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考虑多尺度时空因果特征的排球群体行为识别*
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摘 要:考虑到当前排球群体行为识别方法中交互关系的有向性、延时性以及受时空约束等特点,本文提出一种考虑

多尺度时空因果特征的排球群体行为识别方法。首先,基于因果检测模型,对行为交互的因果关系进行分析判断;其
次,基于时序因果图推理模型,提取群体行为中的时序因果特征,降低延时性对特征融合过程中产生的误差;然后,将
距离和外观约束引入到时序因果特征中,提取出群体行为多尺度时空因果特征。最后,通过公开数据集和自选数据集

验证了本文所提算法的有效性,并通过融合对比实验验证了识别框架中模块的重要性。实验表明:本文所提模型能够

充分发挥多尺度时空因果图在描述群体交互影响的优势,提取的多尺度时空因果特征图能够有效学习群体行为特征,
提升排球群体行为识别性能。
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Abstract:Considering
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

interaction
 

in
 

the
 

current
 

volleyball
 

group
 

behavior
 

recognition
 

methods,
 

such
 

as
 

directed,
 

delay
 

and
 

subject
 

to
 

spatio-temporal
 

constraints,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

volleyball
 

group
 

behavior
 

recognition
 

method
 

considering
 

multi-scale
 

spatio-temporal
 

causal
 

features.
 

Firstly,
 

the
 

causal
 

relationship
 

of
 

behavior
 

interaction
 

was
 

analyzed
 

and
 

judged
 

based
 

on
 

the
 

causal
 

detection
 

model.
 

Secondly,
 

based
 

on
 

the
 

temporal
 

causality
 

diagram
 

reasoning
 

model,
 

the
 

temporal
 

causal
 

features
 

in
 

crowd
 

behavior
 

were
 

extracted
 

to
 

reduce
 

the
 

error
 

caused
 

by
 

the
 

delay
 

pair
 

feature
 

fusion
 

process.
 

Then,
 

the
 

distance
 

and
 

appearance
 

constraints
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

temporal
 

causal
 

features
 

to
 

extract
 

the
 

multi-scale
 

spatio-temporal
 

causal
 

features
 

of
 

crowd
 

behavior.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

public
 

datasets
 

and
 

self-selected
 

datasets,
 

and
 

the
 

importance
 

of
 

the
 

modules
 

in
 

the
 

recognition
 

framework
 

is
 

verified
 

by
 

fusion
 

and
 

comparison
 

experiments.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

give
 

full
 

play
 

to
 

the
 

advantages
 

of
 

multi-scale
 

spatio-temporal
 

causal
 

maps
 

in
 

describing
 

group
 

interaction,
 

and
 

the
 

extracted
 

multi-scale
 

spatio-temporal
 

causal
 

feature
 

maps
 

can
 

effectively
 

learn
 

the
 

characteristics
 

of
 

crowd
 

behavior.
 

It
 

can
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

volleyball
 

group
 

behavior
 

recognition.
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0 引  言

  随着信息技术与智慧体育领域的快速发展,面向复杂

比赛场景下的群体行为识别作为计算机视觉与体育的交叉

领域,能够帮助裁判人员准确掌握比赛场内运行员实时动

态,更能够为后续比赛群体行为的分析与预测、运行员异常

行为识别预警等功能提供基础技术[1-5]。相较于个体行为

分析与识别,群体行为具有交互性强、上下文特征明显等特

征,需要重点考虑行为的交互因果关系,针对性设计群体行

为识别模型[6]。面向排球比赛的群体行为识别主要是利用

人工智能等技术[7-8]对视频中排球运行员的群体行为进行

分析、理解,以此实现复杂比赛场景下对排球运动员群体活

动行为进行推断,便于识别意外性行为,维护比赛正常

秩序。
当前针对群体行为识别领域国外内已有一定进展,主

要是利用深度学习等算法对群体行为特征进行提取,重点
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考虑群体间的交互关系,构建特征与群体行为之间的非线

性映射关系。Lu等[9]提出一种嵌入图注意力块的图注意

力交互模型(graph
 

attention
 

interaction
 

model,
 

GAIM),通
过自适应机制,考虑个体和群体层面的不平衡交互关系,学
习交互时空变化特征,以此实现对群体行为的预测。Hong
等[10]提出了一种基于隐标签挖掘技术的视频群体行为识

别算法,该模型通过融合个体行为特征,实现识别准确率比

常用算法提高15.56%。Gao等[11]提出了一种结合卷积神

经网络和门控循环单元(convolutional
 

neural
 

networks-
gated

 

recurrent
 

unit,
 

CNN-GRU)的混合模型对视频中群

体行为进行识别,测试准确率达到94.8%。
上述方法在群体行为识别领域有一定适用性,但在排

球比赛群体行为识别领域,仍有一些特点需要被考虑:1)群
体行为交互关系具有有向特点,需要区分施加影响行为和

被影响行为;2)群体行为交互关系具有延时性,交互双方由

于时空位置不同、行为因果不同,引起行为特征时间不同

步;3)群体行为受时空约束。不同的群体交互行为的距离

往往也不同。
为解决上述问题,本文提出考虑多尺度时空因果特征

的排球群体行为识别方法,首先,基于Grange因果检测模

型,对群体行为有向交互关系进行分析判断;然后,基于时

序因果图推理模型,考虑交互关系延时性特点,保证特征时

间对齐,降低特征在融合过程中出现的误差;最后,将距离

和外观约束补充到模型中,考虑行为受到的时空约束,提取

多尺度时空因果特征,对排球群体行为进行分析识别。

1 考虑多尺度时空因果特征的群体行为识别框架

  排球群体行为识别主要是对群体交互行为建模和表

征好,本文将排球群体行为识别过程分为3个任务,分别

是因果检测模型、时序因果图推理模型以及多尺度时空因

果图推理模型,识别框架如图1所示,整个识别过程步骤

如下:
步骤1)检测运动员个体之间的交互影响关系。本文

通过时序自回归模型和时序相关回归模型进行回归估计,
并基于F分布分析判断个体之间是否存在交互影响。

步骤2)基于时间对齐处理的时序特征融合。通过考

虑基于Granger的时间延迟情况,保证时间对齐处理,降低

个体特征匹配过程中出现的融合误差。
步骤3)将距离和外观约束引入到时序因果特征图,从

而提取出多尺度时空因果特征,实现对群体行为识别。

图1 考虑多尺度时空因果特征的群体行为识别框架

Fig.1 Group
 

behavior
 

recognition
 

framework
 

considering
 

multi-scale
 

spatio-temporal
 

causal
 

features

1.1 因果检测模型

  本文采用Granger因果条件,对复杂场景中个体行为

之间的交互影响进行判断。若个体i对个体j产生因果影

响,则个体i与个体j互为原因和结果。考虑到个体行为

的局部动作具有动态时空变化特征,本文基于局部多通道

特征机制,表征局部状态,并考虑时序模型的一致性约束,
构建基于Granger的因果检测模型。该模型包含个体行为

受历史行为状态约束以及个体行为受环境影响约束两个

子模块[12]。
为了对个体行为受历史行为状态约束情况进行描述,

本文构建一种时序自回归模型,通过收集个体历史行为状

态信息,以此实现对最后行为状态进行预测。为了对个体

行为受环境影响约束情况进行描述,本文构建时序相关回

归模型,除了自身历史状态,引入环境状态因素,综合预测

最后状态信息。若个体行为只受自己历史行为状态影响,
则时序自回归模型预测效果明显,时序相关回归模型预测

效果一般。反之,若个体行为受环境影响约束,则时序相

关回归模型预测效果较好,时序自回归模型预测效果

一般。
为更精准描述个体i与个体j 的交互影响关系,引入

两条假设:1)原假设:个体i与个体j存在影响关系;2)对
立假设:个体i与个体j不存在影响关系。本文设计出基

于Granger的因果检测模型,以此分析验证个体之间的

假设。
如图1所示,针对复杂排球比赛中收集的视频帧信

息,首先使用2D-CNN检测模型对视频帧特征进行学习,
然后基 于 区 域 兴 趣 对 齐(region

 

of
 

interest
 

align,
 

ROI
 

Align)对个体行为标记框中的特征进行提取,获得个体特

征向量,最后基于全连接层(fully
 

connected,
 

FC)对提取出

的个体特征向量进行变换,增加模型表征能力。
通过上述操作,能够获得针对视频帧的个体特征信息

X = xi,t,c  ,i、t和c分别表示个体序号、时间序列和通道

序列。如图2所示,基于因果检测模型从X = xi,t,c  中

提取2个个体特征信息,分别构建时序自回归模型和相关
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图2 因果检测模型中的时序自回归模型和相关回归模型

Fig.2 Time
 

series
 

autoregressive
 

model
 

and
 

correlation
 

regression
 

model
 

in
 

causal
 

detection
 

model

回归模型。

1)时序自回归模型ϕa(·)
该模型主要是利用自身历史状态信息对个体最新特

征进行预测,计算过程为:

xi,k,c =ϕa xi,k-m:k-1,c  ,θa
m,i  =∑

m

q=1
ωa

m,i,k-qxi,k-q,c+ba
m,i

(1)
式中:i为运动员个体序号,k为当前时刻,m 为时间窗口

规模,r为时间窗口下标,范围为q= [1:m],个体历史状

态信息的时间窗口为[k-m:k-1],θa
m,i= ωa

m,i,k-q,ba
m,i  

为自回归模型中的参数,表示模型中一次项和常数项。
由于视频中运行员个体行为的目标固定,需要考虑时

序模型的一致性约束,保证不同通道的参数相同。因此在

时序自回归模型ϕa(·)中,将全部通道下不同时刻k 的样

本数据都作为训练样本,模型损失函数采用误差平方和,
优化函数使用最小二乘法,以此获取最优的参数,即:

θ̂a
m,i =argminθam,i∑k,c ‖xi,k,c-ϕa xi,k-m:k-1,c  ,θa

m,i  ‖22

(2)

2)时序相关回归模型ϕr(·)
该模型主要是利用自身历史状态以及环境影响因素

对个体最新特征进行预测,模型基于时间延迟效应,对运

动员个体行为之间的影响进行描述,计算过程如下:
 

xi,k,c =ϕr xi,k-m:k-1,c,xj,k-delay-m:k-delay-1,c  ,θr,j→i
delay,m,j→i  =

∑
m

q=1
ωr,j→i

delay,m,i,k-qxi,k-q,c+∑
m

q=1
ωr,j→i

delay,m,j,k-delay-qxj,k-delay-q,c+

br,j→i
m,delay (3)

式中:i为运动员个体序号,k 为当前时刻,j为比赛环境

中对个体i有影响的运动员个体序号,m 为时间窗口规

模,q为时间窗口下标,被影响的运动员个体时间窗口为

[k-m:k-1],delay 为主动影响的运动员个体的时间延

迟,主动影响的运动员个体时间窗口为 [k-delay-m:k-
delay-1],θr,j→i

delay,m ={ωr,j→i
delay,m,i,k-q,ωr,j→i

delay,m,j,k-delay-q,br,j→i
delay,m}为

相关回归模型中的参数,表述模型中一次项、环境中个体

一次项以及常数项。
在时序相关回归模型训练过程中,同样需要考虑时序

模型的一致性约束,保证不同通道的参数相同。因此在时

序相关回归模型ϕr(·)中,将全部通道下不同时刻k 的样

本数据都作为训练样本,模型损失函数采用误差平方和,
优化函数使用最小二乘法,以此获取最优的参数,即:

θ̂r,j→i
delay,m =argminθr

,j→i
delay,m∑k,c ‖xi,k,c-

ϕr xi,k-m:k-1,c,xj,k-delay-m:k-delay-1,c  ,θr,j→i
delay,m  ‖2

2 (4)
在通过时序自回归模型ϕa(·)和时序相关回归模型

ϕr(·)处理后,本文采用基于Granger的F分布对假设进

行验证,以此判断个体i与个体j之间是否存在影响交互

关系。F统计量表示为:

fr,j→i
delay,m =

(ssra
m,i-ssrr,j→idelay,m)/m

ssrr,j→im /(nrm -vrm)

ssra
m,i =∑

k,c
‖xi,k,c-ϕa([xi,k-m:k-1,c],θ̂

a
m,i)‖

2
2

ssrr,j→idelay,m =∑
k,c
‖xi,k,c-ϕr([xi,k-m:k-1,c,xj,k-delay-m:k-delay-1,c],θ̂

r,j→i
delay,m)‖

2
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:ssra
m,i 为时间窗口规模为m 下,基于时序自回归模型

的运行员个体i状态预测误差平方和,ssrr,j→i
delay,m 为时间窗

口规模为m、时间延迟delay 下,基于时序相关回归模型

的运行员个体i状态预测误差平方和。nr
m 和vr

m 分别为相

关回归模型的样本数量和参数数量,其中nr
m =kc,vr

m =
2m+1。ssra

m,i-ssrr,j→i
delay,m 服从χ2 分布,其参数数量为时序

自回归模型与时序相关回归模型之差,数值与时间延迟m
相同。

由此获得基于Granger的F统计量,该统计数值服从

F 分 布 fr,j→i
delay,m ~ F m,kc-2m-1  ,其 自 由 度 为

m,kc-2m-1  。 同时为了对显著度存在差异的运行

员群体之间的Granger原因进行分析,构建Granger原因

概率pr,j→i
delay,m 的计算公式为:
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pr,j→i
delay,m =∫

fr,j→i
delay,m

0
ψF m,kc-2m-1  (z) (6)

式中:ψF m,kc-2m-1  为概率密度函数,z为分布中的随机变

量。可以看出,若通过时序自回归模型和时序相关回归模

型的预测误差之间的差距ssra
m,i-ssrr,j→i

delay,m 越大,F分布统

计量数值越大,导致pr,j→i
delay,m 数值越大,则原假设成立,即个

体i与个体j存在影响关系。
经过分析,使用pr,j→i

delay,m 数值具有一定特点:1)运动员

个体之间的交互影响是有向、存在因果关系的。比如在排

球比赛中,拦网行为受到扣球行为影响,而扣球行为不受

拦网行为影响。2)运动员个体之间的影响是具有延迟效

应的。比如在排球比赛中,拦网行为的运动员需要选择

合适的起跳时间,实现与排球的接触,本文需要根据个体

之间的影响强度选择合适的延迟量。3)pr,j→i
delay,m 更便于分

析与判断有因果关联的个体之间的影响强度。由于F分

布中,通过统计量难以直观反映群体交互行为的影响强

度,需要 对 统 计 量 进 行 转 化,便 于 分 析 个 体 之 间 影 响

强度。

1.2 时序因果图推理模型

  运动员群体之间的交互影响程度受时间延迟变量影

响,在延迟时间过小或过大时,群体之间的影响程度会变

弱,导致个体特征匹配过程中会出现融合误差,因此本文

通过考虑基于Granger的时间延迟情况,保证时间对齐处

理,降低个体特征匹配过程中出现的融合误差。

1)时序因果图

时序因果图如图3所示,节点可视为运行员个体,边
可视为交互影响关系,箭头方向为施加影响运动员个体指

向受影响运动员个体,边上的数值表示运动员群体之间交

互影响强度最大时对应的时间延迟量。对于给定的视频

帧中的提取的原因概率pr,j→i
delay,m 构建的矩阵,可分析出运动

员个体之间的因果关系。同时为了对运动员个体之间的

延迟差异进行衡量,使用0、1、2、3来对延迟量进行描述,其
中数值0表示时间同步,1、2、3表示不同的延迟量。对于

存在延迟量的运动员群体,其最优的时间延迟量可根据最

大原因概率数值来确定,即:

delay*
j→i,pr,j→i

delay*j→i
,m  =argmaxdelaypr,j→i

delay,m (7)

式中:pr,j→i
delay,m 为最优的时间延迟量delay*

j→i 下对应的影响

强度,由此获得延迟数值delay*
j→i。

为了筛选出显著性强的因果关系,本文设置关系阈值

τ,设计因果关系筛选公式为:

ej→i =
1, pr,j→i

delay*j→i
,m >τ

0, 其他 (8)

由此可获得时序因果图E = {ej→i},可根据不同延迟量来

对排球比赛中复杂时延情况进行描述。

2)时间上下文特征描述

如图4所示,为了提取时间同步信息特征,本文设计

时间因果图推理模型,对时间关系进行描述。首先,根据

图3 时序因果图

Fig.3 Temporal
 

causality
 

diagram

时序因果图反映的个体之间交互关系,选择有交互关系的

运动员个体,将施加影响的运动员行为特征按照时间延迟

量delay*
j→i 进行平移处理,过程为:

xshift,j→i
i,k,c =shiftxj,k,c,delay*

j→i  =
xj,1,c, k-delay*

j→i<1
xj,k-delay*j→i

,c
, 其他 (9)

式中:k表示当前时刻,个体j为施加影响运动员,xshift,j→i
i,k,c

为受影响运动员个体i的因果上下文特征。通过时间平移

操作后,能够保证时间对齐,特征融合匹配更为合理。需

要说明的是,经过时间平移操作后,初始特征位置会空出,
本文选取第1帧特征数据对空白地方进行填充。

3)特征融合方式

如图4所示,经过时间对齐操作后,获得受影响运动

员个体i的因果上下文特征xshift,j→i
i,k,c ,在此基础上,需要设

计特征融合方式。本文选择串联方式,兼顾所有个体特征

信息,同时为去除通道中的无关特征,设计一种通道级别

的特征融合方式,获得时间对齐后的融合特征xcon,j→i
i,k ,过

程为:

xcon,j→i
i,k =concatk wd

ixi,k,wd
j→ixshift,j→i

i,k  (10)
式中:concatk 表示维度k下对个体特征串联处理。同时为

了对特征信息进行约束,设计了运动员个体i和j分别对

应的通道约束参数wd
i 和wd

j→i,运动员个体i和j特征处理

后,通道规模分别为C-C/d 和C/d,其中C 和d 分别表

示特征总通道规模和通道系数。可以看出,通道系数d 增

大时,会降低施加影响运动员个体j提供的特征影响,直到

施加影响运动员个体影响消失,模型将转换为无交互影响

关系的原始模型。

4)多个体特征平均操作处理

如图4所示,通过特征融合方式,能够将个体的影响

特征进行融合计算,考虑到每个运动员个体受到的多个体

特征影响,需要对多个体特征进行处理。首先,基于因果

检测模型,确定对个体i施加影响的所有交互个体;然后,
基于时间对齐操作,获得所有的时间上下文特征描述;最

·38·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

  

图4 时序因果图推理过程

Fig.4 Reasoning
 

process
 

of
 

temporal
 

causality
 

diagram

后,基于平均操作,获得时间对齐特征信息xsym
i,k,c,过程为:

xsym
i,k,c =

1

∑
j
ej→i
∑

j
xcon,j→i

i,k,c (11)

式中:ej→i 为因果关系,在模型中由于只计算有交互影响

关系的个体,因此ej→i 设置为1。
经过图4中时序因果图推理过程,获得时序因果图推

理结果,如图5所示。

图5 时序因果图推理结果

Fig.5 Temporal
 

causality
 

diagram
 

inference
 

results

1.3 多尺度时空因果特征图

  基于1.2节中时序因果图推理模型,能够获得排球运

行员群体行为的因果关系,但考虑仍不够全面,需要补充

距离约束和外观约束,计算多尺度时空因果特征图,进一

步对群体行为类型进行细化描述和区分。距离约束主要

用来描述运动员个体之间的距离,外观约束主要用来判断

敌我类别。如图6所示,距离约束和外观约束可补充到交

互特征中,增加模型的表征能力。

1)距离约束

针对运动员个体边界框,通过计算多个距离数值,获
得多尺度距离特征图,公式为:

edist
s,i,j,k =

1, disti,j ≤λs·width
0, 其他 (12)

式中:s为个体距离序号,disti,j 为运动员个体i和j的边

界框之间距离,λs 为距离尺度参数,width 为图分辨率

宽度。

2)外观约束

针对两个运动员个体,基于点积相似度算法,计算

外观特征图中两个运动员个体的外观相似度eapp
i,j,k,公

式为:

eapp
i,j,k =

1
C wapp

1 ·xi,k,1:C  T· wapp
2 ·xj,k,1:C  (13)

式中:C 表示特征通道规模,xi,k,1:C 和xj,k,1:C 分别为运动

员个体i和j在k时刻下的通道特征数据,wapp
1 和wapp

2 分

别为模块参数,便于特征处理。

3)多尺度时空因果特征图

通过将因果特征图以及距离特征图、外观特征图进行

融合处理,综合考虑多类别约束,获得多尺度时空因果特

征图,能够更加清晰的描述特征,该特征图邻接关系计

算为:

efuse
s,j→i,k =

ej→i·edist
s,i,j,k·eapp

i,j,k

∑
j
ej→i·edist

s,i,j,k·eapp
i,j,k

(14)

式中:分母∑
j
ej→i·edist

s,i,j,k·eapp
i,j,k 为归一化处理。

针对计算出的多尺度时空因果特征图,本文基于图卷

积处理,计算所有时刻下的变化特征,公式为:

Xgraph
s,k =Efuse

s,kEsyn
k Wgraph

k (15)
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图6 多尺度时空因果特征计算流程

Fig.6 Calculation
 

process
 

of
 

multi-scale
 

spatio-temporal
 

causal
 

features

式中:Xgraph
s,k = xgraph

s,i,k,c  为图卷积处理后的时空因果特

征,Efuse
s,k = efuse

s,j→i,k  为时空特征图的邻接关系图,Xsym
k =

xsym
i,k,c  为时间对齐特征,Wgraph

k 为图卷积参数。

4)个体和群体识别机制

针对运动员个体行为识别问题,首先,将图卷积处理

后的综合特征在维度s下串联处理concats;然后,基于全

连接层FCs·,wind  处理,获得运动员个体行为类别;最
后,通过视频帧的平均结果作为最终的个体行为识别结

果,公式为:

yind
i =

1
T∑k FCsconcats xgraph

s,i,k,1:C  ,wind  (16)

式中:wind 为个体行为识别分类器参数。
针对 运 动 员 群 体 行 为 识 别 问 题,首 先,基 于 max

pooling 操 作 对 xgraph
s,i,k,1:C 进 行 处 理,获 得 代 表 性 特 征

xgraph
s,k,1:C;然后,基于串联处理concats 考虑多特征方式;最后

基于两层全连接层FCs·,wgroup  实现群体行为识别,公
式为:

ygroup =
1
T∑k FCsconcats xgraph

s,i,k,1:C  ,wgroup  

xgraph
s,k,1:C =maxpoolingi xgraph

s,i,k,1:C   (17)

式中:wgroup 为群体行为识别分类器参数。

1.4 损失函数

  本文计算出的多尺度时空因果特征能够用于运动员

个体和群体行为识别,因此本文在设计损失函数时考虑个

体行为和群体行为,公式为:

L=
1

Ntrain∑
u
∑

i
LE yind

i,u,yind
i,u,gt  +

1
Ntrain∑

u
LE ygroup

u ,ygroup
u,gt  

(18)
式中:u为训练集视频序号,Ntrain 为训练集视频规模数

量,yP
i,u,gt 和yG

u,gt 分别表示分别为个体行为和群体行为的

标记,LE(·)为交叉熵损失函数,公式为:

LE yind
i,u,yind

i,u,gt  =yind
i,u,gtlogyind

i,u  +
1-yind

i,u,gt  log1-yind
i,u  (19)

2 实验与结果分析

2.1 数据集

  为验证本文提出的考虑多尺度时空因果特征的排球

群体行为识别方法的有效性与优越性,选择公开排球数据

集[13]以及从2024年巴黎奥运会排球比赛中收集的数据作

为研究对象,按照8∶2的比例划分训练集和测试集,两个数

据集信息如表1所示。

表1 排球比赛数据集信息

Table
 

1 Information
 

of
 

volleyball
 

match
 

dataset
编号 来源 规模 行为种类 性质

数据集1 文献[13] 55个视频、4
 

830视频帧

数据集2 2024年巴黎奥运会排球比赛 44个视频、3
 

800视频帧
个体9类、群体8类

公开

自选
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  数据集中行为种类示例如表2所示,在图中对个体识

别行为种类进行标注,并给出群体行为标签。
2.2 实验参数设置

  本文实验中的相关参数如表3所示。

表2 行为种类

Table
 

2 Types
 

of
 

behaviors
个体行为 图像举例 说明 群体行为 图像举例 说明

Blocking 拦网 Right
 

set 右二传

Digging 垫球 Right
 

spike 右扣球

Falling 跌倒 Right
 

pass 右传球

Jumping 跳跃 Right
 

winpoint 右得分

Moving 移动 Left
 

set 左二传

Setting 二传 Left
 

spike 左扣球

Spiking 扣球 Left
 

pass 左传球

Standing 站立 Left
 

winpoint 左得分

Waiting 等待
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表3 实验参数设置

Table
 

3 Experimental
 

parameter
 

settings
参数 设置 参数 设置

操作平台 Pytorch 采样点 2×2
内存 64

 

G batch
 

size 0.8
处理器 Intel

 

Core
 

i9-10900X@3.7
 

GHz 分类器dropout 0.3
图像特征提取模型 Inception-v3 优化器 Adam

特征通道数 1
 

024 初始学习率 1×10-4

ROI
 

Align插值方法 双线性插值 多尺度距离参数 0.1,0.2,0.3,0.4

2.3 模型评价指标

  针对运动员个体行为和群体行为识别问题,选择单个

类别识别平均正确率 MPCA 和多类识别正确率MCA 两

个指标作为模型评价指标,公式为:

MPCA =
1
K∑k

Acck

Sumk
(20)

MCA =
∑kAcck

∑kSumk

(21)

式中:Acck 和Sumk 分别为第k个行为类别的正确识别数

量和样本总数,K 为行为类别总数。

2.4 对比实验与分析

  为验证本文提出的考虑多尺度时空因果特征的排球

群体行为识别方法的优越性,以2个数据集为研究对象,
选择最新的一些基线模型作为对比进行实验,并对实验结

果进行分析。基线模型如下:

1)多尺度子群体交互关系群体行为识别(multi-scale
 

sub-group
 

interaction
 

relationships,
 

MSIR)[14]:该模型基

于Inception-v3网络,通过考虑不同尺度下个体交互关系,
实现对群体行为进行识别。

2)基 于 图 的 残 差 聚 合 网 络 (graph-based
 

residual
 

aggregatIon
 

network,
 

GRAIN)[15]:来源于IJCAI2022,该
模型基于GRAIN网络对群体中个体行为差异进行表征和

建模,通过局部残差关系模块捕捉时空特征,从而实现

识别。

3)聚 类 时 空 网 络 (clustered
 

spatial-temporal
 

transformer,
 

CST)[16]:来源于CVPR
 

2021,该模型通过聚

类时空Transformer,增强表征能力,实现群体行为识别。

4)自监督全局时空交互预训练(self-supervised
 

global
 

spatio-temporal
 

interaction
 

pre-training,
 

SGSIP)[17]:来源

于TCSVT
 

2023,该模型基于自监督机制,考虑全局时空特

征,实现群体行为识别。

5)分层关系推理模型(hierarchical
 

relation
 

inference,
 

HRI)[18]:来源于TCSVT
 

2023,该模型基于分层关系推理

模型,实现主动空间位置的群体行为识别。

6)赋 权 关 系 网 络(empowering
 

relational
 

network,
 

ERN)[19]:来源于ECCV2020,基于自注意力增强条件随机

场,构建关系网络群体活动识别模型。
对比实验结果如表4所示。

表4 对比实验结果

Table
 

4 Compares
 

the
 

experimental
 

results

识别模型 骨干网络
数据集1 数据集2

群体 MPCA 群体 MCA 个体 MCA 群体 MPCA 群体 MCA 个体 MCA
MSIR Inception-v3 94.0 94.2 83.7 91.7 92.1 82.1
GRAIN VGG16 92.3 92.5 82.2 90.1 90.5 80.2
CST Inception-v3 93.7 94.1 83.5 91.5 91.8 81.3
SGSIP Inception-v3 93.4 93.7 82.4 90.8 91.0 80.8
HRI Inception-v3 88.0 92.4 81.3 89.5 89.8 78.6
ERN I3D 93.6 94.0 83.1 91.1 91.4 81.2

本文模型 Inception-v3 94.3 94.4 84.2 92.4 92.6 82.4

  根据表4中的对比实验结果,可以看出:

1)GRAIN和ERN识别模型从单独对群体行为建模

的角度进行考虑,利用深度学习网络对群体行为特征进行

学习,此类方法忽略了群体之间的交互作用,导致潜在的

动作语义难以挖掘,使得效果一般。

2)SGSIP和 HRI识别模型从个体行为之间的交互

作用进行考虑,结合时空变化对动作的影响,但尺度较

为单一,导致特征利用不够明显。MSIR虽然考虑了群
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体行为多尺度的交互关系,但处理方式较为粗略,性能

略差。

3)在2个数据集上,本文提出的考虑多尺度时空因果

特征的排球群体行为识别方法均优于基线模型,在数据集

1上,3个评价指标较次优算法分别提升0.32%、0.21%和

0.60%,在数据集2上,3个评价指标较次优算法分别提升

0.76%、0.54%和0.37%。表明本文所提模型能够充分发

挥多尺度时空因果图在描述群体交互影响的优势,提取的

多尺度时空因果特征图能够有效学习群体行为特征,识别

效果较好。

2.5 消融实验与分析

  为验证本文提出的考虑多尺度时空因果特征的排球

群体行为识别方法中各模块的有效性,以2个数据集为研

究对象,设计消融实验,并对实验结果进行分析,结果如

表5所示,需要说明的是,单尺度距离参数λs 选择0.4,实
验5是本文所提出的识别模型。

表5 消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

实验

编号

时序因果

特征

单尺度

距离特征

多尺度

距离特征

外观

特征

数据集1 数据集2
群体

MPCA
群体

MCA
个体

MCA
群体

MPCA
群体

MCA
个体

MCA
1 √ √ √ 93.3 93.5 83.1 91.3 91.5 81.3
2 √ √ 88.2 88.5 76.9 86.4 87.2 75.8
3 √ 93.7 93.8 83.6 91.6 91.8 81.6
4 √ √ 94.0 94.1 83.9 92.1 92.4 81.8
5 √ √ √ 94.3 94.4 84.2 92.4 92.6 82.4

  根据表5中实验结果,可以看出:

1)实验1中识别效果较本文模型差,表明运动员个体

与其他多个个体之间的距离数据包含关键特征信息,多尺

度距离包含更丰富的行为特征信息,能够更好地对特征进

行描述,对识别性能的提升有正向引导作用。

2)实验2中识别效果在实验组中最差,表明时序因果

特征是模型中的核心模块,是表征群体交互影响能力的关

键手段,该特征能够充分发挥描述群体交互影响的优势,
提升综合识别性能。

3)本文识别模型的性能优于实验4、实验4识别模型

的性能优于实验3,表明多尺度距离特征以及外观特征在

模型中均发挥积极作用,能够对时序因果特征进行补充,
增加模型的表征能力。

2.6 模型稳定性分析

  为分析模型稳定性,选择数据集1为研究对象,给出

个体和群体的损失函数迭代变化图,如图7所示,可以看

出,针对行为识别问题,本文所提算法的损失值能够在100
轮次以后趋于稳定,表明模型具有一定稳定性。

2.7 参数影响分析

  本节选择时序因果特征提取中的不同延迟量、不同距

离尺度等变量作为研究对象,分析变量变化时对识别模型

性能的影响。

1)时序因果特征提取中的不同延迟量对识别性能的

影响

根据1.2节 中 时 间 上 下 文 特 征 描 述,时 间 延 迟 量

delay*
j→i 的选择方式有:(1)0延迟量,即特征不按照时间

平移进行对齐,直接进行拼接(实验1)。(2)按照固定延迟

量(1帧)进行平移(实验2)。(3)延迟量自适应选择,即最

图7 损失函数迭代变化图

Fig.7 Iterative
 

change
 

diagram
 

of
 

loss
 

function

优的时间延迟量可根据最大原因概率数值来确定(本文模

型),实验中其他模块保持一致,延迟量变化范围为[0,1,

2,3],以2个数据集为研究对象,实验结果如表6所示。
根据表6中实验结果,可以看出:合适的延迟量能够

增强模型的识别性能,本文采用的延迟量自适应选择方

法,能够确保特征在同一个时间维度上进行处理,降低个

体特征匹配过程中出现的融合误差。

2)不同距离尺度参数对识别性能的影响

以2个数据集为研究对象,实验中其他模块保持一

致,通过调整不同距离尺度参数进行多次实验,分析不同

距离尺度参数λs 对识别性能的影响,实验中其他模块保

持一致,本文模型是基于λs 在[0.1,0.2,0.3,0.4]取值范

围内使 用4个 尺 度 的 并 联 卷 积 网 络,实 验 结 果 如 表7
所示。
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表6 不同延迟量下识别性能

Table
 

6 Recognition
 

performance
 

with
 

different
 

amounts
 

of
 

delay

实验编号
数据集1 数据集2

群体 MPCA 群体 MCA 个体 MCA 群体 MPCA 群体 MCA 个体 MCA
1 89.8 91.4 79.7 88.4 88.8 77.8
2 92.1 92.5 81.8 89.8 90.1 80.2

本文模型 94.3 94.4 84.2 92.4 92.6 82.4

表7 不同距离尺度下识别性能

Table
 

7 Recognition
 

performance
 

under
 

different
 

distance
 

scales

类型 λs

数据集1 数据集2
群体 MPCA 群体 MCA 个体 MCA 群体 MPCA 群体 MCA 个体 MCA

单尺度

0.1 90.2 92.5 80.6 90.1 90.2 78.8
0.2 91.0 93.2 82.8 91.1 92.2 79.9
0.3 93.2 93.4 83.0 91.2 91.4 81.2
0.4 93.3 93.5 83.1 91.3 91.5 81.3

多尺度 [0.1,0.2,0.3,0.4] 94.3 94.4 84.2 92.4 92.6 82.4

  根据表7中实验结果,可以看出:1)单尺度情况下,在
[0.1,0.2,0.3,0.4]取值范围内,λs 取值越大,识别效果越

好,表明λs 越大,能够帮助模型获取更多的特征信息,因果

关系更充分。2)多尺度模型能够包含所有尺度的行为特

征信息,保证行为的交互影响关系更为有效,识别效果提

升较为明显。

3 结  论

  针对排球比赛群体行为特征难以描述、识别性能不高

等问题,本文提出了考虑多尺度时空因果特征的排球群体

行为识别方法。基于Grange因果检测模型,通过时序自

回归模型和时序相关回归模型进行回归估计,并基于F分

布分析判断个体之间是否存在交互影响。融合了时序、距
离和外观等特征类型,构建多尺度时空因果特征提取模

型,在2个数据集上,本文提出的考虑多尺度时空因果特

征的排球群体行为识别方法均优于基线模型,提取的多尺

度时空因果特征图能够有效学习群体行为特征,识别效果

较好。通过融合对比实验,表明时序因果特征是模型中的

核心模块,是表征群体交互影响能力的关键手段,该特征

能够充分发挥描述群体交互影响的优势。多尺度距离特

征以及外观特征在模型中均发挥积极作用,能够对时序因

果特征进行补充,增加模型的表征能力。下一步可结合多

模态数据,增加行为特征的表征手段,进一步对排球比赛

群体行为特征识别进行探索。
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