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基于 ActionVLAD池化与分层深度学习网络的组群行为识

别方法
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摘 要：构 建 端 到 端 的 深 度 学 习 网 络 结 合 局 部 聚 合 描 述 符（Action vector of locally aggregated
descriptor，ActionVLAD）池化层和多层长短时记忆（Long short time memory，LSTM）解决组群行为识

别问题。在传统的单一图像信息（Red Green Blue，RGB）作为深度学习网络的输入基础上，添加密集光

流信息（Dense_flow），描述视频帧间的运动，作为双流网络的输入；通过底层 LSTM对特征信息进行建

模，由融合的双流特征来表示个人行为；而 ActionVLAD池化层可以对不同时间、图片不同位置的特征

进行融合，从而更好地融合个人信息；最后顶层 LSTM连接 Softmax分类器，通过融合的个人信息判断

组群活动。在 Collective activity dataset数据集上的测试实验获得了 82.3%的平均识别精度。
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cal Deep Learning Network

Wang Chuanxu, Jiang Chengheng

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

Abstract：In group behavior recognition， the entire group behavior can be inferred by detecting the
behavior of each person in the group over a period of time. An end‑to‑end deep learning network combined
with action vector of locally aggregated descriptor（ActionVLAD）pooling layer and multi‑layer long short
time memory（LSTM）is constructed to solve the group behavior recognition problem. Based on the input
of traditional single image information（Red Green Blue，RGB）as a deep learning network，dense optical
flow information（Dense_flow）is added to describe the motion between video frames as the input of the
two‑stream network. The feature information is modeled by the underlying LSTM，and the individual
behavior is represented by the fused two stream features. While the ActionVLAD pooling layer can fuse
features at different time and different positions of the picture，which can better integrate personal
information. Finally the top LSTM is connected with the Softmax classifier，in which group activity is
judged by the merged personal information. The test on Collective activity dataset obtains an average
recognition accuracy of 82.3%.
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引 言

人体行为识别是计算机视觉领域一个重要的研究方向。随着卷积神经网络（Convolutional neural
networks, CNNs）[1‑3]的出现和日益成熟，物体识别与分类已经达到很高水平，相比之下，在人的行为识

别中，特别是组群行为识别，识别精度不高。动态数据集不足，组群行为中多人的跟踪和识别问题，人

与人之间的复杂关系建模等都是巨大的挑战。因此，组群行为识别受到研究者的广泛关注。

组群行为中最简单的识别方法是将视频帧整体作为深度学习网络的输入，根据发生的组群活动来

训练模型，达到组群识别的目的。但是，直接训练整体图像，目标干扰物太多，并不能得到很好效果。

目前用作组群行为识别最常见且有效的网络框架有两类：一类是直接将视频作为输入的 3D卷积网络

（3D spatio‑temporal convolutions）[4]，可以学习比较复杂的时空依赖关系，但性能不好，难以扩展；另一类

即是将图像以及光流分别作为输入的双流网络，将视频帧分为外观流和运动流，分别训练其对应的

CNN，最后融合输出的特征信息。目前双流网络的方法在效果上还是明显要优于 3D卷积网络的方法。

本文采用双流网络的方法构建了一个端到端的分层深度学习网络模型。首先通过双流网络对组

群中的每个人进行建模，然后利用局部聚合描述符（Action vector of locally aggregated descriptor, Ac‑
tionVLAD）池化层对提取到的个人特征进行融合，根据组群中个人的融合特征表示团体活动。

近几年，深度学习网络广泛用于组群行为识别研究，大大解决了传统方法对复杂人群的限制和识

别精度低的问题。Lan等 [5]提出了一种自适应潜在结构学习识别组群活动，它能捕获组群活动及个体行

为和他们之间的相互作用。Choi等 [6]提出统一跟踪多个人，在一个联合框架中识别个人行为、互动和集

体活动。Ibrahim等 [7]使用分层深度时间模型来聚合用于整个活动理解的人员级信息。Wang等 [8]利用

长短时记忆（Long short time memory，LSTM）统一了单人动态，组内和组间交互的交互特征建模过程。

Yao等 [9]提出了一个多粒度交互预测网络，它集成了全局运动和详细的局部动作。以上所有方法关注

的是个体建模，通过交互和集体活动来识别组群行为，虽然很大程度提高了组群识别精度，但是网络输

入单一（RGB图像），建模过于复杂，无法实现端到端的训练。借鉴以往方法，本文提出端到端的分层深

度学习网络框架，利用双流网络连接底层 LSTM提取并表示组群中个人特征，结合 ActionVLAD池化

层融合个人级信息，经过顶层 LSTM连接分类器实现组群活动识别。

1 算法描述

1. 1 模型概述

本文算法模型流程如图 1所示。本文的目标是检测识别多人在视频序列中的集体行为。组群活动

识别问题的许多经典方法是基于人工设计的特征以结构化预测的形式对组群活动进行建模，受深度学

习的启发，本文提出了多层次双流的深度学习网络。网络的输入为场景中每个人跟踪的 RGB图像和

Dense_flow图像（包括 x和 y分量），i表示组群中目标人数，用 Ri表示第 i个人的 RGB图像，Fix和 Fiy表

示第 i个人的 Dense_flow的 x和 y方向图像，本文使用 Alexnet[10]和 LSTM网络搭建双流网络对数据进

行训练和学习，提取的双流特征由前向特征融合 [11]算法模拟个人活动的时间动态表示，并获得个人行

为的初步预测；再经过ActionVLAD池化层进行聚类得到组群行为的预估计，通过顶层 LSTM层，保证

特征信息不丢失的同时加强组群图像帧间的联系；最后，输出连接到 Softmax分类层来检测视频序列中

的组群活动类。本文创新之处是利用ActionVLAD池化聚类算法代替传统的池化算法对个人级行为特

征进行聚类融合得到组群级行为的表示；利用分层的 LSTM网络实现对个人级及组群级行为的建模表

示，进而实现组群行为识别。

1. 2 个人级双流特征融合

针对组群中的每个人的位置，对应提取其边界框信息，得到该组群行为的每个人的行为视频帧，作
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为深度学习网络的输入。在行为识别中，不同的特征对应到相应的行为，有的特征得到的是它的静态

特征比，如图像 RGB特征，而密集光流特征可以得到人体行为的运动特征。不同的特征描述的是行为

的不同方面，研究实验表明，把不同的特征融合起来可以得到更好的结果。

1. 2. 1 双流深度学习网络的搭建

基于传统的 Two‑stream CNN网络，利用 CNN网络搭建双流网络，用作提取个人特征。如图 2所
示，应网络输入的需求，提取数据集对应的光流视频帧图像，将原数据集和光流数据集作为双流网络的

图 2 双流网络特征提取

Fig.2 Feature extraction of two‑stream network

图 1 多层双流的端到端网络流程图

Fig.1 Flow chart of multi‑layer two‑stream end‑to‑end network
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输入，与传统双流网络不同的是，本文在经过卷积池化最后分别连接两层全连接层和一层 LSTM层，充

分保证提取特征的完整性以及添加时间联系，保证时间信息不丢失，最后通过一定的融合方法将双流

网络提取的不同特征进行融合汇总。

1. 2. 2 双流特征融合

由于双流网络是独立的两个网络，得到的特征也是相对独立的，为了实现双流网络提取特征的丰

富性，需要对特征进行进一步地融合。Ballan[11]提出了两种融合方式：一个是前向融合，就是在描述符

的水平上进行融合，简单来说就是把两种不同的特征以串联的形式连接起来形成新的描述符；另外一

种是后向融合，在对每种特征建立描述符之后，把两种不同特征得到的不同的行为描述符连接起来形

成新的描述符。根据前人经验和本文需求，选用前向融合方式，如图 3所示。

1. 3 ActionVLAD池化聚类的组群行为优化识别

通过本文搭建的双流网络得到了组群场景中的每个人的双流特征，通过前向特征融合，进而得到

个人级特征描述和个人行为的预测，但是，仅仅描述和预测个人的行为并不能很好地达到识别组群行

为的目的。针对这一问题，本文提出了使用ActionVLAD池化算法来聚合该组群行为中每个人的行为，

通过对每个人建模分组，相同行为特征的个人被分到一个团体，由该场景中最大组群的行为来定义组

群行为。

1. 3. 1 ActionVLAD池化聚类

Relja等 [12]从局部聚合描述子向量 (Vector of locally aggregated discriptor, VLAD)[13]在图像检索中

良好的鲁棒性受到启发，提出了在 CNN框架中模拟VLAD并设计可训练的广义的VLAD层，即NetV‑
LAD时空聚合层。在 NetVLAD聚合的时空扩展基础上，引入了时间 t之和，称为 ActionVLAD。假设

xit ∈ RD，是从一段视频帧 t ∈ { 1,…,T }的位置 i ∈ { 1,…,N }中提取一个 D维局部描述符。将特征描

述子空间 RD划分为 K个“动作词”区域，用锚点 { ck }表示，那么每一个描述子 xit被分配到一个聚类中心

并由残差向量 x it- ck表示，然后将所有残差向量累加用作表示整个视频，即有

V [ j,k ]= ∑
t= 1

T

∑
i= 1

N e-α  x it- ck
2

∑ k '
e
-α









x it- c

k '

2 ( x it [ j ]- ck [ j ] ) （1）

式中：x it [ j ]和 ck [ j ]分别为描述符向量 x i,t和锚点 ck的第 j个分量；α是一个可调超参数；ck '表示理论锚

点数；k'表示理论“动作词”数量；上标 T表示视频总帧数；N表示视频中总人数。式中第 1项表示描述符

图 3 个人前向特征融合

Fig.3 Personal forward feature fusion
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x it到单元 K的软分配，第 2项 x it [ j ]- ck [ j ]表示描述符和单元 K的锚点之间的残差，两个求和运算符

分别表示时间和空间的聚合，输出是矩阵V，表示 k个聚类中心的 D维特征描述子，经过归一化后展开

为 v ∈ RKD描述子即可表示整个视频，如图 4所示。

图 4将目标人物特征根据 ActionVLAD池化聚类为行走（Walking）和（Crossing）两类，依据视频中

目标人物呈现的大部分状态定义组群行为为过马路（Crossing）。

从图 5不同的池化策略建模对比可以看出，最大池化和平均池化都只能关注到部分子类特征，而

ActionVLAD却可以聚合不同子类特征的描述子来共同描述视频特征。在组群活动中，个体一般呈现

不同的行为。例如，本文数据集标签为过马路（Crossing）的场景中，有不少行人的状态是行走（Walk‑
ing），通过ActionVLAD池化，可以更好地区分组群活动中小团体活动，从而更准确定位组群活动。

1. 3. 2 分层 LSTM对个人及组群行为的优化

本文构建的双流 CNN网络，不仅可以提取个人动作特征（密集光流特征），同时提取到的基于个人

图像周围空间域的特征（RGB特征），也作为动作的判别信号之一。特征提取后，在每个时间步骤中，

CNN网络连接底层 LSTM层用于提取个人的动作信息以及其动作中的时间变化的信息，其得到的输

出特征向量表示个人的时间活动特征。把同一组群场景中目标人定义为 x={ x1,x2,…,xN }，其中 xi表

示第 i个人的特征信息，包括本文利用双流深度学习网络提到的外观特征信息和动作信息；N为视频中

该组群中个人的数量；定义相应的行为分类为 y={ y1,y2,…,yN }，每个变量 yi所对应的标签集合为 L=
{ l1,…,lK }，K为行为分类的数量，这里可以简单地认为 x={ x1,x2,…,xN }，即为底层 LSTM网络对个人

建模得到的特征向量，而后经过 Softmax分类层，实现对个人行为的初步预测。

图 4 ActionVLAD池化聚类

Fig.4 ActionVLAD pooling clustering

图 5 不同池化策略建模对比

Fig.5 Comparison of different pooling strategies
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使 用 ActionVLAD 池 化 层 聚 合 算 法 对 时 间 T
中场景里所有人的特征进行聚类汇总。如式 (1)所
示，v 表示该时间场景下组群行为的特征描述，应

数据集分类要求，本文在训练验证过程中 ,将聚类

最 多 的 分 类 特 征 作 为 组 群 特 征 描 述 ，即 v=
max { f (V [ ⋅,k0 ],…,V [ ⋅,kn ] ),n ∈ K- 1 }，K为行为

分类的数量，x= f ( x1,…,xn )，即求特征最多的矩阵，

假设 n= 2，将该组群划分为 3个类别团体，同时 n= 1
时聚类特征最多，则组群描述符 v= V [ ⋅,k1 ]表示该组

群行为。最后池化层的输出作为顶层 LSTM的输入，

聚合得到的特征向量用作组群行为的表示，判断依据

为场景中绝大多数人的行为即为组群的行为。在时间

表示之上工作的顶层 LSTM网络直接连接到分类层，

用于直接模拟组群活动的时间动态，以便检测视频序列中的组活动类，如图 6所示。

2 算法验证

基于 Collective Activity Dataset1数据集，实验硬件及软件环境为：深度学习服务器使用 Intel Core
i7‑5960X(主频 3.0GHZ)；图形加速使用 Nvidia GPU(型号GeForce GTX 1080 8G)；Linux（Ubuntu 14.04）
操作系统和 Linux版本的MATLAB 2015b；编程语言包括 Python脚本语言以及MATLAB编程语言。

为了验证本文模型的可行性，实验内容如下：（1）简要介绍 CAD数据集；（2）阐述实验中网络参数

的配置与选择；（3）为验证模型中 ActionVLAD池化算法以及双层 LSTM的作用，设计了与 3组 Base‑
line方法的对比，其中 Baseline1是在本文搭建的双流深度学习网络和双层 LSTM网络基础上，利用传

统的平均池化算法替代本文的ActionVLAD算法，Baseline2是在本文搭建的双流网络和底层 LSTM网

络基础上，剔除顶层的 LSTM，Baseline3是在双流网络和顶层 LSTM网络基础上，剔除底层的 LSTM；

（4）最后将本文模型与 state‑of‑the‑art方法进行对比，同时进行损失函数和精度的性能分析。

2. 1 组群行为数据集

实验采用组群行为识别数据集（Collective activity dataset，CAD）。CAD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（Action）标签：Crossing，Queuing，Walking，Talking和
Waiting；8种姿势标签（实验中未使用）；5种活动标签即每帧活动中 N个人共同完成的场景标签：Cross‑
ing，Queuing，Walking，Talking和Waiting。每个人都有 1个行为标签，每帧图像都有 1个场景活动标签，

如图 7所示。

实验中，对于上述两个数据集都是与文献 [14]的分裂方式，其中 1/3用于测试，其余用于验证与测

试。数据集中的 K个 Action需要进行 K组测试与计算，然后对得到的这 K个测试结果求平均值，得到

最终的平均识别精度。

2. 2 网络参数的配置与选择

2. 2. 1 网络的配置

训 练 本 文 的 模 型 大 致 分 为 2 步 ：（1）使 用 由 动 作 标 签 注 释 的 个 人 轨 迹 组 成 的 RGB 图 像 和

Dense_flow图像作为训练数据以端到端的方式训练个人级 CNN和第 1 LSTM层。本文使用 Caffe实现

框架模型，借鉴文献[7]设定网络参数，第 1个 LSTM层使用 9个时间步长和 3 000个隐藏节点，使用预先

训练的 AlexNet网络初始化 CNN模型，并且为第 1个 LSTM层微调整个网络，提取到的双流特征经过

前向特征融合形成个人级特征描述，并通过 Softmax层进行分类识别，得到个人级的行为预测；（2）对场

图 6 分层 LSTM建模框架

Fig.6 Hierarchical LSTM modeling framework
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景中的所有人特征进行 ActionVLAD池化聚类，送到第 2层 LSTM网络，该网络由 1个 3 000节点的全

连接层和 9个时间步长的 500个隐藏节点的节点 LSTM层组成，用于添加组群帧间的联系，最后将其传

递给识别组群活动标签的 Softmax层，得到最终的分类结果。

2. 2. 2 参数的选择

在算法模型的参数训练过程中，初始学习率设定为 0.000 1，每迭代 20 000次减小 0.1倍，最大迭代

次数为 500 000次，冲量 (Momentum)设为 0.9。因为在使用 Gaussian初始化方法对网络进行训练时，实

验中由于两个数据集在深度学习网络中参数很难收敛，最终的损失（Loss）值非常大，因此，本文在卷积

层和全连接层的初始化方式上分别选用MSRA和 Xavier，替代了原始 CNN中所使用的 Gaussian初始

化方式。第一阶段的训练，本文采用 Finetune的方式，在已经训练好的模型参数基础上，然后在所使用

的数据集上进行进一步的参数优化，这样可以节省训练时间，使得网络可以尽快地收敛，获得最优的实

验结果。

2. 3 实验结果及与其他算法的对比

2. 3. 1 本文模型实验结果分析

本文模型在 CAD数据集获得的混淆矩阵如图 8
所示，观察到本文模型实现了对组群行为识别，几乎完

美地用于说话和排队类，但是在 Crossing，Waiting和
Walking之间混淆。这种情况可能是由于缺乏对该组

中人们之间的空间关系的考虑，例如，Crossing类中涉

及Walking类，但与Walking类最大的不同是人们以有

序的方式在规定的道路中行进。而本文模型只是为了

学习组群活动的动态属性，因此导致两类动作混淆。

2. 3. 2 与 Baseline和其他算法的识别精度对比

本文模型(Ours)在 CAD数据集中各类活动的识别

图 7 CAD数据集

Fig.7 CAD dataset

图 8 本文模型获得的 CAD数据集的混淆矩阵

Fig.8 Confusion matrix for CAD dataset obtained
by using the proposed model
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率高低以及与 state‑of‑the‑art和 3组 Baseline方法对比的结果如表 1所示。表 1中展示了多个组群行为

识别模型在 CAD数据集的平均识别准确率，通过比较，可以看出本文模型的平均识别准确率高于其他

模型。CAD数据集包括组群活动 Crossing，Queuing，Walking，Talking和Waiting，由于Waiting类的组

群定义不明确，更偏向于单人行为识别，而不是组群行为识别，这是导致Waiting 类识别率不高的主要

原因；Walking类和 Crossing类之间的唯一区别就是人与街道之间的关系，这是导致两者识别精度较低

的最主要因素。

在Waiting类中，本文模型与基线方法的识别率明显低于文献[15]方法，究其原因，本文没有使用数

据集自带的单人姿势标签信息。此外，CAD数据集采集来源与真实的社会场景，Waiting类总是伴随着

Crossing类和Walking类同时出现，也是导致混淆预测的一个重要的因素。使用双流深度学习网络方法

时序模型的识别结果高于传统的基于 RGB图像特征的深度学习网络 [16]的方法，说明在特征提取过程

中，多特征的融合在一定程度上可以提高识别精度；在个人级建模上升到组群级建模过程中，ActionV‑
LAD池化聚类方法优于最大池化方法。本文设定的 Baseline1，Baseline2和 Baseline3方法的识别精度

低于本文模型，通过 3种基线方法与本文模型的比较，可以得到 ActionVLAD池化，很好地解决了个人

到组群中聚类的问题；顶层 LSTM（组群级 LSTM）较底层 LSTM（个人级 LSTM）优先级更高，同时验

证了每一层 LSTM对个人及组群行为建模的必要性。

2. 3. 3 损失函数性能分析

CAD数据集在训练和测试时的损失（Loss）和精度（Accuracy）曲线如图 9所示。由图中可以看出，

CAD数据集在本文模型训练过程中迭代 5万次的时候损失达到最低，且趋于稳定；测试精度也在 5万以

后接近稳定。

表 1 模型在 CAD 数据集上的平均识别准确率以及与其他方法比较

Tab. 1 Average recognition accuracy of different models on CAD dataset %

Class/Model
Crossing
Waiting
Queuing
Walking
Talking
平均精度

文献[15]
61
66
96
80
99
80.9

文献[16]
88
88
98
33
99
81.2

Baseline1
59.53
66.21
87.84
55.76
93.67
72.6

Baseline2
61.48
64.95
92.36
74.03
94.18
77.4

Baseline3
63.82
65.98
95.23
84.79
97.68
81.5

Ours
65.34
67.44
96.77
82.41
99.55
82.3

图 9 CAD数据集的训练和测试曲线

Fig.9 Training and test curves of CAD dataset
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3 结束语

本文提出了一种多阶段深层网络结构来处理组群活动识别问题。模型优势是通过两个阶段的过

程学习了个人层级上的时间表示，利用 ActionVLAD池化方法结合个体的表征来识别组群活动，并在

CAD数据集上得到了较好的识别率；但是模型缺乏组群中人与人之间的空间联系，导致部分分类结果

混淆较为严重。在下一步研究中，将对 CAD数据集中的个人位置和姿态信息进行分析，加强人与人之

间的联系，从而提高识别率。
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