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基于注意力机制的群组行为识别方法
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摘 要：在基于视频图像的群组行为识别方法中，传统的深度学习方法大多使用标准（最大/平均）池化

操作对卷积特征进行处理，并且未考虑群组行为中的关键人物对群组行为分类的重要性。针对以上问

题，本文提出一种基于注意力机制的模型来检测群组行为视频中的行为，重点关注活动中的关键人物，

根据注意力权重的不同分配动态地对卷积特征进行池化，最终正确识别视频图像中的群组行为。此模

型在群组行为数据集 CAD（Collective activity dataset）和 CAE（Collective activity extended dataset）上的

识别准确率优于许多使用标准池化结构的现有模型。
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Group Activity Recognition Method Based on Attention Mechanism

Wang Chuanxu，Gong Yuting

(School of Information Science and Technology, Qingdao University of Science and Technology, Qingdao, 266100, China)

Abstract：In the video image based group activity recognition method， the traditional deep learning
methods generally use the conventional（maximum / average）pooling to process the convolutional feature.
However，these methods do not consider the importance of the key characters in the group activity which
influence the classified result of group behavior. Therefore，we propose an attention based model to detect
behavior in group activity videos. In order to identify the group behavior correctly in the video image，this
model focuses on the key people in the activity and pools convolutional features dynamically according to
the weight of the attention. We conduct extensive experiments on two group behavior datasets，CAD
（Collective activity dataset）and CAE（Collective activity extended dataset）. The recognition accuracy of
our model is better than many existing models using conventional pooling structure.
Key words: group activity; image processing; attention mechanism; behavior recognition

引 言

人体行为识别发展至今已经成为当今计算机视觉领域研究的一个热点，在智能监控、虚拟现实和

视频检索等方面有着广泛的应用前景和巨大的经济价值。简单的行为识别即单人动作的分类 [1]，对

于给定的一段视频，只需将其中的每个人的动作准确地分类到已知的动作类别中，然而这种局限于单
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人活动的行为识别不足以满足真实的社会需要。较复杂的人体行为识别是给定的视频中不止包含一

个动作分类，而是具有多个目标（人）多个动作类别，多个目标可能在同时做相同的动作，或者多个目

标正在共同完成同一个复杂行为，将这些由多人完成的相同动作或者共同完成的行为称为“群组

行为”[2]。

群组行为识别近年来吸引了许多研究者的目光。传统的经典方法有方向梯度直方图（Histogram
of oriented gradient, HOG）结合使用支持向量机(Support vector machine, SVM)（HOG+SVM）、尺度不

变 特 征 转 换 (Scale invariant feature tvansform, SIFT)结 合 词 袋 模 型 (Bog of words, BOW)（SIFT+
BOW）等方法进行行为识别。Lan等 [3]和 Ramanathan 等 [4]分别在全监督和弱监督的框架下，探讨社会

角色的概念，以及单人在群组背景下的预测行为，建立了结构化模型来表示单人在空间以及时间区域

的信息，属于浅层学习，对特征的刻画能力有限。并且这些模型都是基于手工制作特征的概率或者判

别模型来识别群组行为，有很大的局限性，需要人力持续调整模型参数，不断迭代才能达到比较好的效

果，开发周期长。针对以上问题，本文模型则使用深度学习网络来提取图像特征，使用时空特征更具代

表性，模型更具泛化性，并且在使用深度学习网络的同类方法 [5⁃7]中性能表现更佳。

Chio和 Savarese [8]同时跟踪多个人，并在一个联合框架中识别出单人行为、交互行为和群组行为。

在文献[9]中，使用随机森林结构从输入视频中提取时空区域的特征，之后用于三维马尔科夫随机场，以

定位场景中的群组行为。然而，上述方法他们并没有考虑群组行为中关键人物对群组行为识别的重要

性。确定参与活动的关键人物、排除其他不相关人物是极其重要的，同时也是区分单人视频和多人视

频中行为识别的关键之处。在视觉认知文献 [10]中已经指出，人类不会把注意力集中在视觉范围内的

整个场景上，相反，他们依次关注场景的不同部分以提取相关重要信息。而大多数传统的群组行为识

别算法不采用注意力机制，对图像或者视频的重要部分无法给予关注。随着近年来深度神经网络的兴

起，基于注意力的模型已经被证明在几个具有挑战性的任务上取得了良好的结果，包括图像识别、字幕

生成 [11]以及机器翻译 [12]等。因此，本文提出一种基于注意力机制的群组行为识别模型，动态地对卷积

特征进行池化，使用“循环注意力”在活动的不同阶段辨认出关键人物，为场景中的人物分配不同的注

意力权重，最终识别其中的单人行为和群组行为类别。实验结果表明，此模型会更倾向于识别视频帧

中的重要元素，为使用注意力机制进行群组行为识别提供了更令人信服的结果。

1 基于注意力机制的群组行为识别模型

1. 1 模型结构

本文提出基于注意力机制的神经网络处理模型，如图 1所示，其中软注意力机制即图 1(a)所示，卷积

神经网络（Convolution neural network，CNN）将视频帧作为输入并得到一个特征立方体，用符号表示为

Ft。然后根据特征立方体 Ft与 lt计算得到 ft。其中 lt是图 1(b)循环模型中对特征立方体进行计算的输出

层函数(Location softmax)的输出。图 1(b)中，在每个时间步 t，循环网络将图 1(a)中生成的 ft作为输入，之

后通过 3层长短期记忆网络(Long short⁃term memory, LSTM)来预测群组行为类别标签 yt和下一个 Lo⁃
cation probability lt+ 1（即 t+1时刻 Location softmax在特征区域的得分）。LSTM网络的具体细节会在

1.3节进一步介绍。

1. 2 特征提取

使用在 ImageNet数据集上训练的 CNN，将视频帧作为输入，得到大小为 K×N×D的特征立方体，

用符号表示为 F t，因此在每一时间步 t，可以提取 K个 N×D的特征向量（K代表图像中的人数，N×D是

每个人的特征维度），将这些特征向量称为特征立方体的特征片，即有 F t=[ F t,1,F t,2,⋯,F t,i,⋯,F t,k ]。
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其中，F t,i表示第 t帧第 i个人的特征向量片。每个特征片映射到输入图像中，即每个人的图像区域 (Lo⁃
cation/patch)，模型选择将注意力集中在这 K个区域上。如图 1(a)所示，该图像经过 CNN之后，会得到 4
个人的特征片组成的特征立方体，最终群组行为类别的判断模型则会选择将注意力集中在这 4个人所

在区域上。

1. 3 LSTM和特征提取

本文中使用的 LSTM网络 [13]的原理为
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ct= ft☉ct- 1 + it☉gt （2）
ht= ot☉tanh ( ct ) （3）

式中：it是输入门，ft是遗忘门，ot是输出门，gt的计算如式（1）所示，ct是细胞单元，ht是隐藏状态，xt表示

LSTM网络中每个时间步的输入。M:Ra → Rb是一个由可训练参数组成的仿射变换，其中 a= d+ D，

b= 4d，d代表 it，ft，ot，gt，ct和 ht的维度。

针对图 1(b) Recurrent model，其注意力机制的作用过程描述如下：

首先，经过特征提取得到的 K个 N×D的特征向量，每个特征向量映射到输入帧中，即 K个 Loca⁃
tion/patch，之后将特征向量送入 Location softmax为K个 Location打分。Location softmax的定义为

lt,i= p ( Lt= i|ht- 1)=
exp(W T

i h t- 1)

∑
j= 1

K

exp(W T
j h t- 1)

i ∈ 1,⋯,K （4）

式中：Wi是映射到 Location softmax的第 i个人的权重，Lt是取值范围为（1,⋯,K）的随机变量，这里的

lt,i可以看做是模型认为第 i个人的相应映射区域(Location/patch)对输入帧的重要程度（Attention proba⁃
bility），即 Location得分的高低代表着Attention对该位置人物关注的强弱；ht- 1为上一刻的隐含状态。

其次，学习到权重之后，对不同的 Location进行计算打分(Score)，本文的操作是对特征和 Score求期

望，即 Soft attention mechanism[14]通过对不同区域的特征向量进行求期望来计算下一时间步的输入期

望值，即有

图 1 基于注意力机制的模型结构图

Fig.1 Model structure based on attention mechanism

408



王传旭 等：基于注意力机制的群组行为识别方法

ft= Εp ( Lt |ht- 1) [ Ft ]= ∑
1

K

lt,iF t,i （5）

式中：Ft是特征立方体，F t,i是第 t帧图像特征立方体中的第 i个人的特征向量；lt,i即式 (4)中的 Location
得分（得分的高低代表着 Attention对该位置人物关注的强弱）；ft则由每一个 Location，共有 K个，对应

位置的特征向量 Ft,i和 Location scorelt,i相乘然后求和得到。例如图 1(a) 中，视频帧的群组行为标签为

“Talking”，4个人的特征向量 F t分别与其对应的 Location得分 lt相乘求和得到 ft，其中红绿蓝黄 4种颜

色的长方体分别对应帧中的 4个人的 Location得分，长方体体积大小表示得分的高低，可以看出图中黄

色对应的人物并没有参与到“Talking”中，所以最终模型对其的打分最低，Attention对该位置人物关注

的最弱，反映到图中即黄色长方体体积最小。

然后，将期望 ft作为输入送入 3层的 LSTM，如图 1(b)，之后经过 tanh激活函数附加隐含层的输出，

作为最终的群组行为标签 yt（即在 Label类别上的 Softmax得分）；同时将不经过 tanh激活函数的输出，

作为下一时刻的 lt+ 1（即下一时刻在 k个 Location上的 Softmax 得分），之后 lt+ 1与 [ Ft+ 1]相乘作为下一

时刻 LSTM的输入 ft+ 1，如此循环传递，形成 Recurrent model使用注意力机制选择群组行为中重要人物

的过程。

本文中第 1个时刻的 Cell stateC 0和Hidden state H 0使用以下的初始化策略 [15]，以加速收敛，有

c0 = f init,c (
1
T ∑t= 1

T

( 1
K ∑i= 1

K

Ft,i ) ) （6）

h0 = f init,h (
1
T ∑t= 1

T

( 1
K ∑i= 1

K

Ft,i ) ) （7）

式中：f init,c和 f init,h是 2个多层感知器，T是模型中的时间步数。这些值用于计算初始输入 f1的第 1个 Lo⁃
cation softmax l1。在实验中，使用多层的 LSTM，如图 1(b)所示。

1. 4 训 练

本文模型中，卷积神经网络的主要作用是学习图像中每个人物的特征表示。注意力机制模块利用

LSTM的属性，并将其作为注意力机制的基础单位进行注意力的选择，使模型分配不同的注意力权重

给图像中不同的人物区域。因此，注意力模块的权重、整个网络的输入数据以及网络的中间输出数据

相互作用构成整个模型。训练模型时，需要联合训练卷积神经网络以及注意力机制模块，从而获得最

高的识别精确度。

本文使用交叉熵损失以及双重随机惩罚 [11]对模型进行训练，有

L=-∑
t= 1

T

∑
i= 1

C

yt,i logŷ t,i+ λ∑
i= 1

K

( 1- ∑
t= 1

T

lt,i )2 + γ∑
i
∑
j

θ 2i,j （8）

式中：yt,i代表真实的标签；ŷ t,i代表模型预测的群组行为类的概率；T是时间步总数；C是输出类数；λ是

注意力惩罚系数；γ是权重衰减系数；θ代表所有的模型参数。第 1项是带有时间维的交叉熵损失函数。

第 2项是注意力正则化项，着重于 Location softmax中的 Score的注意力惩罚，对 Location softmax施加

一个额外的约束，∑
t= 1

T

lt,i ≈ 1，即在总时间步 T内，图像中所有 Location的 Score之和为 1，也就是 Atten⁃

tion对图片中所有人物区域的关注权重概率之和为 1，使得模型在某时间点查看帧中每个人的区域，鼓

励模型同等重视图像中的每个人；对于第 2项的系数 λ，实验抽取了不同取值的 λ，分析其对最终识别率

的影响，结果表明Attention更能关注图像中的关键人物区域。第 3项是模型参数的正则项，防止整个模

型过拟合。
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2 实验结果与分析

为了验证本文算法的识别精度，选用 CAD和 CAE作为测试数据集进行实验。首先，简单介绍这两

个群组行为数据集；然后阐述训练过程中参数的设置以及分析；最后将本文算法以及其他方法的实验

结果进行比较和数据分析。

2. 1 数据集

实验中使用的第一个数据集是群体活动数据集（Collective activity dataset，CAD），该数据集是使用

低分辨率的手持摄像机获取的 44个视频片段，此数据集有 5种行为标签：Crossing,Queuing,Walking,
Talking和Waiting；8种姿势标签（本文中并未用到）；以及 5种群组行为标签即每帧活动中 k个人共同完

成的场景标签：Crossing,Queuing,Walking,Talking和Waiting。每个人都有 1个行为标签，每帧图像都

有 1个群组行为标签（场景标签）。

实验中使用的另一个数据集是群体活动扩展数据集（Collective activity extended dataset ，CAE），该

数据集共有 6个行为标签，分别是 Crossing,Queuing,Dancing,Talking,Waiting和 Jogging，以及 6种群组

行为标签，即每帧活动中 k个人共同完成的场景标签：Crossing,Queuing,Dancing,Talking,Waiting和
Jogging，同样每个人都有 1个行为标签，每帧图像都有一个场景标签。

本文使用数据集中的所有视频帧，随机抽取其中的 60%用于训练，20%用于验证，20%用于测试。

将视频帧输入到 ImageNet数据集上训练的 VGG⁃16中，并对其进行了微调，每张图像得到的 k×1×
3 000输出，被用作模型的输入。

2. 2 参数设置与分析

实验中，使用交叉验证训练模型以及其他超参数。对于所有数据集，分别试验了 LSTM层数为 1,
2,3,4,5层时的模型，3层 LSTM时识别效果最佳，随着 LSTM层数递增没有观察到模型性能的显著改

进。其中 LSTM网络隐藏层的维度设置为 512。对于注意力惩罚系数，用 0，1，10进行了实验；模型的

权重衰减系数设置为 10-5，并且在所有非循环连接中使用 0.5的 Droupout[15]，使用 Adam优化算法 [16]进

行 15个 Epoch训练。

为了分析注意力惩罚系数 λ（式 (7)）对最终识

别率的影响，抽取实验中 λ取值为 0，1，10时对比

比较明显的结果列入表 1中。 λ= 0时，模型倾

向于减少过多的注意力，将注意力集中于对识别

结果有重要影响的区域；λ= 1时会鼓励模型进

一步探索更多的不同的注意位置；在 λ= 10时，

类似于平均池化的情况，将注意力放在了整个图

像场景，而不是把注意力有选择地放在图像的关

键区域。

同时，表 1的结果表明，本文提出的注意力模

型比使用平均和最大池化结构的 LSTM表现更好。究其原因，平均池化是对所有的特征信息做了一个

均衡的处理，更多的是对背景信息的保留；最大池化是取特征信息的最大值，保留更多的是纹理信息；

而本文用到的注意力机制则综合考虑了图像的所有特征信息，从中选择出对当前群组行为识别任务更

重要的人物行为特征信息，并将注意力权重更多的分配给关键人物区域，最终提高了识别结果的平均

准确率，表 1的实验结果也验证了这一点。

表 1 不同模型结构在数据集上的平均识别准确率比较

Tab. 1 Comparison of average recognition accuracy of

different model structures on datasets %

Model

Softmax regression(Full CNN feature cube)
Avg pooled LSTM
Max pooled LSTM

Soft attention model(λ = 0)
Soft attention model(λ = 1)
Soft attention model(λ = 10)

CAD

83.54
83.84
82.48
89.00
87.93
82.33

CAE

83.96
84.06
83.67
91.01
88.49
83.07
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2. 3 模型评估

2. 3. 1 本文模型与其他方法在 CAD上的结果比较

表 2给出了人体行为识别经典模型HOG+SVM,Bag of words以及近几年的群组行为识别方法与

本文模型在群体活动数据集 CAD上的实验结果，CAD数据集包括Walking,Crossing,Waiting,Queuing
和 Talking五类群组行为，根据文献 [17]，Walking和 Crossing的定义不明确，因为这两类行为唯一的区

别是人与街道之间的关系，且两类行为更像是一个人的行为而不是群组行为。因此，本文将数据集中

Walking和 Crossing合并为Moving进行训练学习以及最终的测试。表 2中包括 4类群组行为的平均识

别率（Mean per class accuracy，MPCA）以及每个行为的识别率。

本文以及文献[5⁃7]都是使用深度学习网络对群组行为进行识别的方法，从表 2中可以明显看出，此

类方法表现优异，比HOG+SVM和 Bag of words两种经典行为识别模型的平均识别率高了 20%左右，

究其原因，是这两种传统模型的较多特征是在背景区域提取得到，背景信息干扰较大。本文模型对于

群组特征比较明显的 Talking,Queuing行为类表现出了优异的识别性能，与文献 [18]的对比则更加明

显，文献[18]在群组特征较强的Talking,Queuing行为类的识别率明显低于Moving,Waiting两类群组特

征较弱的行为，原因是该方法使用手工设计的特征，对人类行为的刻画能力有限，模型缺乏泛化性，当

数据来源发生变化时，需要重新设计特征描述符，自适应效果差，不利于群组行为特征的识别。本文模

型在同样使用深度学习网络的同类方法 [5⁃7]中性能表现最佳，平均识别率最高，达到了 89.42%，并且对

Talking类达到了完全正确的识别水平。同时，使用 3层 LSTM的循环注意力机制关注活动中的关键人

物，合理分配了注意力权重，特征数据处理的速度以及识别效

果明显要高于使用最大池化结构的其他方法，文献 [6]中仅单

人行为特征向量维数是本文模型的 1.5倍，文献 [19]使用 AC
描述符 (Action context descriptor)构建图形化模型的群组行为

识别方法，在模型推理阶段花费的周期约是本文的 3倍，文献

[7]则是将深度光流、场景和个人行为等多种特征信息进行融

合，模型复杂且参数量大，对于排球比赛等运动竞技类的行为

识别可能更有优势。

2. 3. 2 本文模型与其他方法在CAE上的结果比较

表 3是在 CAE数据集上本文模型与其他方法得到的单

人行为（Person）和群组行为（Group）平均识别准确率的列表，

根据文献 [17]去除了数据集中群组特征弱的 Crossing类别进

行实验，避免了误判的情况。本文模型分别在单人行为及群

表 2 本文模型与其他方法在CAD数据集上的识别准确率对比

Tab. 2 Comparison of recongnition accuray of our method and other method %

Model

Moving
Waiting
Queuing
Talking
MPCA

HOG+
SVM
62.2
53.0
64.0
40.0
54.8

Bag of words

58.32
61.10
66.00
59.80
61.30

Ref.[18]

84.0
84.0
86.0
75.0
82.8

Ref.[19]

92
69
76
99
84

Ref.[5]

87.0
75.0
93.0
99.0
88.3

Ref.[7]

90.77
81.37
99.16
84.62
88.98

Ref.[6]

94.40
63.60
100.00
99.50
89.37

Ours

82.43
75.90
99.35
100.00
89.42

表 3 本文模型与其他方法在CAE数据集

上的平均识别准确率对比

Tab. 3 Performance comparison of our

method and other method %

Model

Bag of words⁃Person
Bag of words⁃Group
VGG16⁃Person [20]

VGG16⁃Group [20]

LRCN⁃Person [21]

LRCN⁃Group[21]

Ours⁃Person
Ours⁃Group

CAE

65.45
57.67
83.96
77.63
74.12
69.79
86.48
91.23
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组行为识别上较 Bag of words,文献[20⁃21]方法识别准确率优势明显，而且与使用相同卷积神经网络的

VGG16[20]相比，使用了软注意力循环结构的本文模型在单人行为和群组行为的识别上效果显著，分别

达到了 86.48%和 91.23%的准确率。表中所有方法都是在单人行为识别的基础上对群组行为进行识

别，Bag of words，文献[20⁃21]这 3种方法的群组行为识别率皆低于单人行为识别的准确率，而本文模型

情况则相反，群组行为的识别率较单人行为明显提高了，证明了本文模型优异的群组行为识别性能。

实验效果如图 2所示。

本文提出的方法使用神经网络从人的身上提取外观特征，利用软注意力机制对场景中所有人的行

为信息进行池化操作，并重点关注群组行为中的关键人物，合理分配注意力权重以对群组行为做出识

别。相对表中的其他方法，本文模型没有繁琐的预处理操作和复杂的建模过程，综合考虑到了活动场

景中的所有人，比表中直接排除背景人物的 Bag of words模型更具理论说服力，同时识别效果优于使用

了长期时间递归卷积网络 LRCN的方法 [21]，证明了本文加入注意力机制之后的群组行为识别模型的有

效性。

3 结束语

本文建立了循环的基于注意力机制的群组行为识别模型，重点关注活动中的关键人物，描述了如

何动态地对卷积特征进行池化；实验表明使用本文模型进行群组行为识别的效果要优于使用最大池化

和平均池化的其他模型；并且进一步证明此模型会更倾向于识别视频帧中的重要元素。实验还表明，

本文模型比不使用任何注意机制的网络结构表现更好。未来计划探索混合软硬注意力的方法以降低

模型的计算成本，从而扩展到更大的数据集，如排球数据集，其中注意力机制也可以选择集中在较早的

卷积层上从而关注视频帧中的较低层特征。
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