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基于流密度的多重交互集体行为识别算法

吴云鹏　赵晨阳　时增林　叶阳东
（郑州大学信息工程学院　郑州　４５００５２）

摘　要　作为当前模式识别领域的研究热点之一，识别视频场景中的集体行为有着重要的科研意义和应用价值．

已有的识别方法都忽略了对集体行为中多重交互关系的描述和分析，使得复杂视频场景中的集体行为识别仍存在

局限性．该文提出了一种基于流密度的多重交互集体行为识别算法ＦＤＡ，能够识别集体行为的局部和全局模式．为

了准确地衡量个体间的行为一致性程度，受流体力学启发定义了流密度，并通过基于流密度的聚类算法识别局部

子群组；为了精确描述集体行为客观存在中的多重交互关系，提出了多重邻接关系模型．该模型能够分析子群组间

的全局一致性，进而通过合并具有较高一致性的子群组得到全局集体行为模式．在多个真实视频数据集上的实验

结果表明，ＦＤＡ算法相比于已有方法具有更高的识别精度．

关键词　集体行为；多重交互；流密度；密度峰值
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１　引　言

集体行为是指运动场景中多个运动个体所呈现

的一致性行为模式，在自然界和人类生活之中广泛

存在（如图１所示）．视频场景中集体行为的识别有

着重要的科研意义和应用价值．例如，生物群的研究

使人类更加科学地认知生物群体智能并加以运

用［１２］；对视频监控中行人流进行分析对于公共安全

有着重要的意义［３］；道路监控中车流的识别有利于

交通资源配置的优化［４］等．因此，在计算机视觉领

域，视频中集体行为的识别受到越来越多的关注，成

为重要的研究内容之一．

图１　自然界中的集体行为

基于视频中提取的运动个体跟踪点，集体行为

识别是根本任务，是求解跟踪点的模式划分，使得每

个划分内的跟踪点具有较高的行为一致性．以此为

目标，计算机视觉领域的研究者相继提出了很多集体

行为识别方法．这些方法中，一类以ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ

光流法（ＬＫ）
［１７］作为跟踪策略，以行为一致性为约

束，将光流粒子划分至不同区域［５１０］；另一类方法

通过跟踪运动区域的 ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓＴｏｍａｓｉ粒子

（ＫＬＴ）
［１８］间的一致性交互，识别集体行为模式［１１１６］．

已有工作均忽略了对视频场景集体行为中多重

交互关系的描述和分析，使得识别出的集体行为模

式仍存在局限性．一般地，集体行为中跟踪点的位置

分布散乱、密度分布不均，使得从跟踪点的层面描述

和分析集体行为中存在的复杂交互关系十分困难．

进一步研究发现，局部某些行为一致性较强的跟踪

点会以子群组的形式存在于集体行为模式中．本文

从子群组层面出发，对复杂交互关系进行深入的描

述和分析．子群组间的交互中，有一致性交互，例如，

分流交互、合并交互，还有不一致性交互，例如，穿插

交互、对流交互（如图２所示）．这些交互关系呈现出

多重性，具体体现在两个方面：（１）多个，形状各异
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的子群组间通常存在多个交互区域；（２）多样，交互

区域内跟踪点的行为一致程度具有多样性．这种存

在多重交互关系的集体行为识别主要存在以下难

点：（１）具有行为一致性的集体行为局部子群组形

状各异，且其内部跟踪点分布散乱．如何根据跟踪点

间的行为一致性程度，将一致性程度较高的跟踪点

划分至局部子群组是亟待解决的问题；（２）具有较

高全局一致性的子群组呈现出集体行为的全局模

式．如何通过描述和分析多重交互关系，呈现出子群

组间全局一致性是难点．

图２　集体行为呈现出不同行为一致性的交互关系

本文提出基于流密度的多重交互集体行为识

别算法ＦＤＡ（ＡＦｌｏｗＤｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ＤｅｔｅｃｔｉｎｇＣｏｈｅｒｅｎｔＭｏｔｉｏｎｗｉｔｈＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ），

能够实现局部和全局集体行为的识别．在局部，为了

准确地衡量个体间的行为一致性程度，基于流体力学

提出流密度的定义．进而提出基于流密度的聚类算

法将跟踪点划分为局部子群组；全局上，为了精确描

述集体行为客观存在的多重交互关系，提出多重邻

接关系模型．该模型能够分析子群组间的全局一致

性，进而通过合并具有较高一致性的子群组得到最终

的集体行为模式．在真实视频数据集的实验结果表

明，相比于已有方法，本文中提出的方法在保证识别

效率的前提下，进一步提升了集体行为的识别精度．

与国内外同类研究工作相比，本文贡献点总结

如下：（１）基于流体力学定义的流密度，揭示了跟踪

个体间的行为一致性程度，能够有效地识别局部一

致性较强的子群组；（２）首次对集体行为中客观存

在的多重交互关系进行了描述和分析，提出了多重

邻接关系模型，该模型能够有效识别具有全局一致

性的集体行为模式；（３）提出了多重交互集体行为

识别算法．在多个真实视频数据集上的实验结果表

明该算法具有较高的识别精度．

２　相关工作

不同科研领域研究者都广泛地关注存在于各种

群体系统中的集体行为．已有工作分别从产生机理、

演化过程、运动建模等方面对集体行为展开相关研

究，取得了阶段性成果．在生物学中，研究人员通过

实证方法揭示不同群体中集体行为的产生机

理［２１２２］；物理学家将群体看作运动粒子，通过相关理

论为集体行为建立粒子运动模型［１９２０］；社会学研究

表明，群体中的个体受到周围具有行为一致性其它

个体的影响，会呈现出跟随行为［２３２４］．

近年来，视频中集体行为识别的研究已成为

计算机视觉领域的重要分支．已有识别方法根据跟

踪点提取算法的不同可以分为两类：基于ＬＫ光流

法［１７］和基于ＫＬＴ跟踪粒子
［１８］．基于ＬＫ光流法的

识别方法提取光流跟踪点，通过分割场景区域实现

集体行为的识别．文献［８］通过对连续视频帧跟踪点

的分析识别行为模式，但仅能识别简单场景中显著

的个体行为；文献［６］通过分割行为光流场实现集体

行为的识别，但需要人工指定行为模式的数目；文

献［５］提出拉格朗日粒子模型，分割场景的光流粒

子，识别具有高度流动稳定性的集体行为；文献［７］

基于拉格朗日粒子模型，提出面向群体流的脉线表

示法．然而，场景中的群体行为模式较为复杂时，光

流跟踪噪声会导致识别出的行为模式精度较低．文

献［９］通过行为光流场中局部转化域的分割识别集

体行为模式；文献［１０］基于热力扩散方法建立集体

行为光流场，通过分层聚类算法识别行为模式．虽然

构建更加精细的光流场可以一定程度上提升识别精

度，但这些方法在识别多重交互集体行为方面仍存

在局限性．

另一类方法使用ＫＬＴ跟踪粒子表示行为跟踪

点．位置分布杂乱无章，密度各异是这种跟踪点的显

著特征，但跟踪点规模比光流法有所减少．文献［１１］

通过行人效能的方法对局部群体行为呈现出的统

计特性进行分析；文献［１２］提出一种自底向上的分

层聚类方法实现识别局部行为相似的小群组；文

献［１３］提出近邻不变性的概念，通过基于图论的聚

类算法划分集体模式．文献［１４１５］基于集体行为中

行为一致性程度的度量实现集体行为识别．然而如

果场景中存在极低密度的情况，上述方法对于全局

集体行为的识别仍存在不足．文献［１６］提出的一致

性密度聚类算法虽然在全局层面集体行为的识别方

法有所改善，但仍无法有效地识别场景中的多重交

互关系集体行为．

３　多重交互集体行为识别

本文针对集体行为在局部和全局层面客观存在
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多重交互关系这一问题，提出基于流密度的多重交

互集体行为识别算法ＦＤＡ．一方面，受流体力学启

发，定义的流密度能够准确地衡量个体间的行为一

致性程度．进而局部具有行为一致性子群组的挖掘

是通过基于流密度的聚类算法实现的；另一方面，为

了精确描述集体行为客观存在中的多重交互关系，

提出多重邻接关系模型．该模型能够分析子群组间

的全局一致性，进而通过合并具有较高一致性的子

群组得到最终的集体行为模式．图３展示了ＦＤＡ的

算法流程示意图．

图３　提出算法的流程图

３１　流密度峰值聚类

视频中的集体行为呈现出典型的流体运动［２５］，

内部个体由于受到视域的限制，其运动会主要参考

邻近个体的行为［１５］．这些具有近邻关系的个体会形

成子群组，且组内个体间往往具有较高的行为一致

性．因此，本文从子群组的层面出发理解集体行为模

式中蕴含的流式结构．然而，形状各异和内部跟踪点

分布杂乱无章为这种子群组的识别带来了困难．一

般地，在待识别簇的形状各异的情况下，基于密度的

聚类算法具有优势［２６］．在视频场景中，跟踪点的位

置分布随机性很强，没有统一的规律．现阶段，如何

量化个体间的局部一致性仍然是开放性问题．针对

该问题，本文从流式结构的角度出发，提出一种流

密度．

运动流体的基本元素为流体质点［２７２８］．这些质

点在运动过程中，会在相反方向上产生一种相互作

用力———黏性应力．该作用力对流体的滑动或变形

起到一种阻碍的效果．流体力学的概念指出，黏度系

数和剪切速率是影响黏性应力的主要因素．黏度系

数是指流体受外力作用运动时，内部质点对于流动

的阻尼．例如，由于在黏度系数方面油大于水，因此

受到外力作用时油的流动会明显慢于水．剪切速率

反映的是指流体质点在不同流层间的流速差异．不

同流层间的质点流速越一致，剪切速率就越小，则当

前的流动较为稳定；反之，若流速差异较大，剪切速

率会增大，就会出现乱流、漩涡的现象．令γ表示黏

性应力，μ表示黏度系数，λ表示剪切速率，则有

γ＝μλ （１）

从上述黏性应力的定义可以看出，较小的黏性

应力表示流体质点间的相互作用较弱，也就意味着

质点的运动较为一致．因此，黏性应力与质点间运动

的一致性成反比关系．

集体行为中跟踪点可以等价为流体中的质点，

而集体行为就可以视为具有较强稳定性的流体．因

此，跟踪点间的行为一致性程度可以通过求解“黏性

应力”获得，其中“黏度系数”表示跟踪点在位置上的

相对关系，而“剪切速率”则表示跟踪点在运动方向

上的差异．在视频场景所在的二维平面犚２上，令犆

表示跟踪点的集合，任意跟踪点犮犻（犻＝１．．犖）的位置

和运动方向分别记作犘犻（狆
狓

犻
，狆
狔
犻
）和犗犻（狅

狓

犻
，狅狔犻）．下面

分别给出“黏度系数”、“剪切速率”和“黏性应力”在

集体行为中的定义．

定义１．　黏度系数．跟踪点对（犮犻，犮犼）间“黏度

系数”定义为

μ（犻，犼）＝犱狆狅狊（犻，犼）／犜犺狉犱犻狊 （２）

其中，犱狆狅狊（犻，犼）＝ （狆
狓

犻－狆
狓

犼
）２＋（狆

狔
犻－狆

狔

犼
）槡
２表示任

意点对（犮犻，犮犼）间的距离，犜犺狉犱犻狊是距离阈值．特别地，

若犱狆狅狊（犻，犼）＜犜犺狉犱犻狊，则跟踪点在位置方面的相对

关系更为紧密．

定义２．　剪切速率．跟踪点对（犮犻，犮犼）间“剪切

速率”定义为

λ（犻，犼）＝ｅ

犱
狅狉犻
（犻，犼）

犜犺狉
狅狉犻

－１
（３）

其中犱狅狉犻（犻，犼）＝｜ａｒｃｃｏｓ（狅
狓

犻
·狅狔犻／｜狅

狓

犻｜·｜狅
狔
犻｜）－

ａｒｃｃｏｓ（狅
狓

犼
·狅

狔

犼
／｜狅

狓

犼｜·｜狅
狔

犼｜）｜表示任意点对（犮犻，犮犼）间

的运动方向差异，犜犺狉狅狉犻是方向阈值．尤其是犱狅狉犻（犻，犼）

小于犜犺狉狅狉犻时，点对（犮犻，犮犼）之间运动方向的差异更

为显著．

定义３．　黏性应力．任意点对（犮犻，犮犼）之间的

“黏性应力”定义为

γ（犻，犼）＝μ（犻，犼）λ（犻，犼） （４）

得到的“黏性应力”是阻止流体相对运动的力，

其与跟踪点的行为一致性成反比关系，而流密度是

行为一致性的综合体现，因此流密度定义如下．

定义４．　流密度．任意跟踪点犮犻的流密度定

义为

ρ犻＝ ∑
犼＝１．．犖，犼≠犻

２πｅ
－
１

２
（γ（犻，犼））

２

（５）

由式（５）可知，跟踪点犮犻的流密度综合考虑了犮犻

与其它所有点在“行为一致性”方面关联程度．因此，

面对集体行为中跟踪点位置分布散乱的情况，流密
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度更加有利于后续聚类算法有效地识别集体行为子

群组．

集体行为子群组通常由局部行为一致性较强的

跟踪点构成，形状各异是子群组的典型特征．在定义

流密度的基础上，基于密度的聚类算法能够适用于

识别形状不规则的集体行为子群组．文献［２６］提出

了密度峰值聚类算法，其核心思想是通过辨别质心

与非质心点在密度分布上呈现出的不同特征，进而

能够确定质心，实现聚类分配．然而，该算法需要人

工确定质心且仅能识别边缘噪声点，无法解决实时

视频中的集体行为识别问题．针对该问题，文献［１６］

进一步提出的聚类算法通过分析不同集体行为子群

组的行为特征差异自动确定质心，并实现了集体行

为跟踪点中类内和边缘噪声点的过滤．但是，提出的

一致性密度忽略了集体行为的流体特性，而密度估

计是影响后续质心确定和非质心点分配的重要因

素．因此，该算法在集体行为子群组识别方面仍有局

限性．与一致性密度相比，定义的流密度具有以下优

点：（１）从流体的角度理解集体行为，定义的流密

度更能体现跟踪点在流式结构中的行为一致性；

（２）一致性密度仅粗略地统计了近邻中行为一致的

跟踪点个数，而流密度是建立在流体力学中“黏性应

力”的基础上，通过行为特征的精细度量反应跟踪点

的局部行为一致性．上述优点决定了流密度能够在

跟踪点分布散乱的情况下有效地识别子群组．本文

进一步提出了流密度峰值聚类算法，图４展示了算

法的核心流程．

图４　流密度峰值聚类算法中数据点的指派过程示意图

（棕色和绿色是由正常的跟踪点构成的子群组，
红色为噪声点）

流密度峰值聚类算法需解决的首要问题是确定

子群组质心．通过对集体行为深入分析，本文认为集

体行为子群组的质心有以下两方面特点．一方面，质

心点往往具有较高的流密度，且周围点密度相对较

低；另一方面，子群组质心点与具有更高流密度跟踪

点相比，两者的位置和运动方向通常具有较大差异．

通过上述分析，本文给出质心自动确定策略．对于任

意跟踪点犮犻，分配向量犳犪狋犺犲狉（犻）表示其质心．特别

地，若犮犻本身就是质心点，则犳犪狋犺犲狉（犻）＝犻．在开始阶

段，将具有最大流密度值的所有跟踪点都初始化为

质心点，令跟踪点犮犼表示任意具有密度最大值的点，

则犳犪狋犺犲狉（犼）＝犼，而其他跟踪点犳犪狋犺犲狉（犻）＝－１，

犻≠犼．同时，令狀犲犻犵犺（犻）表示比犮犻流密度高且距离犮犻

最近点的索引下标，则

狀犲犻犵犺（犻）＝ａｒｇｍｉｎ
犼，ρ犼＞ρ犻

（犱狆狅狊（犻，犼）） （６）

狀犲犻犵犺（犻）表示的是由密度较低点指向密度较高点的

连接，为每个跟踪点提供了潜在的质心选择．

根据密度由高到低的顺序，依次判定每个跟踪

点的潜在质心选择是否合适，即任意跟踪点犮犻的质

心为

犳犪狋犺犲狉（犻）＝

犳犪狋犺犲狉（狀犲犻犵犺（犻）），犱狅狉犻（犻，狀犲犻犵犺（犻））犜犺狉狅狉犻

犻，｛ 其他
（７）

式（７）中，若跟踪点犮犻的运动方向与犮狀犲犻犵犺（犻）行为

较一致，则犮犻的质心选择与密度较高的点犮狀犲犻犵犺（犻）保

持一致；否则，若犮犻与犮狀犲犻犵犺（犻）在运动方向上差异较

大，即两者不在同一个局部子群组中，因此犮犻会成

为新的质心．通过该质心分配策略，初始时的非质

心点会依次分配给现有质心或者成为新质心，从

而实现所有跟踪点的聚类划分．令犜表示所有 犕

个子群组集合，即犜＝｛狋１，狋２，…，狋犕｝，其中狋α＝｛犮犻｜

犳犪狋犺犲狉（犻）＝子群组α的质心｝．

噪声点过滤也是集体行为子群组识别的关键问

题．集体行为中的噪声点主要来源于两方面，跟踪误

差造成的类内噪声点和密度极低区域的边缘噪声

点．在提出方法的聚类分配过程中，无论类内还是边

缘噪声点，与潜在分配质心点狀犲犻犵犺（·）间存在较大

的行为特征差异，因此这些噪声点都会成为新的质

心．此外，噪声点与其他跟踪点间的行为一致性较

弱，即噪声点通常具有极低的流密度，因此其他点也

不会选择噪声点作为其质心．这时，噪声点所在的子

群组仅包含其自身．通过剔除仅包含一个跟踪点的

簇，即可实现噪声点的过滤．

最终，流密度峰值聚类通过确定质心、分配非质

心点以及过滤噪声点，准确地识别集体行为子群组．

３２　多重邻接关系模型

流密度峰值聚类算法根据跟踪点的行为一致性
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程度，将这些点划分至不同的子群组．然而，最终的

集体行为识别需要进一步考虑跟踪点间在全局层面

呈现出的行为一致性，其中子群组间的多重交互关

系是衡量全局一致性的重要因素．对多重交互关系

的描述和分析存在以下两方面难点．首先，子群组间

交互关系是多样的，例如穿插、对流、分流、合并，其

中的关键问题是如何有效地对多重交互关系进行描

述和分析；其次，子群组间交互不是单一的，而是可

能会同时存在多种交互关系，这对于分析多重交互

关系提出了更高的要求．针对上述问题，本文通过构

建多重邻接关系模型用于描述子群组间的多重交互

关系，进而分析子群组间的全局一致性，将具有较高

一致性的子群组合并，实现最终的集体行为识别．

处于不同子群组内的跟踪点存在邻接性是多重

交互关系形成的必要条件，因此，首先对跟踪点邻接

性进行定义．

定义５．　邻接性．令犠 表示邻接性矩阵，则任

意两个跟踪点犮犻，犮犼的邻接性定义为

犠（犻，犼）＝
１， 犱狆狅狊（犻，犼）犜犺狉犱犻狊

０， 犱狆狅狊（犻，犼）＞犜犺狉
烅
烄

烆 犱犻狊

（８）

式（８）中，跟踪点犮犻，犮犼间的距离小于或等于距

离阈值犜犺狉犱犻狊即表示它们是邻接的．

处于不同子群组狋α和狋β的两个跟踪点犮犻和犮犼，

犮犻∈狋α且犮犼∈狋β，如果犮犻和犮犼是邻接的犠（犻，犼）＝１，则

认为子群组狋α和狋β存在交互关系．本文使用邻接关

系图犌αβ（犞αβ，犈αβ）表示这种交互关系，犞αβ＝｛犮犻｝∪

｛犮犼｝，表示狋α和狋β中所有具有邻接性的跟踪点集

合；犈αβ＝｛〈犮犻，犮犻〉｝，是邻接点间的边集合．在图

犌αβ（犞αβ，犈αβ）中，子群组间往往存在着多个邻接区

域，每个邻接区域都体现了某种交互关系，且每个区

域内的点是连通的，区域间的点不连通．这样的邻接

区域可以表示为连通分量犵犽（狏犽，犲犽），狏犽和犲犽分别是

邻接区域内的点和边．令犛αβ表示所有连通分量的集

合，则有犛αβ＝ 犵犽（狏犽，犲犽）｜∪
犽
犵犽＝犌αβ，犵犽∩犵犾＝｛ ｝ ，

其中犵犽为犌αβ的第犽个连通分量．因此，求解图犌αβ
中的所有连通分量可以对多重交互关系进行有效地

描述，如图５所示．基于上述分析，本文给出多重邻

接关系模型的定义．

定义６．　多重邻接关系模型．使用五元组｛犜，

犠，犌αβ，犛αβ，犳｝表示多重邻接关系模型，其中每个元

素分别为

（１）子群组集合犜＝｛狋１，狋２，…，狋犕｝；

（２）邻接性矩阵犠；

（３）邻接关系图犌αβ；

图５　连通分量与多重交互关系间关联性的示意图

（４）连通分量的集合犛αβ；

（５）求解函数犳，犛αβ＝犳（｛狋α，狋β｝，犠，犌αβ）．

提出模型根据邻接性矩阵犠 和邻接关系图

犌αβ，通过函数犳求解子群组狋α和狋β对应邻接关系图

犌αβ的连通分量集合犛αβ．得到的连通分量集合犛αβ就

是子群组狋α和狋β间多重交互关系的有效描述，为进

一步分析子群组间的全局一致性奠定了基础．

不同交互关系内跟踪点的行为一致性是分析子

群组间全局一致性的重要因素．多重交互关系按照

行为一致性的不同可以分为两类．一类反映的是子

群组间具有全局一致性，如分流、合并；另一类则呈

现出子群组间的行为差异，如穿插、对流．提出的多

重邻接关系模型从连通分量的角度给出了多重交互

关系的有效描述．后续的关键步骤是基于这种描述，

在全局层面度量子群组间的行为一致性．

给定任意两个子群组狋α和狋β，对于连通分量集

合犛αβ＝｛犵１（狏１，犲１），犵２（狏２，犲２），…，犵犽（狏犽，犲犽）｝中任

意的连通分量犵犻（狏犻，犲犻），令狏
α
犻
，狏β犻分别表示犵犻（狏犻，犲犻）

中跟踪点的子集且狏
α
犻狋α，狏

β
犻狋β，函数犃犞犚（狏犻）表

示犵犻（狏犻，犲犻）中所有跟踪点的平均运动方向，则子群

组间的全局一致性度量函数为

犌犆（α，β）＝ｍｉｎ
犻

（犃犞犚（狏α犻）－犃犞犚（狏
β
犻
））（９）

从函数犌犆中可以看出，在子群组狋α和狋β间的所

有连通分量中，选取行为差异最小的连通分量作为子

群组间的全局一致性度量．而子群组的合并取决于是

否存在连通分量的全局一致性度量满足犌犆犜犺狉狅狉犻．

通过合并具有全局一致性的子群组，提出的多重邻

接关系模型能够得到最终的集体行为模式．

３３　多重交互集体行为识别算法犉犇犃

３．３．１　ＦＤＡ算法描述

ＦＤＡ算法分为两个阶段．第一阶段是流密度峰
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值聚类识别具有局部一致性的子群组，第二阶段基

于多重邻接关系模型合并具有全局一致性的子群

组．具体算法描述如下所示：

算法１．　ＦＤＡ算法．

输入：跟踪点集合犆及其位置和运动方向犘，犗

输出：集体行为模式犜犳犻狀犪犾

／局部层面／

１．通过式（１）～（７），计算流密度ρ

２．初始化向量犳犪狋犺犲狉，狀犲犻犵犺

３．ＦＯＲＡＬＬ犮犻∈犆　　／／按ρ的降序处理

４．　根据式（９）更新分配向量犳犪狋犺犲狉

５．ＥＮＤＦＯＲ

６．ＩＦ∑（犳犪狋犺犲狉＝＝犻）＝１ＴＨＥＮ犳犪狋犺犲狉（犻）＝－１

７．由向量犳犪狋犺犲狉得到子群组划分犜＝｛狋１，狋２，…，狋犕｝，

其中子群组狋α＝｛犮犻｜犳犪狋犺犲狉（犻）＝第α个子群组｝

／全局层面／

８．根据式（１０）计算邻接矩阵犠，将犜犳犻狀犪犾初始化为犜

９．ＦＯＲα＝１ＴＯ 犕－１

１０．　ＦＯＲβ＝α＋１ＴＯ 犕

１１．　　对于子群组狋α和狋β，构建邻接关系图犌αβ

１２．　　基于多重邻接关系模式求解连通分量集合犛αβ

１３．　 ＩＦ犌犆（α，β）犜犺狉狅狉犻ＴＨＥＮ　　／／合并子群组

１４．　　　犜犳
犻狀犪犾＝犜犳犻狀犪犾－｛狋α，狋β｝

１５．　　　狋狀犲狑＝狋α∪狋β

１６．　　　犜犳
犻狀犪犾＝犜犳犻狀犪犾∪｛狋狀犲狑｝

１７．　 ＥＮＤＩＦ

１８．　ＥＮＤＦＯＲ

１９．ＥＮＤＦＯＲ

２０．ＲＥＴＵＲＮ犜犳犻狀犪犾

算法仅涉及两个参数：距离阈值犜犺狉犱犻狊和方向

阈值犜犺狉狅狉犻．距离阈值犜犺狉犱犻狊主要用来判定跟踪点间

的邻接性，从而影响多重交互关系的描述和分析．方

向阈值犜犺狉狅狉犻是局部行为的一致性在运动方向上的

约束，能够影响局部子群组的形成．通过大量实验，本

文给出了参数的经验性取值．犜犺狉犱犻狊采用所有跟踪点

间的距离犱狆狅狊中第犽小元素的值，犽＝犖狆犪犻狉×２．０％，

其中犖狆犪犻狉＝犖×（犖－１）／２．犜犺狉狅狉犻的取值为π／３．

第４节会给出具体的参数对比实验及相关分析．

３．３．２　时间复杂度分析

ＦＤＡ算法涉及局部和全局两个层面．一方面，

流密度估计和局部子群组识别的时间复杂度为

犗（犖２），犖 为点的数量；另一方面，构建多重邻接关

系模型，进而根据全局行为一致性合并子群组得到

最终的集体行为模式．由于连通分量求解的时间复

杂度为犗（犞＋犈）（犞 和犈 分别点和对应连接边的数

量），因此分析任意两对子群组（共犕２对）间全局一

致性的时间复杂度为犗（犕２（犞＋犈）），其中犕 为子

群组个数．又因为所有邻接点和对应边数量存在近

似关系犕（犞＋犈）≈犖，且满足犕犖，因此全局层

面的时间复杂度犗（犕２（犞＋犈））犗（犖
２）．综上所

述，提出算法的整体时间复杂度为犗（犖２）．

４　实验结果与分析

本文通过视频监控数据集［１４１５］和细菌群落数

据集［１］验证ＦＤＡ算法的有效性，并对实验结果进行

了深入地分析．

４１　实验数据集

视频监控：该数据集包含４１３视频序列，其中每

个片段有１００帧图片．视频内容涉及室内外人群、车

流等真实监控场景．

细菌菌落：该数据集中视频的内容是芽孢杆菌

在培养基上生长过程，其中细菌游动也是典型的集

体行为场景．

选取的实验数据集具有以下特点：（１）包含人

群、车流以及细菌等不同群体行为场景；（２）不同的

场景中存在群体间交互的一致性程度不同，例如商

场内自由走动人群、十字路口穿插而过的行人、马拉

松比赛中按照预设赛道跑动的参赛者、道路上有序

的车流、培养基中游动的细菌等．

４２　实验结果

本文分别在视频监控和细菌群落两个数据集上

进行了集体行为的识别实验．ＦＤＡ算法通过ｇＫＬＴ

（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＫＬＴ）
［１５］跟踪策略提取视频场景中个

体行为特征．算法的参数犜犺狉犱犻狊采用所有跟踪点间

的距离犱狆狅狊中第犽小元素的值，犽＝犖狆犪犻狉×２．０％，参

数犜犺狉狅狉犻的取值为π／３．图６（ａ）是ＦＤＡ算法在视频

监控数据集上的识别效果，图６（ｂ）是细菌菌落数据

集中具有代表性的四帧识别结果．从图中可以看出，

ＦＤＡ算法在不同场景、不同个体、不同交互的情况

下都能有效地识别出正确的集体行为．为了进一步

验证ＦＤＡ算法对于复杂交互场景的有效性，本文

给出了两个典型场景的实验：（１）异常个体穿越人

群；（２）行人流在路口交汇，如图７所示．图７（ａ）给

出了异常行为个体穿越人群的三个阶段．在场景中，

异常个体与正常群体的规模存在较大的不平衡性，

且其与正常群体中的多个个体存在交互关系，因此

进一步增加了集体行为的识别难度．实验结果说明

了提出算法的有效性：（１）异常个体在穿越正常人

群的过程中，始终与周围正常个体存在着复杂的交
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图６　ＦＤＡ算法在不同数据集上的识别结果（不同集体行为模式使用红色实线圈出，噪声点用红色十字表示）

图７　ＦＤＡ算法在两个特殊视频场景的识别效果（红线圈出的跟踪点代表不同的集体行为模式，红色十字表示噪声点）

互，提出算法通过多重交互关系模型保证了其识别

的准确性；（２）识别效果中，异常个体所对应的“小

簇”与正常群体对应的“大簇”体现了本文算法对于

簇规模不平衡问题的鲁棒性．在图７（ｂ）中，两个群

组在人行道交汇，包括三个阶段：相遇、交汇和分离．

尤其是行人的交汇阶段，群体行为呈现出更为复杂

的交互关系．实验结果同样验证了ＦＤＡ算法的有

效性．此外，ＦＤＡ算法除了有效地识别出行人的集

体行为模式之外，同时准确地识别出后两个阶段中

出租车由行驶到静止的状态变化．

４３　实验分析

本节将提出的ＦＤＡ 算法与已有集体行为识

别算法从识别效果和量化指标两个方面进行了对比

分析，这些算法包括一致性密度聚类（Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ

ＤｅｎｓｉｔｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＣＤＣ）
［１６］、一致性度量（Ｃｏｌｌｅｃ

ｔｉｖｅｎｅｓｓ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＣＭ）
［１４１５］、一 致 性 过 滤

（ＣｏｈｅｒｅｎｔＦｉｌｔｅｒ，ＣＦ）
［１３］、拉格朗日粒子（Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ

Ｐａｒｔｉｃｌｅ，ＬＰ）
［５］和脉线表示法（ＳｔｒｅａｋｌｉｎｅＲｅｐｒｅｓｅｎ
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ｔａｔｉｏｎ，ＳＲ）
［７］．同时，对提出算法不同参数设置对实

验结果的影响进行了分析．

４．３．１　ＦＤＡ与ＣＤＣ的对比实验

为了说明ＦＤＡ算法在识别精度方面的提升，首

先引入 ＦＤＡ 算法和 ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＤｅｎｓｉｔｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（ＣＤＣ）
［１６］算法的对比实验．图８分别给出了ＣＤＣ、

ＣＤＣ＋流密度、ＣＤＣ＋多重邻接模型和ＦＤＡ在细

菌菌落数据集中某一帧识别效果的对比．在图８（ａ）

中，ＣＤＣ的识别效果仍存在以下问题：（１）左上角

和右侧中部稀疏区域的子群组被识别为噪声点；

（２）红色和蓝色跟踪点、浅黄色和橘黄色跟踪点构

成的全局集体行为识别仍存在局限性．针对第一个

问题，在图８（ｂ）中的ＣＤＣ＋流密度有了进一步改善

（黑色圈出区域）．因此，本文定义的流密度从流体的

角度出发，基于“黏性应力”的概念理解集体行为中

的运动个体，能够更加准确地衡量个体间的局部行

为一致性．然而由于ＣＤＣ中没有精细地考虑多重交

互关系，在图８（ｂ）的全局一致性判定方面仍存在局

限性．图８（ｃ）中给出了ＣＤＣ＋多重交互关系的实验

结果，其在全局集体行为的识别方面有了进一步改

善（黑色圈出区域），然而由于ＣＤＣ将某些极低密度

区域的子群组识别为噪声点，导致最终集体行为的

识别效果仍存在局限性．在图８（ｄ）中，提出的ＦＤＡ

算法分别从局部、全局两个层面都有所改善，这说明

了：（１）流密度能够更好地反应局部一致性，进而使

算法能够得到更准确的局部子群组；（２）多重邻接

关系模型的提出能够给出更加精确的全局一致性判

定，从而准确地识别出集体行为．

图８　ＦＤＡ和ＣＤＣ在细菌数据集上的对比实验

　　图９展示了ＦＤＡ和ＣＤＣ在细菌数据集上连

续四帧的识别效果．图中显著的流式结构以及多

重交互关系使得ＦＤＡ的识别准确性更高．因此，

相比于ＣＤＣ，ＦＤＡ中流密度的定义以及多重邻接

关系模型的构建都进一步提升了集体行为的识别

精度．

图９　ＦＤＡ和ＣＤＣ在连续四帧细菌运动场景上的识别结果对比

　　图１０进一步给出了ＦＤＡ和ＣＤＣ在视频监控

数据集上的对比实验．场景一中白色圈出区域以及

场景二中黑色圈出区域都进一步说明了ＦＤＡ在行

人交互较为复杂的区域有着更为精确的识别效果．

４．３．２　ＦＤＡ与其它集体行为识别方法的对比实验

为了充分说明ＦＤＡ算法的有效性，在视频监控

７２５２１１期 吴云鹏等：基于流密度的多重交互集体行为识别算法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图１０　ＦＤＡ和ＣＤＣ在视频监控数据集上的对比实验

（（ａ）ＦＤＡ；（ｂ）ＣＤＣ）

数据集设计了ＦＤＡ与一致性度量（Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＣＭ）
［１４１５］、一致性过 滤 （Ｃｏｈｅｒｅｎｔ

Ｆｉｌｔｅｒ，ＣＦ）
［１３］、拉格朗日粒子（ＬａｇｒａｎｇｉａｎＰａｒｔｉｃｌｅ，

ＬＰ）
［５］和脉线表示法（ＳｔｒｅａｋｌｉｎｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，

ＳＲ）
［７］的对比实验，如图１１所示．ＣＭ和ＣＦ使用犓

近邻结构描述局部一致性．在ＣＦ中，由于参数犓 没

有固定，对比实验选取１０、１５和２５三个值；ＣＭ 给

出了参数犓 固定值２０．ＬＰ和ＳＲ均按照论文给出

的参数设置．图１１中，（ａ）是场景１到场景６的集体

行为真实标注，（ｂ）～（ｈ）分别是ＦＤＡ以及其它算

法的识别效果．（ｃ）～（ｅ）给出的是ＣＦ分别取犓＝

１０，１５，２５时的识别结果．从图中可以看出，ＣＦ仅能

识别具有局部一致性的群组，即使是犓＝２５时．在

（ｆ）中，ＣＭ同样在识别具有全局一致性的集体行为

方面存在局限性．（ｇ）和（ｈ）是基于光流场的识别效

果，可以看出，其对于较为复杂群体行为场景的识别

结果与真实标注间差异较大．因此，（ｂ）给出的ＦＤＡ

识别效果相比于上述几种方法是最优的．

图１２进一步给出了ＦＤＡ与相关工作在细菌数

据集上的对比实验．中间和右下角区域均有两股细

菌群落汇集的现象，ＦＤＡ有效地识别出了具有这种

交互关系的集体行为，而相关工作均存在局限性．

图１１　ＦＤＡ与其它识别方法在视频监控数据集上的对比实验

（（ａ）真实标注；（ｂ）ＦＤＡ；（ｃ）ＣＭ；（ｄ）ＣＦ，犓＝１０；（ｅ）ＣＦ，犓＝１５；（ｆ）ＣＦ，犓＝２５；（ｇ）ＬＰ；（ｈ）ＳＲ）
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图１２　ＦＤＡ与其它识别方法在细菌菌落数据集上的对比实验

（（ａ）ＦＤＡ；（ｂ）ＣＭ；（ｃ）ＣＦ，犓＝１０；（ｄ）ＣＦ，犓＝１５；（ｅ）ＣＦ，犓＝２５；（ｆ）ＬＰ；（ｇ）ＳＲ）

４．３．３　量化指标分析

本文同样给出了量化指标的对比实验．实验中，

集体行为簇的个数作为分析依据．为此，我们从视频

监控数据集的４００００多帧中均匀地选取了２０３１帧

场景（隔２０帧选取１帧），并为每帧人工标注了集体

行为簇的真实个数．如图１３所示，该柱状统计图展

示了不同算法识别出的集体行为簇个数与真实标注

的差异．由图可见，ＦＤＡ在更多数场景的识别中簇

数误差为０，其识别精度优于其它方法．表１进一步

给出了识别的簇个数与真实个数间差异值的期望

犈ｃｌｕｓｔｅｒ、方差犇ｃｌｕｓｔｅｒ以及每帧的平均识别时间这些指

标的量化结果．ＦＤＡ在簇个数差值的期望、方差两

项指标上都取得最小值．从集体行为簇的个数方面

表明ＦＤＡ的识别精度更高，且与人工标注真实值

偏差的波动性更小．在每帧的平均识别时间方面，

ＦＤＡ虽然引入了多重邻接关系模型，但在单帧识

别方面仅比效率最高的ＣＤＣ方法慢了０．０１９４ｓ．因

图１３　识别的簇个数与真实个数差异的柱状统计图（横坐

标为各个算法识别出的簇个数与标注簇个数间的

差异值，纵坐标为在当前差异值范围内帧的个数）

表１　集体行为簇个数差异（个）的期望与

方差以及平均识别时间的对比

方法 犈ｃｌｕｓｔｅｒ 犇ｃｌｕｓｔｅｒ 识别时间／ｓ

提出方法 ０７５９ ０９９３ ０．１１０７

一致性密度聚类 ０．８０７ １．０４３ ００９１３

一致性过滤（犓＝１０） ３．５４３ １２．５８３ ０．３２８７

一致性过滤（犓＝１５） ２．２８７ ６．２７１ ０．４０２８

一致性过滤（犓＝２５） １．６０４ ３．４２３ ０．４７７５

一致性度量 ３．８３９ ９．４８５ ０．４２０２

此，ＦＤＡ在保证效率前提下，具有更优的集体行为

识别精度．

４．３．４　参数设置分析

ＦＤＡ算法涉及两个参数：距离阈值犜犺狉犱犻狊和方

向阈值犜犺狉狅狉犻．本文给出了参数的经验性取值，

犜犺狉犱犻狊设定为所有跟踪点对的距离中第犽 小的距

离值且犽＝犖狆犪犻狉×２．０％（犖狆犪犻狉为所有跟踪点对间距

离的数量，犖狆犪犻狉＝犖×（犖－１）／２），犜犺狉狅狉犻＝π／３．

图１４给出了不同参数取值的对比实验．图１４（ａ）中，

犜犺狉狅狉犻的值固定为π／３，计算犜犺狉犱犻狊时犽的取值分别

为犖狆犪犻狉×０．５％、犖狆犪犻狉×２．０％和 犖狆犪犻狉×３．５％．当

犜犺狉犱犻狊取值过小时，因为跟踪点邻接性的要求过于

严格，弱化了子群组间邻接关系，最终难以识别全局

一致性较强的集体行为．当犜犺狉犱犻狊取值过大时，跟踪

点间邻接性的约束过于宽松，导致子群组间出现过

度合并的现象．图１４（ｂ）中，犜犺狉犱犻狊计算中犽值固定

为犖狆犪犻狉×２．０％，犜犺狉狅狉犻的取值分别为π／２、π／３和

π／５．当犜犺狉狅狉犻取值过大时，局部一致性的约束过于

宽松，形成的子群组中会包含很多噪声点．当犜犺狉狅狉犻

取值过小时，局部一致性的约束过于严格，有些在合

理的角度差异范围内的跟踪点被错误划分为噪声

点．因此，通过大量实验，犜犺狉犱犻狊设定为所有跟踪点

对距离中第犖狆犪犻狉×２．０％小的距离值，犜犺狉狅狉犻的取值

为π／３．

５　结　论

本文针对已有方法均忽略了集体行为中多重交

互关系的描述和分析这一问题，提出基于流密度的

多重交互集体行为识别算法．该算法能够有效地识

别出视频中的局部和全局集体行为．在局部集体行

为识别方面，通过引入流体力学的概念定义流密度，

其能够反映个体间局部行为一致性；通过流密度峰

值聚类进而识别出行为一致性较强的局部子群组．

在全局集体行为识别方面，提出多重邻接模型对子

群组间的多重交互关系进行有效描述，进而分析交

９２５２１１期 吴云鹏等：基于流密度的多重交互集体行为识别算法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图１４　在视频监控和细菌数据集上参数犜犺狉犱犻狊和犜犺狉狅狉犻的对比分析

互关系反映出的全局一致性，通过合并具有全局一

致性的子群组实现了集体行为的识别．在视频监控

和细菌菌落两个数据集上的实验结果同时表明了提

出算法的有效性．与已有的一致性密度聚类、一致性

过滤、一致性度量、拉格朗日粒子、脉线表示等方法

相比，提出算法在不失效率的前提下，进一步提升了

集体行为的识别精度．

提出算法能有效地够识别出集体行为这种视频

中群体的中层模式，为带有高层语义分析的领域具有

重要的应用价值，例如异常行为检测、事件识别等．
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