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摘　要　分析人群行为的目的是更好地分析与管理人群运动的状态与趋势.针对人群行为的两种特征信息,提出了

一种基于深度学习的人群行为识别方法.先将人群作为主要对象,通过前景提取方法来提取人群静态信息,利用人群

运动的变化获取人群动态信息,借助卷积神经网络(CNN)模型学习这两种不同的人群行为特征,再综合这两种特征

来分析常见的人群行为.同时,人群数据提取位置与间隔是影响人群行为分析的重要因素.实验结果表明,这两种人

群特征能更好地描述空间维度上的人群状态和时间维度上的人群变化,合理的数据位置与数据间隔可以有效地提高

人群信息的表达能力.最后将提出的方法与其他人群行为分析方法进行比较,定量与定性的实验结果验证了所提方

法的有效性,同时也表明了所提方法能得到更优的混淆矩阵和更高的准确度.
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CrowdBehaviorRecognitionAlgorithmBasedonCombinedFeaturesandDeepLearning
YUANYaＧjun　LEEFeiＧfei　CHENQiu

(SchoolofOpticalＧElectricalandComputerEngineering,UniversityofShanghaiforScienceandTechnology,Shanghai２０００９３,China)

　

Abstract　Thetargetofanalyzingcrowdbehavioristobetteranalyzeandmanagethestateandtendencyofcrowd

movement．Thispaperproposedanoveldeeplearningbasedcrowdbehaviorrecognitionmethodbyusingtwotypesof

crowdbehaviorfeatures．Firstly,thecrowdisregardedasthemainobject,aforegroundextractionmethodisusedtoexＧ

tractthestaticinformationofcrowd,andthedynamicinformationofcrowdisobtainedbythechangeofthecrowd

movement．Thentwodifferentcrowdbehaviorcharacteristicsarelearnedbyusingconvolutionneuralnetwork(CNN)

model,soastoanalyzecrowdbehaviorsintheend．Additionally,theextractionlocationandintervalofcrowddataare

crucialfactorsinthecrowdbehaviorrecognition．Experimentalresultsshowthattwocrowdcharacteristicscanbetter

describecrowdstatesonthespatialdimensionandcrowdchangesonthetemporaldimension．Therationaldatalocation

anddataintervalcaneffectivelyimprovetheexpressionabilityofcrowdinformation．Atlast,thismethodwascompared

withothercrowdbehaviorrecognitionalgorithms．Thequantitativeandqualitativeexperimentalresultsdemonstratethe

validityoftheproposedmethod．Besides,betterconfusionmatrixandhigherprecisioncanbeobtainedbythismethod．

Keywords　Crowdbehaviorrecognition,Staticcharacteristic,Dynamiccharacteristic,CNN,Dataextraction

　

１　引言

近年来,随着人们生活方式的改变,人口流动大、人群聚

集频繁等人群活动现象越来越普遍,给社会带来了更多的安

全隐患.人群聚集的场景[１]可能会引起人群拥挤甚至是人群

踩踏现象,引发不必要的安全事故.因此人群行为分析[２]受

到了研究者与社会的关注,特别是在城市安全与公共场所管

理方面,合理地应用人群分析能够产生积极的影响.

人群[３]实际上是个体与群体的结合,它的主要信息来自

于静态信息[４]与动态信息.人群的静态信息反映在人群视频

的空间模块[５]上,而人群的运动信息反映在人群视频的时间

模块上.相比于常见的图像分析,人群的动态过程为人群行

为分析与理解提供了重要的信息来源,因为对于许多人群行

为(人群聚集、分离等)需要在时间维度上分析其运动变化.

如何分析场景中整个人群的行为研究关键,整个人群的状态

决定着人群行为的变化.例如有组织的人群行走与无组织的

人群行为,尽管大体上相似,都是人群行走的行为,但两者的

区别在于有秩序和无秩序,在现实中产生的社会影响就是对

前者可以进行平稳有序地管理,而后者可能产生人群拥堵等

公共安全事件.这就是将人群行为识别视为更有价值的社会

应用的基础的原因.

目前,该研究方向主要有两类不同的人群行为分析方法:



一类是利用传统的方法来提取特征并通过分类器来分类人群

行为;另一类是利用深度学习的方法来分析人群行为.Shao
等[６]提出利用４种人群属性(集体性、一致性、稳定性与对抗

性)作为人群行为的特征.在视觉角度上,这些人群属性是普

遍存在于各种人群场景中的,其通过量化这４种人群描述符

并利用支持向量机(SVM)来进行人群行为分类.Zhang等[７]

利用中级过滤器和SVM 来提取全局特征,并结合方向梯度

直方图(HOG)、霍夫变换与光流方向梯度直方图(HOF)等局

部特征来理解人群.随着深度学习的发展,卷积神经网络

(CNN)已经普遍应用于图像与视频的分析应用中.图像检

索与分类、视频分析与分类等都会利用 CNN 来提取特征.

近年来,随着深度学习的需要与硬件的发展,CNN 网络结构

存在各种网络拓扑,几类常见的 CNN 网络结构被应用于人

群分析领域.Ji等[８]利用３DCNN模型来提取时间维度与空

间维度上的人群特征,３DCNN模型将２D输入扩展为３D输

入,利用３D卷积来获取多个相邻视频帧的运动信息.FeichＧ

tenhofer等[９]利用twoＧstreamCNN 模型将输入视频分为两

个部分(时间部分与空间部分),时间部分以视频帧的各个像

素点的移动来展示人群主体的运动,空间部分以单个视频帧

的表面信息来反映视频中场景与人群的特征.该模型由两个

相同的深度网络融合而成,这两个深度网络分别提取人群的

时间信息和空间信息,从而学习人群特征.Shao等[１０Ｇ１１]利用

SＧCNN模型将３D特征图分解为２D空间切片表示和２D时

间切片表示,共产生了３个不同的维度分支.这些分支通过

３个不同的２D时间滤波器和空间滤波器(xyＧ维度、xtＧ维度与

ytＧ维度)来学 习 不 同 维 度 方 向 上 的 人 群 外 表 特 征 与 动 态

特征.

通过上述的分析可知,人群静态特征与动态特征在人群

行为分析中是两类重要的人群特征.人群静态特征主要是以

人群空间分布的形式呈现,反映了某一时间上人群的状态;而

人群动态特征主要是以人群时间变化的形式表现,反映了某

段时间内人群的运动变化.本文将这两类人群特征与 CNN
模型相结合来进行人群行为识别研究.

２　人群特征提取

视频[１２]是人群行为表达的载体,视频中人群特征的提取

是人群行为识别与分类的基础,其流程如图１所示.

图１　特征提取流程图

Fig．１　Flowchartoffeatureextraction

从人群视频中抽取图像帧,通过图像获取人群的静态信

息和动态信息,利用特征提取器来提取人群行为特征.

２．１　数据提取

人群视频通常包含几十张甚至几百张图像帧.在人群行

为分析中,不需要提取视频中的所有图像帧,因为这不仅会增

加处理与分析的复杂性,还会消耗大量的时间,浪费硬件内

存.文献[１３Ｇ１４]只从每个人群视频中提取前３０帧图像.由

于部分人群视频在初始阶段存在不稳定的模糊数据的干扰,

而人群视频中间阶段的帧图像干扰较小,能够得到更加稳定、

有效的帧数据,因此本文采用在人群视频中提取中间位置的

帧图像进行处理的方式.在动态信息提取过程中,帧间隔的

大小会影响动态特征的表达效果.若帧的间隔太小,则动态

特征的表达效果就会下降;反之,会引起动态信息数据的冗

余,从而影响动态特征的学习.

２．２　人群静态特征

人群视频的静态特征[１５Ｇ１６]包含人群空间分布、人群密

度、背景等.在人群行为分析中,背景对研究的影响相对较

小,因为人群行为分析的主要对象是人群本身;相反,背景比

较少的人群信息增加了特征的维度,从而加大了算法的复杂

度.因此,本文方法以通过检测的人群图像来分析静态特征

的方式代替当前大多数文献通过视频帧的图像来学习人群静

态特征的方式,检测的人群图像最大化地保留了人群的信息.

前景提取方法用于获取人群图像,前景提取的方法有很

多类,每一类方法都有不同的优缺点,因此其应用场合也不

同.常见的前景提取方法有帧差法、高斯混合模型与背景相

减法.在实际应用中,这些方法都有限制条件.帧差法是通

过相邻视频帧的灰度差来提取前景目标,而当人群是静止不

动、缓慢运动时或者视频的分辨率较低时,相邻视频帧的灰度

变化较小,很难通过差值来提取出前景目标.高斯混合模型

采用多个单高斯分布来表示视频帧的各个像素点的变化,很

难应用于高密度人群的场景.尽管应用背景相减法建立背景

的模型并实时更新背景是较困难的,但本文数据库中的每个

人群视频只有一个场景,且场景中只存在一个稳定不变的背

景图像,因此利用背景相减法来提取人群图像是合理的.

本文背景相减法的流程如图２所示.

图２　背景相减法的流程

Fig．２　Flowchartofbackgroundsubtractionmethod

背景相减法的流程主要分为３个部分:１)将所有视频帧

的像素对应求和,再平均化得到每个视频的背景图像;２)将提

取的帧图像减去对应的背景图像,得到对应视频帧的人群图

像;３)后期处理,包括阈值处理与滤波处理.为了在人群行为

分析中尽可能地保留颜色信息,整个背景相减的过程都是在

RGB三通道下处理的,这也不同于常见的背景相减的灰度处

理过程.由于未处理的人群图像很粗糙,且存在类似于椒盐

噪声的干扰,因此利用中值滤波可以有效地消除该类噪声.

阈值处理的原理是:

p＝
p, p＜t
０, p≥t{ (１)

其中,p是人群图像中每个像素点的值,参数t是阈值.

前景提取方法的效果如图３所示.
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(a)帧差法 (b)混合高斯模型

(c)背景相减法 (d)本文背景相减法

图３　前景提取方法的效果对比

Fig．３　Comparisonofresultsobtainedbyforeground

extractionmethods

从图３中可以看出,帧差法(见图３(a))与混合高斯模型

(见图３(b))只能提取出运动人群的轮廓,而背景相减法(见
图３(c)和图３(d))可以提取出运动的人群,尽可能地保留人

群信息,本文在此基础上进行了平滑处理,还保留了人群的颜

色信息,提升了图像的人群静态特征的学习能力.

２．３　人群动态特征

人群视频[１７]的动态特征包括人群运动方向、人群运动速

度等.光流法是人群理解中常见的动态特征表达方法,它利

用一段时间内图像序列中像素点的变化与相邻视频帧的关联

性来获取前一帧与当前帧的关系,最后计算出相邻帧的运动

物体的信息.LK 光流法是广泛使用的光流估计的差分方

法,根据光流法的前提假设(亮度恒定、微小运动)得到基本的

光流约束方程:

∂I
∂xVx＋∂I

∂yVy＋∂I
∂t＝０ (２)

其中,∂I
∂x

,∂I
∂y

,∂I
∂t

表示图像在(x,y,t)点的梯度,Vx,Vy 表示该

点的光流值.根据空间一致性的前提假设,图像每个像素点

的光流约束方程组成一个超定方程,联合求解出最优解,即图

像的光流值.文献[１８]均利用这种方式来表达人群的动态信

息,但是得到的实验效果并不是很好,因此本文采用将其他动

态信息叠加到光流图上的方式来提高人群动态特征的表达

能力.

人群运动图是在一段时间内通过运动像素点的位置变化

来表达人群运动的方向与速度.其通过部分运动检测点在不

同图像上的位置变化来表达人群运动的方向,并以矢量线标

注.动态信息图如图４所示.

(a)人群运动图 (b)光流叠加图

图４　动态信息图

Fig．４　Dynamicinformationimages

２．４　特征提取器

相比于传统的特征提取方法,CNN[１９Ｇ２１]的自学习能力和

参数共享机制能够更好地处理高维数据,特征的分类效果也

较好.CNN的网络结构在总体上是类似于双流网络的,但其

输入数据、融合位置与方法不同.网络的输入数据是人群图

像与叠加光流图,融合方式是在全连接层前通过 Concat层来

连接 这 两 个 通 道. 相 比 于 其 他 深 度 网 络 模 型 (VGG,

GoogleNet,ResNet),AlexNet模型的参数较少,计算复杂度

较小,占用的内存更小,硬件要求也较低,不易过拟合.CNN
网络结构的２个通道都采用 AlexNet网络结构,AlexNet模

型包含５个卷积层与３个全连接层.具体的 CNN 网络结构

如图５所示.

图５　CNN网络结构

Fig．５　StructureofCNNnetwork

３　实验结果与分析

本文在两类人群分析(人群状态分析与人群行为分类)的
应用上,通过定量与定性实验来证明所提方法的有效性.

３．１　人群数据库

实验数据库选用CUHK人群视频库,其含有４７４个人群

视频和２１５个不同的场景.该数据是在不同的环境下获取

的,如街道、购物商场、机场与公园,并且人群的密度和拍摄视

角也各不相同.尽管数据库中的视频有不同的长度,但人群

行为分析只需要从每个人群视频中提取部分帧图像作为实验

数据来验证方法的有效性.数据库中视频的类别标签已明确

标注,不需要人工标注.

３．２　评价指标

利用混淆矩阵和准确度来评价图像分类结果.混淆矩阵

是由真实类别和预测类别组成的４个部分计算而得,这４个

部分是真正类(TP)、假负类(FN)、假正类(FP)与真负类

(TN).混淆矩阵如表１所列.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix

Actual
Predict

Positiveclass Negativeclass

Positiveclass TruePositive(TP) FalsePositive(FP)

Negativeclass FalseNegative(FN) TrueNegative(TN)

准确度(Accuracy)是对分类模型的总体判断,是总量中

正确预测的比例,计算方法如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(３)

３．３　人群状态分析

人群状态由多个物理因素决定,包括人群密度与人群成

员之间的相互关系,不同的状态对应着潜在的物体模型.下

面给出４种人群状态的描述.
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１)固态人群:人群集体向相同的方向运动,他们之间的相

互位置不变,内部作用力始终约束着人群的运动.

２)气态人群:人群向不同的方向运动,没有形成与其他人

一致的行为.

３)纯液态人群:人群向相同的方向移动,但是由于缺乏内

部作用力的影响,他们的相对位置不断改变.

４)不纯液态人群:类似于纯液态人群,但其存在与其他人

群的碰撞.

(a)固态人群 (b)气态人群

(c)纯液态人群 (d)不纯液态人群

图６　４种人群状态

Fig．６　Fourcrowdstates

根据人群数据库中存在的标签将９２８张人群帧图像标记

为真实的人群状态,人群帧图像的具体分布是２９０张固态人

群图、１３０张气态人群图、３４８张纯液态人群图、１６０张不纯液

态人群图.根据本文方法分别提取人群图像与叠加光流图,

并将它们作为CNN模型的输入数据.其中一半数据用于训

练,其余用于测试,数据设置与文献[６]一致.

实验结果的混淆矩阵如表２所列,其中,气态人群和纯液

态人群的分类结果普遍好于固态人群和不纯液态人群.将人

群状态的分类结果与文献[６]中利用人群属性产生的分类结

果(见表３)进行比较可知,本文方法的分类准确度都有所提

高,实验结果优于文献[６]的实验结果.

表２　本文分类人群状态的混淆矩阵

Table２　Confusionmatrixforclassifyingcrowdstatesinthispaper

Actual
Predict

Gas Solid Purefluid Impurefluid

Gas ０．９５ ０ ０ ０．０５
Solid ０ ０．７２９ ０．２４３ ０．０２８

Purefluid ０．０６ ０ ０．９９４ ０
Impurefluid ０．０１２ ０ ０．４２５ ０．５６３

表３　文献[６]分类人群状态的混淆矩阵

Table３　Confusionmatrixforclassifyingcrowdstatesin

reference[６]

Actual
Predict

Gas Solid Purefluid Impurefluid

Gas ０．７５ ０．０６ ０．１６ ０．０３
Solid ０．０２ ０．６６ ０．２９ ０．０３

Purefluid ０．０９ ０．２４ ０．５２ ０．１５
Impurefluid ０．１４ ０．０８ ０．３２ ０．４６

利用静态特征的单网络结构与本文双网络结构进行分类

的实验结果如表４所列.双网络结构的准确度为８４．６％,比单

网络结构的准确度高出２％,也优于文献[１]中６０％的准确度.

表４　不同网络结构的结果比较

Table４　Comparisonofdifferentnetworkstructures

CNNnetwork Accuracy/％
staticfeatureCNN ８２．６

staticanddynamicfeatureCNN ８４．６

３．４　人群行为分类

根据标签将数据库中４７４个人群视频划分为８类,具体

如表５所列.

表５　人群行为类别

Table５　Categoriesofcrowdbehavior

Crowdbehaviorcategories
１ Highlymixedpedestrianwalking
２ Crowdwalkingfollowingamainstreamandwellorganized
３ Crowdwalkingfollowingamainstreambutpoorlyorganized
４ Crowdmerge
５ Crowdsplit
６ Crowdcrossinginoppositedirections
７ Intervenedescalatortraffic
８ Smoothescalatortraffic

这８种类别在人群视频中是很常见的,部分类别有利于

公共场所中人群的管理与交通管控.例如,人群合并与人群

交叉可能会引起交通拥堵、人群踩踏等公共安全事件;人群行

为分析也对商场出入口区域扶梯的平稳运行起到一定的作

用,可以避免阻塞、冲突与潜在的安全隐患.

类别１是人群以不同的行为向不同的方向行走,类别２
和类别３是人群大体上沿着主流方向行走.类别２是有秩序

地行走,他们的相对位置稳定,很难发生应急突发事件;而类

别３是无组织地运动,他们的相对位置可以随时变化,很有可

能发生人群拥挤现象.类别４－类别８通常出现在人群管理

与公共交通场所,类别４是人群合并,有可能会发生人群拥挤

现象;类别７是需要干预的扶梯交通,这说明该场景已经出现

人群阻塞现象.

３．４．１　不同数据提取方式的比较

在人群视频中,提取相同数量、不同数据位置的人群静态

特征图,将这些数据作为 AlexNet深度网络模型的输入.提

取视频中间数据产生的实验结果和提取视频前端数据产生的

实验结果如表６所列.提取中间数据受到的分类准确度为

８２．６％,而提取前端数据的分类准确度为７８％,这说明视频

中间数据受到的干扰较小,对人群特征的表达能力更强.

表６　数据位置的实验结果比较

Table６　Comparisonofexperimentalresultsofdatalocation

Datalocation Accuracy/％
front ７８．０
median ８２．６

同时,不同的帧数量与帧间隔也影响着人群实验的结果.

分别提取不同数量与不同间隔的图像数据作为 AlexNet深度

网络模型的输入,图７和图８分别展示了不同的帧数量与不

同的帧间隔得到的人群分类结果.
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图７　帧数的实验结果比较

Fig．７　Comparisonofexperimentalresultsofframenumber

图８　帧间隔的实验结果比较

Fig．８　Comparisonofexperimentalresultsofframeinterval

在帧数的实验中,１０帧的实验效果为８２．６％,而６帧的

实验效果为８０．６％,帧数过少使得数据量不足,会导致特征

学习能力下降;而帧数过多使得特征冗余,消极的特征会影响

人群行为分类结果,如２０帧的准确度反而降低为８１．４％.

在帧间隔的实验中,帧间隔为１,２,４,６的实验效果相差

较小,帧间隔为２的效果最佳,准确度达到了７８．５％.

３．４．２　人群行为分类结果

以上实验结果表明,选择合适的数据参数(中间位置、１０
帧图像且帧间隔为２)可以得到更好的人群分类结果.本文

从数据库的每个人群视频中提取对应条件的人群静态数据与

动态数据,共产生４７４０张人群静态特征图与相对应的动态特

征图,将这些特征图作为 CNN 双网络结构的输入来进行特

征学习.其中,８０％的数据用于训练,其余２０％的数据用于

测试.本文方法的实验结果与其他方法的实验结果的比较如

表７所列,可知本文方法的准确度为８０．５％,优于其他对比

方法.

表７　本文算法与其他算法的实验结果比较

Table７　Comparisonofexperimentalresultsofproposedalgorithm

withotheralgorithms

Algorithms Accuracy/％

Shaoetal[１] ７０．０

Burneyetal[１１] ７０．０

Ours ８０．５

３．５　算法分析

人群行为分析的主体是人群本身,人群信息是人群行为

的表达.原始数据中的背景信息对人群行为分析的积极影响

较小,反而增加了信息维度.因此提取人群信息可以提高人群

行为特征学习的效率.表８列出了人群信息对算法的影响.

表８　人群信息对算法的影响

Table８　Effectofcrowdinformationonthisalgorithm

CNNinput Accuracy/％

originaldata ７７．４

crowddata ８０．５

　　表８中的数据表明,与原始数据相比,人群信息的提取提

升了人群行为分类的效果.

由于传统的背景减法易受到环境光照的影响,因此利用

伽马校正(gammacorrection)来分析光照对本文算法的影响.

当gamma值小于１时,图像的整体亮度得到了提升.表９列

出了光照对算法的影响.

表９　光照对算法的影响

Table９　Effectoflightonthisalgorithm

gamma Accuracy/％
０．２ ８１．９
０．４ ７９．２
０．６ ７８．３
０．８ ７９．６
－ ８０．５

实验数据显示,不同的光照(gamma值)对算法的影响在

±２％之内,对本文算法的影响较小.

由于光流法计算量较大,本文利用１０帧数据来代表视频

数据,减少了信息数据的计算量,算法的实时性如表１０所列.

表１０　本文算法的运行时间

Table１０　Runningtimeofproposedalgorithm

Validation Period Time/s

９５videos
(９５０frames)

priordisposal ６０９．１
prediction ３４３５．７

结束语　本文提出了基于深度学习的人群行为识别方

法,利用前景提取方法凸显人群的静态信息,用光流法表达人

群的动态信息,并结合运动图来增强人群的动态表达能力.

在此基础上,使用 CNN 双网络模型提取人群的静态特征与

动态特征,联合分析人群的状态与行为.同时,本文分析了数

据提取方式对人群行为识别的影响.实验表明,本文方法优

于以人群属性为特征的方法,在CUHK数据库上得到了更优

的混淆矩阵和更高的准确度.在未来的研究工作中,将考虑

两种特征之间的依存关系,通过两者的联系来分析人群行为.
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