于排球比赛中的群体动作设计. 该数

据集旨在帮助研究人员开发算法来识别和分析排球比

赛中的不同群体行为, 如发球、传球、扣球、拦网等.
其在 55 场大型排球赛事中进行动作的采集, 包括了

4 830 个视频片段. 按照排球比赛的动作术语, 定义了

8个群体行为标签: right set、right spike、right pass、right
winpoint、left set、left spike、left pass、left winpoint
和 9 个个体行为标签: waiting、setting、digging、
failing、spiking、blocking、 jumping、moving、
standing.

Collective Activity数据集涵盖 44个视频片段, 每
个视频片段约有 200–1800个视频帧. 该数据集采用监

控摄像头进行视频采集, 旨在捕捉多个行动者在不同

场景中的集体活动. 根据场景中行动者的动作差异, 设
置了 5个群体行为标签: crossing、waiting、queueing、
walking、talking和 6个个体行为标签: NA、crossing、
waiting、queueing、walking、talking. 

3.2   实验细节

本文在一张 NVIDIA A800 (80 GB)的显卡上对两

个数据集进行实验, 整个模型使用 PyTorch 框架实现.
为了减少消耗并提高代码运行性能, 实验中使用了预

训练的模型结果, 据此进行进一步的模型拟合与推理

判断. 在两个群体数据集上, 本文设置约 70% 的数据

为训练集, 30% 的数据为测试集. 在 Volleyball 数据集

中, 输入图像的大小为 (720, 1024), 选取的骨干网络为

VGG-16, 共设置了 60 轮的训练与测试, 初始学习率

lr 设为 1−4, 每 10 轮缩减 1/2, 并在第 40 轮固定为 1−5;
在 Collective Activity 数据集中, 输入图像的大小为

(480, 720), 选取的骨干网络为 Inception-v3, 共设置了

30 轮的训练与测试, 学习率 lr 固定为 5−5. 另外, 在两

个数据集上训练与测试时, dropout ratio设为 0.3, 权重

衰退设为 1−4, 损失函数计算中 α 和 γ 的值分别为 0.25
和 0.2. 衡量准确度的两个指标分别为多类分类准确度

(multi-class classification accuracy, MCA) 和类平均精

确度 (mean per class accuracy, MPCA). 

3.3   对比实验

表 1展示了 GIFFNet与其他流行算法在 Volleyball
数据集上群体行为的识别准确度对比结果. 在该数据

集的实验中, GIFFNet 选用的骨干网络为 VGG-16. 结
果显示 GIFFNet的MCA值与MPCA值分别高达 93.8%
与 93.9%, 个体动作的准确率也达到 83.6%, 优于多个

经典的群体行为识别算法, 甚至在准确度上超越近年

来提出的高精度识别模型.
  

表 1    本文方法与其他流行方法在 Volleyball数据集上的识

别率对比 (%)
 

Methods Backbone MCA MPCA Action Acc

HDTM[3] AlexNet 81.9 82.9 —
SSU[30] Inception-v3 89.9 — 81.8

PCTDM[31] ResNet-18 90.3 90.5 —
stagNet[6] VGG-16 89.3 — —
CRM[9] I3D 92.1 — —
ARG[10] ResNet-18 91.1 91.4 83.0
PRL[32] VGG-16 91.4 91.8 —
STBiP[11] Inception-v3 91.3 — —
SACRF[14] ResNet-18 90.7 91.0 83.1
DIN[7] ResNet-18 93.1 93.3 —

GroupFormer[28] Inception-v3 93.4 — 83.2
TSG+PDFM[33] Inception-v3 92.4 — —
Ours-GIFFNet VGG-16 93.8 93.9 83.6

注: 加粗字体表示最优结果, “—”表示准确率未提供
 

表 2展示了 GIFFNet与其他流行算法在 Collective
Activity数据集上群体行为的识别准确度对比结果. 在
该数据集的实验中 ,  GIFFNet 选用的骨干网络为

Inception-v3. 比较来看, GIFFNet在样本数量较少的数

据集上同样取得出色的识别效果, 模型精度优于几年

提出的流行算法, 其MCA和MPCA值分别高达 96.1%
与 95.8%.
  

表 2    本文方法与其他流行方法在 Collective Activity数据集

上的识别率对比 (%)
 

Methods Backbone MCA MPCA

HDTM[3] AlexNet 90.4 89.7
CERN[34] VGG-16 87.2 88.3
stagNet[6] VGG-16 87.7 89.1
PCTDM[31] AlexNet 92.1 92.2
ARG[10] ResNet-18 92.4 92.3
PRL[32] VGG-16 — 93.8

HiGCIN[35] ResNet-18 93.4 93.0
DIN[8] ResNet-18 — 95.3

GroupFormer[28] Inception-v3 93.6 —
TSG+PDFM[33] Inception-v3 93.5 —
DECOMPL[12] VGG-16 95.5 —
Ours-GIFFNet Inception-v3 96.1 95.8
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从两个测试数据集上的实验结果来看, GIFFNet
通常比基于 RNN的算法具有更优秀的性能, 同时相对

开销更小. 相较于基于 GNN与 CNN的方法, GIFFNet
也取得精度上的优势. 在样本量较小的 Collective Activity
数据集上, GIFFNet 实现更高的识别准确度, 优于其他

的流行算法. 

3.4   消融实验

为验证特征融合模块和损失函数对整体网络的有

效性与兼容性, 本文针对这两个方面实施详尽的消融

实验. 表 3 与表 4 分别是在两个群体行为数据集上展

开的消融实验数据, 结果表明本文提出的融合模块与

改进的损失函数均对识别结果有显著提升.
  

表 3    针对融合模块和损失函数在 Volleyball数据集上的

消融数据 (%)
 

Model MCA MPCA
Base model 93.2 93.2

Base model + GIFF module 93.6 93.6
Base model + loss function optimization 93.4 93.5

GIFFNet 93.8 93.9
  

表 4    针对融合模块和损失函数在 Collective Activity数据集

上的消融数据 (%)
 

Model MCA
Base model 95.3

Base model + GIFF module 95.7
Base model + loss function optimization 95.8

GIFFNet 96.1
 

本文基础模型使用的损失函数为标准交叉熵损失,
根据 Volleyball数据集上的消融实验结果, 其准确率约

为 93.2%. 在基础模型的基础上, 单独添加 GIFF 模块

后, 能够将全局场景信息嵌入个体特征中并加以预测,
其准确度分别提升至 93.6%. 其原因是通过融合全局

场景信息后, 能够有效弥补信息缺失的问题, 以提高模

型的识别准确度. 另外, 在标准交叉熵损失函数的基础

上, 单独改进损失函数后, 一定程度上解决了样本失衡

的问题, 使识别准确度提升至 93.4%. 将损失函数改进

并添加 GIFF 模块后, 模型的识别准确率进一步提高,
高达 93.8%. 这表明 GIFFNet在 Volleyball数据集上取

得了较好的性能提升效果. 在 Collective Activity 数据

集的消融实验中, 基础模型的准确率约为 95.3%, 其损

失函数同样为标准交叉熵损失. 随后, 单独添加 GIFF
模块后, 准确率提升至 95.7%. 仅对损失函数进行改进

的情况下, 准确率达到 95.8%. 最后, 同时添加 GIFF模

块并对损失函数进行改进时, 识别准确率显著提高至

96.1%. GIFFNet在 Collective Activity数据集上取得了

显著的性能提升, 证明了以融合场景信息的个体特征

为识别模型的输入能够提高整体网络的鲁棒性.
为验证 GIFF模块的最佳适用性, 本文在两个数据

集上展开消融实验. 根据融合时机的差异, 对 GIFF 模

块的输出与个体特征进行外部融合, 实验结果如表 5
与表 6 所示. 在早期融合中, GIFF 模块的输出特征

Xfused 直接与原个体特征 Xi 相加, 再经过嵌入层以得到

最终的融合特征, 这可能会导致 Xi 与 Xfused 中部分特

征的信息丢失与混合. 而在晚期融合中, 在个体特征

Xi 获取嵌入信息后, 再与 GIFF 模块的输出特征 Xfused

相加获取融合特征, 能够使模型更充分地利用输入特

征 Xi 中的信息, 与 Xfused 进行更有效的融合, 使得最终

的融合特征能够更好地表示人物之间的关系. 实验结

果显示 ,  结合晚期融合的模型识别准确率更高 ,  在
Volleyball数据集上, 早期融合和晚期融合的准确率分

别为 93.2% 和 93.8%; 而在 Collective Activity 数据集

上, 准确率分别为 95.8%和 96.1%. 由于晚期融合能够

更充分地利用输入特征的信息, 减少信息丢失, 因此相

较于早期融合, 其效果更佳.
  

表 5    针对融合时机在 Volleyball数据集上的消融数据 (%)
 

Fusion methods MCA
Early fusion 93.2
Late fusion 93.8

  

表 6    针对融合时机在 Collective Activity数据集上的

消融数据 (%)
 

Fusion methods MCA
Early fusion 95.8
Late fusion 96.1

 

对图像进行位置编码能够更好地理解图像特征上

的位置信息. 为验证图像编码在本文模型中的有效性,
本文在 Volleyball数据集上展开消融实验, 实验结果如

表 7 所示. 实验结果显示, 在 GIFF 模块中不包含位置

编码的情况下, 准确率仅有 93.2%; 当对 GIFF 模块中

的全局特征进行位置编码后, 准确率提升至 93.5%; 最
后, 对 GIFF 模块中的两类特征都进行位置编码, 准确

率进一步提升至 93.8%. 这表明位置编码对模型理解

图像特征起到积极的促进作用.
  

表 7    针对位置编码在 Volleyball数据集上的消融数据 (%)
 

Model MCA
GIFF module wo/ PE 93.2

Global Features of GIFF module w/ PE 93.5
GIFF module w/ PE 93.8
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3.5   可视化

图 5和图 6展示了 GIFFNet在两个数据集上混淆

矩阵的可视化结果, 均取得了出色的识别准确率. 对于

Volleyball数据集中的每个动作, GIFFNet的识别准确

率都超过 90%. 在 Collective Activity 数据集的动作识

别中, 为了简化模型的输出的复杂度, 将行为较为相近

的 moving 和 crossing 标签映射为一个类别 moving/
crossing, 使群体活动的类别从 5 个简化为 4 个. 结果

显示 moving/crossing 和 waiting 两类行为的识别存在

一定误差, 这是由于在某些场景下, 两者的动作形态较

为相似, 同时数据集样本较少也会对最终的分类结果

产生一定的影响.
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图 5    GIFFNet在 Volleyball数据集上的混淆矩阵
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图 6    GIFFNet在 Collective Activity数据集上的混淆矩阵

 

图 7 展示了群体行为 talking 的可视化结果, 左图

检测框中标注了目标人物, 右图展示了标注人物在时

空层面上的动作权重, 颜色越深代表权重越大. 其中人

物 0在 10个时间段内具有最大的平均权重, 是群体活

动中的关键人物; 人物 3是群体行为中的边缘人物, 具
有最小的权重. 此外, 人物 0, 1, 2具有明显的协作行为,
右图框出的权重颜色较深, 证明了他们在空间层面上

的合作关系更为紧密. 在判别群体行为的过程中, 可能

会出现目标群体包括多个行为类型的情况. 图 8 展示

了群体行为 waiting 的可视化结果, 如左图所示, 标注

的人物包括 waiting 与 walking 两种行为. 为了确定最

终的群体行为类别, 分类器会根据各类行为的权重值

大小, 选定权重最大的行为作为判别结果. 图 8所示的

示例经过分类器的选择, 判定为 waiting的行为类别.
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图 7    Collective Activity数据集中行为 talking的可视化示例
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图 8    Collective Activity数据集中 waiting的可视化示例 

4   结论与展望

针对群体行为识别时场景信息缺失的问题, 本文

提出一种基于全局-个体特征融合的群体行为识别方

法 GIFFNet. 总体来说, GIFFNet分为两个阶段, 其一为

特征提取阶段 ,  其二为特征融合与行为推理阶段 .
GIFFNet中的全局-个体特征融合 (GIFF)模块, 能够有

效地提取全局特征中的场景信息, 并与个体特征进行

融合, 达到增强特征表达能力的目的. 另外, GIFF模块

通过注意力机制以聚焦场景中的关键人物与数据集中

的关键帧, 为群体行为的识别提供良好的准备条件. 为
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确定融合时机的适配性, 本文研究了早期融合与晚期

融合策略, 以总结出最佳的融合方式. 此外, 本文在标

准交叉熵损失的基础上, 以动态分配权重的思想对损

失函数做出了优化, 一定程度上解决了数据集样本失

衡的问题. GIFFNet 在两个基线数据集 Volleyball 与
Collective Activity 上实现了高精度的群体活动识别,
其中多类分类准确度分别为 93.8%、96.1%, 类平均精

确度分别为 93.9%、95.8%. 同时 ,  GIFF 模块借鉴

bottleneck模型的思想降低了计算复杂度, 但参数量依

然较大. 在未来的研究中, 拟考虑实现更加轻量化的群

体行为识别网络模型.
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