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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。 
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Abstract Different from traditional action recognition focused on single individuals, group activity recognition 

aims to understand the complex semantics composed of individual actions and their interactions within a scene. In 

recent years, the application of group activity recognition in various domains such as public safety monitoring, 

sports video analysis, and social role understanding has garnered significant attention from researchers. However, 

there is a scarcity of Chinese literature providing a comprehensive overview of the research progress in this field, 

and the foundational aspects for induction and analysis remain vague. This paper aims to fill this gap by offering a 

thorough review of the progress in group activity recognition research over the past decade, with a particular focus 

on developments facilitated by deep learning technologies. To begin, we establish a clear problem definition for 

group activity recognition, differentiating it from individual action recognition by highlighting the significance of 

understanding group dynamics and interactions. Following this, we outline the basic pipeline common to most 

group activity recognition approaches, which typically involves the detection and tracking of individuals, the 
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extraction of features pertinent to their actions, the recognition of individual actions, and the aggregation of these 

actions to infer group activities. Concurrently, we discuss the challenges inherent to this research field, such as the 

variability in group sizes, the complexity of interactions, and the diversity of possible group activities across 

different contexts. 

Delving deeper into the core aspects of group activity recognition research, this paper then provides an 

in-depth analysis of two critical components: the extraction of individual action features and their association 

modeling. We introduce several deep learning-based methods for extracting video features that are commonly 

employed in the study of group activities. These methods are adept at capturing the nuances of individual actions 

and the contextual information necessary for understanding group dynamics. Following this, we categorize 

existing approaches to modeling the associations between individual actions into three distinct types: linear 

association, sequence association, and graph association. Each type offers a unique perspective on how individual 

actions interact and combine to form coherent group activities, from simple linear relationships to complex, 

non-linear interactions represented by graphs. Furthermore, recognizing the importance of empirical research in 

advancing the field, this paper provides a comprehensive list of 12 existing video datasets specifically curated for 

group activity research. These datasets vary in terms of the scenarios they cover, from sports and public spaces to 

more controlled settings, thereby offering diverse opportunities for testing and improving group activity 

recognition algorithms. We also conduct a comparative analysis of existing methods using the two most popular 

datasets, highlighting their strengths and weaknesses and providing insights into their performance. 

In conclusion, this paper offers a comprehensive review of the advancements in group activity recognition 

based on deep learning over the past decade. It covers the problem definition, research challenges, feature 

extraction techniques, association modeling methods, evaluation datasets, and future research directions. By 

consolidating and analyzing the existing knowledge, this review provides researchers with valuable insights and 

guidance for further exploration and development in the field of group activity recognition. 

Key words video understanding; action recognition; group activity recognition; deep learning; attention 

mechanism; recurrent neural network; graph model 

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][2][3][4][5][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][8][9][10][11][12][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][16][17][18][19][20][21][22][23]。

长期以来，学者们主要聚焦于对单人动作和交互动

作 [24][25][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
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，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。 

随 着计 算 机 视觉 领域 中 特征 表示 技术
[2][26][32][33][34][35][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、Collective Activity

和 NBA）上对现有主流方法进行了对比与分析。 

本文的组织结构如下。第 2 节介绍了群体动作

识别问题的定义和挑战，第 3 节回顾了该任务常用

的视频特征表示。第 4 节根据关联建模类型归纳、

分析和对比了现有研究工作，第 5 整理并分析了现

有的一些可用数据集，第 6 节分析和对比了现有方

法在三个流行数据集上的性能表现。第 7 节和第 8

节讨论了群体动作识别未来的研究趋势并进行了

总结。

2 问题介绍 

2.1  基本定义 

群体动作识别（ group activity recognition, 

GAR）[15][16][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，给定一个分辨率为的

H W 视频，从中采样出 T 帧作为输入数据，
3T H WV    。对应地，还会给定视频中 K 个人物

的运动轨迹 4T KB   （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

 

图 1  三种不同类型的人体动作示例 
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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M 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： 

                ( , )g

ic M V B               (1) 

其中，
g g

ic C 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。公式

（1）则改写为： 

1 2, ( , ), ( )ind ind g ind

i ic F M V B c M F       (2) 

其中， 1M 和 2M 分别指个体动作识别和群体动作识

别阶段的子模型。 ind

ic 代表个体动作预测类别， indF

代表个体动作特征。多年来，大部分方法
[16][42][43][44][45][46][47][48][49][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： 

 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。 

 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。 

 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]。 

 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，并在章节 2 和章节 3 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。 

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

 

图 2  基于深度学习的群体动作识别经典流程示意图 
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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。 

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。 

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

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][62][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。 

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（convolutional neural network，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 AlexNet
[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（recurrent neural network，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

（long short-term memory，LSTM）[78]或门控递归

单元（gate recurrent unit，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。 

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

Transformer
[82]在自然语言处理领域展现出强大非

 

图 3  群体动作识别中“卷积-序列”个体特征编码示意

图 
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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

Transformer 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 

MotionFormer
[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[68]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。 

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-Stream Network)
[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][62][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 

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 
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4 常用关联建模方法回顾 

 本章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。 

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。 

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[90][78]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。 

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。 

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。 

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

（hierarchical deep temporal model，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（hierarchical attention network，HAN）。HAN

 
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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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

 

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） 
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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（generative adversarial network，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

（gated fusion unit，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。 

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

 

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） 
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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 （ structural recurrent neural network ，

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Graph LSTM-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（graph convolution network，

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（Actor Relation 

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][106][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 dynamic relation（DR）模块和 dynamic 

walk（DW）模块组成的动态推理网络（dynamic 

inference network，DIN）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
[107]

等人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
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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（semantic relation 

graph，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（feature 

distilling，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][106][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-level interaction 

relation，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（position distribution network，PDN）和

外观关系网络（appearance relation network，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

（convolutional relational machine，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（cross inference 

block，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
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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-attention augmented conditional 

random fields，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

（clustered spatial-temporal，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（cluster attention，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-path actor 

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（ graph 

attention 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
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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（graph attention blocks，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 

relational networks，HRN）。给定描述潜在交互关系

的图结构，每一个关系层（relational layer）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（iterative latent embedding）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（structure inference 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（social adaptive module，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-K 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。
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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 等人提出的分层时序模型
[16]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。 

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

 

图 8 基于深度学习的群体动作识别研究的发展历程 



 严锐等：基于深度学习的群体动作识别综述 15 

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

相关信息的汇总和在图 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。 

5.1  NUS-HGA
[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 25 FPS 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 8-15 秒。 

5.2  BEHAVE
[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  Collective Activity
[15]

(CAD-v1) 

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

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 

 

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 

UCLA Courtyard[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 

Nursing Home[129] 2012 监控 跌倒、无跌倒 2990 2 

Broadcast Field 

Hockey[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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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  Collective Activity Extended
[126]

(CAD-v2) 

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

他标注形式和内容与 CAD-v1 一致。 

5.5  New Collective Activity
[127]

(CAD-v3) 

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  UCLA Courtyard
[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 106 分钟的高分辨率视频，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  Nursing Home
[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

 

图 9 不同数据集（CAD-v1[15]、CAD-v2[126]、CAD-v3[127]、Volleyball Dataset[16]、Collective Sports[132]和 NBA[17]）中所含

群体动作样本示例 



 严锐等：基于深度学习的群体动作识别综述 17 

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  Broadcast Field Hockey
[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  Volleyball
[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、

阻挡和其它）。 

5.10  RIT-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  Collective Sports
[132]

 

该数据集是从网络上收集体育视频集，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 5 到 10 秒。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  NBA
[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 

本章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 Volleyball Dataset
[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

（Acc.）和平均每类准确率（Mean Acc.）。 

准确率（Acc.）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

每类准确率（ .MeanAcc ）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 N 个样本，共

有C 个类别，其中第 i 个样本的实际类别为 iG ，预

测类别为 iP ，则： 
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每个类别的准确率 .cAcc 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 .Acc 和

.MeanAcc 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）
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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。 

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被常用 

 

表 4  现有方法在两个常用基准数据集 VD
[16]
和 CAD-v1

[15]
上仅使用 RGB模态数据的表现汇总(IN代表 Inception，RN代表

ResNet，①代表卷积特征、②代表卷积-序列特征) 

方法 年份 特征类型 关联建模 

性能 

VD
[16]

 CAD-v1
[15]

 

Acc. Mean Acc. Acc. Mean Acc 

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 ①(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 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 - 
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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 和中“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 

表 5  不同动作特征编码器对主流方法的性能影响（仅使用 RGB模态数据，IN代表 Inception，RN代表 ResNet） 

方法 年份 特征类型 

性能 

VD
[16]

 CAD-v1
[15]

 

Acc. Mean Acc. Acc. Mean Acc. 

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 

 



20 计 算 机 学 报  

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

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] CAD-v1[15] NBA[17] 

Acc. Mean Acc. Acc. Mean Acc. Acc. Mean Acc. 

Azar 等人[96] 2018 

RGB 
84.7 - - - - - 

+ Optical Flow 88.6 - - - - - 

+ Warped Optical Flow 88.9 - - - - - 

+ Pose 90.4 - - - - - 

Tang 等人[60] 2018 
RGB 89.3 89.0 - 92.5 - - 

RGB + Optical Flow 90.7 90.0 - 95.7 - - 

Yan 等人[42] 2018 
RGB 86.2 86.1 - 91.2 - - 

RGB + Optical Flow 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 - - - 

Optical Flow 54.3 - 70.1 - - - 

RGB + Optical Flow 66.9 - 86.1 - - - 

Azar 等人[59] 2019 

RGB 92.1 - 83.4 - - - 

Optical Flow 91.5 - 85.4 - - - 

RGB + Optical Flow 93.0 - 85.8 - - - 

Gavrilyuk 等人[61] 2020 

RGB + Optical Flow 93.0 - 92.8 - - - 

RGB + Pose 93.4 - 91.0 - - - 

Pose + Optical Flow 94.4 - 91.2 - - - 

Xu 等人[99] 2020 

RGB 92.8 - - - - - 

Optical Flow 91.9 - - - - - 

RGB + Optical Flow 93.5 - - - - - 

Yuan 等人[87] 2021 

RGB 94.1 94.4 - 95.4 - - 

Pose + Optical Flow 92.9 93.2 - 94.9 - - 

RGB+ Pose + Optical Flow 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 + Optical Flow 95.3 - 95.1 - - - 

RGB + Optical Flow + Pose 96.4 - 96.0 - - - 

Han 等人[115] 2022 

RGB 94.4 - - - 51.5 44.8 

Optical Flow - - - - 56.8 49.1 

RGB + Optical Flow 95.4 - - - 58.1 50.2 

Liu 等人[133] 2022 

RGB 91.9 - 90.5 - - - 

Optical Flow 90.4 - 89.7 - - - 

RGB + Optical Flow 93.3 - 92.3 - - - 

RGB + Pose + Optical Flow  94.4 - 93.2 - - - 
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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（Optical Flow）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

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 

Optical Flow），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[68]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[68]

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

的更为明显。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[104] [61] [62] 

[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

表 7  弱标注设置下现有方法在基准数据集 NBA
[17]
和 VD

[16]
上仅使用 RGB模态数据的的表现汇总(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) 

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 

Acc. Mean Acc. Acc. 

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 
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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[104] [62] [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]等人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
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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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Background 

Group activity recognition aims to understand the complex 

activity composed of multiple persons and their interactions in 

the scene. Different from traditional simple action recognition 

(performed by a single person), group activity involves more 

complex spatio-temporal dependency among persons in the 

scene and more noisy visual information. Recently, the 

widespread application of group activity recognition in public 

safety monitoring, sports video analysis, and social role 

understanding has attracted the attention of researchers. 

However, there are few Chinese literatures that can help 

researchers quickly understand the research overview, and the 

basis for induction and analysis is vague.  

To this end, this paper aims to review the research 

progress of group activity recognition based on deep learning in 

recent years. We divide the whole complex recognition system 

into three parts including person-level feature extraction, 

feature interaction, and feature fusion. We mainly review and 

summarize person-level feature extraction and feature 

interaction. After that, we also introduce more than ten 

benchmarks that can be used for group activity recognition, but 

only compare the existing methods on Volleyball Dataset, 

Collective Activity Dataset and NBA Dataset, because most 

benchmarks are not used in recent works. Finally, this paper 

anticipates several practical and more challenging future 

research directions. We hope this article can help readers 

understand the research overview of group activity recognition, 

its core research ideas, and future research trends. 
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