
SCIENTIA SINICA Informationis

中国科学 : 信息科学 2018年 第 48卷 第 9期 : 1227–1241

c⃝ 2018《中国科学》杂志社 www.scichina.com infocn.scichina.com

论文

光学影像序列中基于多视角聚类的群组行为分析

李学龙1*, 陈穆林2, 王琦2,3

1. 中国科学院西安光学精密机械研究所, 西安 710119

2. 西北工业大学计算机学院与光学影像分析与学习中心, 西安 710072

3. 西北工业大学无人系统研究院, 西安 710072

* 通信作者. E-mail: xuelong li@opt.ac.cn

收稿日期: 2017–12–25; 接受日期: 2018–02–22; 网络出版日期: 2018–08–23

摘要 群组行为分析是光学影像序列分析中的一项重要课题,在近年来引起了人工智能领域研究人

员的广泛关注. 与行人个体相比, 群组能提供更高层的语义表示, 为分析人群运动模式提供基础. 本

文将人群影像序列中的影像块作为研究对象, 提出了一种基于多视角聚类的群组行为分析方法, 对

运动模式不同的群组进行区分, 主要研究内容有: (1) 提出了基于特征点的影像块构图方法, 从交互

关系、空间位置、运动方向分布, 以及运动规律等方面衡量影像块之间的关系; (2) 提出了一种多视

角聚类方法, 通过融合多种特征对每个影像块分配类标签, 并引入图多样性正则项以避免特征冗余;

(3)提出了一种类合并方法,根据类内特征点的运动方向和类中心位置坐标,对关联度较高的类别进

行合并, 自动确定最终群组数目. CUHK 人群数据集上的实验结果证明了该方法能够准确划分出影

像数据中的群组. 另外, 与现有方法相比, 本文提出的多视角聚类方法也在不同数据集上取得了较

好的实验结果.
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1 引言

近几十年来人口快速增长, 人群聚集活动日益频繁, 随之而来的安全问题给公共场所管理带来了

严峻挑战, 使得公众对智能视频监控的需求更加迫切. 光学影像序列分析利用成像系统, 结合计算机

视觉技术对影像数据进行解析, 成为当前的研究热点. 群组行为分析是光学影像序列分析领域的重要

课题. 在拥挤场景中, 人群普遍以群组形式进行运动. 对影像数据中的群组进行分析, 可以获取人群运

动的高层语义信息. 因此, 群组行为分析成为一项研究重点, 并具有广泛的实际应用价值, 在行人跟

踪 [1]、人群计数 [2]、场景语义分割 [3]、异常检测 [4] 等领域中扮演了关键角色. 目前, 国内外涌现了大

量群组行为分析方法. 然而, 由于人群场景中存在严重的遮挡与背景噪声, 这些算法仍存在研究对象

局部化, 特征利用不充分等问题.

引用格式: 李学龙, 陈穆林, 王琦. 光学影像序列中基于多视角聚类的群组行为分析. 中国科学: 信息科学, 2018, 48: 1227–1241, doi:

10.1360/N112017-00284
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图 1 (网络版彩图) 算法流程图. 首先, 将影像数据分割成块. 然后, 对从交互关系、空间距离、运动方向分布及运动

规律 4 个方面对影像块构造相似图. 进而通过多视角聚类学习到最优图, 完成影像块类别的划分. 最后, 对关联度高

的影像块进行合并, 得到结果.

Figure 1 (Color online) The pipeline of the proposed method. First, the image data is segmented into patches. Then,
we construct the similarity graphs for the image patches from four aspects, including interaction, spatial distance, motion
direction, and motion transition. And a multiview clustering is proposed to cluster the patches. Finally, the clusters with
high consistency are merged into final groups.

对个体运动的研究,是分析群组行为的基础前提.在大规模人群场景中,严重的遮挡使得对个体的

准确检测与追踪难以实现, 因此现有的人群分析方法大多以运动特征点 [5∼11] 或固定粒子 [3, 4, 12] 为研

究对象, 从而避免对行人个体的直接提取. 然而, 在同一个体上可能会存在多个运动特征点或固定粒

子, 这些点的运动模式可能会存在很大差异. 例如, 行人个体运动时, 头部点和脚部点的运动方向可能

是相反的. 此外, 由于过于局部化, 特征点或粒子的运动并不稳定, 往往会出现运动方向抖动的现象.

因此,运动特征点和固定粒子并不能很好地反映个体的运动规律.针对此问题, Li等 [13] 提出利用邻近

点的速度方向分布来弥补单个特征点的局部性, 但时序线索的丢失限制了该方法的效果.

群组行为分析的另一个难点在于特征的利用. 人群场景中个体的密集分布, 使得颜色、纹理等常

用特征难以利用. 现有的方法 [5, 6, 8∼11,14] 大多以空间位置、运动速度为线索, 将距离近、运动方向相

似的点视为同一群组, 缺少对运动规律、结构上下文等特征的挖掘. Sharma 等 [15] 在划分群组时使用

了轨迹形状、多尺度密度等特征, 但其直接将多种特征合并为同一个向量, 未根据重要性对特征进行

区分. Li等 [13] 利用多视角聚类算法, 分别从运动方向、结构上下文两个方面构建相似图, 自动学习不

同相似图的权重, 取得了较好结果. 但是, 在聚类过程中未考虑特征的多样性, 存在特征冗余问题. 因

此, 如何设计更有力的特征, 并提出更合理的特征利用方法, 是群组行为分析中亟待解决的问题.

为减少上述问题带来的影响,本文提出一种基于多视角聚类的群组行为分析方法 (multiview-based

group behavior analysis, MGBA),以影像块为研究对象,根据内部特征点的运动模式差异,将其分为不

同群组. 首先, 影像数据被分割成块. 与特征点相比, 影像块具有更强的稳定性与全局性, 能够更好地

反映人群的运动模式. 同时, 提出 4 种构图方法, 分别从交互关系、空间位置、运动方向分布及运动规

律等方面对不同影像块进行比较. 然后, 提出一种权重自学习的多视角聚类方法, 在融合 4 种相似图

的同时, 引入图多样性正则项, 强调了相似图的多样性. 最后, 由于假设的类别数目并不准确, 被分为

不同类别的影像块可能属于同一群组, 因此提出一种基于运动方向和类中心位置的类合并方法, 得到

最终的群组. 本文算法的流程图如图 1 所示.
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本文的章节安排如下. 第 2 节简要回顾了群组行为分析和多视角聚类的相关工作; 第 3 节介绍从

运动方向分布、空间位置、交互关系及运动规律等方面对影像块构建相似图的方法; 第 4 节提出了基

于图多样性的多视角聚类方法, 并设计了求解算法; 第 5 节介绍基于运动方向和类中心位置的类合并

方法; 第 6 节展示并讨论群组行为分析方法和多视角聚类方法的实验结果; 第 7 节总结全文.

2 相关工作

本文主要研究人群场景中的群组划分问题, 并提出一种多视角聚类方法. 本节对群组划分及多视

角聚类的相关工作进行回顾.

群组划分是人群行为分析中的重要研究课题, 在近年来出现了大量群组划分算法, 将行为模式不

同的个体划分为不同群组. Zhou 等 [8] 利用特征点空间位置关系及运动方向相似度, 计算点之间的拓

扑关系,以处理具有复杂结构的人群. Wu等 [7] 设计了点密度特征,对特征点进行聚类. 上述方法只能

处理单帧影像,无法利用影像序列中的时序线索. Zhou等 [5] 检测并跟踪场景中的运动特征点,如果两

个特征点在连续一段时间内保持临近关系, 且运动方向一致, 则被认为属于同一群组. Shao等 [6] 在群

组划分中加入了轨迹变化规律先验,将群组中的离群点去除. Wang等 [10] 根据运动轨迹计算特征点相

似度, 并计算特征点间拓扑关系, 完成群组划分. Ali 等 [12] 利用 Lyapunov 算子对人群场景中的粒子

光流进行建模, 对场景进行划分. Wang 等 [3] 利用热量传播原理, 对粒子光流进行处理, 得到平滑的运

动向量. 这 5 种方法仅利用了特征点或粒子的空间位置与运动方向信息, 特征利用不充分. 且以上所

有方法均将特征点作为个体, 研究对象过于局部化, 易受轨迹抖动问题的干扰. Li 等 [13] 在对特征点

进行处理时引入了结构上下文信息, 缓解了研究对象局部化的问题, 但该方法仍缺少对时序线索的利

用. 同时, 该方法未考虑不同视角间可能存在的重合信息, 存在特征冗余问题.

多视角聚类是近年来机器学习领域的研究热点, 其目的在于整合多视角信息, 挖掘数据内在结构,

完成聚类任务. Kumar等 [16] 假设所有视角权重相似,将协同规范思想与谱聚类结合,使各视角获得一

致的聚类结果. Cai等 [17] 提出一种多模态谱聚类方法,利用 Laplace矩阵对多视角数据进行整合,并寻

找各视角相似图的最优线性组合,作为最优图. Li等 [18] 提出选取具有代表性的数据点进行构图,并利

用二值图拟合各视角相似图, 以处理大规模数据. Xia 等 [19] 对每个视角的相似图进行去噪处理, 利用

Markov链学习一个低秩转换矩阵,并使用 Markov链得到聚类结果. Liu等 [20] 提出在多视角相似图线

性组合的邻域内,找到最能代表数据内在结构的图,以扩大最优图的搜索空间. Liu等 [21] 与 Cao等 [22]

在整合各视角相似图时, 引入多样性正则项, 避免对重合度高的相似图分配相似权重. 以上方法均不

能直接得到聚类结果, 需要使用 k 均值方法作为后处理步骤, 因此结果易受初始条件影响. Li 等 [13]

与 Nie 等 [23] 对 Laplace 矩阵的秩进行限制, 寻找最优相似图, 所得相似图可直接作为类别指示矩阵.

但以上两种方法未考虑图多样性, 当相似图重合度较高时, 难以挖掘各视角间的差异性信息.

3 相似图构建

群组由密切联系的个体构成,对个体运动的分析是实现群组研究的关键.在复杂的人群场景中,行

人个体难以提取,因此本文采用运动特征点代替个体.考虑到特征点过于局部化,本方法将影像数据分

割为影像块, 如图 1 所示. 同一影像块中的特征点之间距离较近, 且运动模式基本一致, 可看作统一整

体.因此,将影像块作为研究对象,能够有效缓解特征点局部化带来的问题.具体地,本工作利用 gKLT

方法 [8] 检测并跟踪运动特征点, 得到特征点的运动轨迹, 并使用 SLIC 方法 [24] 将每一帧影像数据分
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割为 Npatch 块,移除不含任何特征点的影像块. 其他跟踪方法 [25] 和图像分割方法 [26, 27] 同样适用. 下

面对 4 种相似图构建方法进行阐述.

交互关系. 人群场景中的个体之间存在密切的交互关系. 行为学研究 [28] 表明, 个体间的频繁交

互促使了群组的产生. 因此, 在计算影像块相似度时, 需考虑其内部特征点的交互关系. 首先, 对特征

点间的交互关系进行判断. 对于任意特征点 i,根据在当前影像帧中的空间距离,利用 k 近邻方法找到

其 k 个近邻. 假设特征点 j 是 i的近邻, 记 i和 j 的运动方向分别为 vi 与 vj , 如果两者运动方向相似

度大于阈值 th1, 则认为两者之间存在交互, 将两者交互度 Inter(i, j) 设为 1:

Inter(i, j) =

 1, if cos(vi, vj) > th1,

0, else.
(1)

对于影像块 p 和 q, 如果两者之间有 3 对以上特征点交互度为 1, 则将 p 与 q 的交互关系相似度

Ginter(p, q) 设为 1:

Ginter(p, q) =


1, if

∑
i,j

Inter(i, j) > 3, (i ∈ p, j ∈ q),

0, else,

(2)

对每一对影像块计算相似度, 即得到交互关系相似图 Ginter. 如果两个影像块中的特征点存在密切交

互, 则其相似度更大. 因此, 本方法能够充分挖掘个体间的交互关系.

空间距离. 群组往往由空间距离接近的个体组成. 同样地,对于两个影像块,其空间距离越小,则

属于同一群组的概率越大. 假设影像块 p 的中心位置为 (x̂p, ŷp), 则 p 与 q 的空间距离为

d(p, q) =
√

(x̂p − x̂q)2 + (ŷp − ŷq)2, (3)

进而将 p 与 q 的空间距离相似度定义为

Gdist(p, q) = exp

(
−d(p, q)

h

)
, (4)

式中 h为影像高度.影像块距离越大,相似度越小,被分为相同群组的可能性越小. 因此本方法能够掌

握个体间的空间位置关系.

运动方向分布. 运动方向是判断个体行为是否相似的重要依据. 为衡量影像块相似度, 需掌握其

内部特征点的运动方向分布. 如图 1 所示, 将方向空间分为 8 个通道, 则影像块 p 的运动方向分布

Distrip 即为其内部特征点在 8 个通道上的分布, Distrip 的第 a 个元素为

Distrip(a) = pro(vi ∈ bina|i ∈ p), (5)

其中 pro() 为概率, vi ∈ bina 表示特征点 i 的速度属于第 a 个通道 (a = [1, . . . , 8]). 对于影像块 p 和

q, 其运动方向分布相似度被定义为

Gdirec(p, q) = exp{−KLD(Distrip||Distriq)}, (6)

其中 KLD(Distrip||Distriq) 为 Distrip 与 Distriq 间的 KL 散度 (Kullback-Leibler divergence) [29], 用于

计算不同分布间的差异.
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运动规律. 同一群组中的个体, 运动规律通常相似. 运动规律是个体空间位置在时间序列上的变

化规律, 反映了个体的行为模式, 因此这里对影像块内特征点的运动规律进行研究. 对于影像块 p, 计

算其内部特征点在每一帧中的平均空间位置, 为减少计算复杂度, 仅取前 6 帧到当前帧的值, 可得到

长度为 6 的轨迹 {(x̃t
p, ỹ

t
p)}6t=1, 将其称为 p 的运动轨迹. 个体空间位置的变化在时间序列上是连续的,

因此可假设 p 在 t 时刻的位置可由 t − 1 时刻的位置变换得到. 记 (x̃t
p, ỹ

t
p, 1)

T 为 ztp (1 为偏置, T 为

转置符号), 则可建立如下模型:

ztp = Apz
t−1
p + δt, (7)

其中 Ap ∈ Rn×n 为空间位置变换矩阵, δt 为高斯噪声. 已知 {ztp}6t=1, 可利用 Kalman 平滑器 [30] 得到

变换矩阵 Ap, Ap 中元素大小即体现了影像块 p 内所有特征点的运动规律. 然后, 根据空间位置变换

矩阵, 将影像块运动规律相似度定义为

Gtrans(p, q) =
tr(AT

pAq)

||Ap||F × ||Aq||F
, (8)

式中 ||·||F 代表 Frobenius范数. 若 p和 q的变换矩阵相似,则 tr(AT
pAq)较大,而分母项 ||Ap||F×||Aq||F

的作用是将相似度控制在 0 到 1 之间. 通过挖掘空间位置变换特性, 本方法对影像块内特征点的运动

规律进行了合理探究, 并充分利用了时序线索.

4 基于图多样性的多视角聚类

本文的研究目标是将影像块划分为不同群组, 实质上是对影像块进行聚类. 本节提出一种基于图

多样性的多视角聚类方法 (multiview clustering with diversity regularization, MCD), 结合上文所提的

4 种相似图, 对影像块分配类标签. 并针对所提聚类方法, 设计了一种迭代求解算法.

4.1 聚类方法

多视角聚类是机器学习领域近年来的研究热点. 随着信息搜集速度的提高, 同一目标可用来自多

种视角的特征来表示. 传统的聚类方法通常只利用单一视角的特征, 缺乏对多视角信息的整合, 因此

难以充分挖掘数据的内在结构. 多视角聚类方法对多个视角的特征进行有机结合, 利用不同视角的互

补性,对数据进行全面的分析,在近年来被广泛应用于场景分类、图像分类,及文本分类等实际任务中,

并取得了较好结果.

在群组的划分中,可利用交互关系、运动方向分布、空间距离、运动规律等 4个视角的相似图, 对

影像块进行多视角聚类. 现有的多视角聚类方法大多将 k 均值聚类作为后处理步骤, 由于 k 均值方法

依赖于初始值, 因此这些方法难以获得稳定的结果. Li 等 [13] 提出一种基于 Laplace 矩阵秩限制的方

法, 结合多种相似图, 学习一个具有 c个连通区域的最优相似图 (c为类别数目), 根据最优相似图内数

据的连通关系, 得到最终类别. 该方法目标函数如下:

min
w,S

∥∥∥∥∥S −
nv∑
v=1

wvGv

∥∥∥∥∥
2

F

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1, S > 0,∑
q

Spq = 1, rank(LS) = n− c,

(9)
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其中 Gv 为第 v 个视角的相似图, wv 为对应权重, S 为所求最优相似图, nv 为视角数目, n 为数据量,

LS 为 S 的 Laplace 矩阵. 根据文献 [31] 的证明, 限制 LS 的秩为 n− c, 则最终得到的 S 具有 c 个连

通区域. 属于同类别数据, 在 S 中应属于同一个连通区域. 因此, S 可被看作类别指示矩阵, 得到 S 即

完成聚类. 然而, 该方法存在特征冗余问题.具体地, 假设相似图 G1 权重较大,则与 G1 重合度高的其

他相似图也会被分配较大权重, 造成特征利用的过度冗余, 以及互补信息的缺失. 为充分利用相似图

互补性, 本文提出一种基于图多样性的多视角聚类方法. 首先, 定义视角相关矩阵 H ∈ Rnv×nv 为

H(u, v) =
Tr(GT

uGv)

||Gu||F × ||Gv||F
, (10)

若第 u和 v 个视角相似图重合度高,则 H(u, v)较大.为避免关联度高的图被分配相似权重,提出以下

多样性正则项:

min
w

∑
u,v

wuH(u, v)wv = wTHw. (11)

H(u, v) 越大, 则 wuwv 越小, 从而使整合后的相似图更具多样性. 结合式 (9), 得到如下目标函数:

min
w,S

∥∥∥∥∥S −
nv∑
v=1

wvGv

∥∥∥∥∥
2

F

+ βwTHw

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1, S > 0,∑
q

Spq = 1, rank(LS) = n− c,

(12)

其中 α 为参数. 参考文献 [32] 的理论, 限制 LS 的秩为 n− c, 等同于求解如下问题:

min
F∈Rn×c,FTF=I

Tr(FTLSF ), (13)

其中 I ∈ Rn×n 为单位矩阵. 因此得出最终目标函数为

min
w,S,F

∥∥∥∥∥S −
nv∑
v=1

wvGv

∥∥∥∥∥
2

F

+ βwTHw + λTr(FTLSF )

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1, S > 0,
∑
q

Spq = 1, FTF = I,

(14)

式中 λ为参数. 多样性正则项的引入,使所提聚类方法能够充分挖掘不同视角间的互补信息.同时,对

LS 的秩进行限制, 可以使 S 直接作为类别指示矩阵, 无需使用 k 均值聚类方法作为后处理步骤. 因

此本方法只需一次求解即可得到聚类结果.

需要注意的是, 在通常的聚类任务中, 类别数目 c 是给定的. 而在群组行为分析中, 很难预测群组

数目. 因此, 本文在划分群组时, 将 c 设为一个较大的值, 完成聚类后, 再对关联度高的类别进行合并,

如图 1 所示.

4.2 求解算法

目标函数 (14) 中涉及 3 个需要优化的变量, 因此提出一种迭代求解方法, 在优化一个变量时, 固

定其他变量, 迭代至收敛后得到最优解. 首先, 将 w 的每个元素初始化为 1
nv

, 然后用文献 [32] 中的方

法初始化 S.
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优化 F . 当对 F 求解时, 固定其他变量, 式 (14) 即转化为式 (13). 最优 F 即为 LS 的前 c 个最

小特征值对应的特征向量集合.

优化 S. 求解 S 时, 式 (14) 转化为

min
S

∥∥∥∥∥S −
nv∑
v=1

wvGv

∥∥∥∥∥
2

F

+ λTr(FTLSF )

s.t. S > 0,
∑
q

Spq = 1,

(15)

对于问题 (15) 的求解方法参见文献 [32].

优化 w. 固定 F 和 S, 优化 w 时, 目标函数转化为

min
w

∥∥∥∥∥S −
nv∑
v=1

wvGv

∥∥∥∥∥
2

F

+ βwTHw

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1,

(16)

为将问题 (16) 分解到每一行, 需将其转换为向量形式. 将矩阵 S 按列拉伸为列向量 s̃ ∈ Rn2×1, 同理

将各视角相似图 G1, . . . , Gnv 拉伸为列向量 g̃1, . . . , g̃nv ∈ Rn2×1,并合并为矩阵 G̃ ∈ Rn2×nv . 则式 (16)

转换为向量求解问题:

min
w

∥∥∥s̃− G̃w
∥∥∥2
2
+ βwTHw

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1,
(17)

展开范数, 去掉无关项, 得到

min
w

wT(G̃TG̃+ βH)w − 2wTG̃Ts̃

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1.
(18)

由于以上问题不能转化为闭式解, 因此本文使用增广 Lagrange 方法 [33] 对其进行优化. 引入变量

w̃ = w, 记 G̃TG̃+ βH 为 A, 记 G̃Ts̃ 为 b, 则上述问题可转化为

min
w

wTAw̃ − 2wTb

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1, w̃ = w.
(19)

根据增广 Lagrange 方法, 求解问题 (19) 等同于优化以下问题:

min
w,w̃

wTAw̃ − 2wTb+
µ

2

∥∥∥∥w − w̃ +
Λ

µ

∥∥∥∥2
2

s.t. w > 0,
∑
v

wv = 1,
(20)

其中 µ 和 Λ 为增广 Lagrange 参数. 算法 1 介绍了问题 (20) 的求解方法. 在迭代中, 随着 µ 的不断增

长, ||w− w̃+ Λ
µ ||

2
2 逐渐接近 0, 最终 w̃ 等于 w, 因此问题 (20) 的最优解即为问题 (19) 的解. 对目标函

数 (14) 的整体求解过程如算法 2 所示.
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算法 1 问题 (20) 的求解算法

1: Set 1 < ρ < 2, initial µ and Λ;

2: repeat

3: Update w̃ with w̃ = w − 1
µ
(ATw + Λ);

4: Update w by solving min
w>0,

∑
v wv=1

||w − w̃ + 1
µ
Λ + Av−2b

µ
||22 with an efficient optimization method [32];

5: Update µ by µ = ρµ;

6: Update Λ by Λ = Λ + µ(w − w̃);

7: until Converge.

算法 2 目标函数 (14) 的求解算法

Require: Graphs {Gv}nv
v=1, parameter c, β and λ;

Ensure: Optimal Graph S;

1: Initialize S and w;

2: repeat

3: Update F with (13);

4: Update S by solving problem (15);

5: Update w by solving problem (20);

6: until Converge.

5 基于运动方向和类中心位置的类合并方法

上文提到, 由于群组数目难以预测, 因此将 c 设为较大值, 聚类得到的类别数目大于实际群组数

目. 本节提出一种类合并方法, 根据类内特征点的运动方向以及类中心位置坐标, 对关联程度较高的

类别进行合并, 得到最终群组.

由于影像块内部所有特征点可视为统一整体, 对影像块进行多视角聚类后, 影像块的类别即为对

应特征点的类别.对于类别 cluster1 与 cluster2,如果两者类中心距离较近且内部特征点运动方向一致,

则可认为两者关联度较高. 因此,参照式 (4)与 (6),计算 cluster1 与 cluster2 的空间距离及运动方向分

布相似度 Gl(cluster1, cluster2)与 Gt(cluster1, cluster2). 若所得相似度均大于阈值 th2,则认为 cluster1

与 cluster2 关联度高, 应属于同一群组, 对其进行合并. 通过迭代地对群组进行合并, 直至剩余类别不

满足合并条件, 即得到最终群组. 为避免合并顺序对最终结果造成的影响, 在每次迭代中, 只挑选空间

距离相似度最大的一组进行合并. 通过对类别关联度高的影像块进行合并, 本方法能够自动确定最终

群组数目.

6 实验

本文实验主要分为两部分. 首先, 在人群数据集上对群组划分结果进行检验, 并讨论实验结果. 然

后, 在多视角数据集上展示了基于图多样性的多视角聚类方法的效果.

评价标准. 在群组划分与多视角聚类实验中, 采用聚类实验中常用的分类准确度 (accuracy, ACC)

与 F-值 (F-score) [13] 作为算法评价标准. ACC 与 F-score 越大, 则算法性能越好.

参数选择. 在实验中, 参数 Npatch, k, c, β 分别被设置为 200, 15, 15, 26. 参数 λ 被初始化为 1, 在

迭代求解中, 如果 LS 的秩大于 n − c, 则增大 λ, 反之减小 λ. 阈值 th1, th2 均被设为 0.7. 由于在多

视角聚类后进行了类合并操作, 因此 th1, k 与 c 对最终实验结果影响不大. 为确定 th2 的值, 本文进

行了参数分析, 随机在 CUHK 数据集中选取 100 个影像序列, 将前 30 帧影像作为训练数据, 用于选
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图 2 (网络版彩图) 在训练集上, 参数 th2 对群组检测结果的影响

Figure 2 (Color online) The influence of th2 on the group detection (a) ACC and (b) F-score with the training data

表 1 不同算法在 CUHK Crowd 数据集上的实验结果

Table 1 Experimental results on CUHK Crowd dataseta)

CF CT MCC CDC MPF MGBA V-inter V-dist V-direc V-trans

ACC 0.70 0.75 0.68 0.67 0.80 0.85 0.74 0.75 0.73 0.76

F-score 0.67 0.74 0.67 0.67 0.79 0.83 0.74 0.73 0.72 0.75

a) Best results are in bold face.

择参数. 而其余所有影像帧被用作测试集. 图 2中展示了 th2 的值对群组检测结果的影响.可看出,当

th2 在 0.7 到 0.9 的范围内时, 算法效果较好. 因此, 本文将 th2 的值设置为 0.7. 而参数 β 对聚类结果

的影响, 将在多视角聚类实验部分进行讨论.

6.1 群组划分实验

为检验本文所提的 MGBA算法的效果,本小节在 CUHK Crowd数据集 [6] 上进行实验,并将代表

最先进水平的 5 种群组划分方法作为对比算法.

数据集. CUHK Crowd 数据集包括 474 个影像序列, 其中 300 个序列具有人工标注. 被标注的序

列给出了每个特征点的群组标签. 本文选用已标注的 300 个影像序列进行实验, 在划分的测试集上进

行群组划分, 并取 ACC 和 F-score 的平均值作为实验结果. 由于本文方法的研究对象是影像块, 因此

每个特征点的群组标签即为对应影像块的标签.

对比算法. 实验中采用的对比算法为 coherent filtering (CF) [5], collective transition (CT) [6], mea-

suring crowd collectiveness (MCC) [8], coherent density clustering (CDC) [7], 以及 multiview-based pa-

rameter free (MPF) [13]. 为保证实验的公平性, 每种方法使用其最优参数.

实验结果. 各算法的群组划分结果如表 1 所示. 可看出, MGBA 算法取得了最高的 ACC 与 F-

score. CF 将一段时间内保持近邻关系且运动方向一致的点划分为同一群组, 即使临近特征点关系发

生变化, 也会被分入相同群组. CT 利用特征点轨迹的变化规律, 对群组内的特征点进行筛选, 但难以

处理特征点的轨迹抖动问题. MCC 与 CDC 将每一帧影像进行单独处理, 利用特征点在当前帧中的相

互关系进行群组划分, 缺少对时序线索的利用. 此外, 以上方法都将单个特征点视为个体, 存在研究对

象过于局部化的问题. MPF 建立上下文相似图与运动相似图, 对特征点进行多视角聚类, 利用近邻点

的运动方向分布弥补特征点局部化的问题,但同样未使用时序线索,且未考虑视角间的重合度,易造成
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图 3 CUHK Crowd 数据集上的群组划分结果

Figure 3 Representation results on CUHK Crowd dataset. (a) Ground truth; (b) image patches; (c) multiview clustering

results; (d) classes after merging; (e) groups detected by the proposed method; (f) groups detected by CF; (g) weight
distribution of different views

特征冗余. 本文所提的 MGBA 方法对影像块进行研究, 对单个特征点的轨迹抖动不敏感, 减少了研究

对象局部化带来的影响. 同时, 本方法从交互关系、空间距离、运动方向分布、运动规律方面充分利用

了影像信息, 并在进行多视角聚类时引入了多样性正则项, 因此缓解了时序信息利用不充分、特征冗

余等问题, 效果优于对比算法.

为证明整合多视角信息的必要性,表 1中给出了分别使用交互关系 (V-inter)、空间距离 (V-dist)、

运动方向分布 (V-direc) 及运动规律 (V-trans) 相似图进行单视角群组划分时, 群组划分算法的效果.

与利用单个视角相比,多视角群组划分 (MGBA)的效果更好.这说明多视角方法可以有机结合不同视

角的特征, 挖掘其中的互补信息. 图 3 给出了在不同场景中, 各视角的权重分布. 可看出, 在第 1 行的

场景中, 运动规律视角对最终结果的作用较大, 而在第 3 行场景中, 交互关系视角起到主导作用. 由此

可见, 对于不同场景, 各视角起到的作用不同, 因此对多视角信息的综合利用十分有必要. 此外, 图 3

中展示了部分实验结果. 从第 3 列可看出, 进行多视角聚类后, 影像块被分为多个类别, 类别数目的不

准确估计, 造成了类别过多的现象. 而在进行类合并操作后, 关联度高的类别被分入相同群组. 相比于

对比算法 CF, 本文方法得到的最终结果与人工标注更为一致.

6.2 多视角聚类实验

本小节在 4 个多视角数据集上对基于多样性正则项的多视角聚类方法 MCD 进行检验, 并采用 5

种代表先进水平的多视角聚类方法作为对比算法.

数据集. 本实验使用的数据集包括 MSRC-v1 [34], Digit [35], Caltech101-7 及 Caltech101-20 [36]. 数

据集的详细信息如下.

• MSRC-v1. 该数据集包括来自 8 个类别的 240 帧影像数据. 参照文献 [23], 本文使用其中 7 类进

行实验, 包括 210 帧影像数据. 并提取 5 种特征 (CMT, HOG, LBP, GIST 和 CENT) 作为聚类依据.

• Digit. 该数据集由 2000 帧手写字体影像数据组成, 可被分为 10 类. 在实验时, 选用 6 种特征

(FOU, FAC, KAI, PIX, MOR 和 ZER) 构建相似图.

• Caltech101-7. 该数据集包括来自 7 个类别的 1474 帧物体影像数据, 实验中选用 CMT, HOG,

LBP, SIFT, GIST 和 CENT 等 6 种特征进行聚类.
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表 2 不同算法在多视角数据集上的实验效果

Table 2 Performance of different methods on multiview clusteringa)

ACC F-score

Co-reg RMSC MMSC SMC MCD Co-reg RMSC MMSC SMC MCD

MSRC-v1 0.70 0.67 0.71 0.70 0.75 0.59 0.59 0.61 0.60 0.73

Digits 0.79 0.77 0.84 0.88 0.90 0.72 0.69 0.79 0.86 0.88

Caltech101-7 0.43 0.59 0.68 0.68 0.81 0.45 0.56 0.69 0.64 0.76

Caltech101-20 0.48 0.51 0.51 0.60 0.64 0.39 0.46 0.41 0.42 0.51

a) Best results are in bold face.
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图 4 (网络版彩图) 在不同数据集上, 参数 β 对多视角聚类 ACC 值的影响

Figure 4 (Color online) Clustering accuracy with different β. (a) MSRC-v1; (b) Caltech101-7

• Caltech101-20. 该数据集包括 2386帧物体影像数据,来自 20类. 实验中使用的特征与 Caltech101-

7 中的特征相同.

对比算法. 实验中参与比较的算法包括 co-regularized spectral clustering (Co-reg) [16], robust mul-

tiview spectral clustering (RMSC) [19], multi-modal spectral clustering (MMSC) [17], 以及 self-weighted

multiview clustering (SMC) [13]. 为避免初始值对结果的影响, 将利用 k 均值聚类作为后处理步骤的

Coreg, RMSC 与 MMSC 重复运行 100 次, 取平均 ACC 与 F-score 作为最终结果.

实验结果. 在不同数据集上的多视角聚类实验结果如表 2 所示. 本文所提的 MCD 取得了最优

结果. Co-reg忽略了权重的自动学习,对每个视角分配同样权重,因此实验结果较差. RMSC效果优于

Co-reg, 但当某一视角起主导作用而其他视角作用较低时, 该方法难以发挥作用. MMSC 利用各视角

相似图的线性组合学习最优相似图,因此最优相似图的搜索空间受到限制. SMC在相似图线性组合的

邻域空间内搜索最优相似图,并对相似图权重进行自主学习,但由于未考虑相似图间的重合性,易造成

互补信息缺失. MCD 在聚类过程中引入了多样性正则项, 在权重学习过程中强调了相似图的多样性,

有效避免了上述的一系列问题,提高了多视角聚类的准确度.另外,由于 MCD学习到的相似图可直接

作为类别知识矩阵, 无需后处理, 因此只运行一次即可得到最终结果.

为研究参数 β 对实验结果的影响, 本文在 {2−1, 20, . . . , 29} 范围内调整 β, 得到在 MSRC-v1 和

Caltech101-7 上的 ACC 与 F-score 曲线, 并将 SMC 作为基准进行比较, 如图 4 和 5. 可看出, 当 β 增

长时, MCD 的 ACC 值先增长后下降. 造成这种现象的原因是, 当 β 过小时, 多样性正则项难以发挥

作用, 而当 β 过大时, 最优相似图的拟合误差增大. 而当 β 在 {22, . . . , 26} 范围内时, MCD 的效果均
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图 5 (网络版彩图) 在不同数据集上, 参数 β 对多视角聚类 F-score 值的影响

Figure 5 (Color online) F-score with different β. (a) MSRC-v1; (b) Caltech101-7
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图 6 (网络版彩图) 目标函数在不同数据集上的收敛性曲线

Figure 6 (Color online) The convergence curves on different datasets. (a) MSRC-v1; (b) Caltech101-7

优于 SMC. 此外, 图 6 展示了 MCD 在 MSRC-v1 和 Caltech101-7 上的目标函数曲线. 对每个参数的

优化, 都使式 (14) 中的目标函数值下降, 最终得到局部最优解. 从图 6 中可看出, MCD 在 5 次迭代内

即达到收敛, 证明了求解算法的有效性.

7 结论

本文提出了一种基于多视角聚类的群组行为分析方法, 对人群影像序列中的群组进行划分, 缓解

了当前人群行为研究中的研究对象局部化和特征利用不充分问题.该方法首先将人群影像数据分割为

影像块, 根据块内特征点的运动模式, 从交互关系、空间距离、运动方向分布及运动规律等 4 个方面

对影像块构建相似图. 然后, 提出一种基于多样性正则项的多视角聚类方法, 利用所得相似图对影像

块进行聚类, 并设计了相应的求解算法. 最后, 以运动方向分布和空间距离相似度为依据, 合并关联度

高的类别, 得到最终群组. 实际数据集上的一系列实验证明了所提群组划分方法与多视角聚类方法的

优越性, 以及求解算法的有效性与收敛性.
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Multiview-based group behavior analysis in optical image
sequence

Xuelong LI1*, Mulin CHEN2 & Qi WANG2,3

1. Xi’an Institute of Optics and Precision Mechanics, Chinese Academy of Sciences, Xi’an 710119, China;

2. School of Computer Science and Center for OPTical IMagery Analysis and Learning (OPTIMAL), Northwestern

Polytechnical University, Xi’an 710072, China;

3. Unmanned System Research Institute (USRI), Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China

* Corresponding author. E-mail: xuelong li@opt.ac.cn

Abstract Group behavior analysis is a hot topic in intelligent video surveillance, and has attracted a surge of

interest in the field of artificial intelligence. Groups are the basic components of a crowd system, and provide

a high-level representation of the crowd phenomenon. By investigating the motion dynamics within each image

patch, this paper proposes a multiview-based group behavior analysis method that is able to divide the paths into

different groups. The main contributions are threefold: (1) the correlation between image paths is captured from

four views (interaction, distance, motion direction, and motion transition), (2) a multiview clustering method with

diversity regularization is proposed to perceive the complementary information within the multiview data and

alleviate the influence of redundant features, and (3) a cluster merging strategy is designed to combine the highly

correlated clusters and determine the final groups automatically. Experimental results on several benchmark

datasets validate the good performance of the proposed method.

Keywords crowd analysis, group behavior analysis, clustering, graph clustering, multiview clustering
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