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摘要 

 在计算机视觉方面，对群体场景的

理解是一个基本问题。在这项研究中，

我们开发了一个多任务的模型以便共

同学习，并且结合其表观和运动特性

来理解群体场景。我们建议将群体的

运动通道作为一个深度模型的输入，

这样通道设计的灵感来自于群体系统

的泛型属性。为了更好地展示我们的

深度模型，我们构建了一个具有从

8,257 个群体场景中提取的 10,000 个

视频新的大型 WWW 群体数据集，并且

建立了一个拥有94个特性的属性集于

WWW 上。我们进一步测量在 WWW 上的用

户表现并且和策划中的深度模型进行

比较。大量的实验表明，我们的深度

模型与基于基线的强群体拥挤方式相

比，在交叉场景属性识别中表现出显

著的性能改进，并且在多任务学习中

深度学习特性方面表现出更加优越的

性能。 

 

1. 简介 

 在过去的十年中，群体分析领域对

于拥挤场景的理解有着一个了不起的

进化，其中包括群体行为的信息[38, 24, 

 

图 1.一个关于 WWW 群体数据集及其属

性的概述。红色表示位置（在何处），

绿色代表主体（是什么），蓝色指示事

件/行为（为什么）。每一个单词的面

积正比于其在 WWW 数据集中的出现频

率。 

 

26, 33, 3, 48,46, 45, 15, 27, 41,40, 44, 

47]，群体的追踪[2, 32, 49]和群体的分

类[1, 7, 16, 42]。这些进展引发了关于

群体数据集的创建以及具有新型和鲁

棒性特性的分析群体固有属性的模

型。大多数顶尖的学者[7, 38, 3, 48, 24, 

27, 15]对于群体的理解是场景的具体

特定化，即群体模型是从一个特定场

景和对于其他场景的简单概括。属性
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是对于特别场景的通用特点的有效描

述。 

 近年来，研究对象的属性体现出事

物[11, 20, 4]、面孔[19, 25]、行为[13, 23, 

39]和场景[31, 28, 12, 30]作为一种替

代或补充直接表示吸引了大量的注

意，作为通过多属性描述目标事物而

非被歧视分配到一个特定的类别，此

限制对于描述目标事物的特性过于严

苛。除此之外，科学研究[5, 8]表明，

不同群体系统的相似原装可以通过一

些常见的属性或特征表现出来。事实

上，属性可以表达出更多的信息，如

在群体视频中可以通过回答“这是何

人”、“人群在哪里”、“为什么在这里

产生群体聚集行为”来描述一个视频，

而且这不仅仅是定义一个场景或者事

件标签。例如，一个基本属性可以大

致表示描述这个群体视频作为“指挥”

和“合唱团”伴随着“观众”的“掌

声”在“舞台”上表演，这样便与一

个类似“合唱”的分类标签进行了鲜

明的对照。近期，一些作品[33, 45]已

经开始在群体属性分析上做出努力。

但是，在他们进行的工作中使用的属

性是有限的（仅仅只有四个[33, 45]），

而且在多样性的场景中他们的数据集

也很小。 

 在本论文中，我们引入了一个大规

模的群体视频数据集，用于设计去理

解（WWW）群体数据集1中群体场景的

人物识别和定位。它包含了从8,257个

群体场景中得到的10,000个视频。就

最先进的知识而言，WWW的群体数据集

是迄今为止最大的群体数据集。在WWW

群体数据集中的视频全部来自于现实

世界，是从不同的地方收集而来，并

且由多种摄像头捕捉。我们进一步将

94种有意义的属性定义为高层群体场

景的表现，如图1所示。这些属性被从

网上而来的群体视频中标签信息所引

导。它们覆盖了常规的群体地点、主

题、行为和事件。 

 从建模的观点而言，我们对于深度

学习群体特性是否可以超越传统手工

艺品特性十分有兴趣。因为视频，我

们除了表观信息之外拥有了运动信

息，我们可以同时从表观和运动方面

来检查深度学习而得到的群体特性。

和直接输入简单的一帧或多帧的深层

神经网络相比，，我们建议使用运动特

征渠道作为深度模型的输入。从设计

的深度模型而得到的实验结论而言，

我们揭示出具有中心属性的群体数据

集使我们可以在传统的群体场景理解

中做出更好的工作，并且在群体场景

事件检测、群体视频检索、群体视频

分类方面拥有巨大潜能。我们进一步

设计一种用户研究用于衡量人类可以

识别群体属性的精确性，并且何种类

型的数据可以使得用户达到最高的精

确度。本次研究具有必要性，且对于

我们的实验提供参考评估至关重要。

具体而言，观察人类的感知（提供不

同数据类型时）结果和计算模型所得

结论息息相关。 

 我们的贡献具体如下： 

1）具有群体属性注释的最庞大的群体 
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表格1.WWW和其余现存数据集的对比。WWW提供最大数量的视频、场景和帧数。 

 

数据集——我们建立了一个拥有从

8,257个场景中获取10,000个视频的 

庞大的群体数据集。设计了94个群体

相关的属性并且对于数据集中的每个

视频都通过注释加以描述。定义这样

庞大的群体理解属性集实属首次。 

2）对于群体场景的理解深度学习特征

——我们开发了一个多任务的深度学

习模型，为了共同研究外观及运动特

征并且对它们进行有效结合。我们特

别设计了群体运动通道作为深度模型

的输入，而不是如同大多数现存的[17]

视频分析工作，直接将多帧的数据作

为学习运动特性的输入。运动通道的

灵感来自于群体属性的通有性质，其

在生物和物理领域被深入研究。伴随

着多任务的学习过程，在深度学习特

性时属性之间的相关性可以被很好的

捕获到。 

3）广泛的实验评估和用户研究探索

WWW数据集——它们在静态表观线索

和运动线索如何表现不同方面提供了

有价值的见解，并且补充了三种属性 

类型:“地点”,“任务”和“原

因”。它同时表明,那些针对于人类群

体研究的特征比先进的手工特征要更

加有效。 

 

2. WWW群体数据集建设 

 多数的现存公开群体数据集[6, 9, 

22,38, 48]仅仅包含一个或者两个特定的

场景，甚至最大的那个[33]也仅仅提供

从215个群体场景中获取的474个视

频。相反的是，我们计划的WWW数据集

提供从8,257个各式场景中获取的超

过8百万帧的10,000个视频，因而我们

对群体理解领域可以提高卓越的综合

性的数据集。如此来源广泛充足的视

频同时可以提升多样性和完备性。我

们将WWW数据集和其他的公开可用的

群体数据集对比，具体体现在表格1中。

通过对比这些列在表格中的项目，我

们的数据集在规模大小和多样性方面

均优于其余数据集。 

2.1 群体视频建设 

收集关键字。为了获取一个大规模并

且具有综合性的群体数据集，我们选

择了一系列的与常规情景（如：街道、

体育场和溜冰场）和群体事件（如：

行军、合唱和毕业）有关的关键字，

从而可以提升搜索的有效性。 

 为了使目标具有普适性，我们不包

含由特定地点产生的关键字，但是使

用一些可以描绘常规地点的普遍关键

字用以代替。例如，我们选择了“地
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标”作为关键字，而非使用一些特定

地点的名字，如“时代广场”和“中

央车站”。“地标”可以吸引游客群体

的常识已广为人知。除了关于功能地

点如“车站”、“餐馆”和“会议中心”

的关键字，我们还包含一些特定类型

的地点，如“自动扶梯”和“舞台”。

即使这些可以被视作物体，它们也因

为和群体具有高度相关性而广为人

知。 

收集群体视频。这些收集起来的关键

字被用来从一些公用的视频搜索引擎

如Getty Images、Pond5和YouTube上

搜索视频。为了增加检索群体视频的

成功率，我们在大多数的关键字上都

加入了“群体”或者“团体”，除了一

些已明确表示出群体的关键字（如：

“合唱”和“马拉松”）。除了以上的

三种来源外，我们还进一步从23部电

影中收集了469段视频。为了控制视频

的质量，我们删除了一些有着模糊运

动、合成群体和极短时间的视频。另

外，所有的复制视频亦经过过滤。 

2.2 群体属性的注解 

 为了提供一个具有多样性的群体

场景视频收录，数量庞大的可能属性

被用来描绘不同的情节、主题和事件。

这种可以推断出属性的能力使得我们

可以通过提问“哪里有人群？”、“人

群里有谁”和“这里为什么有这么多

人”来描述一个群体聚集场景。重要

的是，当我们面对一个全新的群体场

景时，我们仍然可以使用以上3个关键

问题（例如：新婚夫妇[人物]在沙滩

[地点]举办婚礼[原因]）来描绘。 

 此外，在这些属性之间也存在着大

量的可能交互作用。一些属性很可能

和另外一些属性共现，即使一些看上

去是独立的。例如，“街道”这种场景

的属性更加容易和正在“行走”的事

物“行人”一起出现，而且也很容易

和事物“暴民”在有“战斗”时同时

出现，但是却不会和事物“游泳者”

相关，因为在“街道”上“游泳”是

不存在的。另外，很多现存的属性是

分组且分层次的，例如“户外的/室内

的”便包含了绝大多数的其余描绘地

点的属性。一些属性，像“运动场”

和“舞台”也是属于“户外的”和“室

内的”。 

从网页标签收集群体属性。为了构建

属性的分类，我们首先从Getty Images

和Pond5收集了一些标签作为标签云

的一种形式展示在图2中。通过仔细地

检查总数达到7000+的恢复标签内容，

我们发现从这些原始标签中产生独特

而冗余的定义属性方式，因为它们大

多数和我们关心的问题无关，甚至和

群体无关，例如视频质量和环境条件。

另外，一些高频率出现的（如：人类，

成人，时间和种族）标签也很容易被

丢弃。我们在清洗原始标签上付出了

许多努力并且最终成功建立了一个有

着94个群体相关属性的属性集，具体

展示在图1中。它包含了三个方面的属

性：（1）地点（如：街道、寺庙和教

室），（2）人物（如：明星、抗议者和
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溜冰者），（3）原因（如：步行、董事

会和仪式）。可以在我们的项目网站查

找到一个完整的列表。 

群体属性的注解。我们雇佣了16位注

解者来将WWW数据集中的属性分类标

注。我们数据集中的所有属性都十分

常见而且经常出现在我们的日常生活

中，因而标注工作不需要特殊的背景

知识。我们给每一位标注者均提供了

一个每个属性同时含有正面和反面例

子的数据集。他们的工作是对于每一

个在实验室中的测试视频均选择出可

能属性，其属性分别包含地点、人物

和原因。在每一轮中，我们给每一位 

 

图2.原始的标签云（部分标记集）。字

体越大的词表示其在数据集中出现的

频率越高 

 

标注者都展示了一个长达10秒钟的视

频剪辑片段，并且要求他们在无时间

限制的条件下从每一个属性单子中至

少选择一个对应属性。 

 图3展示了在WWW群体数据集中的

一些例子。就像图3中的第一行，并不

是所有的视频剪辑片段都完整的描述

了“何人”“在哪里”“在做什么”。因

此，在标记之前，我们将“模糊不清”

此选项加入到了每个属性单中。在所

有的被标注的980,000个标签中，标注

者选择“模糊不清”共有2855次，选

择地点时占0.1%，选择人物时占0.2%，

选择原因时占%0.4。在图3的第二行展

示的两个视频证明了一个视频也可能

有着为数不少的属性，也就是说，在

一个单独的视频中可能存在多个事做

不同的事情在不同的地点。 

 

3.群体属性方面的用户研究 

 在群体属性理解领域，表观和运动

特性扮演着不同的角色。在这个部分

中，我们在WWW群体数据集中进行了一

项用户研究，调查当仅仅给出一类关

键问题时人类的表现。这同时也作为

一个关于比较我们在第5部分的实验

经验的参考并且用于探索人类感知和

计算模型之间的关系。 

 

图3.以上是一些WWW数据集的视频实

例。第一行两个视频都有模糊不清的

属性。然而另外两个第二行的视频在

地点、人物和原因方面有着多重属性。 
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图4.以上体现出用户的响应时间。图

（a）中蓝色圆圈记录了所有标注者在

标注工作时的反应时间，红色的线性

标记了每位标注者的平均反映时间。

直方图（b）展示了每一个问题的反应

时间。 

 

 

表2.显示四类关键问题的选择精确度 

 

我们提供给8位用户有着4种类型的数

据，其中包括单一帧图像、背景、追

踪图和有着背景的追踪图。相比较而

来的真实体现在从整个视频中第3部

分的注解集里。为了避免偏见的产生，

我们为每位用户都提供了4种类型的

所有数据和随机选取的10~15个属性。

在标注之前，我们为每个标注者均提

供了5~10个正面和反面的例子，从而

帮助他们熟悉这些属性的含义。并且 

 

图5.深度模型。有着相同深度值的表

观和运动通道作为两个独立分支的输

入。以上两个分支均包含多层的卷积 

（蓝色部分），大幅度合并（绿色部

分），标准化（橘色部分）和贯通的连

接（红色部分）。之后两个分支便融合

成为一个整体层（红色部分）。 

 

体验者会被告知他们的反应时间也将

会被记录。 

（1）响应时间：所有参与者的平均相

应时间如图4所示为1.1094秒。图4还

体现出，仅仅有多目标跟踪的识别更

为复杂，并且人类识别仅有运动而无

图片的群体属性来说更加具有难度。 

（2）精确度：表2体现出仅有单一帧

的体验者相比仅有多目标跟踪或者背

景的可以获得更高的精确度。这意味

着移动人群的表观特性和他们的姿势

是很有用的，但是这些有可能在有背

景图案的情况下变得模糊不清。我们

可以发现背景和多目标跟踪可以做到

互为补充。图6(a)体现出，仅有背景

时，许多例子均可以被强有力的标记，

并且很多与多目标跟踪的参与者的标

记是相互关联的。极少的几个失败的

例子中，最初的17个属性因其属性本

属于“地点”而被多目标跟踪纠正。

在接下来的23个属于“人物”和“原

因”的属性中多目标跟踪都起到了更

为显著的作用。图6(a)展现出对于属

于“地点”的属性识别多目标跟踪表

现较差。 

 

4.方法 

 我们为了学习从每个视频中的表 
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图6(a)错误标注的有着背景线索的例子（由蓝色条表示）并且注明经过多目标跟

踪线索纠正的具体数量 

图6(b)多目标跟踪线索和多目标跟踪线索+背景的精确比较。以上所有结果均来

自于第3部分的用户研究 

 

观和运动信息得到每个属性的特点而

研究深度模型，并且将此学习模型用 

于不可视的群体视频属性的识别。 

 

4.1深度网络结构和模型的确定 

 图5展示了深度模型的网络结构。

这样的网络包含两个具有相同结构的

分支。我们使用简单的符号来代表网

络的各项参数：（1）Conv(N,K,S)表示

卷积层，N表示输出，K表示核心，S表

示幅度，（2）Pool(T,K,S)中用T表示

合并层，K表示核心，S表示幅度，（3）

Norm(K)用于表示标准化的局部反应，

用了局部变量K，（4）FC(N)用N作为输

出的全联通层，（5）在每一层的激活

作用被ReLU使用校正线性单元和Sig

型函数表示。之后，这样的两个分支

便有了参数。

Conv(96,7,2)-ReLU-Pool(3,2)-Norm

(5)-Conv(256,5,2)-ReLU-Pool(3,2)

-Norm(5)Conv(384,3,1)-ReLU-Conv(

384,3,1)-ReLU-Conv(256,3,1)-ReLU

-Pool(3,2)-FC(4096)。输出便完全由

两个索引至FC(8192)的分支联系。最 

 

终我们便可以得到

FC(8192)-FC(94)-Sig从而产生94个

可预测的属性。方程式(1)便表示缺少

的网络功能交叉熵。网络外观分支的

参数便可以通过事先训练好的想象网

络侦测任务[29]模型来确定。 

 

在这个方程中N=94表示了输出的神经 

原个数，tn (n = 1, . . . ,N)是目

标分类数，on (n =1, . . . ,N)是输

出的可能预测。 

 

4.2运动通道 

 传统深度模型的输入是一个简单

帧的位图（RGB通道）或者多帧[17]。

在此篇论文中，我们建议将三个独立

场景的运动通道作为表观通道的补

充。一些著名的运动特性如光流不可

以很好的在群体场景下描绘运动模

式，特别是在复杂多样的场景下。科

学研究展示出不同的群体系统可以共

享一个相似的原则，并且可以由一些

通有性质来定义。通过一些针对于群
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体集团引进的独立量（如：集合性，

稳定性和矛盾性）的启发，我们发现

了这些性能也同时存在于整个场景空

间而且可以从场景层次方面进行量

化。经过我们的再生成，集合性表明

了在整个场景下个体的程度可以作为

一个集体运动的联合表现，并且不论

整个场景是否可以保持其拓拓扑特

性，稳定性较为体现，同时矛盾性可

以通过每个最相近的临近的有趣观点

中的相互作用/摩擦力进行衡量。图7

中的例子直观的阐明了每个性能特

性。 

 通过KLT特征点跟踪所有的描述均

可以被多任务跟踪很好的定义，并且

他们中的每一个均可以在WWW数据集

上由75帧的视频进行计算。我们首先

为整个多任务跟踪点集定义K-NN (K = 

10)图。因为我们并没有提前察觉团

队，在整个场景中描述符为我们提供

了[45]更适合提取每个多任务跟踪点

集合性的方案。随着相似的见解[33]，

我们设计了描述稳定性的符号，通过

计算和平均在K-NN图中每个不变的临

近点的数量。这揭示了一个事实，一

个稳定的群体需要保持一个相似的最

近的临近点集合。这样矛盾的描述被

定义在[33]，根据基于组的过渡优先

性。因而这在我们的项目中是不适合

的。此外，我们将这个描述符通过计

算在K-NN图中相近的多任务跟踪相关

速度计算。我们将平均每帧描述符为

每个运动特性在时间域映射到输出三

个运动地图，便可以很好地展现出深

度模型的输入。尽管也许简单的一帧

需要十个或者百个多任务跟踪，但是

整个跟踪点却可以形成一个完整的连

续的特征图。这个简明的通道建设过

程在图7的第一行具体展示了。 

 如5.4部分所示，这些运动通道的

改进之处在于可以提升属性识别的能

力。 

 

5.实验结果 

5.1设置 

 我们将所有无序的WWW数据集数据

分离送入训练过程，企鹅人并且将实

验比调至7:1:2。记录了以上三个集合

的94个属性均被分为正面的和反面

的，并且通过重叠场景来进行独立场

景的属性学习，在所有的试验中，我

们均将ROC曲线(AUC)作为评估标准。 
 

5.2深度学习的静态特性评估 

 为了评估我们深度学习的静态特

性（DLSF）仅仅从表观通道而得来的，

我们选择了一个最先进的在场景分类

对比方向已经被广泛应用的一系列的

静态特性。文献显示出Dense SIFT [21] 

and GIST [28]在描述整体图像内容方

向有着不俗的表现，当HOG [10]被广

泛应用于行人检测时。他们都拥有成

文应用于群体场景理解的潜能。为了

捕捉到全球资讯，我们将颜色直方图

应用于HSV的颜色空间和自身相似性

(SSIM) [34]的描述。另外，我们也将

原来的局部二值模式(LBP)应用于在

群体场景中的量化结构。 

 我们从每个视频的第一帧可以提

取出六类特 

 

征量，同时可以建立静态特征直方图

(SFH)伴随着一组无序的单词管道和K

方法的聚集和线性码[37]。线性的SVM 
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图8.每个从DLSF+DLMF获得属性的AUC值。蓝、红和率分别表示了位置、人物和原

因的属性。 

 

通过在每个属性上使用SFH被用于训

练独立分类器。正如表3第二行所示，

我们的DLSF方法要优于SFH基线。这样

平均的AUC便可以提升6%。除去这总共

的94个属性，它在其余64个属性（在

最后一列显示）上有着更高的AUC。 

 

5.3深度学习的动态特性评估 

 我们同时也在表3中报道了和两个

基线相比的深度学习的动态特性表

现。在4.2部分中，一个直方图表示我

们的目标运动描述。另一个直方图则

是展示出在行为识别方向最前沿的结

果在稠密轨道[36]中。两个基线特征

都有独立分类器训练，由线性SVM相似

性至SFH基线。 

 根据在表3中第三行的结果，DLMF

比其他的两种基线分别在AUC高10%和

5%。对于超过77%的属性，DLMF可以比

基线达到更高AUC值。另外一方面，

DLMF和DLF相比有着接近20%下比率。

这与我们在表2中参与者研究的观察

结论相一致，即运动线索与表观线索

相比普遍在属性识别方面的效果要差

一些。 

 

5.4结合性深度模型的评估 

 在图5中体现了DLSF和DLMF两个深

度模型的结合。和5个基线相比。第一

个出现的两个基线是结合了静态特征

(SFH)和两个动态特征(MDH和稠密轨

道)。我们加入了一个基线[18]可以通

过对输入视频的建模提取时空运动模

式(STMP)作为时空立方体的结合。它

同时结合了表观和运动线索。第四个

基线是慢融合体制伴随着近期以多帧

作为深度模型的目标[17]输入。这种

为了视频分析的最先进的深度学习方

法，它成功的在运动学分类领域取得

了最好的表现[17]。这是一个针对于

深度学习框架是否可以良好的学习群

体特征的有趣研究。同时最后一条基

线是两个流的的卷积网络结果用于行

为识别[35]。我们使用光流图（也就

是用2个地图还替换每一帧，每5帧表

示一个视频）来代替运动通道并且保

持其表观特性不改变。根据表3的最后

一行，我们用DLSF+DLMF结合的深度特

征在所有的基线方面均有优势而且 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

 

图9.在(a)和(b)图中展示了良好和恶劣属性的预测样例。对于每一个图像而言，

伴随着我们的DLSF + DLMF和最高预测分数的前四个属性已经显示出来了。这便

是最高的预测分数。蓝色部分显示了正确预测的属性，橘色部分显示了错误预测

的属性（失败警告）。在(c)图中所有的参与者都见每个图例标注了地面真实属

性。如果在一个属性上的预测分数低于0.5，就会用红色标记出来，这表示了错

误检测，其他地方则用蓝色表示。 

 

 

表3.和基线进行深度学习特征的比

较。最后一列表明了在我们的试验中

期望的深度特征比基线拥有更高的

AUC值的属性个数。 

 

STMP表现最差。缓慢融合[17]并没有

使得手工艺更加出色的表现。为了捕

获运动信息，这便是将多帧作为深度

模型输入的原因。这也使得更大的网

络结构拥有着更多的参数，也因此需

要更大结构的训练数据。相似的，两

个光流的结构[35]也包含了由十个运

动通道产生更多的参数，并且选择性

流动自身也不能很好的从不同场景中

分辨出普遍特征。我们用三种运动通 

 

道作为深度模型的输入，这样便可以

很好的总结运动信息和缩小网络规

模。通过表3的总结结果，我们成功总

结出了单独运动线索不能在群体属性

识别中得到良好的学习运动属性

(DLMF)，AUC的值提高了1%。一个结果。

通过增加相对于深度学习静态(DLSF)

的深度 

详细的调查体现出相对于41种属性的 

AUC值均可以通过增加DLMF获得提升。

这些属性绝大多数属于“人物”和“原

因”。平均的AUC提升有15%。 

定量评估。在图8中显示了每个有着

DLSF+DLMF的AUC属性。不同的颜色分

别从左至右代表了“地点”、“人物”、

“原因”，并且这些结果均被降序排

列。如“战争”此属性便得到了最高

的AUC分数，然而“灾难”却是最低分。

在训练过程中，最低分数往往出现在 
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图10.表示分别被DLSF、DLMF和DLSF + DLMF预测的六个属性。第一行用蓝色条表

示了反面实例，同时第二行用红色条表示正面实例。有着DLSF、DLMF和DLSF + DLMF

预测值分数的被分别用绿色、黄色和橘色表示。 

 

极少数的正面例子中。一些属性如“战

场”、“暴民”和“战争”有着很强

的相关性，及时它们分属于“地点”、

“人物”和“原因”。它们均有着高

AUC值。 

定性评估。在图9(a)和(b)中展示了一

些属性预测方面好的和坏的例子。在

图9(a)标注的最后一个例子里展示了

一个有着可能性高达0.87的“站姿”

属性，当真实数据提示为“坐姿”。

从人们的预测中得到的这个例子，这

样要求了要确切区分“站姿”和“坐

姿”。在图9(b)展示的第三个例子中， 

 

 

最高的四个属性中有两个属性被错误

预估。在第四个例子中“股票市场”

被错误的认为是“会议中心”。这是

因为人们在这个例子中不能很好的连

续性移动，就如同“观众”或“观看

表演”，同时它的表观线索如“观众”

或“观看表演”便不能被很好地区分。

图9(c)很好的展示了一些被错误检测

的例子。提出的深度模型可以很好的

识别有着独特运动和表观模式的属性,

如海滩场景相关的属性。但是对于一

些有着复杂和多样性表观和运动的属

性而言却比较有难度，如一些和商场

场景相关的属性。 

综合的深度特征 VS 独立的深度属性 

为了进一步核实我们拥有综合的DLSF

和DLMF的深度特征拥有更好地输出，

我们在图10中展示了6种有着定量

(AUC值)和定性分析的结果。第一行给

出了反面实例，而且表明了更高的预

测可能性会产生更多的错误。相反的

是，第二行中表现出更高的预测可能

性会有着更高的准确度。普遍而言，

 DLSF提取了静态表观属性，因此在

一些属性中指定运动模式会比较困

难，如：“时尚表演”和“行走”。

但是仅仅有着运动属性不能在有着相

同运动模式的属性之间高效搜索。同

样的，在第四列的反面例子中有着“溜

冰”，但是给出的帧中体现出短截止

图像是与“报名”或“打仗”更加相

似。在DLSF或DLMF中组合模型融合外
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观和运动通道以及补充丢失的线索,

因此在所有样本的属性中显示出更加

优越的性能。 

 

5.5多任务学习 

 深度模型对于多任务学习是的一

个全新的主意。我们将分别关于“地

点”、“人物”和“语言”的三种不

同的深度模型属性集而得到的结果进

行对比。这称为单独任务学习。相比

之下，以上讨论的深度模型我们称之

为多任务学习。因为在不同类型的属

性之间具有相关性，对三种属性集的

联合训练含蓄的表现出普遍特征具有

一起共享的相关属性。举个例子，一

个“游泳者”应该在“沙滩”或者“行

人”在“街道”走路。表4的前两列便

展现出对于每种属性集通过单任务或

者多任务学习所得到的平均AUC值。最

后一列体现了在属性个数方面，多任

务学习比单任务学习的表现更胜一

筹。很明显的是通过多任务学习AUC值

普遍从0.81提升至0.87。这样的精确

度在大多数属性上都得以提升。 

 

 

表4.将单任务学习和多任务学习的平

均AUC进行对比。最后一列是多任务学

习在属性数量方面的表现要优于单任

务学习。 

 

 

6.结论 

 在此篇论文中，我们建立了一个从

8,257个场景下提取10,000个视频的

庞大规模群体数据集，并且计划了94

个群体相关属性。这对于群体场景理

解领域而言是一个重大的贡献。通过

我们设计的深度模型学习了表观特征

和运动特征。我们设计将运动通道作

为群体系统通用属性的激励，而不用

将多帧的数据作为现存视频分析工作

的深度模型输入。通过多任务学习得

到的群体特征，如在群体属性中具有

相关性的部分也被捕获。关于群体特

征的学习和群体属性的预测在未来的

工作中具有很多的应用潜能，如群体

视频检索和群体事件检测。 
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