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摘 要 人群行为分析是计算机视觉领域一个新兴的研究方向，在智能视频监控、虚拟现实、视频检索等方面有着广 

泛的应用前景和巨大的经济价值。主要从数据库和分析方法两个方面对人群行为分析的研究进展进行综述。人群行 

为数据库主要 包括行为数据库和监控数据库两种，对这两类数据库中比较典型的库进行 了总结，并从人群行为的分解 

方法和识别方法两方面对人群行为分析方法进行了详细总结。将分解方法分为 3种 ，分别指出了各种方法的优缺点。 

将人群行为的识别方法分为基于统计的方法和基于描述的方法两种，对它们进行 了详细比较，并指出了识别方法的发 

展趋势。总结了人群行为分析的潜在问题，并展望了其发展前景。 
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Abstract Human group activities analysis has become a new research interest of computer vision．It has broad applica— 

tion prospects and great economic value in many aspects，such as intelligent video surveillance，virtual reality，video re— 

trieval and SO on．This paper made a survey on the human group activities analysis from group databases and analysis al— 

gorithms．Firstly，the group databases mainly consist of behavior databases and surveillance databases．This paper sum— 

marized the typical databases of these two classes．Secondly，we sum ed up the human group activities analysis algo— 

rithms from decomposition methods and recognition methods of group activities．The decomposition methods were di— 

vided into three kinds and  their strengths an d weaknesses were pointed out，separately．The recognition algorithms of 

group activities were divided into statistical approaches and description-based ones．W e compared them in detail and 

pointed out the development tendency．At last，we summarized the potential problems of human group activities analysis 

and looked forward to its future． 
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1 引言 

由于在智能监控、虚拟现实、视频检索等方面有着广泛的 

应用前景和巨大的经济价值，人体行为分析激发了广大研究 

者和相关企业的浓厚兴趣，成为了以美国、英国为代表的许多 

国家的重点项目的研究重点。经过几十年的发展 ，目前人体 

行为的视觉分析已经取得了令人瞩目的成果，尤其是在个体 

行为分析和识别方面已经达到了较高的水平E 。在此基础 

上，高层次的事件监测和人群行为分析得到了一定 的发展，虽 

然 目前相关研究还比较少，但已呈燎原之势，成为了新的研究 

热点。 

人群行为是指多个人行为的集合(从广义上来讲，两个人 

之间行为的交互也可以归为人群行为)，可分为“集体性”的和 

“多元性”的两种。“集体性”的人群行为指所有成员具有相同 

的运动趋势，比如游行等，这类行为是比较简单的，用其中一 

个成员的行为就可表征整个群体的行为[5,63。“多元性”的人 

群行为指各成员的行为不尽相同，有行为变化或子群间交互 

等，这类行为比较复杂，也更常见，对这类行为的研究更具有 

普适性和应用价值，这也是群行为研究中最为活跃的部分。 

本文将重点对“多元性”的人群行为分析进行总结。虽然已经 

有很多行为分析方面的综述文献[7_9]，但这些文章只对个体行 

为分析的方法进行了总结和分类。在 Aggarwal等的文献 

[1O]中对人群行为分析 的方法有所涉及 ，但由于文章覆盖面 

较广，没有对这方面的方法进行系统的分析。本文将对数据 

库、人群行为分析的主要方法、面临的问题和发展趋势进行全 

面总结。 

2 人群行为数据库 

目前，比较常用的人群行为的数据库可以分为3类，一类 

是用于学术研究的行为数据库，它们包含多组不同参与者的 
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结果的基础上，即通常采用分层算法(Hierarchical approa— 

ehes)。因此，除了分析方法外，群行为的分解方法也是非常 

重要的。下面将从群行为的分解和识别方法两方面进行 了 

解。 

3．1 人群行为的分解方法 

人群行为包含多个个体的行为，群行为的分解方法作为 

分析方法的重要组成部分，直接影响分析方法的表现。目前 

常用的群行为分解方法有 3种： 

(1)将群行为看作事件 ，将事件抽象为原始事件 、单线事 

件和多线事件3个层次，多线事件由一系列的逻辑上、空间上 

或时间上关联的单线事件组成。挖掘各类事件的时间和空间 

关系。该类方法以文献[2o，21]为代表，图 6(a)即为对“Stea_ 

ling By Blocking”的分解 ，其中靠近、停止等为原始事件，而原 

始事件又由一些子动作 ，比如接近、转头、减速等组成。单线 

事件描述了个体间的行为，如 A1靠近 A0并放下箱子进行交 

谈 A2靠近并停在 A0和箱子之间，A3靠近并停在 A0和箱 

子：之间，A2和 A3挡住视线，A4接近并偷走箱子，这些单线 

事件就构成了多线事件。文献[22—25]也采用了类似的分解 

方法 ，首先估计每一图像帧中人体的各个部分的状态，定义姿 

态(pose)为某个身体部分的状态的抽象值，姿势(gesture)为 

身体某部分的子动作。用状态作为参数，提取每帧的姿态。 

根据给定的姿态，在姿势层生成姿势序列。在更高层中，用子 

动作间的时间间隔及它们之间的关系来表示人群行为，图 6 

(b)即为文献[25]中握手行为的识别过程。这种分解方法条 

理清楚 ，与人们对事件的认识过程相吻合，但过程 比较繁琐， 

需要对子行为或动作准确辨识。 

StealingByBlocking(A0，A1，A2，A3，A4，O) 

—7——— ——、丽面而面萄 

Block(A2,A3[[TakeAway] 
1 s4： l1 s5： l 

I Al，A0，O)Il(A4，o)l 

S1： 

(A1，AO) 

82： S3： 
StopBt 

，
AO，O) 

一  墨 

(b)握手行为的识别过程L踮 

图 6 群行为分解示意图 

(2)将人群根据行为的结构聚类为不同的子群，通过对 

子群行 为及其关 系的描述 达到描述 群行为 的 目的。Lin 

i-26,27]将群行为分为对称行为和非对称行为，对称行为指群 

中任意两个个体都做对称运动，比如“一起步行”，而“跟踪”则 

属于非对称运动，因为“i跟踪 j”和“j跟踪 i”是不同的。作者 

首先将所有的人群行为聚类为非重叠的对称子群，将这些子 

群进行分类，对每种子群进行统一的表征，如图7中实心黑点 

所示，然后对不同子群问的非对称接触通过计算动作的相关 

性进行检测，从而实现群行为的检测和识别。这种分解方法 

充分考虑到了行为的特点，不需要准确辨识原始动作，可以容 

图7 文献[26，ZT]中的群行为分解示意图 

(3)监测并跟踪得到每个个体的路径，将人群行为分为 3 

种类型进行描述：个体、两个体和群体，然后用“词袋”(bag-of- 

word)模型对行为进行表征。Ni等_2 将人群行为的因果关 

系分为3类：自因果、配对因果和群因果，通过分段的行为路 

径来计算因果特征，每种因果关系都被表示为 1个粒子滤波 

器，并分别构建“词袋”进行表征 。Cheng等L2 进一步发展了 

这种方法，仍将人群行为分为3类，采用高斯过程退化的方法 

对每类路径进行分段和提取特征向量，用“词袋”的方法整合 

众多特征，得到归一化的直方图来表示人群行为。从严格意 

义上来讲，该方法并不是群行为的分解方法，只是一种群行为 

的表示方法。该方法不考虑群行为的内部结构及个体问的关 

系，仅从路径入手进行分析，非常简洁，容易实现。 

上述 3种对人群行为的分解方法各有其适用的范围。第 

一 种方法虽然需要对子行为或动作进行精确辨识，复杂度较 

高，通用性不强，但对于对识别结果的精确度要求较高的群行 

为的识别是很有效的。第二种和第三种方法在降低复杂度的 

同时，也降低了准确度，适合在不考虑细节的前提下，对群行 

为进行辨识 ，比如靠近、分离、打架等，更适用于对海量监控视 

频的分析。第二种方法考虑 了群行为的结构和子行为的特 

点，第三种方法紧紧依赖行为个体的路径 ，可行性都 比较强。 

第二种方法不仅可以识别群行为，也可以进行子行为的辨识 ， 

准确度更高一些 ，尤其在个体路径难以准确提取的情况下。 

文献E3o]考虑得最全面，将群行为分为群行为、群一个体交互 

行为、群一群交互行为、群内交互行为以及它们的组合。通过 

成员行为的时间间隔、子行为间的时问结构关系和成员间必 

要的空间约束 3个方面来表征人群行为，这种方法充分考虑 

了人群行为的时间、空间和逻辑结构，在提高准确性的同时， 

复杂度也有所提升。 

群行为的分解方法和识别方法密切相关，下面对群行为 

的识别方法进行总结 。 

3．2 人群行为的识别方法 

现有群行为的识别方法可分为基于统计 的方法(statisti— 

cal approaches)和基于描述的方法(description-based approa— 

ches)两种 。 

基于统计的方法采用基于状态的统计模型，比如隐马尔 

可夫模 型(Hidden Markov Model，HMM)、动态 贝叶斯 网 

(Dynamic Bayesian Networks，DBN)等具有多层结构(一般为 

两层)的概率图模型方法，这类方法在低层首先根据特征序列 

识别子动作，然后将这些子动作看作统计模型第二层的观测。 

文献[3o，31]针对会议环境中的人群行为，分别采用双层 

H1VEV[和 DBN方法识别群行为。ZhangE 提取每个个体 的 

视频和音频特征 ，训练 I-HMM 模型，识别个体行为，然后在 

此基础上结合群视频和音频特征，建立 G-HMM模型，识别 

群行为。Dai等l_32 采用事件驱动的多层动态贝叶斯网检测事 

件 ，然后对每种行为进行定义，提出基于事件的动态上下文模 

型进行识别。Gupta等[3胡针对足球 比赛视频提出了与或故 

事模型(AND-OR storyline mode1)，用与或图中的边界表示 
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空时关系。Park和 Aggarwal[3“驯提出了分层贝叶斯网的方 

法来识别两个人的交互行为，身体各部分的姿势通过低层贝 

叶斯网来估计，整个身体的行为由高层贝叶斯网估计，姿势的 

变化通过动态贝叶斯网来描述。识别通过加入时空约束的高 

层语义描述实现。基于统计的方法非常适合行为序列的识 

别，只要有足够的训练数据，即使在有噪输入的情况下也可提 

供可靠的概率框架 ，但很难表征和识别有复杂时序结构的行 

为，比如同时发生的子行为。另外，行为越复杂，所需要的序 

列数据就越多，这也使得这类方法很难应用于复杂行为。 

Relation Inverse 

BeforeCij) — Afte r oli) 

Meets(i,j) I h●—+ MetByO,i) 
I I 

Overlaps(ij)： OverlappedByO,0 
Starts(iJ) h■———4———' StartedBy(1．i) 

During(i,j) ●———十———— ————-一 Contains(i,O 

Finishes(U) —  F edBy6 tI 

图 8 不同时间间隔之间的关系_3 

基于描述的方法能够保持行为的空间和时间结构，它将 

人群运动看作满足一定关系的子运动，因此对行为的识别通 

过搜索满足定义的子行为来完成。基于描述的方法可以处理 

同时发生的子运动，通过描述子运动在时间和空间上的逻辑 

关系来表征复杂运动，因此人群行为分析就转化成 了搜索满 

足一定关系的子行为。在基于描述的方法中，时间间隔一般 

与发生的子行为联系在一起 ，以说明子行为间的时间关系，空 

间和时间关系的描述对复杂事件是非常重要的。Allen的时 

间确定法(temporal predicate)[3。]已经被广泛应用于这种方法 

来明确表达事件问的关系，如图 8所示。这些关系不仅仅包 

含了两个时间间隔的时序关系，而且表达了同时发生的事件 

的复杂组合关系。Nevatia等l2。。在将事件分为原始事件、单 

线事件和多线事件 3个层次的基础上，结合 Allen的时间确 

定法，通过设定数据类型、句法和参数来构建事件识别语言 

(Event Recognition Language，ERL)，用以描述和识别各类事 

件。Hongeng等[。 ]也将群行为看作多线事件，采用随机有限 

的状态表示单线事件，这些状态可以通过对运动部分的路径 

和形状的贝叶斯分析的方法来识别。多线事件用逻辑和事件 

约束下的多个单线事件构成的事件图(event graph)表示，如 

图 9所示。多线事件通过单线事件在时间逻辑的限制下产生 

群行为的概率得到识别。文献[28，29，31，32]将群行为序列 

分解为身体部分、姿势和姿态，最后在语义层采用上下文无关 

法(context-free grammar，CFG)来描述行为的空间、时间和逻 

辑关系，结合低层对姿势和姿态的识别结果对群行为进行识 

别 。与 上 述 将 逻 辑 推 理 融 入 到 概 率 框 架 中 的 方 

法瞳 。。 。 ， ]不同，文献[3O]提出了一种随机表征和识别 

复杂人群行为的方法 ，即在表征过程中，寻找满足最大后验概 

率的一组成员，在识别过程中，采用马尔科夫链蒙特卡尔理论 

(Markov chain Monte CaHo，MCMC)进行概率分布抽样 ，从 

而达到检测活动人群的目的。基于描述的方法适合表示和识 

别具有复杂结构的人群行为，不仅可以处理顺序发生的行为， 

而且能够描述同时发生的子行为。这种行为主要的缺点在于 

无法弥补低层子行为的检测或识别的错误 ，过分依赖低层的 

检测结果。 

· ]O · 

Tim e 

} 

I 

I 

图 9 事件 图，下例 

综上所述，基于统计的方法适合行为序列的识别，在有噪 

输入的情况下也可提供可靠的概率框架 ，准确性高，但需要较 

多的训练数据，且对具有复杂时序结构的行为无能为力。基 

于描述的方法充分考虑了子行为发生的时间间隔及其逻辑关 

系，注重行为的语义，使得对人群运动的分析更符合相关规 

则，可处理同时发生的子行为。然而，该方法以子行为的精确 

检测和识别为基础 ，仍需依赖基于统计的方法或其它方法对 

子行为进行检测。因此，基于统计的方法和基于描述的方法 

相结合能够克服两种方法 自身的弱点，发挥两者的优势。基 

于统计的方法能够准确识别低层子行为，为高层基于描述的 

方法的有效性提供保证，而基于统计的方法无需处理复杂的 

群行为，只需对子行为进行识别，在训练数据较少的情况下， 

仍能在一定程度上保证准确性。 

4 面临的问题及发展趋势 

人群行为分析还处在初级发展阶段，由于人群行为复杂 

性高，变化较多，目前的研究还只能解决一些特定的简单的群 

行为 ，还不具有普适性，至今还很少见到人群行为分析在监控 

系统中的应用。目前人群行为分析面临的主要问题表现在以 

下几个方面： 

(1)诸多干扰因素的影响。人群行为的发生场景一般比 

较复杂，受到拍摄距离、光照、遮挡及其它因素的影响，尤其是 

在监控场景下，个体较小，受到干扰的影响较大。 

(2)复杂的行为结构的处理问题。虽然现有研究对某些 

人群行为的辨识进行了成功的尝试 ，但是这些行为一般 比较 

简单，比如握手、跟随、赶超、打架等等。对于结构复杂的群行 

为还很少涉及，尤其对于连续发生的一系列群行为，它们的相 

关性需要人为干预。 

(3)以基本行为的准确辨识为基础 ，在很多情况下很难保 

证其可靠性。群行为的辨识是以个体基本行为的辨识为基础 

的，而在诸多干扰因素的影响下，基本行为辨识的准确度很难 

保证，这将直接导致群行为辨识的不可靠。 

(4)目前的人群行为辨识方法都是基于学习的方法，在很 

多情况下，训练样本的获取比较困难。另外，由于群行为的参 

与个体数日不定，表现形式多样，很难通过其他行为的学习获 

得对当前行为的准确辨识信息。 

尽管 目前人群行为分析还处于婴儿期，学者们提出的算 

法只能解决部分问题，即使在学术层面的研究也还不太完善， 

但人群行为分析的发展前景是光明的，在社会安全中有重要 

的应用价值。对干扰因素不敏感、对学习样本不苛刻、对基本 

行为的辨识结果依赖度低、能够自动对行为间的关系进行自 

动关联的人群行为分析方法将会成为发展趋势 ，并且将会在 

社会安全领域发挥重要作用。 
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