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摘　要　不同于传统的简单动作识别，群体动作识别需要理解场景中由若干人物的单人动作和他们之间的交互动

作构成的复杂语义．近年来，群体动作识别在公共安全监控、体育视频分析和社会角色理解等领域的研究与应用引

起了学者们的广泛关注．但是现有能够帮助学者们快速了解研究概况的中文文献很少且用于归纳和分析的依据较

为笼统．为此，本文旨在综述近十年来基于深度学习的群体动作识别的研究进展．首先，本文介绍了群体动作识别

的问题与定义，总结了现有解决方案的核心流程和该研究的关键挑战．然后，本文针对现有研究中的两个核心内

容，即个体动作特征的提取及其关联建模，对现有文献作出了归纳与分析．具体而言，本文介绍并总结了群体动作

研究中常用的人体行为特征，并将现有关联建模类型归纳为三类，即线性关联、序列关联和图关联．此外，本文还列

举了现有的十二种可用于群体动作研究的视频数据集，并在三个常用数据集上对目前流行的方法进行了对比与分

析．最后，本文研判了几个更具挑战的未来研究趋势．综上，本文剖析了群体动作识别的核心研究思路及未来研究

趋势，有助于相关研究人员快速了解群体动作识别的研究概况．

关键词　视频理解；动作识别；群体动作识别；深度学习；注意力机制；递归神经网络；图模型
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ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｏｖｅｒｔｈｅｐａｓｔｄｅｃａｄｅ．Ｉｔｃｏｖｅｒｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓ，ａｎｄ

ｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．Ｂｙｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｔｈｉｓｒｅｖｉｅｗ

ｐｒｏｖｉｄｅｓｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｗｉｔｈｖａｌｕａｂｌｅｉｎｓｉｇｈｔｓａｎｄｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｉｄｅｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ；ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｒａｐｈｍｏｄｅｌ

１　引　言

随着信息存储技术和互联网基础设施的不断完

善，视频数据的接收与传输更加方便快捷．再加上社

交媒体的兴起，每天都有大量视频数据被上传到各

大社交平台（例如 ＹｏｕＴｕｂｅ、抖音、微博等）．此外，

世界各国近年来越来越重视智能监控建设，导致监

控视频数据也呈现爆炸式增长．由此可见，未来智能

算法研究的主要推动力和应用场景将不再以图像数

据分析为主导，而是着眼于视频数据的处理与理解．

视频分析技术必将迎来新的机遇与挑战．

基于视频数据的人体动作识别［１６］技术是视频

分析领域中一项基础且关键的研究内容．通常情况

下，根据参与动作的人物数量将人体动作分为单人

动作（例如图１（ａ）所示）
［７１３］、交互动作（例如图１

（ｂ）所示）
［１４］和群体动作（三人及以上，如图１（ｃ）所

示）［１５２３］．长期以来，学者们主要聚焦于对单人动作

和交互动作［２４２６］的研究，而忽略了真实应用场景中

人物数量通常众多且变化的这一特点．近年来，比较

贴近实际需求的群体动作识别［１６，２７］开始受到学者

们的广泛关注．该任务旨在识别一群人共同完成的

动作，例如图１（ｃ）中所示排球比赛中“左侧二传”．

特别地，群体动作中每个个体具有不同的行为状态，

且个体的行为之间存在关联交互．所以相比于传统

的单人和交互动作识别，群体动作识别不仅需要理

解每个人的动作，还需基于个体运动信息进行更复

杂的推理建模．因此，群体动作识别极具挑战性，已

成为视频分析领域的研究热点和难点．该技术在社

会公共安全［２８］、智能交通［２９３０］和智能体育分析［３１］

等方面具有重要的应用意义．
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图１　三种不同类型的人体动作示例

随着计算机视觉领域中特征表示技术［２，２６，３２３６］的

不断迭代，群体动作识别的研究方案也日新月异．但

是目前相关综述陈旧，且采用的归纳依据较为笼统．

例如，现有综述［３７３８］只依据研究动机或视觉特征提取

方式进行分类阐述．然而群体行为识别算法通常包

含多个核心步骤，每个步骤涉及的挑战也不尽相同．

此种分类方式缺乏组织性和全面性，对初涉此领域的

读者而言，不便于梳理整个算法的框架．因此，从一个

自上而下的视角对群体动作识别算法逐步骤分析与

归纳，将有助于读者快速地理解本领域的研究现状．

为此，本文将群体动作识别拆解为若干阶段或

步骤，并对每个阶段或步骤的设计与相关研究作出

分析、回顾．具体而言，本文认为现有大多数方案都

遵循同一个流程，如图２所示：（１）个体动作特征提

取；（２）个体动作特征关联建模；（３）个体特征聚合

（为群体动作特征）；（４）群体动作预测．学者们主要

围绕第（１）和（２）两步展开研究．鉴于此，本文主要以

常用视频特征和关联建模类型为依据，归纳现有方

法并分析它们之间的联系和区别．具体而言，本文介

绍了群体动作识别研究中常用的几种动作特征表示

（即卷积特征、卷积序列特征、非局部自注意力特征

和双流特征）．然后，本文将个体动作间的关联建模

方式归纳为三大类：线性关联、序列关联和图关联

（如图５所示）．此外，群体动作识别研究中用到的数

据集（如图９所示）也在不断演化中，本文具体罗列了

可用于群体行为识别的多人行为数据集．然而，大部

分数据集由于样本量和类别数较少，未能被广泛使

用．因此，本文在最为常用的三个数据集（Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ、

ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＡｃｔｉｖｉｔｙ和 ＮＢＡ）上对现有主流方法进

行了对比与分析．

图２　基于深度学习的群体动作识别经典流程示意图

本文第２节介绍群体动作识别问题的定义和挑

战；第３节回顾该任务常用的视频特征表示；第４节

根据关联建模类型归纳、分析和对比现有研究工作；

第５节整理并分析现有的一些可用数据集；第６节

分析和对比现有方法在三个流行数据集上的性能表

现；第７节和第８节讨论群体动作识别未来的研究

趋势并进行总结．

２　问题介绍

２１　基本定义

群体动作识别（ＧｒｏｕｐＡｃｔｉｖｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＧＡＲ）
［１５１７，３９４０］旨在识别任意场景内由一群人互动完

成的动作．具体而言，给定一个分辨率为犎×犠 的视
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频，从中采样出犜帧作为输入数据，犞∈!

犜×３×犎×犠．

对应地，还会给定视频中犓 个人物的运动轨迹犅∈

!

犜×犓×４（４维位置坐标表示坐标框），如图１所示．值

得注意的是，这样的人物运动轨迹通常是利用成熟

的跟踪算法［４１］对中间帧的精准人物标注框进行跟

踪生成的．部分方法
［１７］会使用检测算法从中间帧提

取可能的人物框，替代原有的人工标注．学者们需要

在此基础上设计模型犕 去预测群体动作类别．

２２　经典流程

本文将群体动作识别流程定义为

犮
犵
犻＝犕（犞，犅） （１）

其中，犮犵犻∈犆
犵为预先定义的群体动作类别集合中的

某个标签类别．群体动作内包含若干个体动作，实践

表明同时或分步进行个体和群体动作的识别有助于

深入理解群体动作．因此，现有大部分方法将群体动

作识别分解为两个识别任务来执行．式（１）则改写为

犮犻狀犱犻 ，犉
犻狀犱
＝犕１（犞，犅），犮

犵
犻＝犕２（犉

犻狀犱） （２）

其中，犕１和犕２分别指个体动作识别和群体动作识

别阶段的子模型．犮犻狀犱犻 代表个体动作预测类别，犉
犻狀犱

代表个体动作特征．多年来，大部分方法
［１６，４２５０］都遵

循图２中的两阶段识别流程，包含个体动作识别阶

段和群体动作识别阶段．个体动作识别阶段：根据给

定的个体位置信息，从视频中提取个体动作特征用

于识别每个人的动作．群体动作识别阶段：对第一阶

段提取的个体动作特征进行更高层级的推理建模以

挖掘个体间的交互关系，并基于此交互关系获得最

终的视频级特征以完成群体动作识别．这两个阶段

具体包含以下四个步骤：

（１）个体动作特征提取．一般有两种常见做法：

①预先根据目标框从全图中裁剪出若干小图片，然后

将其送入编码器提取个体特征［１６，４２４３］；②直接对全图

提取特征，再根据目标框用ＲｏＩＰｏｏｌ
［５１］或ＲｏＩＡｌｉｇｎ

［５２］

来选取出对应到每个人的个体特征［１７，２０］．第二种方

法通常依赖较大的输入图像尺寸，会明显增加特征

编码器的参数量和计算量．受限于计算资源，早期工

作大多采用第一种方案．

（２）关联建模．群体动作由多人共同执行而成，

个体间存在不可避免的交互．如何基于所得个体特

征来进行更高层级的交互推理建模是群体识别的核

心研究内容．近年来的研究中有关该部分的设计与

思考主要围绕递归神经网络［４２］、图神经网络［５３］和注

意力机制［５４］来展开．

（３）特征聚合．将来自不同时刻的不同个体特征

融合为一个视频级特征向量，以表示整个视频中涉及

的群体动作．这一步的实现方式有很多种，比如平均

池化［５５］、最大池化［１６］和递归聚合［４２４３］等．值得注意的

是，特征聚合的操作也会被设计在关联建模中［４３］．

（４）学习目标．在训练阶段，绝大部分方法会同

时将个体动作识别和群体动作识别作为模型的学习

目标，以确保个体特征表示的有效性．也有一些工作

尝试丢弃个体动作识别［５５５６］任务或新增人物检测［４４］

任务．

本文着重讨论个体动作特征提取和关联建模两

个步骤，并在第２节和第３节详细回顾和归纳了相

关文献．受限于计算资源，早期部分方法
［１６，４２］都是

分步执行上述两个阶段的识别任务（即个体和群体

动作识别），本文称之为两阶段分步法．后续大部分

工作采用了端到端的训练策略［１７，４４，５５］完成两个阶段

的识别任务，本文称之为两阶段端到端方法．有少量

工作［５７５８］尝试直接使用每帧的全图表示用以群体动

作识别，这类似于传统动作识别的流程，因此本综述

不再赘述．

２３　面临挑战

群体识别是一项复杂的视觉任务，所需理解的

视觉信息错综复杂．这给学者们在算法设计方面带

来了诸多挑战，本文总结如下：

（１）可视信息冗余多变．群体动作场景的视野

通常较大，涵盖若干人物和大量嘈杂信息，给群体动

作表示的构建带来巨大挑战．其一，场景中许多人物

和背景信息是冗余无效的；其二，人物数量的不断变

化给模型设计带来困扰．因此，如何抑制无效视觉信

息，基于多变的人物构建有效表示现有研究的主要

任务．

（２）多人物间层次化时空建模．群体动作场景

内含有多个人物，他／她们之间的交互产生了不同层

次的语义，例如人与人、人与群体、子群体与子群体

等等．这些交互的发生于时空域中，如何对其动态地

建模是群体动作识别任务的关键挑战之一．

（３）细粒度监督成本高．细粒度的人或物的监

督信息（例如位置和类别）有助于提升群体动作识别

的准确性．但是对于实时应用场景而言，获取这类细

粒度信息的成本极高甚至无法获取．在缺失细粒度

监督信息的情况下，大部分算法性能下降明显，有些

算法甚至无法使用．因此，如何缓解群体动作识别

算法对细粒度监督信息的依赖是当前的研究热点．

３　常用动作特征回顾

在群体动作识别研究中，通常需要利用现有视

频表示算法从视频中提取个体动作特征．因此，本
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节着重介绍从 ＲＧＢ视频帧中提取的常用动作特

征，即卷积特征、卷积序列特征、非局部自注意力特

征，并在表１进行了归纳与对比．此外，少数工作将

光流［５７，５９６０］、姿态［６１６３］等模态数据作为补充，以增强

个体动作特征的表征能力．特别地，本文将这类从多

模态数据中提取的特征，统一归纳为多流特征．需要

强调的是，本节着重阐述群体识别任务中如何提取

各个类的群体动作特征，并在表１进行了对比与讨

论，并未展开介绍各类经典算法的具体实现．

表１　常用特征类型对比

特征类型 优点 缺点

卷积特征
擅长局部空间建模；并
行度高

无法建模长距离依

赖；计算开销大

卷积序列特征
擅长捕获时序特征；易
于和其他结构结合

对并行计算不友好

非局部注意力

特征

擅长非局部依赖建模；

计算开销相对较低

依赖较大规模的数

据样本

多流特征 动态时序建模能力强
额外模态数据的提

取成本高

３１　卷积特征

得益于卷积操作的强大空间表征建模能力，

２Ｄ卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）
［６４６５］在各类基于图像的视觉任务（图像分类［６４］、

检测［５１］和分割［６６］等）中被广泛使用，比如 Ａｌｅｘ

Ｎｅｔ
［６４］、ＶＧＧ

［６７］、ＲｅｓＮｅｔ
［３３］和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ

［６８］．为建

模视频数据中独特的时序信息，学者们将２Ｄ卷积

扩展为３Ｄ卷积
［６９７０］并提出３ＤＣＮＮ，例如Ｃ３Ｄ

［７１］、

Ｉ３Ｄ
［７２］和Ｓ３Ｄ

［７３］．

现有的群体动作识别研究中，广泛使用了上述

的两类卷积网络（２ＤＣＮＮ和３ＤＣＮＮ）以提取个体

动作特征．由于个体动作类别有限，许多工作
［１７，４８，５５］

直接利用较浅的２ＤＣＮＮ（如 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ１８）

从若干帧中提取静态空间特征并在时序维度作简

单的平均池化，就足以建模个体动作．此外，最近的

一些群体动作识别方法采用了更深的２ＤＣＮＮ（如

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ和ＶＧＧ）
［５５，６９］或者３ＤＣＮＮ

［６６，６８］，但这不

仅增益有限而且明显增加了算法的复杂度和计算量．

３２　卷积序列特征

递归神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）

在序列建模方面的能力，已经在自然语言处理［７４７５］

和语音识别领域［７６７７］得到了充分验证．因此，有学者

提出综合利用ＣＮＮ和ＲＮＮ从视频数据中提取时

空表示［２］．具体而言，这类方法使用卷积网络ＣＮＮ

从视频帧中独立提取静态空间特征，然后将若干个

时刻对应的独立视频帧表示送入到ＲＮＮ结构中以

构建时序联系．ＲＮＮ结构通常用长短期记忆网络

（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
［７８］或门控递归

单元（ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）
［７９］来实现．

在群体动作识别研究中，学者们通常先使用成

熟的２Ｄ卷积网络（ＣＮＮ）提取每个人物的空间特

征，再将同属于一个人物的不同时刻的卷积表示送

入到一个ＲＮＮ中以构建时序表示（具体如图３所

示）［１６，４２，４５，４７，４９，６７］．现有工作多采用ＬＳＴＭ
［７８，８０８１］来

提取个体动作的序列特征［１６，４２，４５，４７］．相比于前文中

提到的卷积特征，卷积序列特征可以轻松地建模个

体动作的长期时序依赖．但是递归神经网络无法并

行优化，过长的序列数据会导致模型计算效率显著

下降．

图３　群体动作识别中“卷积序列”个体特征编码示意图

３３　非局部自注意力特征

由若干非局部自注意力层堆叠构建的 Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ
［８２］在自然语言处理领域展现出强大非局部

建模能力．Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ等人
［８３］尝试将图像划分为均

匀的小块并进行简单编码，接着送入到多层Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ中以构建非局部特征．随后，在视频分析领域

也涌现出一系列基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的非局部视频表

示方法，例如ＴｉｍｅＳｆｏｒｍｅｒ
［８４］、ＭＶｉＴ

［８５］和Ｍｏｔｉｏｎ

Ｆｏｒｍｅｒ
［８６］等．

然而，有研究［８３］表明 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构缺乏

ＣＮＮ结构中先天的归纳偏置，直接将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

应用在小规模数据上容易过拟合．因此，鉴于现有群

体动作识别数据集规模普遍较小，现有方法并未直

接使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ从像素级视觉信息中提取特

征，而是使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行高阶的关联建模．例

如，Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］和 Ｙｕａｎ等人

［８７］尝试将基于

卷积网络提取的个体动作特征直接送入较深的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构中以构建非局部依赖交互特征，

并取得了很好的效果．未来期待更多的工作能够尝

试用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ从底层视觉信息中直接提取群体

动作表示，以增强各层级视觉特征的交互表示．
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３４　多流特征

传统２Ｄ卷积神经网络从视频数据中提取特征

时，擅长于挖掘静态空间线索，但却忽略了人物动作

的动态时序线索．为此，有学者提出一种双流网络

（ＴｗｏＳｔｒｅａｍＮｅｔｗｏｒｋ）
［１］，采用两个支路分别提取

视频数据中的空间线索和时序线索．具体而言，双流

网络中的空间支路负责抽取ＲＧＢ模态数据中的外

观、场景、物体等静态空间线索，而时序支路则以光

流图像序列为输入并挖掘人体动作的动态时序线

索；之后，两个支路编码所得特征会被融合以完成识

别任务．通过将空间和时序分开处理，双流网络使得

动作特征表示的质量获得了极大的提升，并成为了

动作特征表示领域的一个里程碑，启发了后续诸多

工作．

在群体动作识别任务中，现有基于双流网络的

方法［４３，６１］通常是根据人物运动轨迹先从视频中截

取出人物运动的图像序列，然后分别编码ＲＧＢ图像

序列及其对应的光流图像序列，从而挖掘个体运动

的静态空间线索和动态时序线索．两个支路所得特

征被拼接为最终的个体动作特征，以用于后续的群

体动作特征构建．双流网络结构多采用现有２Ｄ卷

积网络（如 ＡｌｅｘＮｅｔ
［６４］和 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ

［６８］）作为各个

分支的特征编码器．

此外，现有不少群体动作识别算法［６１］将双流结

构拓展到多流结构，额外再从姿态［６１６３］数据中提取

运动特征．因此，本文将基于非ＲＧＢ模态数据提取

到的特征统称为多流特征（如图４所示）．总体而言，

多流特征有效地刻画了人物运动线索，但其高昂的

光流模态信息提取成本，限制了其在边缘设备或实

时场景下的应用．

图４　群体动作识别中多流特征编码示意图

４　常用关联建模方法回顾

本节首先将现有群体动作识别研究方法中涉及

的关联建模方式归纳为三类：线性关联、序列关联和

图关联．以此为依据，本节还回顾了基于上述建模方

式的研究方法，并讨论了各类方法的优劣．

（１）线性关联．基于若干个可学习的权重，对多个

个体动作特征表示进行加权平均．这样的权重一般可

以利用注意力机制［４２，６０，８８８９］捕获个体特征与全局上

下文之间的关系来获取．该过程往往不涉及个体特征

之间的显式交互，故称为线性关联，如图５（ａ）所示．

（２）序列关联．以序列的方式将若干个体动作特

征串联起来，它们之间的连接通常是一种信息传递．

常用的实现方式是利用递归神经网络［７８，９０］在输入的

个体特征序列上构建单向［４３，７８］或者双向［４２，４５］的信

息传递．序列关联在个体动作特征间引入了稀疏的交

互，但这种交互局限于相邻节点间，如图５（ｂ）所示．

（３）图关联．在任意两个个体动作特征之间构

建关联，最终呈现出类似图结构的关联，如图５（ｃ）

所示．这样的图关联可以通过图卷积神经网络
［９１］、

图递归神经网络［５３，９２］或非局部网络［８２，９３］来实现．

图５　三种不同的关联建模方式（空心圆圈代表省略，线条的粗细代表不同权重值）
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４１　线性关联方法

线性关联的核心是为个体动作特征寻求合理的

权重以加权融合成群体表示（如图６所示）．现有大

部分研究都借助注意力机制来实现，其中又可细分

为两小类：（１）基于空间．单独从每帧的个体动作特

征中学得关联权重以聚合为群体表示；（２）基于时

空．额外考虑个体动作的时序依赖，学习出具有时

空上下文的线性关联权重．相关的工作如下所述．

图６　线性关联建模的不同实现方式（线条的粗细代表不同权重值）

４．１．１　基于空间的线性关联方法

Ｉｂｒａｈｉｍ等人
［１６］提出一个层级式深度时序模型

（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｅｅｐＴｅｍｐｏｒａｌＭｏｄｅｌ，ＨＤＴＭ），类

似于图２中所示结构．ＨＤＴＭ 包含两个阶段：第一

阶段：采用卷积时序结构（ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ）建模个体

动作的时空表示，并在每个时间步使用简单的平均

池化将它们聚合为静态群体表示；第二阶段：采用另

一个ＬＳＴＭ从每帧对应的群体表示中挖掘最终的

动态群体表示，以识别群体动作．该方法
［１６］将个体

特征进行平均聚合，无需额外参数，属于最简单的一

种线性关联方法．基于此，后续涌现了诸多两阶段的

线性关联方法．

Ｙａｎ等人
［４２］观察到群体动作中少部分人物的

瞬间运动对群体动作的贡献更大．为此，他们提出一

种参与度敏感的方法［４２］，在每个时刻直接从个体动

作特征本身独立地学习出注意力权重，以挖掘场景

中运动速度快但与群体动作高度关联的人物动作特

征．同期，Ｔａｎｇ等人
［６０］提出了一种语义保留教师

学生模型．在语义域，教师网络将个体动作的标签文

本作为输入，并利用注意力机制学习出文本语义与

群体动作的关系；在视觉域，学生网络利用空间注意

力机制学习出视频帧与群体动作的关系．在训练过

程中，教师网络的注意力知识用于引导学生网络中

对个体动作注意力权重的学习，以有效挖掘关键人

物并剔除无关人物．上述两种方法都注意到了群体

动作场景中人物的冗余，因此都聚焦于设计一种能

够抑制无关个体动作、突出关键个体动作的特征聚

合方法．为了完成这一目标，两种方法都引入了自注

意力机制，但其中自注意力机制作用的上下文信息

有所不同．Ｙａｎ等人
［４２］着重探索视觉信息中提供的

关键线索，而Ｔａｎｇ等人
［６０］认为视觉文本间的关键

线索应该具有一致性．两种方法都带来了显著增益，

启发了后续诸多基于自注意力机制的线性关联／图

关联方法．

然而，Ｙａｎ等人
［４２］和Ｔａｎｇ等人

［６０］提出的方法

仅仅关注了单层级信息融合，即个体动作特征聚合

为群体特征的过程．因此，Ｋｏｎｇ等人
［９４］和 Ｌｕ等

人［９５］进一步将线性关联建模引入到更多层级信息

中．具体而言，Ｋｏｎｇ等人
［９４］提出了一种层级式注意

力网络（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＡＮ）．

ＨＡＮ的核心是在肢体动作个体动作两个层级构建

注意力机制，以捕捉与群体动作高度相关的独特局

部或个体特征．此外，获得关注后的特征被送入后续

的ＬＳＴＭ单元以构建完整时序上的个体动作表示，

但不同个体间不涉及交互．类似地，Ｌｕ等人
［９５］提出

了一种双层注意力交互模型，分别依赖于“个体”和

“场景”两个级别的注意力机制．个人级的注意力由

姿势特征（作为上下文信息）来引导，用以建模场景

内若干个体间的交互关系．场景级的注意力用以构

建个体动作与高层级群体动作之间的交互．Ｋｏｎｇ

等人［９４］和Ｌｕ等人
［９５］提出的多层级线性建模方法

更深层次、更细粒度地挖掘了人体局部运动信息，从

而能够更好地理解群体动作．这也启发了后续诸多

基于多层级信息关联建模的工作．

另一方面，Ａｚａｒ等人
［９６］将线性关联拓展至多

模态数据以提升个体动作特征表示质量．他们分别

在ＲＧＢ、姿态、光流和扭曲光流四种模态上提取个

体动作特征表示，并采用最为简单的最大池化操作
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将其融合为群体动作表示．其中，每个模态的输出又

被细分为个体级和场景级表示，分别用以预测个体

和群体动作．最后，各模态预测结果会被融合为最终

预测结果．

４．１．２　基于时空的线性关联方法

上一节中阐述的方法都只考虑了某个时刻上，

肢体／个体动作特征与群体动作间潜在的线性关联．

但事实上，行为动作的发生一定是具有时空性的．不

同时刻间的线性权重相互影响，更加符合人类对动

作的感知过程．因此，有学者们进一步将简单有效的

线性关联思想扩展到时空维度，并提出一系列代表

方法．

Ｑｉ等人
［９７９８］提出了多层级注意力机制（“身体

局部级个体级帧级”）以挖掘关键时刻的关键人物

的关键部位．具体而言，身体局部注意力将身体局部

特征加权融合为个体动作表示；个体注意力将每一

帧中个体表示聚合为静态群体表示；帧级注意力旨

在以不同权重将每帧的静态群体表示聚合为群体动

作表示．

然而，上述方法中在完成单帧群体表示的构建

后才进行时序建模，忽略了群体行为中更深层次的

时空特征，例如个体特征间和身体局部特征间的时

空关联．因此，Ｘｕ等人
［９９］提出了一种基于时空注意

力的多模态关系模块，在个体特征和帧级特征层面

都进行了时空线性建模．该方法用空间注意力对个

体动作特征（包含外观特征、几何位置特征和光流运

动特征）之间的交互关系进行建模．然后，提出了一

个基于注意力的时序聚合层来挖掘帧之间的语义关

系，以不同权重将帧级特征融合成有效的视频级

表示．

实际上，随着建模层级增多，时空线性关联的推

理过程愈发接近图模型推理．因此，后续学者开始采

用更为统一的图模型来将场景中的局部信息（包括

肢体或个体）建模为群体动作之间的关联．

４２　序列关联方法

序列关联的主要特点是只在相邻特征节点间构

建有限的联系，优点是计算量小．大部分方法都是采

用单向或双向的递归神经网络来实现．

Ｗａｎｇ等人
［４３］首次以序列形式建模群体动作中

个体间交互，提出了一个递归的多层上下文交互框

架．该框架由三层上下文交互组成，包括个体级、组

级和场景级．其中的组级交互构建在“子动作”组之

内，场景级交互构建在“子动作”组之间．这里的“子

动作”组是根据图划分算法［１００］划分场景内人物得

到的．三层级的上下文交互都是通过ＬＳＴＭ 来进行

序列式的信息传递，并将序列末端节点特征输出到

下一个层级．其中，三个层级中的ＬＳＴＭ 独立不共

享，且输入特征节点按照位置顺序排列．场景级

ＬＳＴＭ的末端节点输出作为最终的群体动作表示

以分类．

上述方法［４３］验证了序列关联在群体动作识别

中的有效性，但多层级的序列建模所需计算成本较

高．Ｙａｎ等人
［４２，８９］和 Ｔａｎｇ等人

［４５］发现，将这种序

列关联仅用于个体动作间的特征交互建模即可显著

提升群体表示的质量，同时也能够控制计算成本．因

此，Ｙａｎ等人
［４２，８９］不仅对场景内个体表示构建线性

关联以捕捉重要个体，也使用了ＬＳＴＭ 来构建个体

间的序列交互和特征融合．Ｔａｎｇ等人
［４５］也将图结

构推理后的个体关联特征送入到ＬＳＴＭ 进行序列

关联建模．

此外，Ｗａｎｇ等人
［４３］提出的方法被嵌入至对抗

生成网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）

后，序列关联建模可以很自然地生成不同层级的序

列关联表示．Ｇａｍｍｕｌｌｅ等人
［１０１］提出了一种基于条

件ＧＡＮ的多级顺序生成对抗网络（ＭＬＳＧＡＮ），

包含生成器和判别器．在生成器框架中，首先使用一

个时序ＬＳＴＭ将个体动作特征和场景特征序列映

射为单一向量表示；然后设计了一种门控融合单元

（ＧａｔｅｄＦｕｓｉｏｎＵｎｉｔ，ＧＦＵ）对所得两层级的时序表

示（个体动作和场景）按照位置顺序进行序列关联，

并生成群体动作编码．而在判别器框架中，给定群体

动作编码和场景视觉表示，用相同的门控融合单元

（ＧＦＵ）进行特征融合以供判别分类．

同样地，Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ等人
［４４］也利用ＲＮＮ结构

对个体动作特征进行关联建模．不过该方法将个体

人物检测、个体动作识别、群体动作识别任务相结

合，以多任务训练方式提升了个体运动轨迹的质量，

增强了人物间关联表示，以准确估计群体动作．这样

的架构不依赖于外部检测算法，而是经过端到端地

训练以生成密集的检测框．

此外，为了进一步增强人物运动表示的判别性，

有工作将序列关联结构拓展至多模态数据．例如，Ｌｉ

等人［５８］将原始ＲＧＢ视频帧和对应的光流图像各自

输入到两个不同的ＣＮＮ模型之中，并输出四类表

示作为时空ＬＳＴＭ 模型的输入．此时，空间ＬＳＴＭ

结构用于探索空间内不同模态的全局表示间的联

系．之后，将空间ＬＳＴＭ 生成的多帧表示送入时序

ＬＳＴＭ结构中将其进一步聚合，以预测群体动作类

别．基于此，Ｌｉ等人
［５７］又进一步利用文本模态帮助

理解群体动作的语义．他们将前述空间ＬＳＴＭ 替换
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成一个基于ＬＳＴＭ的文本生成器，从每一帧中生成

一段文本描述送入时序ＬＳＴＭ 以聚合，用于预测群

体动作．

４３　图关联方法

图关联将场景中所有个体动作视为节点，按照

一定规则在这些节点间进行信息传递，以构建出潜

在的图结构联系．前文所述线性关联和序列关联可

以视作图关联的特例，但它们确实也在一段时期内

深深影响并启发了一类方法的设计与思考，故在前

面几节作详细分析．而本节则重点回顾真正意义上

的图关联方法，其中的图关联过程主要借助以下几

种常用手段来实现（如图７所示），包括：（１）基于具有

时空约束的递归；（２）基于标准图神经网络；（３）基

于自注意力机制．

图７　图关联建模的不同实现方式（线条的粗细代表不同权重值）

４．３．１　基于递归神经网络的图关联方法

标准递归神经网络无法被直接用于处理群体动

作识别问题中的时空序列数据．如图７（ａ）所示，现

有方法通常需要将递归单元更改为能够接受多个前

序输入的结构［４５，４７］，或者叠加两个递归神经网络分

别处理时序和空间维度数据［９８，１０２］．

具体而言，Ｂｉｓｗａｓ等人
［１０２］提出结构化递归

神经网络（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＳＲＮＮ
［１０３］）以构建出两种不同类型的层级式模型，

从而挖掘场景内人物间的时空上下文．ＳＲＮＮ包含

ｎｏｄｅＲＮＮ和ｅｄｇｅＲＮＮ两部分，ｎｏｄｅＲＮＮ用来对场

景内每个人物在时序上建模个体动作表示，ｅｄｇｅＲＮＮ

用来构建不同人物间的关联．整体来看，该方法可以

在人物间构建出一个具有时空图结构的上下文关

联．此外，Ｂｉｓｗａｓ等人
［１０２］还提出了两种变体：（１）先

ｅｄｇｅＲＮＮ后ｎｏｄｅＲＮＮ（ＳＲＮＮＭａｘＮｏｄｅ）和（２）先

ｎｏｄｅＲＮＮ后ｅｄｇｅＲＮＮ（ＳＲＮＮＭａｘＥｄｇｅ）．类似地，

Ｑｉ等人
［９８］利用结构化递归神经网络从视觉和文本

（个体动作预测标签）两个模态中构建语义关系图，

并送入层级式注意力模型中挖掘重要个体特征；之

后，将这些个体特征聚合为群体表示．但是上述两种

方法中的结构化递归神经网络对时空数据的处理依

旧是不同步的，即时空关系被割裂，这不利于对群体

动作语义的深度理解．

因此有学者开始关注如何保持群体动作场景中

个体动作间的“时空共现”．其主要实现方式是将递

归神经网络单元修正为可以接受多个前序输入的结

构，以支持在某个时刻处理场景内多个人物特征．

Ｔａｎｇ等人
［４５］提出了一个带有“时空”置信约束的

图结构ＬＳＴＭ单元来建模个体人物在时空域中的

动态关联演变过程．其中，时序置信约束意在保持

某个各期的当前特征和时序特征的一致性；相似地，

空间置信约束控制了某个时刻内该个体特征与其空

间上下文表示的一致性．这里的空间上下文来自于

前一个时刻所有其余个体特征的汇聚．Ｓｈｕ等人
［４７］

提出了 ＧｒａｐｈＬＳＴＭｉｎＬＳＴＭ（ＧＬＩＬ）网络，不仅

保持了图结构的ＬＳＴＭ单元，还额外引入了具有残

差连接的残差ＬＳＴＭ来学习人物级别的残差特征．

ＧＬＩＬ是一种“宿主寄生”架构，它在局部视图中

用来建模个体交互的个体ＬＳＴＭ（寄生虫架构），或

者全局视图中建模群体级别交互的图ＬＳＴＭ（宿主

架构）．

无论是构建结构化的递归神经网络［９８，１０３］还是

带有时空约束的图型递归神经网络［４７］，在建模群体

场景中的时空图关联时，都面临着严重的效率问题．

因为递归神经网络难以并行化，当其拓展为时空结

构后，计算效率会更低．因此，基于递归神经网络的

图关联方法并未能成为主流，学者们纷纷转向利用

图卷积结构实现图关联，从而更高效地建模群体场

景内多人间的交互．

４．３．２　基于图卷积的图关联方法

如图７（ｂ）所示，现有方法基于人物外观特征或
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位置信息构建初始人物关系矩阵，然后叠加多层图

卷积网络对场景内个体人物进行关联建模．现有基

于图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）

的方法主要分为两个发展阶段：早期简单应用阶段

和后期改进阶段．早期方案多是将图卷积网络简单

应用于个体人物间的关联建模，相比于线性或序列

关联而言带来明显增益．后期方法开始考虑如何定

制化地构建场景中个体间的关联建模，衍生出两类

趋势：动态修正和多图互补．

图卷积最初是由 Ｗｕ等人
［１０４］引入到群体动作

识别任务中的．基于外观和位置，他们提出利用非局

部相似计算构建出人物关系图（ＡｃｔｏｒＲｅｌａｔｉｏｎ

Ｇｒａｐｈ，ＡＲＧ）．然后将此关系图作为标准图卷积网

络中邻接关系矩阵的初始值，并构建多层图卷积以

实现个体动作间的关联推理．为了满足对实时性的

需求，他们进一步提出了空间局部 ＡＲＧ和时间随

机ＡＲＧ来实现人物关系图的稀疏化．

ＡＲＧ方法假设人物在时空演变过程中时刻保

持着关联，每一个空间关系图也是相互独立的．这自

然是不符合群体动作发生规律的．因此，后续有不少

对此方法［１０５１０７］的改进，主要包括动态地修正人物

关系图以寻得最优关联结构或关键个体动作特征，

并通过聚类对人群进行分组等．

不同于ＡＲＧ
［１０４］对所有个体人物都进行建模，

Ｍａｏ等人
［１０５］在不同尺度下将场景内人物以聚类

的形式划分为若干组，并利用 ＧＣＮ对多个分组进

行关联建模．此外，Ｙｕａｎ等人
［１０６］基于 ＡＲＧ

［１０４］提

出了一个由 ＤＲ（ＤｙｎａｍｉｃＲｒｅｌａｔｉｏｎ）模块和 ＤＷ

（ＤｙｎａｍｉｃＷａｌｋ）模块组成的动态推理网络 ＤＩＮ

（ＤｙｎａｍｉｃＩｎｆｅｒｅｎｃｅＮｅｔｗｏｒｋ）来实现个人动作间的

时空推理．给定一个局部交互域，使用ＤＲ预测关系

矩阵并用ＤＷ 预测动态偏移．通过不断更新，模型

能够构建出具有全局视野的特征关联．类似地，基于

ＡＲＧ
［１０４］，Ｄｕａｎ等人

［１０７］利用自注意力机制设计了

一种提取只含有关键个体子图的方法．该方法以个

体动作的重要程度为依据，按照固定比例保留原始

关系图中的重要程度较高的节点．个体动作的重要

程度是通过额外的编码器自动学得的自注意力权

重，他们尝试了两种不同实现方式（图卷积编码和全

连接编码）．

上述两种方法［１０６１０７］中的人物关系图修正过程

主要依赖于多批次样本的迭代优化，但在每批样本

内仍然停留在单步修正阶段．因此，有学者进一步利

用强化学习机制渐进式地在空间内多步修正人物关

系图．具体而言，Ｈｕ等人
［４９］提出了一种基于强化学

习的渐进关系学习策略以充分修正群体内人物间的

高层级语义关系．该方法利用图网络
［１０８］构建了一

个基础的语义关系图（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈ，

ＳＲＧ）来显式建模人与人之间的关系．为了消除关系

图中的群体无关交互，他们设计了两个遵循马尔可

夫决策过程的代理，即特征蒸馏（ＦｅａｔｕｒｅＤｉｓｔｉｌｌｉｎｇ，

ＦＤ）代理和关系门控（ＲｅｌａｔｉｏｎＧａｔｉｎｇ，ＲＧ）代理，以

逐步细化ＳＲＧ．给定个体动作特征，首先用ＦＤ代理

筛选出信息丰富的视频帧对应的个体表示；然后将

它们送入语义图中并用ＲＧ代理进一步捕获与群体

动作语义相关的个体间交互．ＳＲＧ、ＦＤ和ＲＧ三者

交替优化，相互提高性能．

对初始人物图进行精细化的修正有利于挖掘细

粒度的人物关系［４９，１０５１０７］，但是这一过程需要精心设

计且带来的增益有限．因此，有学者开始考虑是否可

以从不同层级数据［１０９１１０］或堆叠多层级的动态图卷

积［１１１］来构建多张人物关系图，以互补理解群体动

作．具体而言，Ｌｕ等人
［１０９］基于图卷积网络构建了多

层级交互（ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＲｅｌａｔｉｏｎ，ＭＩＲ）模

型．具体而言，他们设计了一种基于关键人物的图池

化层（ＫｅｙＰｏｏｌ）来选择群体动作中的关键人物以构

建出粗粒度关系图．然后提出了一种基于关键人物

的反池化层（ＫｅｙＵｎＰｏｏｌ）来重构出细粒度关系图．

通过构建多粒度群体关系图并执行图卷积以捕获多

级交互．

Ｌｕ等人
［１０９］旨在从不同粒度的数据中构建多层

级人物关系图．与之不同的是，Ｐｅｉ等人
［１１０］尝试从不

同类型数据中构建多种人物关系图，并提出了一个

双流关系网络［１１０］．具体包含两个子网络，即位置分布

网络（ＰｏｓｉｔｉｏｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＤＮ）和外观

关系网络（ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＲｅｌａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＲＮ）．

ＰＤＮ和ＡＲＮ分别以个体位置信息和外观信息作

为输入，利用图卷积输出两种不同类型的图关系表

示，接着拼接二者作为最终用于识别的群体表示．

不同于文献［１１０］将不同信息独立建模，Ｆｅｎｇ

等人［１１１］尝试将多模态信息合并后，在此基础上构

建更深层级的图卷积，且每一层输出的人物关系图

会通过聚类不断被修正．这一过程也能够获取不同

的人物关系图以互补地理解群体动作．具体而言，

Ｆｅｎｇ等人
［１１１］先将个体动作外观特征和位置特征都

划分为若干更小的切片特征，并将两种切片特征拼

接为建模单元．然后利用ＤｅｅｐＧＣＮ
［１１２］动态构建关

系边，包括使用卷积层更新结点特征、使用最大池化

更新结点之间的关系．接着，使用ＫＮＮ动态聚集每

个结点的邻居节点，并应用残差思想构建深层图卷
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积结构来探索个体之间的高层级语义关系，从而识

别群体动作．

上述方法在对个体人物进行图关联建模时，忽

略了场景内多个人物间的相对位置关系．为此，Ａｚａｒ

等人［５９］提出了一种端到端的卷积关系机（Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＲｅｌａｔｉｏｎａｌＭａｃｈｉｎｅ，ＣＲＭ），隐式地将人物空

间位置关系嵌入到关联建模中．他们利用二维高斯

概率密度函数对个人位置信息生成动作图（ａｃｔｉｖｉｔｙ

ｍａｐ）．然后利用多个卷积层在若干阶段中不断细化

和纠正该动作图．最后通过卷积层将初始特征图和

细化后的动作图融合以预测群体动作．

４．３．３　基于自注意力机制的图关联方法

自注意力机制可以理解为图卷积网络的一种泛

化形式，主要区别在于邻接关系矩阵的学习方式．图

卷积中的关系矩阵需要人为初始化，而自注意力机

制中的关系矩阵是自适应学习而得的．因此，自注意

力机制具有更强的表示能力且建模方式更加灵活，

在近期的群体动作识别方法中备受青睐（如图７（ｃ）

所示）．自注意力机制的具体实现又呈现出两种形

式，即非局部建模［９３］和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［８２］．非局部建

模是一种单层自注意力操作，而Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ内封

装了多层自注意力操作．

具体而言，Ｗａｎｇ等人
［９３］利用注意力机制在卷

积特征图之上构建不同特征点之间的非局部关系，

使得图像和视频的表示质量获得明显改善．此后，学

者们很自然地将这种非局部建模方法应用到了群体

动作识别中．Ｙａｎ等人
［５５］设计了一个层级式的交叉

推理网络来构建肢体动作、单人动作和群体动作三

个层次的运动特征．具体而言，为了捕获肢体动作间

和单人动作间的潜在时空依赖，作者们提出了一个

稀疏高效的交叉推理模块（ＣｒｏｓｓＩｎｆｅｒｅｎｃｅＢｌｏｃｋ，

ＣＩＢ）来替代标准的全连通推理．ＣＩＢ的核心思想是

将标准非局部网络［９３］中的稠密２Ｄ时空交互，简化

为十字交叉的稀疏交互（１Ｄ空间＋１Ｄ时序）．该方

法在群体场景中构建起了多层级的稀疏非局部图推

理，为群体动作表示带来了质的提升．

上述方法只利用非局部操作在个体／肢体动作

特征间构建了浅层图关联表示．同期，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

结构在计算机视觉领域的兴起，启发了后续一系列

工作［６１，１１３］在个体动作特征间构建深层图关联表示

的热潮．

Ｐｒａｍｏｎｏ等人
［１１３］提出了一种将自注意力增强的

条件随机场（ＳｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎＡｕｇｍｅｎｔｅｄＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ

ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＳＡＣＲＦ）．用时序注意力机制学习

场景中个体在时序上的演变，用空间注意力捕获个

体间的空间依赖．然后使用双向通用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

编码器将时空关系上下文与场景信息聚合以进行群

体动作识别．

不同于ＳＡＣＲＦ只将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ构建于个体

动作的单一粒度视觉特征之上，Ｚｈｕ等人
［１１４］将

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ拓展于个体动作特征的多个粒度，以

充分建模群体动作场景内的多粒度行为语义．除此

之外，Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］尝试将其应用于多种模态

的个体动作特征之上以挖掘不同模态间的深层互补

信息．具体而言，Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人首先从视频输入中

提取出多个模态的个体动作表示，如ＲＧＢ、光流和

姿态．然后基于其上用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ构建了个体动

作间的图关联表示．此外，他们将人物框中心点信息

用作标准Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构中的位置编码．相比于

ＲＮＮ或者ＣＮＮ，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的自注意力机制

更适合对群体内非局部特征的构建和融合．

类似于Ｙａｎ等人
［５５］对标准非局部操作的稀疏

改进，Ｌｉ等人
［５０］使用聚类操作将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的

全连通自注意力改进为聚类自注意力，从而增强模

型感知少量关键个体动作特征的能力．具体而言，Ｌｉ

等人［５０］提出了一种基于聚类的时空 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

（ＣｌｕｓｔｅｒｅｄＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＣＳＴＴ）

来同时建模空间和时序上下文以增强个体和群体表

示．ＣＳＴＴ包含编码器和解码器，编码器负责从个体

动作特征中提取空间和时序依赖；解码器用于交换

空间上下文和时序上下文信息．此外，为了避免大量

无关信息的卷入，作者们将标准全连通注意力改为

聚类注意力（ＣｌｕｓｔｅｒＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ），用于将个体动

作特征表示聚成若干组，其中聚类注意力包括组内

注意力和组间注意力．

上述工作［５０，５５］都是以单一视角将时空域中所

有个体动作线索同步建模．然而，Ｈａｎ等人
［１１５］认为

不同群体动作语义依赖于多样的交互线索，并提

出了一种独特的双路人物交互（ＤｕａｌｐａｔｈＡｃｔｏｒ

Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＤｕａｌＡＩ）框架．该框架将空间和时序上

的自注意力图关联灵活地安排在两种不同的互补顺

序上，通过整合不同时空路径的优势特征来增强个

体间交互关系的表达．类似地，Ｄｕ等人
［１１６］基于自注

意力机制设计了空间和时序注意力分支，从同一个视

频的不同视图特征中独立提取出空间和时序表示，

并用对比损失进行约束．对于空间特征，将其帧内

“特征对”视为正样本，帧间“特征对”视为负样本，以

构建出空间依赖对比损失；对于时序特征，则以相反
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方式构建出帧间时序依赖对比损失．使用基于上述

自监督训练后主干网络提取视频特征，并根据人物

框获取对应个体动作特征，用以最终的群体动作分

类．相比于以前的方法，这种基于自监督的方法将多

人物间关联建模提前至自监督损失构造阶段．但是，

当数据量不足时，这类方法的性能将难以得到保证．

总的来看，自注意力机制着重于构建特征间的

全局依赖关联，为群体动作建模提供了最大的感受

野，但忽略了不同局部信息间的差异化关联．因此，

针对该问题，有大量文献［１７，５０］对标准自注意力机制

进行改进．

４．３．４　基于自注意力图卷积混合的图关联方法

标准图卷积网络结构可以轻松构建出具有局部

性质的图结构关联，而标准自注意力机制则作用于

全局所有特征．因此，将自注意力机制与图卷积结构

结合，能够优雅地结合两类图模型的各自优势（如

图７（ｄ）所示）．

例如，Ｙｕａｎ等人
［８７］利用自注意力计算个体动

作特征间的图关联，以替代图卷积结构中预先定义

的关系图．具体而言，他们利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ从个体

动作特征中编码出上下文特征．继而再根据人物空

间位置和上下文特征间的相似性构建时空关系图，

并用图卷积网络在上下文特征中进行信息传递．其

中，上下文编码器首先将全局特征图与个体特征进

行对齐，然后使用注意力机制进行特征聚合．增强后

的个体动作表示就不局限于某个标注框内信息，而

是可以关联到周围更多的判别性信息．该方法分步

运用了自注意力机制和图卷积，以优化图卷积结构

中的初始关系图．但这并未彻底改进图卷积中局部

关系的构建劣势．

因此，有学者受到图注意力网络（ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋ）的启发，用自注意力机制替换图卷积结构

中每层推理中的平均聚合操作，以构建个体人物在

多层级间的不均衡交互．Ｌｕ等人
［９５］提出了一种图

注意力模块（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＢｌｏｃｋｓ，ＧＡＢ）并嵌入

到图卷积网络中以分析群体动作．ＧＡＢ被应用在了

个体层和群体层以挖掘群体动作场景内不均衡交互

关系．在个体层中，ＧＡＢ在群体表示的指导下，从相

邻的个体动作表示中学得不同层次的交互．在群体层

中，ＧＡＢ估计个体动作对群体表示的不同程度交互．

总体而言，基于自注意力机制与图卷积结合的

图关联方法，旨在将非局部和局部特征聚合操作进

行一种有机的结合，以扩充模型关联建模的容量．

４．３．５　基于特征拼接映射的图关联方法

不同于标准的图神经网络，有些工作尝试通过

将场景内个体动作特征拼接并简单编码（比如全连

接）以构建图关联表示（如图７（ｅ）所示）．

例如，Ｉｂｒａｈｉｍ等人
［４８］提出了一个可用于群体

动作识别与检索的层级关系网络（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＨＲＮ）．给定描述潜在交互关

系的图结构，每一个关系层（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒ）负责将

有联系的个体动作表示串联并投影到一个新的关联

表示中．值得注意的是，其中输入的关联图结构并非

是可学习的，而是直接经验性地将相邻的“个体”或

“子群体”定义为有关联．通过堆叠多级关系层，模型

建立了层次化关联表示，其中包含个体间和不同规

模“子群体”间关联．

不同于 ＨＲＮ中的固定关联图结构，Ｚｈａｎｇ等

人［５６］设计了一种隐藏编码从而构建出了可学习的

关联图结构．具体而言，Ｚｈａｎｇ等人
［５６］提出一种迭

代隐藏编码（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌａｔｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）策略来构

建场景内所有人物间的图关联．具体而言，在给定从

场景特征图中获取的个体动作特征，该方法拼接三

种特征（场景特征，某个个体特征及其邻近所有个体

特征的均值）来构建上下文信息，从而更新某个个体

的隐藏变量编码．

上述类型的方法通过特征拼接构建图关联的方

法在人物数量不多的情况下是完全可行的，但在密

集人群应用中则会遇到计算瓶颈．

４．３．６　基于语义结构的图关联方法

除了基于个体动作特征直接构建关系图之外，

有学者尝试探索个体动作类别语义与群体类别语义

之间存在的显式或隐式结构化关系．显式类别结构

化推理方法是根据模型对个体动作类别预测结果进

行进一步的结构化推理．例如，Ｄｅｎｇ等人
［１１７］使用卷

积神经网络预测场景、个体动作和个体姿态类别，

并基于三种预测结果构建图结构消息传递［１１８］以估

计出最终的群体动作标签．基于此，Ｄｅｎｇ等人
［１１９］进

一步提出了一种结构推理机（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｍａｃｈｉｎｅ），利用递归神经网络构建场景中个体人

物间的时空消息传递，并且设计了门控函数以抑制

与群体动作无关的个体人物信息并增强相关信息的

流通．类似地，Ｓｈｕ等人
［４６］设计了一种置信能量层

（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｅｎｅｒｇｙ）从各层级表示对应的群体动作

类别的预测分布中，推理出最终的预测结果．此外，

隐式类别结构化推理方法［１２０］是以可学习字典的方

式构建个体动作类别原型表示，并用原型表示替换

原始视觉信号，然后在此基础上进行推理．

４．３．７　面向弱标注设置的自适应图关联方法

上述大部分方法都是根据准确的人物运动轨迹
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来提取个体动作特征，从而用于后续关联建模和特

征聚合．但在视频数据中标注人物运动轨迹成本极

高，使得上述方法难以被应用于实时场景．为此，

Ｙａｎ等人
［１７］首次提出了弱标注群体动作识别任务，

该任务要求算法在无任何人物细粒度监督的情况

下，完成场景内的群体动作识别．该工作启发了后续

一系列面向弱标注设置的群体动作识别研究．弱标

注群体动作识别的核心挑战在于如何自适应感知群

体内关键人物动作并对其进行关联建模．无任何细

粒度人物监督信息的情况下，现有解决方案只能从

全局视觉数据出发，对所有局部视觉信息都进行图

关联建模，基于此再进一步实施筛选、聚合或优化操

作，以达到自适应感知的目的．因此，本文将这类解

决方案归纳为自适应图关联，并在此进行详细回顾

与总结．

Ｙａｎ等人
［１７］利用现成的目标检测和跟踪算法

估计出场景内多人运动轨迹，并提出了一个社交适

应模块（ＳｏｃｉａｌＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）从若干不确

定人物动作特征中推理并筛选出有效的群体动作表

示．他们首先计算个体动作特征间的非局部密集关

系图，然后仅保留Ｔｏｐ犓 个高度关联的节点以获取

稀疏关系图．该方法主要是为了解决在弱标注情况

下（无细粒度个体人物标注）的群体动作识别．

为了进一步摆脱对检测框的依赖，Ｗｕ等人
［１２１］

利用自注意力机制构建可学习的掩码，以定位场景

内人物活跃位置，并用其建模所有区域块特征间的

依赖关系．它只在训练阶段需要人物运动轨迹框，并

从整个场景中定位到活跃位置后自动消除背景特

征．该方法可以根据不同尺度的区域块特征自然地

推断出层次关系，从而提升群体动作识别性能．但

是，该方法依然需要在训练阶段使用到人物运动轨

迹标注，因此依然不够灵活．

为此，Ｋｉｍ等人
［１２２］尝试用一组少量的可学习

向量从整个场景中聚集关键的局部视觉线索．具体

而言，作者们基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，利用注意力机

制对群体动作局部上下文信息进行定位和编码，并

将视频片段表示为一组局部上下文特征向量．然后

将这些特征向量聚合成一个单独的群体表示，以反

映整个群体动作的上下文，同时捕获每个局部上下

文特征向量的时序演变过程．

此外，Ｃｈａｐｐａ等人
［１２３］尝试直接使用自监督方

式针对全局视觉信息进行密集的图关联建模，然后

自适应地筛选出更具判别性的时空运动表示，以避

免对细粒度人物标注的依赖．具体而言，他们采用不

同空间块尺寸或帧率从同一个视频样本中构建局部

和全局的时空视图特征，来进行自监督对比约束．

４４　讨　论

本文将基于深度学习的动作识别研究发展历程

总结在图８，并将三种关联模型的优缺点归纳在表２．

具体而言，Ｉｂｒａｈｉｍ等人
［１６］提出的分层时序模型将

群体动作识别分解成个体动作分析和群体动作分析

两个阶段，启发了后续一系列研究．然而，他们忽略

了实际场景中群体动作通常是由少数关键人物所决

定的．

图８　基于深度学习的群体动作识别研究的发展历程

表２　常用关联类型的对比

关联类型 优　点 缺　点

线性关联
可高效建模个体与群体

标签关系；计算开销小
无法建模个体间的交互

依赖

序列关联
可高效挖掘个体特征间

的稀疏关联

局限于相邻个体间的交

互；对并行计算不友好

图关联
可深度建模个体间的交

互依赖

计算复杂度随群体密集

程度增长；易过拟合

基于线性建模的方法最初是为了挖掘场景中与

群体动作高度关联的少数个体．该类方法的核心目

标是以可学习的方式直接给不同人物分配权重，以

突出关键行为线索．现有研究通常利用注意力机制

为每个个体动作特征学习一个与群体标签关联程度

得分，用来作为特征融合的依据．此类方法只需一个
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浅层的线性编码即可学到个体动作特征与群体动作

类别之间的相关性，因此计算开销比较小．然而，这

种建模方式忽略了群体动作场景下广泛存在的人物

间交互行为，导致模型对群体动作缺乏深层次理解．

因此，在一些人物交互复杂的场景下，这类方法表现

不佳．为了解决该问题，现有学者引入序列或图模型

捕捉人物间的关联，以及使用更复杂的模型来增强

模型在人物关联上的表达能力．

为了更高效地建模群体动作中的上下文信息，

一些研究者开始探索基于序列关联的方法．这类方

法充分利用递归神经网络（ＲＮＮ）的序列建模能力

来建模个体动作间的关联．通过ＲＮＮ的门控机制，

这些方法可以高效地将个体特征稀疏地关联起来，

通常只需要１～２层建模即可达到预期的效果．这种

方法可以有效地捕捉人物间的交互关系，从而更准

确地预测群体动作．然而，ＲＮＮ的缺点在于无法并

行计算，因此这类方法难以被拓展至更长的序列或

更深的层次中，这限制了该类方法在复杂场景中的

应用．总而言之，基于序列关联的方法是一种高效建

模群体动作内上下文信息的方法，但是序列结构的

计算效率限制了它在更长序列或更深层次情况下的

应用．

为了解决该问题，一些研究者尝试使用其他的

神经网络结构来代替线性关联方法中的 ＲＮＮ 结

构，例如图卷积神经网络和自注意力机制等．这些模

型可以并行计算，并且能够处理更长的序列和更深

的层次，从而提高了建模效率和准确性．由此演化出

了一类基于图关联的方法，这类方法旨在捕捉场景

内人物间的潜在复杂交互关系，且能够挖掘不同子

群体内和子群体间的模式．这类方法在两个流行的

数据基准上不断刷新最高性能．该类方法的缺点是

计算复杂度随着场景内人物数量的增加而呈平方倍

的飙升，难以应用于人群密集的实际场景中．现有基

于图关联的方法一味追求使用更加精巧但复杂的图

结构，以获取更高的性能表现，这可能会导致模型在

有限训练数据上过拟合．

综上所述，三类关联方法对群体动作识别任务

而言各具优劣．一方面，线性关联和序列关联方法虽

然高效简洁，但对群体动作场景内多人间交互建模

能力不足．另一方面，图关联方法具有很强的多人间

关系表达能力，但其模型计算开销大且容易在有限

数据上产生过拟合现象．未来的研究可能需要进一

步结合各类关联方法的优势，将各类关联方法部署

于算法不同阶段以同步协作解决复杂的群体动作识

别任务．

５　相关数据集回顾

一个优质的数据集是计算机视觉研究得以开展

的前提，同时也是验证算法有效性的必需品．因此，

在研究群体动作识别时，构建高质量数据集是非常

重要的一步．与单人动作相比，群体动作涉及到的场

景、人物以及运动范围都更加复杂，这使得高质量数

据集制作困难．现有群体动作数据集大多采集于监

控或者体育比赛视频．本节列举了十二种可用于群

体动作识别的数据集，并在表３中给出了相关信息

的汇总，并在图９中展示了一些示例样本．值得注意

的是，在下述数据集中仅有少数常用于现有研究中，

大多数数据集存在采集场景有限或者样本量不足等

问题，并未得到广泛使用．

表３　群体动作识别的数据集汇总

数据集 发布时间 场景类型 群体动作类别 样本数 类别数

ＮＵＳＨＧＡ［１２４］ ２００９ 监控 群体行走、群体奔跑、站立说话、聚集、打架、人员独立行走 ４７６ ６

ＢＥＨＡＶＥ［１２５］ ２００９ 日常
聚集但不移动、相互靠近、一起走、相互打招呼、彼此分
开、人员独立行走、追逐、打架、一起跑、跟随

１７４ １０

ＣＡＤｖ１［１５］ ２００９ 日常 过马路、等待、排队、步行、交谈 约２５００ ５

ＣＡＤｖ２［１２６］ ２０１１ 日常 过马路、等待、排队、步行、舞蹈、交谈、慢跑 约３３００ ６

ＣＡＤｖ３［１２７］ ２０１２ 日常 聚会、谈话、解散、一起散步、追逐、排队 约２０００ ６

ＵＣＬＡＣｏｕｒｔｙａｒｄ
［１２８］ ２０１２ 日常 一起散步、排队、小组讨论、坐在一起、小组等待、导览 约１２０ ６

ＮｕｒｓｉｎｇＨｏｍｅ
［１２９］ ２０１２ 监控 跌倒、无跌倒 ２９９０ ２

ＢｒｏａｄｃａｓｔＦｉｅｌｄＨｏｃｋｅｙ
［１３０］ ２０１２ 体育 进攻球、任意球和罚球 　５８ ３

Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ
［１６］ ２０１６ 体育 左二传、右二传、左扣球、右扣球、左传球、右传球等 ４８３０ ８

ＲＩＴ１８［１３１］ ２０１６ 体育
左发球、左一传、左二传、左扣球、左截击、左一击、左吊
球、左拦网、左得分、右发球、右一传等

１５３０ １８

ＣＳｐｏｒｔｓ
［１３２］ ２０２０ 体育 聚集、解散、传球、攻击、游走 ２１８３ ５

ＮＢＡ［１７］ ２０２０ 体育
三分球成功、三分球失败防守篮板、三分球失败进攻
篮板、两分球上篮成功、两分球上篮失败防守篮板等

９１７２ ９
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图９　不同数据集（ＣＡＤｖ１
［１５］、ＣＡＤｖ２

［１２６］、ＣＡＤｖ３
［１２７］、ＶｏｌｌｅｙｂａｌｌＤａｔａｓｅｔ

［１６］、ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＳｐｏｒｔｓ
［１３２］和 ＮＢＡ

［１７］）中所

含群体动作样本示例

５１　犖犝犛犎犌犃
［１２４］

该数据集由新加坡国立大学通过监控室外场景

（大学停车场）收集得到的视频组成，共包含五期帧

率为２５ＦＰＳ的视频．每期视频都包含６种群体动

作，每个群体动作又包含４～８个人．整个数据集共

包含４７６个带标签的视频片段样本，每个类别平均

约有８０个视频片段，每个片段约８ｓ～１５ｓ．

５２　犅犈犎犃犞犈
［１２５］

该数据集也来自于监控视频，包含１６３个样本，

共计７６８００帧．数据集中包括１０种群体动作．每个

视频中通常有２～５个人作为一个小组，组内或者组

间存在人物的互动．每个参与互动的人都会被标记

上边框，共有１２５个人物，８３５４５个边界框．该数据

集提供了群体动作中的人员轨迹信息以及交互群体

的行为描述．该数据集样本量较少，因此在深度学习

时代难以被广泛采用．

５３　犆狅犾犾犲犮狋犻狏犲犃犮狋犻狏犻狋狔
［１５］（犆犃犇狏１）

该数据集是由消费者手持摄像机录制而成，共

４４个视频序列．其中包含５个单人动作类别和８个

人物位置方向类别．该数据集每１０帧标注出场景内

人物位置和动作信息，整个场景的群体动作类别取

决于个体动作类别最多的类．该数据集是群体动作

识别任务中广泛使用的基准之一．

５４　犆狅犾犾犲犮狋犻狏犲犃犮狋犻狏犻狋狔犈狓狋犲狀犱犲犱
［１２６］（犆犃犇狏２）

该数据集是在ＣＡＤｖ１的基础上扩增而得，共

计７５个视频．鉴于ＣＡＤｖ１中“步行”的定义模糊

（它更像是个单人动作而非群体动作），ＣＡＤｖ２删

除了“步行”并添加了“舞蹈”和“慢跑”．其他标注形
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式和内容与ＣＡＤｖ１一致．

５５　犖犲狑犆狅犾犾犲犮狋犻狏犲犃犮狋犻狏犻狋狔
［１２７］（犆犃犇狏３）

该数据集由３２个视频片段组成，包含６种群体

动作（如表３所列），９种人物位置关系（接近、相反方

向行走、面对面、站成一排和并排走等），３种单人动

作（行走、静止和跑步）．同时，该数据集与ＣＡＤｖ１

拥有相同的８个位置标签．相比于前两个版本，

ＣＡＤｖ３提供了更为丰富的标注内容．

５６　犝犆犔犃犆狅狌狉狋狔犪狉犱
［１２８］

该数据集是一个拍摄于加利福尼亚大学洛杉矶

分校校园的长达１０６ｍｉｎ的高分辨率视频，其包含

多个共同发生的群体动作和单人动作．该数据集标

注了６种群体动作（如表３所列）、１０种单人动作及

１７种物体．其中，单人动作包括滑滑板、骑自行车和

骑踏板车等．物体包含食物、书、汽车和滑板车等．该

数据集被以１∶１的比例划分为训练集和测试集．

５７　犖狌狉狊犻狀犵犎狅犿犲
［１２９］

该数据集采集于疗养院餐厅的监控摄像．选取

了１个无人跌倒的视频与１３个有人跌倒的视频．这

些视频被划分为２２个片段，共计２９９０帧．其中１４个

片段用于训练，８个片段用于测试．该数据集提供了

包括行走、站立、坐着、弯腰和摔倒在内的５个单人

动作注释．同时还将每帧分为有跌倒和无跌倒两个

类别，即群体动作类别．该数据集仅包含两个群体动

作且采集于特定场景，因此可用性较低．

５８　犅狉狅犪犱犮犪狊狋犉犻犲犾犱犎狅犮犽犲狔
［１３０］

该数据集来自于５场真实曲棍球比赛，共５８个

视频片段，标注了１１种原子动作（传球、运球、射门

和扑救等）和３种群体动作（如表３所列）．此外，该

数据集还定义了曲棍球比赛中５种专业人物角色．

该数据集是首个采集于体育运动场景下的群体动作

数据集，但由于可用样本量和类别数量较小，所以并

未被广泛使用．

５９　犞狅犾犾犲狔犫犪犾犾
［１６］

该数据集是从５５个排球比赛视频中收集而

来，共计４８３０个视频段．提供者为每个视频提供了

一个群体动作类别，在视频中间帧标注了单人动作

类别及其位置．共包括８种群体动作（如表３所列）

和７种单人动作（等待、二传、救球、坠落、扣球、阻挡

和其他）．

５１０　犚犐犜１８
［１３１］

该数据集是对Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ数据集
［１６］的扩充，收

集了ＹｏｕＴｕｂｅ上的５１场排球比赛视频，提取了从发

球开始经过多次传球直到得分为止的１５３０个视频片

段，共１２０３５帧．该数据集为每个视频片段注释了群

体动作类别和时间边界，包括１８个群体动作类别

（如表３所列）．该数据集进一步丰富了 Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ

数据集，扩充了更多类别定义和样本数量，但依旧局

限于某个特定运动场景中．

５１１　犆狅犾犾犲犮狋犻狏犲犛狆狅狉狋狊
［１３２］

该数据集是从网络上收集的体育视频集，涵盖

了篮球、足球、手球、冰球、长曲棍球、橄榄球、排球和

水球等１１种运动，共计２１８７个视频，１６７９３５帧．训

练集／验证集／测试集分别含有１３１７、４３５、４３５个视

频．其中训练和测试分别针对不同的运动类别．每个

视频包含至少两个群体动作且被手工裁剪为５ｓ到

１０ｓ．视频标记了５种群体动作（如表３所列）．每个

视频都被标注了体育运动类别和群体动作类别．该

数据集混合了多种体育运动，为评估多场景的群体

行为识别算法提供了保障．

５１２　犖犅犃
［１７］

该数据集由１８１场篮球比赛视频组成，共９１７２

个视频片段，其中７６２４个用于训练，１５４８个用于测

试．该数据集对每个视频片段标记了共计９类群体

动作（如表３所列）．该数据集的作者们提倡弱标注，

即只提供视频级的标注，不提供以往数据集中含

有的帧级别细粒度标注（如单人动作及其位置信息

和交互信息）．这给群体动作识别任务带来了新的

挑战．

６　现有算法性能对比与分析

本节首先介绍了群体动作识别中常用的两种评

价指标：准确率和平均每类准确率．上一节中介绍了

十二种可用于群体动作识别任务的数据集，但其中

最为常用的为ＶＤ、ＣＡＤｖ１和ＮＢＡ，其余数据集并

未得到普及．因此，本节只在三个最为常用的数据基

准 ＶｏｌｌｅｙｂａｌｌＤａｔａｓｅｔ
［１６］（ＶＤ）、Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ Ａｃｔｉｖｉｔｙ

Ｄａｔａｓｅｔ
［１５］（ＣＡＤｖ１）和ＮＢＡ

［１７］上，对现有方法的性

能表现从特征和模型两个维度进行对比分析．

６１　评价指标

群体动作识别是一个标准的分类任务，现有研

究中通常使用两种指标［１６］衡量模型性能，即准确率

（犃犮犮．）和平均每类准确率（犕犲犪狀犃犮犮．）．

准确率（犃犮犮．）定义为模型预测概率最大的类别

与实际类别相同的样本占总样本的百分比．平均每
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类准确率（犕犲犪狀犃犮犮．）则表示每个类别的分类准确

率的平均值，假设数据集中包含犖 个样本，共有犆

个类别，其中第犻个样本的实际类别为犌犻，预测类别

为犘犻，则

犃犮犮．＝
∑
犖

犻＝１

犌犻＝犘犻

犖
（３）

犕犲犪狀犃犮犮．＝
∑
犆

犆＝１

犃犮犮．犮

犆
（４）

犃犮犮．犮＝
∑
犖

犻＝１

犌犻＝犘犻＝犮

∑
犆

犻＝１

犘犻＝犮

（５）

每个类别的准确率犃犮犮．犮表示正确分为该类的样

本数占该类别实际样本数的比例．上述指标犃犮犮．和

犕犲犪狀犃犮犮．被广泛使用于群体动作识别任务中以评

估模型性能表现．

６２　对比与分析

本文总结了近年来基于深度学习的群体动作识

别方法在常用数据集（即Ｖｏｌｌｅｙｂａｌｌ和ＣＡＤｖ１）上

的性能表现．此外需特别说明的是，群体动作识别方

法通常是系统化的，在没有代码的情况下难以复现．

因此，表中有部分结果缺失，但这并不影响对这些方

法的对比与分析．具体地，本文从关联建模（表４）、

动作特征编码（表５）、数据模态（表６）和弱标注设置

（表７），四个方面进行分析与对比．

表４　现有方法在两个常用基准数据集犞犇
［１６］和犆犃犇狏１

［１５］上仅使用犚犌犅模态数据的表现汇总

方法 年份 特征类型 关联建模

性能

ＶＤ［１６］ ＣＡＤｖ１［１５］

犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮． 犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮．

Ｄｅｎｇ等人
［１１９］ ２０１６ ①（ＡｌｅｘＮｅｔ） 图 — — ８１．２ —

Ｉｂｒａｈｉｍ等人［１６］ ２０１６ ②（ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＬＳＴＭ） 线性 ８１．９ — ８１．５ —

Ｓｈｕ等人［４６］ ２０１７ ②（ＶＧＧ１６＋ＬＳＴＭ） 图 ８３．３ ８３．６ ８７．２ ８８．３

Ｂａｇａｕｔｄｉｎｏｖ等人
［４４］ ２０１７ ①（ＩＮｖ３） 序列 ８７．１ — — —

Ｗａｎｇ等人
［４３］ ２０１７ ②（ＩＮｖ３＋ＬＳＴＭ） 序列 — — — ９０．８

Ｇａｍｍｕｌｌｅ等人［１０１］ ２０１８ ②（ＲＮ＿５０＋ＬＳＴＭ） 序列 ９３．０ ９２．４ ９１．７ ９１．２

Ａｚａｒ等人［９６］ ２０１８ ①Ｆ（ＩＮｖ３） 线性 ８５．４ — — —

Ｔａｎｇ等人
［６０］ ２０１８ ②（ＶＧＧ＋ＬＳＴＭ） 线性 ８９．３ ８９．０ — ９２．５

Ｙａｎ等人［４２］ ２０１８ ②（ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＬＳＴＭ） 线性＋序列 ８６．２ ８６．１ — ９１．２

Ｋｏｎｇ等人
［９４］ ２０１８ ②（ＩＮｖ３＋ＬＳＴＭ） 线性 ８５．１ — ８４．３ —

Ｌｕ等人［９５］ ２０１８ ①（ＩＮｖ３） 线性 ９０．６ — — —

Ｌｉ等人［５７］ ２０１８ ②（ＶＧＧ１６） 序列 ３８．７ — ８３．７ —

Ｚｈａｎｇ等人
［５６］ ２０１９ ①（ＺＦｎｅｔ） 图 ８６．０ — ８３．８ —

Ｑｉ等人［９８］ ２０１９ ②（ＶＧＧ１６） 线性 ８９．３ — ８９．１ —

Ｗｕ等人［１０４］ ２０１９ ①（ＩＮｖ３） 图 ９２．６ — ９１．０ —

Ａｚａｒ等人［５９］ ２０１９ ①（ＩＮｖ３＋Ｉ３Ｄ） 图 ９２．１ — ８３．４ —

Ｔａｎｇ等人
［４５］ ２０２０ ②（ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＬＳＴＭ） 图＋序列 — ８９．３ — ９３．０

Ｙａｎ等人［１７］ ２０２０ ①（ＲＮ１８） 图 ９４．０ — — —

Ｓｈｕ等人［４７］ ２０２０ ②（ＶＧＧ１６＋ＬＳＴＭ） 图 — ９３．０ — ９４．９

Ｈｕ等人［４９］ ２０２０ ②（ＶＧＧ１６＋ＲＮＮ） 图 ９１．４ ９１．８ — ９３．８

Ｙａｎ等人［５５］ ２０２０ ①（ＲＮ１８） 图 ９１．４ ９２．０ ９３．４ ９３．０

Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］ ２０２０ ①（Ｉ３Ｄ） 图 ９３．０ — ９２．８ —

Ｌｕ等人［１０９］ ２０２０ ①（ＩＮｖ３） 图 ９１．９ — ９０．６ —

Ｘｕ等人［９９］ ２０２０ ①（ＩＮｖ３） 线性 ９２．８ — — —

Ｙｕａｎ等人［８７］ ２０２１ ①（ＶＧＧ１６） 图 ９４．１ ９４．４ — ９５．４

Ｌｉ等人［５０］ ２０２１ ①（Ｉ３Ｄ） 图 ９４．９ — ９４．７ —

Ｐｒａｍｏｎｏ等人［１１３］ ２０２１ ①（Ｉ３Ｄ） 图 ９４．８ — ９４．４ —

Ｙｕａｎ等人［１０６］ ２０２１ ①（ＶＧＧ１６） 图 ９３．６ ９３．８ — ９５．９

Ｈａｎ等人［１１５］ ２０２２ ①（ＩＮｖ３） 图 ９４．４ — — ９６．５

Ｌｉ等人［１２０］ ２０２２ ①（ＩＮｖ３） 图 ９３．５ ９３．９ ９６．５ ９５．３

Ｚｈｕ等人［１１４］ ２０２２ ①（ＩＮｖ３） 图 ９４．５ — ９６．８

Ｌｉｕ等人［１３３］ ２０２２ ①（Ｉ３Ｄ） 图 ９１．９ — ９０．５ —

Ｍａｏ等人［１０５］ ２０２３ ①（ＩＮｖ３） 图 ９３．１ — ９２．５ —

注：ＩＮ代表Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ，ＲＮ代表ＲｅｓＮｅｔ，①代表卷积特征，②代表卷积序列特征．
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表５　不同动作特征编码器对主流方法的性能影响（仅使用犚犌犅模态数据，犐犖代表犐狀犮犲狆狋犻狅狀，犚犖代表犚犲狊犖犲狋）

方法 年份 特征类型

性能

ＶＤ［１６］ ＣＡＤｖ１［１５］

犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮． 犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮．

Ｗｕ等人［１０４，１２２］ ２０１９

ＶＧＧ１６ ９１．９ — ９０．１ —

ＶＧＧ１９ ９２６ — — —

ＩＮｖ３ ９２．５ — ９１０ —

Ｙａｎ等人［１７］ ２０２０
ＲＮ１８ ９３．１ — — —

ＩＮｖ３ ９４０ — — —

Ｓｈｕ等人［４７］ ２０２０

ＲＮ５０ — ９２．０ — ９３．７

ＶＧＧ１６ — ９１．１ — ９２．５

ＩＮｖ３ — ９３０ — ９４９

Ｙａｎ等人［５５］ ２０２０
ＡｌｅｘＮｅｔ ８８．６ ８９．４ ９２．５ ９２．３

ＲＮ１８ ９１４ ９２０ ９３４ ９３０

Ｙｕａｎ等人［８７］ ２０２１
ＶＧＧ１６ ９４１ ９４４ — ９５４

ＩＮｖ３ ９３．３ ９３．４ — ９５．１

Ｙｕａｎ等人［１０６］ ２０２１
ＲＮ１８ ９３．１ ９３．３ — ９５．３

ＶＧＧ１６ ９３６ ９３８ — ９５９

Ｈａｎ等人［１１５］ ２０２２
ＲＮ１８ — — — ９６．０

ＩＮｖ３ — — — ９６５

Ｌｉ等人［１２０］ ２０２２
ＲＮ１８ ９３．２ ９３．７ ９５．７ ９５３

ＩＮｖ３ ９３５ ９３９ ９６５ ９５３

表６　不同数据模态对主流方法的性能影响

方法 年份 数据模态

性能

ＶＤ［１６］

犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮．

ＣＡＤｖ１［１５］

犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮．

ＮＢＡ［１７］

犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮．

Ａｚａｒ等人［９６］ ２０１８

ＲＧＢ ８４．７ — — — — —

＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ８８．６ — — — — —

＋ＷａｒｐｅｄＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ８８．９ — — — — —

＋Ｐｏｓｅ ９０４ — — — — —

Ｔａｎｇ等人
［６０］ ２０１８

ＲＧＢ ８９．３ ８９．０ — ９２．５ — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９０７ ９００ — ９５７ — —

Ｙａｎ等人［４２］ ２０１８
ＲＧＢ ８６．２ ８６．１ — ９１．２ — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ８７７ ８８１ — ９２２ — —

Ｌｕ等人［９５］ ２０１８
ＲＧＢ ９０．６ — — — — —

ＲＧＢ＋Ｐｏｓｅ ９１２ — — — — —

Ｌｉ等人［５７］ ２０１８

ＲＧＢ ３８．７ — ８３．７ — — —

ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ５４．３ — ７０．１ — — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ６６９ — ８６１ — — —

Ａｚａｒ等人［５９］ ２０１９

ＲＧＢ ９２．１ — ８３．４ — — —

ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９１．５ — ８５．４ — — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９３０ — ８５８ — — —

Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］ ２０２０

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９３．０ — ９２８ — — —

ＲＧＢ＋Ｐｏｓｅ ９３．４ — ９１．０ — — —

Ｐｏｓｅ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９４４ — ９１．２ — — —

Ｘｕ等人［９９］ ２０２０

ＲＧＢ ９２．８ — — — — —

ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９１．９ — — — — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９３５ — — — — —

Ｙｕａｎ等人［８７］ ２０２１

ＲＧＢ ９４．１ ９４．４ — ９５．４ — —

Ｐｏｓｅ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９２．９ ９３．２ — ９４．９ — —

ＲＧＢ＋Ｐｏｓｅ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９４７ ９５０ — ９６４ — —

Ｌｉ等人［５０］ ２０２１
ＲＧＢ ９４．９ — ９４．７ — — —

ＲＧＢ＋Ｐｏｓｅ ９５７ — ９６３ — — —

Ｐｒａｍｏｎｏ等人［１１３］ ２０２１

ＲＧＢ ９４．８ — ９４．４ — — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９５．３ — ９５．１ — — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ＋Ｐｏｓｅ ９６４ — ９６０ — — —

Ｈａｎ等人［１１５］ ２０２２

ＲＧＢ ９４．４ — — — ５１．５ ４４．８

ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ — — — — ５６．８ ４９．１

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９５４ — — — ５８１ ５０２

Ｌｉｕ等人［１３３］ ２０２２

ＲＧＢ ９１．９ — ９０．５ — — —

ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９０．４ — ８９．７ — — —

ＲＧＢ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９３．３ — ９２．３ — — —

ＲＧＢ＋Ｐｏｓｅ＋ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ ９４４ — ９３２ — — —

９６５２１１期 严　锐等：基于深度学习的群体动作识别综述



表７　弱标注设置下现有方法在基准数据集犖犅犃
［１７］和犞犇

［１６］上仅使用犚犌犅模态数据的表现汇总

方法 年份 特征类型 关联建模 自适应筛选机制

（弱标注）性能

ＮＢＡ ＶＤ

犃犮犮． 犕犲犪狀犃犮犮． 犃犮犮．

Ｗｕ等人［１０４］ ２０１９ ①（ＲＮ１８） 图 — ５９．０ ５６．８ ８７．４

Ｙａｎ等人［１７］ ２０２０ ①（ＲＮ１８） 图 基于特征相似度选择 ４９．１ ４７．５ ８６．３

Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］ ２０２０ ①（ＲＮ１８） 图 — ４７．１ ４１．５ ８４．３

Ｐｒａｍｏｎｏ等人［６２］ ２０２０ ①（ＲＮ１８） 图 — ５６．３ ５２．８ ８３．３

Ｙｕａｎ等人［１０６］ ２０２１ ①（ＲＮ１８） 图 — ６１．６ ５６．０ ８６．５

Ｈａｎ等人［１１５］ ２０２２ ①（ＩＮｖ３） 图 — ５１．５ ４４．８ —

Ｋｉｍ等人［１２２］ ２０２２ ①（ＲＮ１８） 图 基于注意力的原型学习 ７５．８ ７１．２ ９０．５

Ｗｕ等人［１２１］ ２０２３ ①（ＩＮｖ３） 图 自注意力掩码 ４９．４ — ９０．２

Ｃｈａｐｐａ等人
［１２３］ ２０２３ ③（ＶｉＴ１６） 图 自监督训练 ８２１ ７２８ ９２９

注：ＲＮ代表ＲｅｓＮｅｔ，①代表卷积特征，②代表卷积序列特征，③代表自注意力特征．

６．２．１　不同的关联建模

从表４中“关联建模”一栏可以看到不同的个体

动作关联建模方式在各个时期都有所涉及．早期受

限于算力，基于线性或者序列的关联方法常被用于

挖掘群体中浅层但有效的人物交互信息．但这类方

法所建模的人物交互关系较为简单，在基准数据集

上的性能很快遇到了瓶颈．因此，基于图关联的方法

自２０１９年开始在群体动作识别的研究中兴起．该类

方法能够深度挖掘群体动作场景内在的结构化信

息，在三个不同数据集上都能够取得最佳表现，备受

学者们的青睐．此外，从表中结果来看，图关联方式

在强标注数据集（即ＶＤ和ＣＡＤｖ１）上已经达到饱

和状态，但在弱标注数据集（即ＮＢＡ）上还有一定的

研究空间．由此可见，在不准确的个体动作特征输入

的情况下，如何有效挖掘关键视觉线索并进行图关

联建模依然有待进一步深入的研究．

综上所述，基于线性或序列的关联方法高效简洁

但仅能建模场景内多个人物间的浅层交互依赖关系，

而基于图关联的方法能够深度挖掘多人物间的交互

依赖关系但计算成本较高．因此，本文认为基于图的

关联建模依然会是未来几年群体动作识别研究的首

选方式，但需要进一步提升该类方法的计算效率．

６．２．２　不同动作特征编码

从表４中“特征类型”一栏中可以观察到不同方

法所采用的深度视觉特征类型各不相同．大部分

方法仅使用单个深度网络从视频中提取视觉特

征，有些方法［４３，５０，５８］会用到多种网络结构提取不同

模态（如光流和姿态等）的特征表示．在同一年份内，

使用较深的卷积网络（例如 ＶＧＧ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ等）所

提取的特征优于使用一些较浅的卷积网络（例如

ＡｌｅｘＮｅｔ）所得到的特征．随着计算力的提升，目前

最新的方法均采用较深的２Ｄ甚至３Ｄ网络结构．

为了探究同一个方案下不同深度网络结构对方

法性能的影响，本文在表５统计汇总了现有文献中

采用不同网络结构的实验结果．从表５中可以观察

到，对于同一个方法而言，特征编码网络结构越深

越复杂，群体动作识别准确率越高．例如，Ｉｎｃｐｅｔｉｏｎ

比ＲｅｓＮｅｔ更优，但ＶＧＧ和Ｉｎｃｐｅｔｉｏｎ旗鼓相当．因

为，较深或较复杂的网络结构能够从视频数据中提

取到更高质量的视觉特征，但随着关联方法设计的

精细化和复杂化，视觉特征质量给群体动作识别带

来的增益达到了瓶颈．例如Ｙｕａｎ等人
［１０６］使用简单

的ＲｅｓＮｅｔ１８网络也能在三个基准数据集上取得不

错的结果．这启发学者们未来或许可以统一视觉特

征提取方式，聚焦群体动作任务本身，设计更高质量

的群体动作分析建模方案．

综上所述，更深更复杂的网络结构和更多样的

模态信息，能够为群体动作理解带来明显增益．但在

未来如何统一且高效地从视频数据中提取高质量个

体动作特征仍亟待解决．

６．２．３　不同数据模态

从视频数据中构建ＲＧＢ、光流和人物姿态等信

息用以群体动作的识别，有助于从多个视角互补地

理解群体动作．本文在表６汇总了现有文献所涉及

的所有基于多模态特征，在三个主流数据集上的对

比结果，以探究不同数据模态对群体动作识别的影

响．需要说明的是，Ａｚａｒ等人
［９６］在文中所汇报的结

果是逐行对模态特征叠加使用，而非单独增加．此

外，ＮＢＡ
［１７］数据集较新，大部分文献并未在该数据

集上进行多模态数据的对比分析．

光流（ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ）数据能够有效刻画出相邻

视频帧中的物体运动趋势，已经成为大多数多模态

解决方案的首选．从表６中可以发现，不少方法仅使

用光流数据模态依然能够保持不错的性能．在使
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用相同的特征编码器的情况下，如果将其与ＲＧＢ数

据同时使用，能够带来１％～４％明显的增益．Ａｚａｒ

等人［９６］额外使用了一种增强的光流数据（Ｗａｒｐｅｄ

ＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ），但与使用普通光流数据相比，在群

体动作识别结果上并无明显差异．

姿态（Ｐｏｓｅ）数据能够刻画出运动人物肢体结构

的时空变化，也被不少群体动作识别方法用于进一

步增强个体动作特征的判别性．Ｌｕ等人
［９５］和Ｌｉ等

人［５０］都验证了姿态数据可以作为 ＲＧＢ数据的补

充，其可以显著地提升群体动作识别的准确率．此

外，Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］所得的实验结果表明，姿态和

光流特征所带来的增益旗鼓相当，但是姿态数据维

度低且特征编码成本低．此外，从Ｇａｖｒｉｌｙｕｋ等人
［６１］

所得的实验结果中发现，使用姿态和光流特征能够

获得最佳性能，启发未来研究可以尝试丢弃高度冗

余的ＲＧＢ视觉数据，转而使用更为高效的姿态数

据．Ｙｕａｎ等人
［８７］、Ｐｒａｍｏｎｏ等人

［１１３］和Ｌｉｕ等人
［１３３］

获得的实验结果表明，同时使用ＲＧＢ、光流和姿态

数据能够获得最佳的性能．

总体而言，额外的模态信息能够在一定程度上

缓解深度模型在有限数据样本上的过拟合问题．该

现象在数据样本规模较小的ＣＡＤｖ１数据集上呈

现得更为明显．各类模态信息都给群体动作识别带

来一定的增益，但其获取成本较高，因此对实际应用

不友好．此外，目前对额外模态信息的使用和建模没

有一个较为统一的准则，导致各种方法的实验对比

不够公平．

６．２．４　弱标注设置

弱标注设置下的群体动作识别根据符合实际应

用需求，近年来相关解决方案层出不穷．为此，本文

在表７统计了所有弱标注解决方案在 ＮＢＡ和 ＶＤ

数据集上的实验结果．其中部分方法
［６１６２，１０４，１０６，１１５］的

结果由Ｋｉｍ等人
［１２２］基于ＲＧＢ数据复现，且依然使

用了由Ｙａｎ等人
［１７］提供的人物检测框作为监督信

号且不进行任何筛选．因此，其“自适应筛选机制”字

段为空．

相比于Ｙａｎ等人
［１７］提供的基准结果，得益于较

深的图关联推理结构，部分传统方法［６２，１０４，１０６］在不

进行人物框筛选的情况下，依然能获得不错的性能．

此外，Ｗｕ等人
［１２１］直接构建可学习的掩码从全图选

取关键信息，但效果不佳．这表明基于空间的信息选

择对弱标注群体动作识别而言并非必要，甚至可能

会适得其反．

Ｋｉｍ等人
［１２２］通过构建少量“原型（Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ）”

表示自适应地汇聚关键时空线索，在两个弱标注数

据集上都取得了显著的性能提升．此外，Ｃｈａｐｐａ等

人［１２３］通过引入自监督训练策略，增强模型运动感

知能力，也获得了明显的性能增益．值得注意的是，

这两种方法都使用到了较深的自注意力网络

（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）对场景中所有视觉信息进行编码或

关联建模．这表明通过强大的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ从全图

信息中进行隐式的自适应选择关键时空线索，能够

基本摆脱群体行为识别算法对细粒度人物标注的依

赖．其在一定程度上确立了未来几年的群体动作识

别研究的主流方向．

７　未来展望

随着计算机视觉和深度学习技术的飞速发展，

群体动作分析技术已经成为备受关注的研究领域．

然而，该技术的落地应用仍面临许多限制，例如可支

持场景单一、监督成本高、模型推理和特征表示效率

低等．因此，未来的研究可集中于解决上述挑战，以

便推进群体动作识别技术的落地．本文深刻地探讨

了上述挑战，并对未来研究趋势进行了分析和展望．

７１　多场景通用的群体动作识别

目前，已经有许多数据集可用于群体动作分析

算法的训练和测试．然而，现有数据集通常是从某个

特定场景（如某个体育运动场景或某个室内场景）中

采集而得，这极大程度地限制了群体动作的多样性

和复杂性，从而给现有算法在落地应用方面带来诸

多困难与挑战．因此，我们需要设计一个能够应用在

多种场景下的识别模型．该模型应该具有足够的泛

化能力，能够识别和理解不同场景中的群体动作．然

而，实现该目标具有一定难度，因为不同场景中的群

体动作具有很大的差异性，甚至同样的动作在不同

场景中具有不同的含义．

为了解决该问题，重新定义群体动作的概念迫

在眉睫．目前，群体动作通常被定义为某个特定场景

下的一组动作或行为，例如篮球比赛中的投篮、传球

和防守等．然而，这种定义方式限制了群体动作的适

用范围和泛化能力．从更实际的角度出发，我们应该

设计一个更加通用和抽象的群体动作定义．例如，将

传球、接球和扣球等球类比赛中的动作抽象为“传

递”这一通用动作．这样，我们就可以将群体动作定

义为来自不同场景下的一组通用动作或行为，而不

是针对特定场景的动作．这种通用的群体动作定义

不仅可以提高算法的泛化能力，还可以减少数据集

１７５２１１期 严　锐等：基于深度学习的群体动作识别综述



采集和标注的成本，从而推动群体动作分析技术的

发展．

综上所述，设计一个能够应用于多种场景的群

体动作识别模型是一个具有挑战性的任务．要实现

该目标，我们需要重新定义群体动作的概念，并通过

多领域的合作来推动技术的发展．

７２　弱标注群体动作识别

群体动作识别涉及到对一个场景中多个人物的

协作行为进行理解和识别，而且个体动作之间的联

系非常复杂．因此，现有方法通常需要使用细粒度的

标注信息，如人物位置和人物动作等，来帮助模型理

解最终的群体动作．然而，该学习范式所用到的细粒

度标注需要大量的人力和物力，不利于构建更大规

模的数据集．

幸运的是，近年来有一些工作开始探索弱标注

群体动作识别．弱标注是指仅给出一个视频级别的

群体动作类别标签，而丢弃所有其他细粒度的标注

信息．该标注方式有利于轻松构建更大规模数据集，

但同时也带来了新的挑战．弱标注使得模型在个体

动作间进行关联建模时难以聚焦到有效信息．因此，

如何自适应地挖掘有效视觉信息以确保群体动作识

别的准确性成为一个难点．

近年来，研究者们提出了许多方法来解决上述

问题．其中一种方法是利用现成的目标检测和跟踪

算法从视频中获取人物运动轨迹信息，然后基于此

提取个体人物运动特征并进行建模以识别群体动

作．但这类方法严重依赖目标检测和跟踪算法的质

量且不够灵活．另一种方法是基于自注意力机制直

接以可学习的方式加权汇聚所有视觉区域块的信

息．但这种方法忽略了视觉场景内存在的高度时空

冗余，在无效视觉特征编码上浪费了大量的算力．

综上所述，弱标注群体动作识别是一个更具应

用价值且更具挑战的研究方向．随着深度学习技术

的不断发展和数据集的不断壮大，该问题将会有更

好的解决方法，这个研究方向也将有更广阔的应用

前景．

７３　面向模型或表示轻量化的群体动作识别

现有群体动作识别研究中所用到的视觉模型结

构庞大且特征表示维度高，不利于算法的落地应用．

因此，未来研究可以聚焦于模型轻量化和表示轻量

化两个方面．

在模型轻量化方面，可以考虑通过降低模型的

复杂度和计算量来实现．基于对现有研究的分析，我

们发现最近提出的一些深层视觉特征提取器并不能

给群体动作识别带来明显增益．因此，可以尝试采用

一些浅层模型，或者可以考虑采用一些模型轻量优

化方法，如剪枝、量化和蒸馏等，以进一步减小模型

在对场景内若干人物进行建模时的计算量．

在表示轻量化方面，可以利用其他更为高效的

信息（例如人物姿态信息、几何位置信息、深度信息、

红外信息、声音信息等）替代ＲＧＢ视觉信号或作为

补充，以降低特征提取成本并提高模型的鲁棒性．这

些模态的信息相比于原始视觉信号更为稀疏，但也

能带来不少增益．另外，在特征提取过程中还可以采

用一些优化策略，如快速卷积和通道注意力机制，以

加快特征提取速度并减小特征维度．

总之，未来研究中的模型轻量化和表示轻量化

是群体动作分析技术落地应用的关键．通过采用简

单而有效的模型和轻量级的优化方法，以及利用多

模态信息和轻量级的特征提取方法，可以实现更加

高效且实用的群体动作分析技术．

７４　小　节

针对上述三个方面的研究局限性，本文认为未

来研究应该关注以下方向：一是研究适用于各种类

型场景的通用群体动作识别算法；二是研究如何提

升算法在无细粒度监督信息的情况下的准确性；三

是研究如何设计更加高效的模型推理结构和提取更

加紧凑的特征表示，以适应实时应用的需求．上述方

向的研究将有助于提高群体动作识别技术在实际应

用中的可用性，为相关领域的长远发展做出更大

贡献．

８　总　结

本文介绍了群体动作识别的任务定义，并调研

了其近十年的研究进展．首先，本文认为群体动作识

别基本遵循：（１）个体动作特征提取；（２）个体动作

特征关联建模；（３）个体特征聚合；（４）群体动作预

测．其中，本文将最为核心的关联建模主要分为线性

关联、序列关联和图关联．并以此为依据，对现有群

体动作识别的研究文献进行归纳、分析和总结．此

外，本文还总结了群体动作识别研究中常用的三类

深度特征表示和十二种可用数据集．最后，本文在三

个常用数据集上对比分析了现有方法的性能表现，

并对群体动作识别的未来研究方向给出了研判．希

望本综述能够帮助读者快速了解群体动作研究的基

本概况、核心思想和未来研究趋势．
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“ｓｏｍｅｔｈｉｎｇｓｏｍｅｔｈｉｎｇ”ｖｉｄｅｏ ｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ

ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｖｉｓｕａｌｃｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，

２０１７：５８４２５８５０

［１０］ ＳｉｇｕｒｄｓｓｏｎＧ Ａ，ＶａｒｏｌＧ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄｉｎ

ｈｏｍｅｓ：Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒａｃｔｉｖｉｔｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：５１０５２６

［１１］ ＤｏｌｌｒＰ，ＲａｂａｕｄＶ，ＣｏｔｔｒｅｌｌＧ，ｅｔａｌ．Ｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｖｉａｓｐａｒｓｅｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００５：６５７２

［１２］ ＡｍｅｒＭＲ，ＴｏｄｏｒｏｖｉｃＳ，ＦｅｒｎＡ，ｅｔａｌ．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｔｒｅｅ

ｓｅａｒｃｈｆｏｒｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｙｄｎｅｙ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３：１３５３１３６０

［１３］ ＷｕＹｕｎＰｅｎｇ，ＺｈａｏＣｈｅｎＹａｎｇ，ＳｈｉＺｅｎｇＬｉｎ，ｅｔａｌ．Ａ

ｆｌｏｗｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｈｅｒｅｎｔｍｏｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０１７，４０（１１）：２５１９２５３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（吴云鹏，赵晨阳，时增林等．基于流密度的多重交互集体行

为识别算法．计算机学报，２０１７，４０（１１）：２５１９２５３２）

［１４］ ＳｈｕＸ，ＴａｎｇＪ，ＱｉＧＪ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｍｅｍｏｒｙｆｏｒｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１９，４３（３）：１１１０１１１８

［１５］ ＣｈｏｉＷ，Ｓｈａｈｉｄ Ｋ，ＳａｖａｒｅｓｅＳ．Ｗｈａｔａｒｅｔｈｅｙｄｏｉｎｇ？：

Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｌａ

ｔｉｏｎｓｈｉｐａｍｏｎｇｐｅｏｐｌｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，

２００９：１２８２１２８９

［１６］ ＩｂｒａｈｉｍＭＳ，ＭｕｒａｌｉｄｈａｒａｎＳ，ＤｅｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｄｅｅｐｔｅｍｐｏｒａｌｍｏｄｅｌｆｏｒｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：１９７１１９８０

［１７］ ＹａｎＲ，ＸｉｅＬ，ＴａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌａｄａｐｔｉｖｅｍｏｄｕｌｅｆｏｒ

ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，

ＵＫ，２０２０：２０８２２４

［１８］ ＴｓａｉＴＹ，ＬｉｎＹＹ，ＪｅｎｇＳＫ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｋｅｙｐｌａｙｅｒ

ｂａｓｅｄｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｅｄｔｏｂａｓｋｅｔｂａｌｌ

ｏｆｆｅｎｓｉｖｅｔａｃｔｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｌｉｍｉｔｅｄｄａｔａｓｃｅｎａｒｉｏｓ．ＩＥＥＥ

Ａｃｃｅｓｓ，２０２１，９：１０４３９５１０４４０４

［１９］ ＮａｋａｔａｎｉＣ，ＳｅｎｄｏＫ，ＵｋｉｔａＮ．Ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｐｅｏｐｌｅ

ｇｒｏｕｐｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｎａｇｏｙａ，Ｊａｐａｎ，２０２１：１５

［２０］ ＷｕＬ，ＷａｎｇＱ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄａｃｔｏｒａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｆｏｒｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０２１：１２９１４１

［２１］ ＴｈｉｌａｋａｒａｔｈｎｅＨ，ＮｉｂａｌｉＡ，ＨｅＺ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｅｉｓａｌｌｙｏｕ

ｎｅｅｄ：Ｔｈｅ ｐｏｓｅ ｏｎｌｙ ｇｒｏｕｐ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

（ＰＯＧＡＲＳ）．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０８．０４１８６，２０２１

［２２］ ＫｉｍＰＳ，ＬｅｅＤＧ，ＬｅｅＳＷ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｃｏｎｔｅｘｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｆｏｒｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８，７６（Ｃ）：１４９１６１

［２３］ ＷｕＬ，ＨｅＪ，ＪｉａｎＭ，ｅｔａｌ．Ｇｌｏｂａｌｍｏｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄ

ｅｖｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎｖｉｄｅｏｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＣＣＦＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｔｉａｎｊｉｎ，Ｃｈｉｎａ，

２０１７：６６７６７６

［２４］ ＴｒａｎＤ，ＷａｎｇＨ，ＴｏｒｒｅｓａｎｉＬ，ｅｔａｌ．Ａｃｌｏｓｅｒｌｏｏｋａｔｓｐａｔｉ

ｏｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：６４５０６４５９

［２５］ ＷａｎｇＬ，ＱｉａｏＹ，ＴａｎｇＸ．Ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

ｐｏｏｌｅｄｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：４３０５４３１４

３７５２１１期 严　锐等：基于深度学习的群体动作识别综述



［２６］ ＷａｎｇＬ，ＸｉｏｎｇＹ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｇｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ：

Ｔｏｗａｒｄｓｇｏｏｄｐｒａｃｔｉｃｅｓｆｏｒｄｅｅｐａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，

Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：２０３６

［２７］ ＡｍｅｒＭＲ，ＬｅｉＰ，ＴｏｄｏｒｏｖｉｃＳ．ＨｉＲＦ：Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒａｎｄｏｍ

ｆｉｅｌｄｆｏｒｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，

Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：５７２５８５

［２８］ Ｘｕ Ｑ，ＳｅｅＪ，Ｌｉｎ Ｗ．Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｇｕｉｄｅｄｆｉｇｈｔａｃｔｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅｖｉｄｅｏｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，

Ｃｈｉｎａ，２０１９：５６８５７３

［２９］ ＺｈａｏＹａｏ，ＴｉａｎＹｏｎｇＨｏｎｇ，ＤａｎｇＪｉａｎＷｕ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ

ｏｆｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｖｉｄｅｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｉｎｔｈｅｓｍａｒｔｃｉｔｙ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２０２１，２６（６）：１２２７１２５３（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（赵耀，田永鸿，党建武等．面向智慧城市的交通视频结构化

分析前沿进展．中国图象图形学报，２０２１，２６（６）：１２２７

１２５３）

［３０］ ＹｕＣｈｅｎ，ＺｈａｎｇＬｉＪｕａｎ，ＪｉｎＨａｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄ

ｔｒｅｎｄｏｆｂｉｇｄａｔａｄｒｉｖｅｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．
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［１２３］ ＣｈａｐｐａＮ，ＮｇｕｙｅｎＰ，ＮｅｌｓｏｎＡ，ｅｔａｌ．ＳＰＡＲＴＡＮ：Ｓｅｌｆ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓａｐｐｒｏａｃｈｔｏｇｒｏｕｐ

ａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（Ｗｏｒｋｓｈｏｐ）．

Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０２３：５１５７５１６７

［１２４］ ＮｉＢ，ＹａｎＳ，ＫａｓｓｉｍＡ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｈｕｍａｎｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ

ｗｉｔｈｌｏｃａｌｉｚｅｄｃａｕｓａｌｉｔｉｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，

２００９：１４７０１４７７

［１２５］ ＢｌｕｎｓｄｅｎＳ，ＦｉｓｈｅｒＲ Ｂ．ＴｈｅＢＥＨＡＶＥｖｉｄｅｏｄａｔａｓｅｔ：

Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｅｄｖｉｄｅｏｆｏｒｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎｂｅｈａｖｉｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎａｌｓｏｆｔｈｅＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．Ａｂｅｒｙｓｔｗｙｔｈ，ＵＫ，２０１０，４：１１１

［１２６］ ＣｈｏｉＷ，ＳｈａｈｉｄＫ，ＳａｖａｒｅｓｅＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｆｏｒｃｏｌｌｅｃ

ｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃｏｌｏｒａｄｏ

Ｓｐｒｉｎｇｓ，ＵＳＡ，２０１１：３２７３３２８０

［１２７］ ＣｈｏｉＷ，ＳａｖａｒｅｓｅＳ．Ａｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔ

ｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，

Ｉｔａｌｙ，２０１２：２１５２３０

［１２８］ ＡｍｅｒＭＲ，ＸｉｅＤ，ＺｈａｏＭ，ｅｔａｌ．Ｃｏｓｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｐｄｏｗｎ／

ｂｏｔｔｏｍｕｐｉｎｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１２：１８７２００

［１２９］ ＬａｎＴ，ＷａｎｇＹ，Ｙａｎｇ Ｗ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌａｔｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１１，３４（８）：１５４９１５６２

［１３０］ ＬａｎＴ，ＳｉｇａｌＬ，ＭｏｒｉＧ．Ｓｏｃｉａｌｒｏｌｅｓｉｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＵＳＡ，２０１２：１３５４１３６１

［１３１］ ＣｈｅｎＪ，ＨａｏＨ，ＨｏｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｒｉｔ１８：Ａｎｏｖｅｌｄａｔａｓｅｔ

ｆｏｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：３６２３６３

［１３２］ ＺａｌｌｕｈｏｇｌｕＣ，ＩｋｉｚｌｅｒＣｉｎｂｉｓＮ．ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＳｐｏｒｔｓ：Ａｍｕｌｔｉ

ｔａｓｋｄａｔａｓｅｔｆｏｒｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｉｍａｇｅａｎｄ

ＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２０，９４：１０３８７０

［１３３］ ＬｉｕＴ，ＺｈａｏＲ，Ｌａｍ Ｋ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｇｒａｐｈ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｐｏｓｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，４９１：

２１７２３１

７７５２１１期 严　锐等：基于深度学习的群体动作识别综述



犢犃犖犚狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｒｅｓｅａｒ

ｃｈｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓ．

犌犈犡犻犪狅犑犻狀犵，Ｍ．Ｓ．，ｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ

ｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犎犝犃犖犌 犘犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓ ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓ．

犛犎犝犡犻犪狀犵犅狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犜犃犖犌犑犻狀犎狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｉｍｓｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘ

ａｃｔｉｖｉｔｙｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｐｅｒｓｏｎｓａｎｄｔｈｅｉｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｉｎ

ｔｈｅｓｃｅｎｅ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｍｐｌｅａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙａｓｉｎｇｌｅｐｅｒｓｏｎ），ｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｖｏｌｖｅｓｍｏｒｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙａｍｏｎｇｐｅｒｓｏｎｓｉｎｔｈｅｓｃｅｎｅ

ａｎｄｍｏｒｅｎｏｉｓｙｖｉｓｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｐｕｂｌｉｃｓａｆｅｔｙｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇ，ｓｐｏｒｔｓｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓ，ａｎｄｓｏｃｉａｌｒｏｌｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

ｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅ

ａｒｅｆｅｗＣｈｉｎｅｓｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｔｈａｔｃａｎｈｅｌｐｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｑｕｉｃｋｌｙ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｖｅｒｖｉｅｗ，ａｎｄｔｈｅｂａｓｉｓｆｏｒｉｎｄｕｃｔｉｏｎ

ａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｉｓｖａｇｕｅ．

Ｔｏｔｈｉｓｅｎｄ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｓｔｏｒｅｖｉｅｗｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈ

ｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｗｅｄｉｖｉｄｅｔｈｅｗｈｏｌｅｃｏｍｐｌｅｘｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍｉｎｔｏｔｈｒｅｅｐａｒｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｅｒｓｏｎｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎ，ｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ．Ｗｅ ｍａｉｎｌｙ

ｒｅｖｉｅｗａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｐｅｒｓｏｎｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄ

ｆｅａｔｕｒｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｗｅａｌｓｏｉｎｔｒｏｄｕｃｅｍｏｒｅｔｈａｎ

ｔｅｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｔｈａｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ｂｕｔｏｎｌｙｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎＶｏｌｌｅｙｂａｌｌＤａｔａｓｅｔ，

ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＡｃｔｉｖｉｔｙＤａｔａｓｅｔａｎｄＮＢＡＤａｔａｓｅｔ，ｂｅｃａｕｓｅｍｏｓｔ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓａｒｅｎｏｔｕｓｅｄｉｎｒｅｃｅｎｔｗｏｒｋｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ

ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｓｓｅｖｅｒａｌｐｒａｃｔｉｃａｌａｎｄ ｍｏｒｅｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｆｕｔｕｒｅ

ｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．Ｗｅｈｏｐｅｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅｃａｎｈｅｌｐｒｅａｄｅｒｓ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｇｒｏｕｐａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ｉｔｓｃｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｄｅａｓ，ａｎｄｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｒｅｎｄｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＦｅｌｌｏｗｓｈｉｐ

ＰｒｏｇｒａｍｏｆＣＰＳＦ（Ｎｏ．ＧＺＢ２０２３０３０２），ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＦｕｎｄｉｎｇ

ＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＥｘｃｅｌｌｅｎｔＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＴａｌｅｎｔ（Ｎｏ．２０２３ＺＢ２５６），ｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６２３０２２０８，

６１９２５２０４，６２２２２２０７，ａｎｄ６２０７２２４５），ａｎｄｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．ＢＫ２０２１１５２０）．
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