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摘 要： 公共场所中的社交群体检测旨在分析监控视频数据，采用社交互动、时空位置关系或计算机视觉等技术手

段去表达人类的社交行为特征，进而识别交互群体。挖掘人类的社交行为模式并识别正在交互的行人群组对于轨

迹预测、群体异常活动识别以及人机交互等研究领域意义重大，已成为计算机视觉领域的热门研究课题。尽管取得

了一些进展，群体交互现象仍然缺乏正式的规则和精确的社会解释。且由于数据采集困难，社交群体检测面临着轻

量化网络设计与小样本学习困难。本文全面回顾现有的社交行为理解与群体检测工作：首先依据不同的社交行为

建模角度，将公共场所中的群体检测方法分为基于启发式规则与基于学习的方法两大类，重点介绍基于空间、视觉

内容和行为模式的方法与主流深度学习框架；其次归纳总结评价指标、数据集与检测性能；最后讨论当前研究面临

的挑战和局限性以及该领域未来可能的研究方向。通过对主要期刊/会议论文的调查分析，发现图神经网络与

Transformer 等的融合模型仍然是主要发展趋势，但最近的基于行为模式的方法取得了最优的检测性能。因此，如何

挖掘人类的本质社交模式将极具发展潜力，同时还应探索此前未被关注的隐式交互模式挖掘：隐秘犯罪团体发现。
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Abstract： Social group detection in public spaces has become a popular research topic in computer vision and social behav⁃
ior analysis in recent years.  This research aims to analyze surveillance video data， utilizing technologies such as social 
interaction， spatiotemporal relationships， and computer vision to identify and understand human social behavior patterns， 
thereby detecting pedestrian groups that are actively interacting.  With the advancement of urbanization， the demand for 
public safety and social behavior monitoring has increased significantly.  Social group detection is crucial in various 
research fields， including trajectory prediction， group anomaly detection， human-computer interaction， and intelligent sur⁃
veillance.  Exploring and identifying human social behavior patterns， especially recognizing pedestrian groups in interac⁃
tion， provides strong support for applications such as predicting pedestrian behavior， detecting abnormal group activities， 
and enhancing public safety.  This， in turn， propels further developments in computer vision and artificial intelligence.  
Despite some progress in this field， accurately modeling group interaction phenomena remains challenging.  First， social 
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group behaviors are diverse and complex， lacking formal rules and clear social interpretations， making social group detec⁃
tion a difficult task.  Second， most existing methods rely on high-quality annotated data， which poses significant costs and 
technical challenges， especially in real-world scenarios where the number and behavior patterns of social groups are con⁃
stantly changing.  As a result， existing datasets often fail to cover all possible scenarios.  Furthermore， social group detec⁃
tion faces challenges related to lightweight network design and few-shot learning.  Particularly in the absence of large-scale 
annotated data， how to effectively train models and improve detection accuracy remains a key issue in current research.  
This paper reviews the existing research on social behavior understanding and social group detection.  It categorizes meth⁃
ods for social group detection in public spaces into two main categories： heuristic-rule-based methods and learning-based 
methods.  In heuristic-rule-based methods， researchers define a series of rules to determine the interaction features of 
pedestrian groups， such as using distance， speed change， relative direction， and visual descriptors to define the occur⁃
rence of social behavior， or extracting high-level semantic expressions of human interaction patterns， such as social force 
models or social interaction fields.  However， the applicability of these methods is often limited by the accuracy and com⁃
plexity of the rules.  Conversely， learning-based methods leverage machine learning or deep learning techniques to auto⁃
matically learn the patterns of social behaviors from large datasets， thereby achieving higher detection accuracy.  In recent 
years， deep learning methods， particularly convolutional， recurrent， and graph neural networks， have been widely applied 
in social group detection and have achieved significant results.  In terms of evaluation， this paper summarizes common 
evaluation metrics， datasets， and detection performance.  Common evaluation metrics include accuracy， recall， and F1 
score， which effectively reflect the performance of social group detection algorithms.  For example， when using mainstream 
deep learning frameworks for group detection， the average precision and recall are typically above 85%， whereas state-of-
the-art behavior pattern-based methods achieve F1 scores of up to 89%.  This highlights the potential of behavior patterns in 
recognizing social behavior and detecting interacting groups.  Significant performance differences exist across various data⁃
sets， such as detection accuracy reaching 87% on the Crowd-Tracking dataset and slightly lower performance （around 
83%） on the ETH dataset.  These differences suggest that the diversity and complexity of datasets affect detection results to 
some extent， and current datasets cannot sufficiently cover all possible social behavior patterns.  Lastly， the paper dis⁃
cusses the challenges and limitations of social group detection and outlines future research directions.  Current challenges 
mainly focus on how to effectively process large-scale video data， achieve accurate group detection in data-scarce environ⁃
ments， and address algorithms’ real-time performance and computational efficiency.  Furthermore， social group detection 
research faces challenges in integrating cross-disciplinary knowledge， such as incorporating behavioral patterns and social 
psychology theories to enhance detection accuracy.  Future research could expand in the following areas.  First， researchers 
could explore implicit social patterns， particularly covert criminal group detection.  Second， interpretable fundamental 
social patterns could be extracted to enhance the accuracy and robustness of social group detection.  Third， unsupervised 
and self-supervised learning methods could be used to address the issue of few-shot learning， thereby improving the applica⁃
bility of algorithms in real-world scenarios.  In conclusion， social group detection is not only a technical challenge but also 
an interdisciplinary research issue with vast application potential.  With continuous advancements in algorithms and hard⁃
ware， future social group detection technologies will play an increasingly important role in public safety， smart cities， and 
human-computer interaction.
Key words： social group detection； understanding interaction behavior； interaction detection； F-formation； behavioral 
pattern

0　引 言

公共场所中的社交群体检测，通常是指在监控

视频中利用计算机视觉、传感器和人工智能等技术

手段，在公共场所中识别出人群中哪些个体在进行

互动或形成了社交群体。近年来，它已被认为是分

析和预测人群行为的必要步骤，研究数量稳步增长，

并且促进了多个研究领域的发展，如事件识别（Yuan
等，2015）、语义场景分割、人群跟踪（Liu， 2016）、异

常检测（Palanisamy 和 Manikandan，2017）、监控视频

分析（Wang 等，2020；Liu 等，2023；Raman 等，2023）、
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人机交互（human-computer interaction，HCI）（Robin⁃
son 等， 2023；Li 等，2021；Montesdeoca 等，2022）和社

会心理学（Sheng和 Li，2021；Zitouni等， 2019）。

Kendon（1990）最早提出社会群体和互动的概

念。Nicolas 和 Hassan（2023）、 Zanlungo 等人（2014）
认为群体成员与一个或多个行人建立社会关系，并

一起朝着共同的目标前进，而他们被 Moussaïd 等人

（2010）和 Huang 等人（2018b）视为具有社会关系并

有意一起行走的个体，例如朋友或家人。社会心理

学家 Stangor 认为两人组成的群体在社会群体中也

普 遍 被 接 受 。 著 名 的 F-formation（Zhang 和 Hung，

2021；Ferrera-Cedeño 等，2019）被定义为自由站立且

进行社交互动的一群人，是由两个或两个以上的人

在社会交往中形成的空间模式。Barua 等人（2024）
将社交群体定义为“由两个或两个以上具有相似特

征和共同的团结意识的个体之间的互动和联系形成

的新兴实体”。因此，从广泛意义上讲，Barua 等人

（2024）的定义更符合社交群体的概念。

在社会公共场所中，研究人类的社交行为并进

行社交群体划分对群体行为分析领域意义重大。本

文在如下主流数据库中进行了详尽的检索：IEEE 
Xplore 数据库、ACM 数据库、Scopus 数据库、Science⁃
Direct 数据库以及 Google Scholar。所用检索关键词

为“群体检测”、“F-formation”、“群体互动”、“视频社

交互动”、“行人分组”、“会话组检测”、“交互组检测”

等，共检索出与调研主题相关的 170 余篇文献。其

中，中国学者占比约为 36%，且 99% 的中国学者选择

在国外刊物发表所调研主题的论文。

如图 1 所示，以每 3 年为单位绘制了文献数量柱

状图。可以看出，自2013年以来，“监控视频中的社交

行为理解与群体检测”相关研究取得了长足进展，论

文数量基本处于增长趋势，到 2024 年底，预计会有更

多的论文发表。据调查，目前的综述性文章有 Barua
等人发表的两篇主题为“社交机器人如何使用 F-

formation 感知和加入社会互动群体”的一项调查综述

（Barua 等，2020，2024），其关注的是社会公共场所中

社交群体检测的人机交互技术，缺少对其他一般性方

法的概述。此外还有北京邮电大学智能通信软件与

多媒体北京市重点实验室（王正 等，2021）与四川大学

电子信息学院（高建军和卿粼波，2019）发表的社交关

系识别研究综述，其关注具体的社交关系识别方法。

因此，在社交行为理解与社交群体检测领域，并没有

综述性文章能够提供对研究、技术状况以及未来发展

的总体概述。本文全面涵盖了几乎所有的技术分类

和研究领域，目的是全面地讨论该领域，方便科学家、

研究人员和感兴趣者对该领域有一个快速、全面的认

识，能够帮助他们在未来开展更深入的研究。

近年来，社会群体的检测得到大量研究，但其检

测性能仍有很大提升空间。由于人类社会行为具有

复杂性和不可预测性，不同的空间群体结构和多个

活动群体中的人类行为会持续发生变化（Lu 等 ，

2023），导致社会群体检测面临两个重大挑战：如何

表达具有紧凑和有意义的社会交互特征以及如何利

用这些特征形成良好的群体聚类/检测。研究者针对

这两个问题开展了一系列研究，本文制作了一个研究

年表，如表 1所示。表内显示了各年份研究使用/提出

的交互建模方法或群体检测技术，便于读者观察主要

研究方法及其演变趋势、研究热点与主要团队。

从 2009 年到 2015 年间，基于规则的固定启发式

方法盛行，这一时期的研究主要考虑人们在交互时

产生的距离范围、轨迹相似度和速度一致性等空间

几何特征，利用轨迹亲和力矩阵或运动相似性判定

人与人之间的交互强度，进而利用 DBSCAN（density-

based spatial clustering of applications with noise）聚

类、Hough 投票机制、基于图论的优势集法（domi⁃
nant Sets）以及支持向量机（support vector machine，

SVM）等聚类手段划分群体。

突 出 理 论 包 括 描 述 互 动 者 空 间 排 列 模 式 的

F-formation（Kendon，2010）与霍尔提出的人类接近

图 1　2005—2024 年论文发表数量统计

Fig. 1　Statistics on the number of published papers 
from 2005 to 2024
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距离理论（human proxemics），这些考虑轨迹、位置、

身 体 方 向 等 因 素 的 方 法 也 称 为“ 社 会 信 号 处 理

（social signal processing，SSP）”（Dim 和 Kuflik，2010）。

事实上，这一时期的关注焦点在于“空间社会信号处

理”。2014 年后，研究者逐步转向以视觉信号和时空

关系为核心的交互建模，他们更加关注身体姿态与

注视注意力等身体交互信号，结合空间几何特征形

成多种视觉交互描述符来构建交互图，以此表达人

类的交互特征，人机交互技术也得到了快速发展。

这些加入视觉信号的 SSP 也称为全域社会信号处理

（Cristani 等，2013）。研究者或利用显著点、ViBe 背

景减除法等其他视觉处理技术去提取和表达群体聚

集特征。聚类方法多使用高斯混合模型（Gaussian 
mixture module，GMM）、马尔可夫随机场、贝叶斯网

络、图聚类等机器学习模型。此类研究在 2017 年达

到顶峰。同时，尤其是 2020 年之前，研究者趋向于

设计人类交互模式的高级语义表达，如社会力模型

（social force model， SFM）、社会互动场或轨迹群模

式等进行社交群体检测，这些模型通常借助“力”或

“场”等物理学原理去表达人类的相互作用力，从本

质上揭示社交行为模式，或关注人与环境之间的交

互，如“事件”、“因果”等社会属性去手动定义行为模

式。以上所述研究本质上都是利用一定的规则去定

义交互强度。

表1　主要研究方法年表（2005—2024）

Table 1　Statistical analysis of major research methods over 2005—2024

2005
2008
2009
2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

DBSCAN 轨迹相似性聚类（Kalnis 等，2005）
马尔可夫随机场和排斥力建模相互作用力（Pang 等，2008），交互事件驱动的多层次动态贝叶斯网络（Dai 等，2008）
基于 Hausdorff 距离和速度的层次聚类（Ge 等，2009）
F-formation（Kendon，2010），基于位置接近度和语音的社会信号处理（Dim 和 Kuflik，2010），基于距离和方向的高斯混合
模型（GMM）（Groh 等，2010）
F-formation（Hung 和 Kröse，2011； Cristani 等，2011），基于轨迹的社会力模型（social force model , SFM）（Šochman 和 Hogg，
2011），SFM（Leal-Taixé 等，2011），从视觉概念推断社会关系（Ding 和 Yilmaz，2011）
多模态传感器（Kjærgaard 等，2012），基于位置和速度的在线贝叶斯（Zanotto 等，2012）, 基于 Hausdorff 距离和速度的聚类
方法（Ge 等，2012），动作交互式短语（Kong 等，2012）
行为/交互描述符（Li 等，2013），霍尔人类亲近学理论（Solera 和 Calderara，2013），轨迹/位置与方向（Yücel 等，2013），语
义驱动的时空描述符（Nabi 等，2013），霍尔社会距离度量的结构化 SVM（Solera 和 Calderara，2013），F-formation（Setti 等，
2013a，b），SFM（Mazzon 等，2013），基于认知语义的事件表示（Yin 等，2013），跨摄像机生成模型（Qin 等，2013），基于谈
话/手势/对视等社交行为（Gorrini 等，2013），社会信号处理：F-formation 与 SFM（Cristani 等，2013）
基于空间和几何关系识别结构化群体（Choi 等，2014），跨摄像头轨迹的社会亲和力图（Alahi 等，2014），基于位置、速度
相似性的投票机制（Al Masum 等，2014），运动特征与视觉注意力特征（Leach 等，2014）
基于稀疏运动信息的 GMM（Poiesi 和 Cavallaro，2015），F-formation（Setti 等，2015；Ricci 等，2015），基于轨迹起止点的关联
矩阵（Khan 等，2015），距离/方向相似性（Bozorgtabar 等，2015；Chandran 等，2015；Li 等，2015），基于互动形成期的子图搜
索（Zhang 等，2015b），显著点轨迹聚类（Shao 等，2015），Panoptic Studio：多视点社交互动感知（Joo 等，2015），基于演变的
轨迹交互网络（Feng 和 Bhanu，2015），基于区域运动线索的暴力互动检测（Rota 等，2015）， 集合层次聚类（Setia 和 Mit⁃
tal，2015），社交属性感知力模型（Zhang 等，2015a），基于轨迹空间分布的静止人群检测（Yi 等，2015）
四层结构生成模型（Zhou 等，2016），基于社交身份轨迹的支持向量机（SVM）（Solera 等，2016），基于轨迹关键点的多级
滤波 GMM（Zhao 等，2016），基于轨迹/频率/速度的期望最大化聚类（expectation maximization clustering，EM）（Voon 等，
2016），学习和遗忘策略建模亲密关系（Islas 等，2016），互动社会图模型（Nunes 等，2016），位置/速度/角度（Favaretto 等，
2016），基于位置/方向的视觉注意力场（Inaba 和 Aoki，2016），群体活动状态变化模型（Nakamura 等，2016），基于像素编
码的静止人群检测（Yi 等，2016）
上下文描述符描述运动特征 （Li 等，2017），引入手势信息（Habe 等，2017），基于锚点的流形排序（Chen 等，2017），基于
时空/速度相关性的集体转换算法（Shuaibu 等，2017），引入高级特征：视觉关注锥体（Vascon 和 Bazzani，2017），基于几何
关系、运动和相对姿态的交互描述符（Lathuilière 等，2017），对话和牵手行为（Tan 等，2017），在线学习的条件随机场

（Chen 等，2017），正交亲和力编码的跨摄像机 SVM（Solera 等，2017），基于音频/视频特征的互动 SVM（Bano 等，2017）

年份 主要理论/方法/技术
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2018

2019

2020

2021

2022

2023

2024

头部/身体姿态弱监督学习（Varadarajan 等，2018），时空能量流（Huang 等，2018a，b），轨迹群模式语义（Sawas 等，2018），
多模态 SVM（Bano 等，2018），运动相似性（Zaki 和 Sayed，2018），基于轨迹的固定宽度聚类（Yang 等，2018），距离/方向/同
步移动（Yucel 等，2018）
基于显著点的群体描述符（Chen 和 Lai，2019），轨迹群模式语义（Sawas 等，2019），F-formation（Ferrera-Cedeño 等，2019），
基于共存时间和距离的 DBSCAN 聚类（Cheng 等，2019），基于生成对抗网络（GAN）的无监督学习（Fernando 等，2019），几
何线索与情感相关性（Yoo 等，2019），基于轨迹因果关系的分层贝叶斯模型（Xie 等，2019），基于距离、方向和姿势的社
交互动场模型（Zhou 等，2019），社交力图学习人群交互信息（Lin 等，2019），霍尔人类亲近学理论（Favaretto 等，2019），运
动相似性（Bisagno 等，2019）
F-formation（Livramento 等，2020； Hedayati 等，2020； Barua 等，2020），图注意力网络（Ehsanpour 等，2020），基于位置、速
度的 CNN（Zitouni 等，2020），基于多源特征描述符的 SVM（Basalamah 和 Khan，2020），基于位置/距离的稀疏图分析

（Pouw 等，2020），基于位置/朝向的图亲和网络（Swofford 等，2020），非递归运动相似性聚类算法（Zhao 等，2020a），ViBe
背景减除算法（Pandey 等，2020），基于结构化上下文的多视图聚类（Wang 等，2020），基于速度/方向的结构化 SVM（Zhao
等，2020b），核相关性语义分析（Fern􀅡ndez-Ramírez 等，2020），基于密集光流速度/距离的层次聚类（Taylor 等，2020），递
归社会行为图（Sun 等，2020），线积分卷积（line integral convolution , LIC）的流场特征（Zhang 等，2020），运动信息（Zitouni
等，2020）
F-formation 工具包（Rivas 等，2021），图神经网络（GNN）（Thompson 等，2021），图形嵌入式 CNN（Tzelepi 和 Tefas，2021），
基于链接预测的 GNN（Schmuck 和 Celiktutan，2021），配对表示学习（Huang 等，2021），距离/方向/姿势（Wright 等，2021），
基于自监督社会关系学习的 GNN（Li 等，2021），F-formation（Zhang 和 Hung，2021），图形嵌入式卷积神经网络（CNN）

（Tzelepi 和 Tefas，2021）
F-formation（Pathi 等，2022），Transformer（Tamura 等，2022），基于距离的无监督图聚类（Su 等，2022），距离（Yang 等，
2022；Su 等，2022），基于动态 Epsilon 的改进型 DBSCAN（Chen 等，2022），基于时空上下文亲和度的长短期记忆网络

（long-short term memory, LSTM）（Tan 等，2022），基于身体视锥体的图卷积网络（graph convolutional network, GCN）（Atıcı
等，2022），基于人群指示特征和卡尔曼滤波器的 CNN（Taylor 和 Riek，2022），多尺度时空图卷积网络（Zhou 等，2022），距
离（Quiroz 等，2022），基于距离亲和矩阵的自调谐谱聚类（Han 等，2022）
空间/姿态约束的双分支深度学习（Lu 等，2023），基于轨迹与视觉上下文的图聚类（Li 等，2023b），基于轨迹的图 Trans⁃
former（Jahangard 等，2023），轨迹（Küpper 和 Seyfried，2023），基于关系存在判别的 ResNet（Li 等，2023a），基于距离的交
并比（intersection over union, IoU）聚类（Kang 等，2023），基于区域划分的 K-means 和 DBSCAN 聚类（Chen 等，2023），基于
GNN 的多注意力上下文图谱模型（Yan 等，2023），端到端 CNN（Bhaskara 等，2023）
F-formation（Chen 和 Liang，2024），基于多模态交互线索的 GCN 模型（Lyu 等，2024b），基于注意力机制的多尺度 GCN 模
型（Zhang 等，2024），基于 LSTM/RNN 的轨迹深度亲和网络（Nasri 等，2024），基于视觉环境感知的 Transformer（Yu 等，
2024），基于群体互动场的图注意力网络（Wang 等，2024），基于时空信息和视觉特征的循环条件随机场（Zhang 等，
2024），监控视角与鸟瞰视角社交距离（Ghasemi 等，2024），运动相似性（Lyu 等，2024b），基于光流的 SFM 模型（Wang 等，
2024），基于空间接近性与时间连续性的行人流网络（Wu 等，2024）

年份 主要理论/方法/技术

2019 年之后，基于学习或数据驱动的方法，如

深度学习和强化学习取得了突出的进展，并且每年

都 在 加 快 步 伐 。 学 者 们 广 泛 应 用 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）、图 神 经 网 络

（graph neural network，GNN）、Transformer、图注意力

网络和生成对抗网络（generative adversarial network，

GAN）等深度学习技术进行自动交互模式学习与群

体分类，尤其对注意力机制的运用，进一步推动了该

领域的发展。值得注意的是，F-formation 技术成为

贯穿多个年份的热点。各种社会信号也通常作为深

度学习网络的基本数据输入，因此在近 3 年，基于规

则的社交建模方法往往辅助深度学习方法进行监

督、半监督或无监督学习。本文由此总结：时空信号

和视觉信息是理解、研究人类社交行为时不可或缺

的 因 素 。 此 外 ，代 表 性 研 究 者 如 Kalnis、Zanotto、

Cristani、Solera、Li 等团队，在不同阶段提出关键的理

论与模型，推动了群体交互理解从静态到动态、多视

角的转变。

综上所述，本文根据现有研究对人类互动行为

建模方法的不同，将群体检测方法分为基于启发式

规则的方法与基于学习的方法，如图 2 所示。其中

基于规则的方法又分为基于空间的方法、基于视觉

续表1　主要研究方法年表（2005—2024）
Continued Table 1　Statistical analysis of major research methods over 2005—2024
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内容的方法、基于行为模式的方法和多模态方法。

在每种分类中，着重介绍其中的研究热点，并介绍它

们在其他研究领域的运用，最后总结它们的优缺点。

这自然地形成了本文的组织结构，分别为基于空间

的方法：F-formation 技术、空间社会信号处理与人类

亲近学理论；基于视觉内容的方法：视觉描述符、

ViBe 背景减除法与人机交互技术；基于行为模式的

方法：社会力模型与其他社会模型、多模态方法；基

于学习的方法：基于 CNN 的 ResNet-X 网络、图神经

网络（GNN）与深度上下文学习模型。

1　基于规则的群体检测算法

基于规则的方法通常基于手工制定的启发式规

则。大多数研究者试图用轨迹相似性与空间位置关

系来分析社会互动。在过去的 10 年中已经提出许

多成熟的方法。

1. 1　基于空间的方法

基于空间的方法根据个体的相对物理位置和身

体或头部的方向来检测个体之间的社会互动，主要

分为基于 F-formation 技术和基于轨迹/位置/方向的

方法。

1. 1. 1　F-formation 技术

参与者群体互动的 F-formation 理论最早由社会

心理学家 Adam Kendon 提出，用于描述人们在面对

面交流时常见的空间排列模式（Kendon，2010）。如

图 3 所示，F-formation 用来表示人与人之间的距离和

互动关系的社会空间有 3 个：O 空间、P 空间和 R 空

间。O 空间是最核心的区域，参与者面向彼此，在这

个空间内进行直接的互动和沟通，身体通常围绕这

个空地呈现面对面的姿势，没有其他人能够进入这

个区域，除非也成为互动的一部分；P 空间位于 O 空

间的外圈，是参与者站立的区域，这个位置接近 O 空

间，参与者能够间接参与互动；R 空间是最外层的区

域，用于旁观者或不直接参与互动的人，这个区域的

人不会打扰到 O 空间内的互动，但能够观察或等待

加 入 。 根 据 社 会 科 学 ，Kendon（1990）提 出 6 种标

准队形排列，如图 4 所示，它们是面对面形、并排形、

L 形、列形、方形和圆形。除此之外，还有许多其他

类型的队形，如半圆形、矩形、三角形、V 形 和 勺 形 。

图 2　文献分类导图

Fig. 2　Literature classification map
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Kendon 解 释 说 ，有 些 听 众 可 能 是 F-formation 的

一部分，尽管他们不直接交流，只是倾听其他互动的

人。在这种情况下，他们可以位于 P 空间。

1）群体检测技术。F-formation 最具代表性算法

是 Hough 投票机制与基于图论的优势集法。Hough
投 票 法 通 过 推 断 交 互 空 间 的 中 心 位 置 来 识 别

F-formation（Cristani 等 ，2011），而 优 势 集 法（domi⁃
nant sets）则利用图论中的最大团概念，将人与人的

位置和方向数据输入聚类算法。其中又以 Setti 团队

为主。研究证明，当仅有位置数据时，优势集法表现

更佳（Hung 和 Kröse，2011）；而在有位置和方向数据

时，Hough 投票法更为有效（Setti 等，2013a）。

Settii 团队通过多个投票会话的竞争来解决传

统的组检测方法往往局限于单一尺度，无法适应不

同规模的群体这一问题，每个会话专注于特定的组

大小，最终通过信息论标准评估所有投票，生成最终

的组集合（Setti 等，2013b）。2015 年，他们又提出

一种基于图切割的算法，该方法根据人的位置和

方 向 信 息 构 建 图 模 型 ，利 用 图 切 割 技 术 来 更 新

F-formation 的中心，找到社交群体的 O 空间，并检测

这些交互群体。Hung 和 Kröse（2011）在优势集理论

的基础上，使用了人与人之间的距离以及身体方向

信 息 ，改 进 了 现 有 的 基 于 模 块 性 切 割（modularity 
cut）的方法，提供一种更精确的方式来检测这些互

动群体。还有一些学者引入了位置和头部朝向的模

糊 关 系 理 论 ，生 成 模 糊 矩 阵 来 检 测 独 立 对 话 组

（Ferrera-Cedeño 等，2019），该方法提升了在拥挤场

景中检测群体时的准确率和稳定性。

在检测不像亲密成员那样紧密参与对话的群组

成员时，有学者提出一种新的特征表示方法，引入了

注意力视锥模型，考虑空间环境的影响，如家具布置

和人群密度不均匀等因素（Zhang 和 Hung（2021））。

Rivas 等人（2021）结合人类接近距离理论，开发了一

个用于 F-formation 模式检测的 Proxemics 工具包，结

合 proxemics 度量和 F-formation 模式的概念预定义

各种互动类型，并通过人与人之间的距离、身体方向

以及相对位置来估计必要值。

2）人机交互技术。调查发现，F-formation 往往

与人机交互技术息息相关，主要研究目标是基于自

然数据驱动的方法来解决人形移动机器人如何接近

一群人的问题。机器人会首先处理来自机器人自带

传感器（RGB 相机和激光）的数据（Pathi 等，2022），

根据周围环境和空间布局来检测个人与交互群体

（Livramento 等，2020），或通过跟踪人的位置、头部

方向、附近感兴趣物体的位置及其群组情况来估计

下半身方向，以 F-Formation 为导向来识别互动组

（Ricci 等，2015），这种办法解决了当前多数互动型

机器人只能被动等待人类靠近的局限性。

近 几 年 ，数 据 驱 动 的 机 器 学 习 方 法 成 为

F-formation 技 术 的 主 要 关 注 点（Paay 等 ，2013）。

Hedayati 等人（2020）提出一种数据驱动机器学习算

法 REFORM。该算法分为 3 个步骤：数据解构、成对

分类和重构。首先，通过将每个场景的帧分解成成

对的数据点（即两个人的相对位置和方向），接着利

用欧几里得距离和身体旋转角度等特征进行分类，

判断交互对。最后通过贪婪重构算法，将成对数据

重新组装为完整的 F-formation。基于深度学习的实

时 F-formation 检测系统首先通过 PoseNet 模型检测

图 3　F-formation 的 3 种社会空间

Fig. 3　Three social spaces corresponding to F-formation

图 4　常见的 F-formation 队形排列

Fig. 4　Common F-formation formations （（a） via-a-vis； 
（b） side-by-side； （c） L-shape； （d） column； 

（e） square； （f） circle）
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人群中的关键点，并利用条件随机场（conditional ran⁃
dom field，CRF）模型预测场景中的组成员及离群者。

随后，使用多分类支持向量机（SVM）对 F-formation
进行分类，判断人群的社交模式，如面对面、并排站

立、L 型或三角形结构（Barua 等，2020）。

最近，学者探索了能够帮助机器人在复杂社交

场景中理解并参与群体互动的一种基于拓扑数据分

析（topological data analysis，TDA）的创新方法（Chen
和 Liang，2024））。通过利用持续同源性（persistent 
homology）定义了一种六维几何结构，量化和评估群

体的空间稳定性。该方法首先通过几何结构（如视

觉交点）捕捉个体间的空间关系，随后利用 Alpha 复

杂结构（alpha complexes）生成滤波树，分析不同群体

内外的连接性和紧密性。

1. 1. 2　基于轨迹/位置/方向的方法

在过去的 20 年中，基于轨迹、位置和方向的社

交行为理解和群体检测已经成为一个迅速发展并且

热度不减的关注点。研究者们利用移动设备或计算

机视觉工具收集大量的轨迹数据与身体方向，探讨

人类行为的模式、社交互动以及群体动态。他们通

常根据位置的接近程度、轨迹相似性或运动相似性

来确定一个连贯的群体。通过分析这些空间社会信

号，研究人员能够识别社交活动的热点区域、互动频

率和参与者之间的关系（Pang 等，2008）。此外，群

体检测技术可以揭示群体形成的机制和动态变化

（Li 等，2023a）。许多研究对社交行为的理解提供了

新的视角。

1）空间社会信号处理。其中一个突出的理念是

社会信号处理（SSP）。Cristani 等人（2013）将 SSP 定

义为：通过利用非语言信号，如面部表情、身体姿势

和空间距离，提供一种新的视角来理解人类互动，而

Dim 和 Kuflik（2013）的 SSP 中包含了语音交流信息。

在这些定义中包含了视觉、空间和语言信息。从调

研情况来看，视觉内容特征的研究已经自成一派，且

语音相关研究较少。因此，将社会信号处理分为空

间社会信号处理与考虑视觉内容以及其他因素的全

域社会信号处理（见 1. 2 节）。Dim 和 Kuflik（2010）
通过社交信号处理（SSP）检测小组互动，通过监测

小组成员的物理位置接近度和语音交流来推断其社

交情境。实验观察了 58 个随机选择的小组，记录了

每分钟的成员位置接近度和语音互动时间。通过

K-means 聚类分析将小组分为 3 种类型：始终接近、

始终分离和偶尔变化。

与 F-formation 或静态群体的固定交互模式挖掘

不同，事实上，动态群体的位置和内容是不断随时间

变化的，但群体的核心特性仍保持不变。基于轨迹/
位置/方向的方法通常假设一组对象在较长时间段

内以相似路径移动，即轨迹相似性（Yücel 等，2013）。

且成员趋向相同的运动方向，瞬时速度或阶段性位

置 聚 集 等 ，即 运 动 相 似 性（Yücel 等 ，2013；Li 等 ，

2015）。这种方法首先利用先进的行人检测和多目

标 跟 踪 算 提 取 行 人 轨 迹 ，接 着 通 过 计 算 行 人 ID
（identity document）之间的相对距离将距离接近的

行人聚类到同一群体中（Yi 等，2015），体现了轨迹

的空间一致性；或结合位置和速度信息的对称 Haus⁃
dorff 距离进行聚类，以识别低到中密度人群中共同

移动的小团体（Ge 等，2009），还有学者使用主成分

分析（principal components analysis， PCA）提取位置

和速度的相似性亲和特征（Al Masum 等，2014）。常

用聚类方法有 DBSCAN（density-based spatial cluster⁃
ing of applications with noise）（Kalnis 等，2005；Chen
等 ，2022，2023）、优 势 集 聚 类（Pavan 和 Pelillo， 
2007）、K-means（Chen 等，2022，2023）、交并比（IoU）

聚类（Yi 等，2015）、SVM（Solera 和 Calderara，2013；

Zhao 等，2020b）、图聚类算法（Tran 等，2013；Inaba 和

Aoki，2016；Su 等，2022）或卷积神经网络等深度网络

（Chen 等，2022）。

密度聚类算法（DBSCAN）对每个时间片进行空

间聚类，并结合时间序列形成移动群体（Kalnis 等，

2005）。高斯混合模型（GMM）能够模拟这些交点的

空间概率密度函数，以准确预测人们的互动位置

（Poiesi 和 Cavallaro，2015）。还有学者引入了区域

划分技术（Chen 等，2023），利用区域内的密集度和

距离，再结合 K-means 和 DBSCAN 等聚类算法进行

群体检测。Groh 等人（2010）提出一种新方法，通过

交互几何（主要为人际距离和相对身体方向）定量

测量小 时 间 和 空 间 尺 度 上 的 社 交 互 动 。 该 方 法

使 用 D-Track 软件和 ARTrack2 IR 摄像头的红外信

标跟踪系统，以高精度记录参与者的空间位置和方

向 ，建 立 多 种 概 率 分 类 器 ，包 括 高 斯 混 合 模 型

（GMM），对数据进行训练和评估，通过一系列实验

测量两个人之间的这两个参数，以识别现有的社交

场景。

利用基于距离、速度和运动方向的非递归运动
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相似性聚类算法（non recursive motion similarity clus⁃
tering，NMSC）自 动 识 别 社 交 群 体 也 是 研 究 热 点

（Chandran 等，2015；Li 等，2015；Favaretto 等，2016；

Zhao 等，2020a）。这种方法假设群体内部的行人表

现出相似的运动特征，如空间位置的接近性和运动

方向的一致性。如 Yücel 等人（2013）提出两种运动

模型：位置模型和方向模型，利用行人之间的距离和

方向一致性，在不同环境和群体配置下识别行人群

体。Zhao 等人（2020b）提出基于运动相似性的结构

化支持向量机（structured SVM）的在线群检测方法。

Küpper 和 Seyfried（2023）监测行人之间的距离及其

随时间的稳定性，以此识别出同一社交群体中的成

员。有些研究还能通过运动相似性自动分析群体成

员 的 速 度 偏 好 和 行 走 策 略（Zaki 和 Sayed，2018）。

Khan 等人（2015）提出一种不同于以往轨迹相似度

计算的方式，该方法只考虑行人的起点和终点（即

“源点”和“汇点”），通过构建“关联矩阵”来表示所有

行人的起点和终点的联合概率分布。并通过分层聚

类来发现潜在的社会群体。为了克服遮挡问题，研

究者们基于距离、出现频率和速度相关性的权重计

算公式，来衡量和推断轨迹簇中个体之间的连接度，

最终通过 EM 算法推断出最终的群体结构（Voon 等，

2016）。

另一个研究热点是图聚类算法，通过将个体的

位置和身体方向信息表示为完整图，使用亲和函数

来 定 义 个 体 之 间 的 紧 密 度 ，进 而 检 测 F-formation
（Inaba 和 Aoki，2016）。基于演变的轨迹交互网络将

行人轨迹表示为网络中的节点，并使用边及其权重

描述分组行为，创新性地探索了社会群体的动态特

性（Feng 和 Bhanu，2015）。Cheng 等人（2019）还考虑

了共存时间和欧几里得距离，能够输出具有高 IoU
值的可靠结果。

以上监督式的群体检测方法在处理复杂的拥挤

运动场景时容易产生鲁棒性不足的问题，一些学者

研 究 了 自 适 应 性 的 无 监 督 判 别 方 法 。 Choi 等 人

（2014）假设人与人之间的空间和几何关系是发现群

体的重要线索。提出“结构化群体”的概念，这些群

体根据人物之间的空间交互关系来分类，例如相对

面对面坐着、并排站立等。这些模式通过学习无监

督的判别互动模式来实现。作者还提出一种迭代增

强算法，用于在不明确群体数量的前提下，推断图像

中的群体结构，并得出群体的三维布局。自适应聚

类算法通过一种自动前景检测策略，首先在前景区

域追踪显著点生成密集的轨迹片段。然后，利用自

适应初始化聚类技术，构建一个分层聚类模型，根据

不同特征逐层将人群划分为群体（Shao 等，2015）。

Zhao 等人（2016）结合高斯混合模型（GMM）和 KLT
（Kanade-Lucas-Tomasi）跟踪器，用于提取前景关键

点，并通过多级滤波策略实现群体检测。这些滤波

器包括时空距离相邻滤波器、速度角滤波器和速度

相关性滤波器，分别用于计算邻近关键点之间的空

间距离、速度角度以及速度相关性，从而过滤掉不一

致的运动行为。

2）人 类 亲 近 学 理 论（human proxemic theory）。

霍尔在近 60 年前首次研究了人类亲近学理论，也称

“人类亲密距离理论”，认为人与人之间的距离能够

反映社交关系的亲密程度，常被用于社交互动的关

键特征，如图 5 所示，依据人与人之间的距离将其划

分为亲密距离、个人距离、社交距离和公共距离（Sol⁃
era 和 Calderara，2013；Su 等，2022）。

在这类方法中，首先通过时空轨迹数据测量个

体间的欧几里得距离和 Fréchet 距离，来量化人际距

离。结合这些距离数据，设计社会互动识别方案（Su
等，2022），并通过聚类技术划分社交群体。通过引

入了基于“霍尔人类亲近学距离”理论的社会约束，

群 体 检 测 能 够 更 加 符 合 人 类 社 会 互 动 的 特 点 。

Zanotto 等人（2012）提出一种在线贝叶斯非参数方

法 ，该 方 法 基 于 Dirichlet 过 程 混 合 模 型（Dirichlet 
process mixture model， DPMM），通过将群体表示为

无穷混合模型的组成部分，个体则表示为这些组成

部分生成的观测数据。该模型利用位置和速度特征

进行无监督学习，并通过一种顺序变分推理框架，实

图 5　人类亲近学理论距离空间

Fig. 5　Distance Space in human proxemic theory
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现实时的群体检测。结构化支持向量机（SVM）能够

学习如何根据这些距离特征将行人的轨迹分组为社

交群体（Solera 和 Calderara，2013）。此外便是图聚类

方法，Su 等人（2022）利用霍尔琴技理论，使用图聚

类算法将行人划分为不同的社会群体，生成互动矩

阵和社交图。

人类亲近学理论在疫情期间得到了广泛使用，

用于监测公共场所中的“距离违规者”。如 Pouw 等

人（2020）基于稀疏图的高效分析方法，实时处理行

人的位置和相互距离数据，在疫情期间识别群体中

的“距离违规者”和“家庭组”。Yang 等人（2022）使

用 SORT（simple online and realtime tracking）算法进

行多目标跟踪。通过鸟瞰式社交距离识别“安全”社

交群体与“距离违规者”。Ghasemi 等人（2024）同时

关注视频社交距离分析器（auto-SDA）和鸟瞰视角社

交距离分析器（B-SDA）。

1. 1. 3　其他应用领域

1）轨迹预测。研究表明，群体互动在行人运动

轨迹的预测中具有重要作用。利用一致性过滤器检

测具有共同运动趋势的行人群体能够实现更好的轨

迹预测（Bisagno 等，2019）。Lyu 等人（2024a）还引入

行 人 — 群 体 互 动 模 块（pedestrian-group interaction 
module， PGIM）来捕捉行人之间及其与群体的关系

计算行人之间的相似性。

2）人群分析。使用运动一致性信息将个体聚合

成群体，还能够用于从视觉监控数据中理解人群的

社会认知行为（Zitouni 等，2020）。通过分析这些集

群的运动模式（如数量、群体质心之间的距离和质心

位置的变化速度），可以检测出不同的人群事件变

化，如合并和分裂事件（Yang 等，2018）。Favaretto 等

人（2021）利用跟踪行人的速度、位置和角度变化特

征检测交互群，并用于分析文化行为。

3）活动识别。Han 等人（2022）构建了一个图网

络来表示场景中的个体，节点之间的边表示个体之

间的关系。利用亲和矩阵和空间距离矩阵识别社交

群体，并用于群体活动识别。

4）社会关系估计。Yucel 等人（2018）基于跟踪

轨迹，根据人际距离，共同方向和同步移动来识别群

体，并用于推断群体成员之间的社会关系。

1. 1. 4　总结

尽管具有潜力，但 F-formation 技术也有一定的

局限性。在群体检测中，F-formation 检测中的一个

主要问题是遮挡（Dim 和 Kuflik，2013）。一个群体中

的人可能站在这样的位置，其中一些人可能会遮挡

其他人，或观看摄像机的角度被放置在这样一个位

置，使整个群体不可见。此外，它只能模拟空间结构

的形成，不太适合动态群分析（Setti 等， 2015）。基

于位置结构（如 F-formation）或行为检测的方法无法

充分捕捉社会群体的本质，往往限制于静态情境或

行为预定义（Li 等，2023a）。这表明需要更先进的技

术来模拟社会群体的时间演变，同时考虑到群体成

员在空间和行为方面的变化。

由于对群体密度和相互作用行为变化的敏感

性，轨迹信息仍然远远不足以准确度量成对相似度，

需要新的领域信息。此外，现有的作品通常测量所

有个体的平均位置和速度来表示整个人群的社会关

系，这既不准确也不稳健。尽管他们做出了努力，但

仅凭轨迹与方向信息不足以正确区分和识别不同密

度人群中的群体。

1. 2　基于视觉内容/全域社会信号处理的方法

传统的群体检测方法主要依赖于运动特征（如

方向、速度和距离）等低级特征，但这些特征在拥挤

环境中容易受到限制或干扰。视觉语境为视频内

容提供了丰富的信息。近年来，研究者试图对视觉

图像所包含的群体相关信息进行聚合。与运动路

径相比，可以从图像中发现更多的细节。此外，图

像中的视觉语义线索（高级特征）无需从轨迹中观

察到（Vascon 和 Bazzani，2017），例如，如果两个人正

在进行聊天（唇部动作）、牵手或拥抱等身体姿态交

互，可以直接识别他们来自同一组，而无需分析运

动路径，也避免了使用复杂的多目标跟踪系统跟踪

行人轨迹。2019 年，Nature 的一项研究用线性函数

拟合了低层特征（距离和身体方向）与高层特征，探

讨姿态开放程度对互动强度判别的影响，如图 6 所

示 。 姿 态 开 放 程 度 对 交 互 强 度 的 相 关 性 高 达

94. 2%，约 等 于 低 层 与 高 层 特 征 的 联 合 相 关 性

（Zhou 等，2019）。

从调查结果看，研究者通常将视觉内容与空间

信息结合使用（Li 等，2017；Fern􀅡ndez-Ramírez 等，

2020；Zhou 等，2019），这也称为全域社会信号处理

方法。而动作捕捉方法在处理社交互动时通常面临

3 大挑战：频繁的遮挡，需要在足够大的空间内测量

细微运动，以及人类外观和配置的巨大变化（Joo 等，

2015；Varadarajan 等，2018）。
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1. 2. 1　视觉描述符

在人与环境交互层面，通过高维特征空间到低

维字典的映射来编码单人和两人之间的相对姿态和

运动特征（Lathuilière 等，2017）。通过检测 5 种典型

的个人行为（过马路、等待、排队、说话和走路）来确

定视频中的群体（Zhou 等，2016）。这些描述符可用

于定义能量函数的单项和成对势能。首先提取高维

的时空运动特征和预先提供的边界框信息；其次分

析两人之间的几何关系、运动和相对姿态，生成高层

次的交互描述符。

此外，研究者通常编码高维视觉语义信息提取

“视觉描述符”、“交互式短语”、“视觉关注锥体”、“结

构上下文描述符”等特征，用来表征行人的运动交互

信 息（尤 其 针 对 姿 态 交 互）以 及 上 下 文 信 息

（Lathuilière 等，2017；Tan 等，2017），本文将其统一

称为“视觉描述符”。Kong 等人（2012）首次引入“交

互式短语”这一高层次的描述来表达交互过程中的

二元语义运动关系。交互式短语描述的是交互中两

个人的运动关系，检测 6 种预定义行为，包括握手、

拥抱、踢、指、打和推。该方法采用分层模型，使用潜

在支持向量机（SVM）框架将交互式短语视为潜在变

量，并明确捕捉它们之间的相互依赖关系，以处理互

动中的运动歧义和部分遮挡问题。这些交互式短语

实现了对复杂互动的细致描述。

视觉描述符往往关注身体姿态交互，研究假设

同一小组成员之间会有频繁的身体互动行为，而不

图 6　Nature 研究中姿态开放程度对互动判断的影响（Zhou 等，2019）
Fig. 6　The influence of openness on interaction judgment in Nature research（Zhou et al. ， 2019）
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同小组的个体之间则没有互动。这种方法通常采用

计算机视觉模型捕捉视频序列中身体交互行为，并

与轨迹信息结合以提高小组检测的准确度。计算成

对的相似性权重。然后，使用聚类算法将相似性较

高的行人轨迹分组（Tan 等，2017）。如将手势互动

与传统的距离和视线方向特征结合（Habe 等，2017；

Tan 等，2017），或研究骨骼运动（Joo 等，2015），他们

提出一种基于生成骨架轨迹的分层方法和轨迹重关

联的优化框架。该系统利用了一个由 480 个摄像头

组成的模块化设计，分布在一个 5. 49 m 的测地球体

表面，能够捕捉社交群体的细微互动。论文中还介

绍了一种新的 3D 运动重建算法，可以自动捕捉多达

6 人的互动，无需个体校准或标记。Varadarajan 等

人（2018）通过弱监督学习算法，基于身体姿势为主

要线索推断对话群体，同时结合头部姿势进行优化。

框架采用多个遮挡自适应回归函数，通过迭代优化

策略，逐步提高对话群体和姿势估计的精度。

众多学者关注上下文视觉信息，通过设计新的

结构上下文描述符来表达特征点的结构属性，它能

够从宏观角度描述行人运动特征并结合运动与上下

文相似性（Li 等，2017）。他们往往通过自加权多视

图聚类方法，按照其方向和上下文相似度进行聚类，

无需人为设置参数或阈值即可自动确定群体数目

（Wang 等，2020）。还有一些研究假设社会关联的个

体往往会相互注视，注视方向能反映其社交关系，结

合运动特征和视觉注意特征，提出一种新的社交群

体估计模型（Leach 等，2014），这种方法尤其适用于

人群密集、运动相似的场景，如机场、火车站等。但

在拥挤环境下或群体成员分散时，基于这些特征的

检测效果会受到限制。基于多层次一致行为特征的

社会群体检测新方法结合了运动一致性与和视觉上

下文信息。通过光流特征点和邻域信息，提取个体

及其周围环境的结构特征描述符，以表达群体内的

相互关系（Li 等，2023b）。Ramírez 等人（2016）提出

一种链接方法（link method），根据从视频中提取的

低级特征，采用学习和遗忘策略来建模个体之间的

亲密关系动态。

Shuaibu 等人（2017）提出一种创新的集体转换

算法，该算法通过检测和分割人群场景，提取视觉描

述符来量化群体属性。Varadarajan 等人（2018）通过

弱监督学习算法和交替优化策略，实现了头部和身

体 姿 态 以 及 对 话 群 体 的 联 合 推 断 。 Vascon 和

Bazzani（2017）结合了低级和高级特征。低级特征包

括个体的位置、速度和头部/身体方向，而高级特征

则结合了社会学的概念，如视觉关注锥体（frustum 
of visual attention）。本文详细介绍了群体检测模型：

鲁棒博弈论会话群体检测器（robust game theory ses⁃
sion group detector，R-GTCG）。R-GTCG 使用博弈论

框架来识别群体，通过进化博弈的稳定策略（evolu⁃
tionarily stable strategy， ESS）来确定群体的存在。

此外，还有基于数字图像处理的视觉内容方法，

如根据多源图像特征（如局部二进制模式、傅立叶分

析和灰度共生矩阵）的新方法，通过集成不同的外观

特征来提高检测准确度。这种方法可以不依赖运动

信息或 ViBe 背景减除技术，仅使用低级别的外观特

征 实 现 了 高 效 的 群 体 检 测 和 分 割（Basalamah 和

Khan，2020）。

1. 2. 2　ViBe 背景减除法

ViBe 背景减除算法用于从视频帧中分离出运

动目标以获得清晰的轮廓信息，并提取视频中的运

动特征（Pandey 等，2020）。其用于群体检测的步骤

为：1）使用 ViBe 算法进行背景减除，以提取视频中

的前景对象，从而获得清晰的轮廓信息；2）通过阈值

化轮廓面积和轮廓之间的距离，有效区分不同的群

体和个体。

Vibe 背景减除法能够有效地识别出前景中的静

止区域，利用累积的静止时间信息，应用阈值分割方

法来识别静止人群区域。随后，通过聚类算法，将这

些 静 止 像 素 聚 合 成 不 同 的 静 止 社 交 群 体（Yi 等 ，

2016）。Chen 和 Lai（2019）使用 Harris 检测器提取群

体图像中的显著点，以这些点为中心进行局部采样，

生成群体的外观表示集合，利用 Vibe 背景减除法提

取运动信息，并通过聚类分析形成群体整体描述符。

最后，使用双向图匹配方法计算两个群体的最优匹

配距离，作为群体匹配的相似度度量。

1. 2. 3　人机交互

本节总结了基于视觉内容的人机交互群体检测

技术。以机器人为中心的群体感知模型 RoboGEM
通过自我中心的 RGB-D 数据（颜色和深度信息）进

行无监督学习，并结合密集光流（optical flow）的行人

运动和距离信息进行群体检测。进而通过层次聚类

算法识别群体（Taylor 等，2020）。REGROUP 利用了

机器人自身的 RGB 相机，通过追踪—检测方法实时

检 测 并 跟 踪 人 群 。 系 统 引 入 了“ 人 群 指 示 特 征 ”
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（crowd indication feature， CIF），用于处理高密度人群

中的遮挡问题，并利用卡尔曼滤波器（Kalman filter）
对群体状态进行预测和更新（Taylor和 Riek，2022）。

1. 2. 4　其他应用领域

1）社会关系估计。Ding 和 Yilmaz（2011）提出一

种利用视觉概念作为行为者社会互动指示器的新方

法。利用大规模概念检测器生成概念得分向量来表

示视频内容。这些得分进一步映射为分组线索，用

于检测社会结构。作者采用了概率图模型结合时间

平 滑 技 术 来 分 析 行 为 者 之 间 的 社 会 关 系 和 检 测

社区。

2）群体活动识别。Nabi 等人（2013）提出一种语

义驱动的时空描述符，能够在视频序列中有效地检

测多人活动，并定位这些活动发生的时空位置。与

传统的基于低层次特征的检测方法不同，它能够捕

捉集体活动中人体姿势的时间动态特征。Zhou 等

人（2016）设计了一个 4 层结构生成模型，能够同时

处理多个群体之间的交互和群体内个体之间的互

动。该模型包含场景/事件、群体活动、标准姿势和

可见姿势 4 个层次。该模型能够更稳健地应对姿势

的遮挡和重叠问题，从而准确识别图像中的混合群

体活动。

3）人群分析。通过观察参与者之间的社交互动

来进行行人分组，具体包括言语和非言语的交流，如

谈话、手势、目光接触、身体方向和空间排列等，用于

分析这些群体的动态行为对人群流动和行走速度的

影响（Gorrini 等，2013）。

1. 2. 5　总结

虽然收集各种视觉线索是描述群体属性的有效

策略，但它总是存在缺陷聚类问题。与标准聚类任

务不同，分组的定义在一定程度上是主观的。在大

多数情况下，获取人群场景的先验信息是不切实际

的，例如聚类数和阈值。这个问题阻碍了将许多经

典聚类模型转移到组检测场景中。此外，考虑到标

记数据在群体检测中的稀缺性，以无监督的方式联

合利用各种特征是至关重要的。很多研究都倾向于

通过不同的努力来整合特征，但都没有关注如何协

商不同特征的一致部分和不一致部分。最优聚类模

型应该能够以不同的方式区分和处理这两部分。在

聚 类 过 程 中 ，要 去 除 不 一 致 的 部 分 ，保 留 一 致 的

部分。

1. 3　基于行为模式的方法

基于行为模式的方法是指通过嵌入合理的人类

行为模式来预测人群中的互动，进而提高群体检测

的准确性。这种行为模式有两种含义，一种是社交

互动的本质行为模式。Rota 等人（2015）认为个体行

为与群体互动之间存在显著的模式差异，后者涉及

到行动/反应原则，基于视频序列或图像中个人或人

物动作之间的预定义行为来检测群体。另一种往往

涉及人与环境的交互，以物理层面的社交环境信号

为基础，利用与地点、事件、原因和因果等高维社会

属性（Yin 等，2013）相关的 “社会力”进行行为模式表

达。其中的代表理论为社会力模型（SFM），其他还有

诸如认知语义学、社会一致性和时空能量等理论。

1. 3. 1　社会力模型（SFM）

SFM 广泛用于人群模拟，通过指定影响个体的

吸引力和排斥力来模拟人群行为，捕捉行人之间的

交互力（Leal-Taixé 等，2011；Sochman 和 Hogg，2011；

Mazzon 等，2013）。SFM 包含了一种吸引力，最初由

Helbing 和 Moln􀅡r（1995）提出，是一种基于气体颗粒

或流体运动与人群运动类比的行人模拟模型。它是

一个数学模型，描述了每个个体的运动，考虑与其他

个体和环境的相互作用力。假设每个个体 i 都受到

（社会）力量F i 的驱动。F i 不是物理意义上的力（例

如，没有作用和反作用力，即力可以是不对称的），但

它被用做一个真实的力来更新个体 i 的位置 x t
i 和速

度 vt
i。社会力F i 本身由 4 种力量组成，具体为

F i( )X t,G t = F O
i ( )Xt + FW

i ( )X t +
F r

i ( )X t,G t + F g
i ( )X t,G t （1）

式中，F O
i 是驱使个体走向预期目标的力，F W

i 是防止

个体发生碰撞的排斥力，F r
i 是来自不同群体中其他

个体的排斥力，F g
i 是使个体与同一群体中的其他人

在一起的力。参数G t 代表群聚类，F i(X t，G t )表示群

体聚类G t 是未知变量，Xt 表示位置数据。

SFM 模型将个体视为粒子，通过计算这些粒子

之间的交互力，来推断人群的整体行为模式（Wang
等，2024）。Wang 等人（2024）还通过光流技术获取

视频中人群的运动信息，生成每个像素的运动向量。

利用最后在视频帧上放置粒子网格，模拟人群的流

动。通过光流和 SFM 模型分析人群的整体运动模

式。Nunes 等人（2016）还运用图论将 SFM 表示成社

会图模型。Pang 等人（2011）结合马尔可夫随机场
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（Markov random field，MRF）和排斥力来模拟紧密目

标之间的相互作用模式。这些模型通过马尔可夫链

蒙特卡洛（Markov chain Monte Carlo， MCMC）粒子算

法进行顺序推断，能够有效地检测和跟踪群体内的

目标，并推断出正确的群体结构。

SFM 模型能够很好地用于异常人群检测，其变

体：社交属性感知力模型（social attribute-aware force 
model， SAFM）通过引入社交行为的社会属性，如社

会混乱和拥挤程度，来增强对人群交互行为的描述。

SAFM 通过无监督的方式高效地估计场景规模，结

合 SFM 在线融合社交属性，能够在全局和局部尺度

上进行异常检测（Zhang 等，2015a）。而反转 SFM 通

过分析个体轨迹推断出导致此行为的社会力量及其

关系（Šochman 和 Hogg，2011）。该方法特别适用于

复杂场景中其他方法失效的情况下，尤其在人群密

集的环境中表现出色。

另一种描述交互力的模型是 2019 年在 Nature
提 出 的“ 社 交 互 动 场 模 型（social interaction field 
model， SIFM）”（Zhou 等，2019）。SIFM 借鉴了物理

学“场”的概念，利用虚拟现实技术描述虚拟场景中

的人物空间特征（距离和方向）与视觉特征（姿态开

放程度），用场强量化了社交场景中一对行人之间的

交互强度。最后通过最大连通图识别静态/动态群

体。研究发现，更近的人际距离、更直接的人际角度

和更开放的身体姿势，会导致一个群体被判断为互

动的可能性更高。

1. 3. 2　其他社会模型

1）事件认知语义。事件认知语义通过认知语言

学的基本概念，例如“路径”、 “地点”、 “事物”、 “动

作”和“原因”来描述视频内容（Yin 等，2013）。该方

法通过计算同一“地点”中“事物”（即个体）的结构和

语义距离，将相似的“事物”合并，减少语义社会熵，

从而识别出人群。Dai 等人（2008）提出一种基于事

件的动态上下文模型，结合事件驱动的多层次动态

贝叶斯网络，用于多层次事件的在线检测。该模型

通过自底向上和自顶向下的推理机制，实现了上下

文的动态感知和组交互分析。Yoo 等人（2019）又结

合情感相关性（如面部表情、性别和年龄等）来计算

群体中个体的互动程度。

2）Granger 因果关系。个体间的相互影响可以

通过运动轨迹的因果关系来分析。Xie 等人（2019）
基于 Granger 因果分析，通过提取个体之间的运动模

式，并通过贝叶斯网络模型结合层次化的 Dirichlet
分 配 进 行 行 为 模 式 的 表 示 和 识 别 。 Solera 等 人

（2016）通过结构化支持向量机（structural SVM）在线

学习人群成员之间的亲和性，灵感来源于亲近理论、

Granger 因 果 关 系 、动 态 时 间 规 整（dynamic time 
warping， DTW）和热图，特定设计的特征结合了物理

和社交身份。

3）社会一致性。传统的群体检测方法通常只依

赖于人们的距离和运动方向，而忽略了社会群体形

成的时间一致性特征。社会一致性特征描述了社会

群体在空间和时间上的持续互动，在某一时间段内

一群人会长时间保持一致的活动目标或运动状态

（Zhang 等，2015b；Huang 等，2018a）。每种群体的活

动状态是不同的，而群体内保持一致性（Nakamura
等，2016）。为了高效地发现随时间演变的行人群

体，Sawas 等人（2018，2019）发现社交群体在空间和

时间上具有共同的行为模式，并提出一种基于张量

的群模式挖掘方法，通过发现随时间变化的行人对，

利用这些对作为构建群体的基础，提出 3 种张量方

法：locTgroups、globTgroups 和 timeWgroups。Li 等人

（2013）通过比较输入视频中的行为模式与预先定义

的示例视频，设计了一个一致性匹配算法，从中识别

出具有相似行为的个体小组。

2024 年，清华大学学者 Wu 等人（2024）利用人

类交互过程中的空间接近性和时间连续性计算行人

之间的相互作用强度，构建具有时变特征的行人流

网络。基于加权划分密度的目标函数，利用最优阈

值确定帧图像中与人类子群体相对应的群体结构，

达到了极高的检测精度。

4）核相关性。基于核相关性分析的方法通过匹

配社会语义特征与输出标签，识别出最相关的特征

（Fern􀅡ndez-Ramírez 等，2020）。

5）社会行为图。传统方法常依赖于行人之间的

距离来衡量互动强度，然而这种基于距离的方法无

法有效处理复杂的社会行为。通过递归机制提取社

会关系，并将其表示为社会行为图。由具有社会学

背景的专家进行关系标注。专家根据视频数据判断

行人之间的关系，不仅考虑物理特征（如速度、加速

度、方向和相对距离），还结合了社会学知识（Sun
等，2020）。

1. 3. 3　其他应用

近期，社会力模型多用于人群异常检测（Wang，
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2024）。Zhang 等人（2020）提出一种基于场景感知

的异常人群检测方法，结合了流体力学模型和心理

学理论。具体而言，该方法引入流体力学特征，如质

量力和表面力来描述人群的运动状态，进而提高了

异常检测的准确性。作者首先提出一种基于线积分

卷积（LIC）的流场可视化技术来分割运动中的行人

群体，接着通过场景感知引导的聚类策略将具有一

致运动模式的行人群体进行聚类。该方法模拟了人

类认知中的场景感知机制，合理利用了行人的各种

属性信息，如位置、速度和运动方向等。

1. 3. 4　总结

监督交互表示的方法（Choi 等，2014；Solera 等，

2017）、预定义骨架节点序列（Joo 等，2019）与情感属

性（Yoo 等，2019）等监督学习用于检测社会互动。

为了在野外检测群体，这些方法大多可以较好地处

理不同场景下的群体检测，但难以选择不同潜在变

量的距离度量进行聚类，并且依赖于长期运动信息。

然而，由于预先定义的群体社会行为，这些方法在检

测多个活动群体方面表现出局限性。

1. 4　多模态方法

多模态方法不仅利用常规的空间与视觉特征，

还辅助以音频数据流或传感器感知数据流进行更精

确的互动感知。但语音识别技术与传感器技术往往

针对室内场景，在大型公共场所中并不适用。因此

此类研究也较少。

Kjærgaard 等人（2012）提出一种利用多模态传

感器融合技术，通过智能手机检测室内行人群体的

系统。传统方法通常依赖单一传感器（如 WiFi 或加

速度计），但这可能会导致准确性不足或对特定传感

器的依赖。为此，他们通过融合 WiFi、加速度计和

指南针等多种传感器，提出一种基于层次聚类的行

人群体检测方法。该方法的核心包括：首先从智能

手机中的多个传感器收集数据（WiFi 信号、加速度

和指南针方向），然后通过分层聚类技术，基于这些

传感器的特征值来检测群体。WiFi 信号用于估算

位置和距离，加速度用于捕捉相似的移动模式，指南

针则用于比较相对的方向变化。还提出基于加权多

数投票法的融合策略，将各个传感器的聚类结果进

行融合，以提高检测的鲁棒性和准确性。

Bano 等人（2018）利用可穿戴设备捕获的第一

人称视角数据，包括视频、音频、GPS（global position⁃
ing system）和惯性传感器数据，以自动检测和时间

分割聚焦交互。聚焦交互被定义为两人或多人在共

同关注下进行的面对面交流。其创新在于使用支持

向量机（SVM）和长短时记忆网络处理音视频流，自

动检测这些互动。

2　基于学习的群体检测方法

2. 1　深度学习框架

传统的对话群体检测方法通常依赖于手工制定

的启发式规则和数学模型，这些手工交互特征极具

复杂性，手工标注也极其耗费人力物力（Thompson
等，2021）。且在复杂多变的公共场景中，其泛化能

力有限。随着深度学习的发展，基于深度学习的社

会群体检测方法已成为近几年的研究热点，其根据

模型架构大致可以分为 4 类：GNN、CNN、RNN/LSTM
和 Transformer。这些方法部分重叠了基于空间和行

为的方法。早在 2017 年，就出现了利用结构化支持

向量机（SVM）分类器学习适合群体实体的相似性权

重度量（Solera 等，2017）。Tzelepi 和 Tefas（2021）、Li
等人（2023b）、Yoo 等人（2019）和 Kang 等人（2023）都

是利用基于 CNN 的 ResNet-X 架构从单个图像中学习

高级特征，并将其聚合以获得用于社会群体检测的

全局特征。考虑到同一群体中的人通常表现出相似

的运动模式和空间布局，Hoang 等人（2023）和 Li 等人

（2023a）引入 RNN 或 LSTM 来测量人的轨迹相似性。

同时，由于相互作用群具有图拓扑等空间结构，Tan
等 人（2022）、Thompson 等 人（2021）和 Schmuck 和

Celiktutan（2021）使用 GNN来探索群的空间关系。

2. 1. 1　图神经网络（GNN）

图神经网络（GNN）通过学习节点（个体）和边

（个体之间的关系）上的特征，可以更有效地检测复

杂社交场景中的对话组。该方法首先将场景建模为

一个交互图，图中的节点表示个体，边则表示成对关

系。随后，GNN 通过消息传递机制学习每对个体的

亲和度形成亲和矩阵，亲和度表示两人互动的可能

性（Thompson 等 ，2021），最 后 再 通 过 多 层 感 知 机

（multilayer perceptron， MLP）或其他聚类算法完成

群体聚类。与传统的基于距离的启发式方法相比，

GNN 在对话组检测方面表现更优。尤其是在多种

输入特征（如位置、加速度和图像特征等）的条件下，

GNN 通过结合更多的个体特征，显著提高了群体检

测的准确性和鲁棒性。特别是在复杂场景中，该方
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法能够捕捉到多种特征之间的关系，从而更准确地

划分对话组。

其中，著名的深度图聚类框架有 DANTE（deep 
affinity network），DANTE 通过空间特征（如位置和朝

向）来预测两个人是否属于同一个对话群体。该网

络利用图聚类框架，将成对的亲和度分数应用于图

模型中的节点，然后通过图聚类算法识别对话群体

（Swofford 等，2020）。DANTE 的创新之处在于它引

入了上下文变换，能够处理包含多个个体的复杂场

景，并通过多层感知器（MLP）网络计算个体之间的

亲和度。此外，DANTE 还利用社会交互图中的其他

个体信息，进一步提升了群体检测的准确性。在人

—机器人互动的情境下，DANTE 提升了多达 9% 的

准确率，能有效地识别对话中的成员及附近的旁观

者。在此基础上，Thompson 等人利用 GNN 结合优势

集算法对亲和度进行聚类，识别对话组。其 F1 score
显著高于传统方法和 DANTE 方法，尤其在融合了位

置信息、加速度和图像特征时，GNN 表现出较强的

优势（Thompson 等，2021）。

其次是基于 GNN 的深度学习框架 GROWL，它

利用群体内的空间配置而非亲和矩阵来捕捉个体间

的互动关系（Schmuck 和 Celiktutan，2021）。该方法

通过生成基于邻域特征的嵌入，进行节点之间的链

接 预 测 ，以 确 定 哪 些 个 体 属 于 同 一 社 交 群 体 。

GROWL 方法包含两个主要步骤：1）基于个体的位

置和方向数据构建社交图；2）使用图卷积网络生成

个体的嵌入特征。这些嵌入被传递给一个浅层的二

元分类器（如多层感知机 MLP），用于预测两个个体

是否属于同一个群体，或结合卷积神经网络与 GNN
进行集成学习。

2. 1. 2　卷积神经网络（CNN）

一些研究直接将视频图像作为输入，他们利用

CNN 强大的图像学习能力，对图像的不同区域进行

特征学习，直接在图像中实现人群划分。常见的用

于社交建模的 CNN 学习模型有 I3D（inflated 3D）网

络与 C3D（convolutional 3D）网络，如 Tzelepi 和 Tefas
（2021）针对无人机开发了一种轻量化的 CNN 模型。

该方法能够使用全卷积神经网络（fully convolutional 
networks， FCN）生成概率热力图进行人群划分。并

提出一种基于图形嵌入框架的正则化技术，以提升

模型的泛化能力，防止过拟合。该方法不仅在无人

机图像中的人群检测任务中表现优异，在其他分类

问题中也同样有效。

而 GNN 与 CNN 的 组 合 模 型 图 卷 积 神 经 网 络

（GCN）能 够 更 好 地 学 习 群 模 式 的 空 间 结 构 信 息

（Atıcı 等，2022）。

Zhou 等人（2022）利用不同尺度的时空图卷积

网 络（spatio-temporal graph convolutional network， 
STGCN）来捕捉个体、群体和场景层次的信息，同时

结合 LSTM 记忆历史信息。Grouptron 模型通过对行

人进行时空聚类，构建了个体层、群体层和场景层的

时空图。首先，在个体层中，使用 LSTM 网络对行人

历史轨迹进行编码；其次，群体层通过 Hausdorff 距

离将行人聚类为群体，进一步使用 STGCN 对群体内

的动态进行编码；最后，场景层则对不同群体之间的

交互进行建模。其他如改进的图卷积网络（Lyu 等，

2024b）与 Grouptron 动态多尺度 GCN 网络（Zhang 等，

2024）等学习节点表示以捕捉短期交互模式。

Lu 等人（2023）提出一种具有空间和姿态约束

的双分支深度学习模型（visual graph-driven temporal 
network， VGDTN）。在空间约束分支中，首先基于

输入图像的场景俯视图构建交互图；VGDTN 预测交

互图的亲和矩阵。通过对亲和矩阵应用优势集聚类

（Pavan 和 Pelillo，2007）进行初始群组检测。在姿态

约束分支中，估计输入图像中人的三维姿态（如站

立、坐在物体上或地面），并利用姿态分类器识别个

体姿态。最后，根据人的姿态和初始群体划分对群

体检测进行了改进。

2. 1. 3　深度上下文学习模型

最近的研究通过循环神经网络，尤其是长短期

记忆神经网络（LSTM）来捕捉历史图像帧的群体结

构信息和交互信息（Tan 等，2022）。随着自注意力

机 制（self-attention）的 兴 起 ，更 多 的 学 者 将 Trans⁃
former 架构用于建模社交互动的时空连续性（Li 等，

2022）。这些网络结构更契合行为特征的时序性与

场景上下文。动态长短期记忆网络模型能够学习连

续的成对亲和度预测，捕捉人与人之间的社交动态。

通过使用位置、头部和身体朝向等时空特征，生成连

续的亲和度值，并将这些亲和度用于后续的图聚类

算法，从而识别会话组（Tan 等，2022）。该方法在具

有较高时间分辨率的数据集（如 Confab）上表现尤为

出色，F1 score 达到 0. 73，显著优于现有基线模型。

为了克服传统群体检测方法中对手工特征依赖

和 标 注 数 据 需 求 高 的 局 限 性 ，Li 等 人（2022）在
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ECCV（European Conference on Computer Vision）会议

发文提出一种基于自监督学习的多头注意力框架。

研究的核心问题是如何表示和划分人类的社会关

系。本文设计了一个两阶段的框架：第 1 阶段使用

行为模拟器头（behavioral simulation head， BS-Head）
学习社会关系特征表示，利用自监督训练从多人的

行为关系中提取社会特征；第 2 阶段基于所学的社

会关系嵌入，使用自注意力网络进行人群群体检测。

Tamura 等人（2022）认为社交群组活动识别需要识

别多个子群组的活动并确定群组成员。并在 ECCV
发文提出一种基于 Transformer 的框架，其中注意力

模块自动识别并聚合与社交群组活动相关的特征，

生成每个社交群组的有效特征。通过嵌入群组成员

信息，能够通过简单的 Hungarian 匹配算法精确识别

群组成员。Yu 等人（2024）设计了一种基于 Trans⁃
former 的环境感知机制，整合视觉线索特征，并构建

了互动强度矩阵，表示个体之间的互动强度。

调 查 发 现 ，在 2020—2024 年 间 ，许 多 学 者 将

GNN、CNN 与注意力机制结合使用，同时捕捉空间

模式与时序上下文信息（李欢和陈念年，2023），自注

意力模块用于捕捉个体动作的细节，而图注意力模

型（graph attention networks， GAT）则用于建模个体

之间的相互关系，从而检测出社交群体及其活动。

有研究者同时结合 I3D 骨干网络进行视觉内容的提

取（Ehsanpour 等，2020），但与这种大型网络的集成

严重阻碍了它们的实时性。因此，后续研究普遍至

多集成两种深度学习网络。如社交群组长短期记忆

网 络（social group long short-term memory network， 
SG-LSTM）（Bhaskara 等，2023），SG-LSTM 使用 RGB
和深度图像作为输入，通过卷积神经网络（CNN）进

行群体检测，生成群体的空间坐标。通过引入社交

池化层，SG-LSTM 能够捕捉到群体内部以及群体之

间的互动关系。该模型特别适用于密集的场景，能

够有效处理群体中的遮挡和复杂的互动；以及 Li 等

人（2023a）在 Neurocomputing 发文提出的基于关系

存在识别的社会群体检测框架。基于视觉线索的组

件利用“CNN + LSTM”组合和多模态特征提取 （mul⁃
timodal feature extraction， MFE）框架 MFE 制挖掘时

空信息。在基于非视觉线索的组件中，利用 ResNet-
101（residual network-101）将每个轨迹对的相似性作

为额外信息进行测量。最后，将这些信息进行互补

融合，对社会关系的存在进行分类。

针对大型网络产生的时间/计算复杂度问题，

Jahangard 等 人（2023）在 ICCV（International Confer⁃
ence on Computer Vision）会议上提出基于 LSTM 和图

Transformer 的轻量级框架，仅使用个体的运动轨迹

作为输入数据，并通过图聚类实现社交群体的检测。

该模型通过长短期记忆网络（LSTM）编码个体轨迹，

将这些编码特征作为图的节点，并利用各个轨迹之

间的几何距离作为边缘特征。该框架的核心创新在

于使用图 Transformer 更新节点和边缘特征，进而通

过图聚类检测出不同的社交群体。该模型在计算速

度和推理效率方面表现突出，平均精度均值（mean 
average precision，mAP）比 现 有 方 法 提 升 了 2%～

11%。此外，在相同的计算资源下，该模型的推理速

度是现有方法的 12 倍，达到实时检测的要求。

最 近 的 研 究 在 现 有 的 DANTE（Swofford 等 ，

2020）的基础上进行了改进（Nasri 等，2024），提出一

种名为 T-DANTE 的深度神经网络模型。该方法通过

引 入 RNN、LSTM 和 门 控 循 环 单 元（gated recurrent 
unit， GRU）来捕捉轨迹数据中的时间动态特征 。

T-DANTE 结合了个体的时空轨迹与周围环境的上下

文信息，构建了一个基于图的社会亲和网络，通过学

习个体之间的相互影响和空间关系来识别社会群体。

2. 2　其他应用领域

1）无人机飞行安全。由于无人机的计算能力限

制，传统的深度学习模型可能不适用。因此，Tzelepi
和 Tefas（2021）设 计 了 轻 量 级 的 卷 积 神 经 网 络

（CNN）架构，能够有效区分拥挤与非拥挤场景。并

提出一种基于图嵌入框架的正则化技术，以防止过

拟合并增强模型的泛化能力。

2）群体重识别。Huang 等人（2021）提出“配对

表示学习”，即通过捕捉组内成员的邻域关系来增强

群体重识别的判别力。该模型不仅学习单个成员的

特征，还学习组内成员之间的关系特征，并通过在线

加权融合这些特征，最终生成跨摄像机的更精确的

群体表达。Yan 等人（2023）提出一种基于图神经网

络（GNN）的 多 注 意 力 上 下 文 图 谱（multi-attention 
contextual graph， MACG）模型，MACG 模型通过构建

上下文图谱，将群体成员表示为图节点，并采用多层

次的注意力机制来捕捉组内和组间的上下文信息。

此外，使用自注意力模块进一步聚合节点级别特征，

从而生成稳健的图级别表示。

3）人群轨迹预测。Zhang 等人（2024）提出一种
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名为 Grouptron 的动态多尺度图卷积网络。Group⁃
tron 结合动态图建模和时空特征，能够捕捉到群体

内个体的细微移动，并根据这些变化预测未来的轨

迹。它通过引入注意力机制动态调整各层之间的信

息传递，确保重要的时空关系得到突出显示。模型

利用轨迹数据，包括位置、速度和加速度等参数，通

过多尺度特征融合实现群体感知。

4）人群分析。Wang 等人（2024）提出一种名为

群体互动场（group interaction field，GIF）的新模型，

用于学习和解释行人在群体中的预期行为。GIF 通

过捕捉多维观察（包括轨迹、视觉方向以及群体互动

状态等）来量化群体行为的影响，并提出一个名为

GIFNet 的神经网络模型用于估算 GIF。GIFNet 的核

心在于通过图注意力网络（graph attention network ， 
GAT）动态传播群体交互信息，并根据群体规模和动

态互动状态自适应地调整模型。

5）人群异常检测。Lin 等人（2019）提出一种名

为社交多实例学习（social mil）的新框架，用于在人

群异常检测中引入交互感知。利用异常人群行为的

先验知识，通过双分支网络结构来检测语义层面的

异常：一个是用于提取全局空间和时间动态信息的

空间—时间动态网络分支；另一个是通过社交力图

提取人群交互信息的交互动态网络分支。此外，引

入了一维依赖捕获注意力模块，增强 C3D 网络在特

征提取上的表现。

2. 3　总结

近几年，深度学习网络在学习交互特性和群体

构特性上取得巨大的成效。虽然这些基于深度学习

（deep learning，DL）的方法可以在检测交互组方面

取得良好性能，但对于广泛的监控视频分析，基于深

度学习的方法是计算密集型的，并且需要强大的硬

件进行训练和推理（Lu 等，2023）。因此，有必要开

发既高效又有效的轻量级模型，用于现实世界中的

监视分析的实际应用，未来需要探索更多轻量型的

网络架构。

3　数据集

社交数据集提供了人们在现实生活中实际如何

相互交往的丰富而真实的表示。这些微妙的协调模

式受到个人信念、目标和愿望的影响，这些愿望与个

人在日常生活中进行的活动中可能失去或获得的东

西有关。这些条件在实验室环境中不容易复制，需

要彻底重新考虑如何收集和收集什么。Hung 等人

（2019）提供了在全面考虑整个实验设计和数据收集

过程时如何创建此类多模态多传感器数据集的指

南。表 2 综合列出了所有文献用于群体检测的数据

集，共涉及 48 个数据集，包括数据集名称、摄像机视

角 、室 内/室 外 拍 摄 以 及 公 开 信 息 。 Barua 等 人

（2024）将摄像机定位视角分为两种不同类型：1）用

于机器人的自我视觉/自我视角（以自我为中心）摄

像机，称为“Ego”。自我中心指第一人称视角；例如，

可穿戴相机或机器人相机拍摄的图像或视频； 2）用

于室内或室外环境的外视觉/外视角摄像机，通常指

由监视/监控摄像机捕获的图像或视频，称为“Exo”。

表 2 延用这一分类命名。其中 35 个是公开的，12 个

是作者/研究人员的自建私有数据集，7 个是未知的。

37 个数据集从室外公共场景采集，16 个数据集从室

内场景采集，只有 5 个数据集有两种场景。较为常

用的数据集有 SALSA（social affective and leadership 
spatio-temporal analysis）、BIWI（biwi kinect head pose 
database）、CoffeeBreak、CUHK Crowd（chinese univer⁃
sity of Hong Kong crowd dataset）、Social-CAD（social 
context-aware anomaly detection dataset）、CAC（collec⁃
tive activity classification）、ETH（ETH pedestrian data⁃
set）、CBE（crowds-by-examples）以及 Poster Data 等。

数据收集本身面临巨大的挑战，特别是在采集

过程中涉及到他人个人信息和肖像权等伦理问题和

影响。隐私和视觉数据的保护显然受到威胁。此

外，数据集还可能存在潜在的偏见和歧视问题，即未

包含代表性不足的社区的数据。在当今世界，伦理

问题主要体现在年龄、种族和性别等因素的多样性

和包容性方面。目前，大多数数据集源于西方国家

的场景。理想情况下，数据集应包含来自全球不同

社区的数据，包括亚洲和非洲国家，并在视觉数据中

同时纳入黑人和白人肤色人群。代表性不足会导致

模型预测错误的类别。考虑到社会环境中的互动通

常不包括婴儿，应在数据采集时关注青少年、成年人

与中老年人的恰当比例。年龄方面的多样性同样重

要，青少年和成年人的组合相当普遍。最后，性别的

平衡也是一个值得关注的问题，现有数据集中男性

比例远高于女性，这可能会影响公平性。
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表2　用于群体检测的数据集汇总

Table 2　Summary of datasets for social group detection

Meeting room
CoffeeBreak

Cocktail Party

SALSA

ETH

HOTEL

Student003
zara01
VideoWeb
Caviar

BIWI

PETS2009
UNIV
APT
BIT-Interaction
UT-Interaction
CUHK Crowd 
Dataset
PETS 2007
Oxford
CBE
GVEII
MPT-20x100
Poster Data
Social-CAD
PLPS
DukeMTMC
Road Group
JRDB-Act
VSID
CSG
BEHAVE dataset

Pang 等人（2008）
Setti 等人（2013a，2013b）；Vascon 和 Bazzani（2017）；Varadarajan 等人

（2018）；Lu 等人（2023）
Setti 等人（2013b，2015）；Vascon 和 Bazzani（2017）；Varadarajan 等人（2018）；
Swofford 等人（2020）；Tan 等人（2022）；Thompson 等人（2021）
Islas 等人（2016）；Inaba 和 Aoki（2016）；Varadarajan 等人（2018）；Zhang 和
Hung（2021）；Zhou 等人（2019）；Swofford 等人（2020；Schmuck 和 Celiktutan

（2021）；Tan 等人（2022）；Atıcı 等人（2022）；Lu 等人（2023）；Chen 和 Liang
（2024）；Ramírez 等人（2016）；Hedayati 等人（2020）
Mazzon 等人（2013）；Nakamura 等人（2016）；Nasri 等人（2024）；Šochman 和
Hogg（2011）；Yücel 等人（2013）；Zhang 等人（2024）
Mazzon 等人（2013）；Nakamura 等人（2016）；Nasri 等人（2024）；Šochman 和
Hogg（2011）；Yücel 等人（2013）；Chandran 等人（2015）；Zhang 等人（2024）
Mazzon 等人（2013；Nakamura 等人（2016）；Nasri 等人（2024）；Šochman 和
Hogg（2011）
Nasri 等人（2024；Zhang 等人（2024）
Qin 等人（2013）
Yücel 等人（2013）；Chandran 等人（2015）；Feng 和 Bhanu（2015）
Yücel 等人（2013）；Solera 和 Calderara（2013）；Zhang 等人（2015b）；Chandran
等人（2015）；Nakamura 等人（2016）；Vascon 和 Bazzani（2017）；Cheng 等人

（2019）；Fernando 等人（2019）；Zhao 等人（2020b）
Feng 和 Bhanu（2015）
Feng 和 Bhanu（2015）Zhang 等人（2024）
Yücel 等人（2013）
Kong 等人（2012）；Xie 等人（2019）
Kong 等人（2012）；Xie 等人（2019）
Kjærgaard 等人（2012）；Shao 等人（2015）；Zhao 等人（2016）；Voon 等人

（2016）；Chen 等人（2017）；Li 等人（2017）
Leach 等人（2014）
Leach 等人（2014）
Solera 和 Calderara（2013）；Zhang 等人（2015b）；Nakamura 等人（2016）；Zhao
等人（2020b）
Zanotto 等人（2012）；Solera 等人（2016）；Zhao 等人（2020a）
Solera 等人（2016）
Vascon 和 Bazzani（2017）；Setti 等人（2013a，2015）；Zhang 和 Hung（2021）
Li 等人（2023a）；Yu 等人（2024）；Nabi 等人（2013）；Yu 等人（2024）
Li 等人（2023b）
Huang 等人（2021）
Huang 等人（2021）
Ehsanpour 等人（2022），Jahangard 等人（2023）
Yu 等人（2024）
Yan 等人（2023）
Yin 等人（2013）

Exo
Exo

Exo

Exo

Exo

Exo

Exo
Exo
Exo
-

Exo

Exo
Exo
-

Exo
Exo
Exo
Exo

Exo
-
-

Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
-

Exo
Exo

室内

室外

室内

室内

室外

室外

室外

室外

室外

室内

室外

室外

室外

室内

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室外

室内

室外

室外

室外

室外

室内和室外

室内

室外

室外

私有

公开

公开

公开

公开

公开

公开

公开

公开

公开

私有

私有

公开

公开

私有

私有

公开

私有

公开

公开

公开

公开

私有

公开

公开

公开

公开

部分公开

公开

公开

公开

数据集 使用该数据集的检测方法
相机
视角

室外/室内
公开/
私有

注：“Exo”指用于室内或室外环境的外视觉/外视角摄像机，“-”表示此项信息未知。
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CAC
Volleyball
PETS
UCF-Crime
MatchNMingle
RICA
Social Interaction 
Dataset
PANADA
JRDB-Group
Confab
SCU-VSD-Social
Visdrone2019
B-SDA
SGD
IGD
MOT17
KITTI

Zhou 等人（2016）；Yin 等人（2013）；Xie 等人（2019）；Ehsanpour 等人（2020）
Ehsanpour 等人（2020）
Zitouni 等人（2020）
Zitouni 等人（2020）；Basalamah 和 Khan（2020）
Thompson 等人（2021）
Schmuck 和 Celiktutan（2021）
Pathi 等人（2022）；Tan 等人（2022）
Li 等人（2022）
Li 等人（2022）
Tan 等人（2022）
Su 等人（2022）
Yang 等人（2022）
Yang 等人（2022）
Lu 等人（2023）
Lu 等人（2023）
Chen 等人（2023）
Chen 等人（2023）

Ego
Exo
Exo
Exo
Exo
-
-

Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
Exo
Exo

室内和室外

室内

室外

室外

室内

室内

室内和室外

室外

室内和室外

室内

室外

室外

室外

室内和室外

室外

室外

室外

公开

公开

私有

公开

公开

公开

私有

公开

公开

部分公开

私有

私有

私有

公开

公开

公开

公开

数据集 使用该数据集的检测方法
相机
视角

室外/室内
公开/
私有

注：“Ego”指用于机器人的自我视觉/自我视觉摄像机，“-”表示此项信息未知。

4　评价指标与性能

表 3 列出了公共场所群体的常用评价指标以及

2023—2024 年部分研究所能达到的 SOTA（state of 
the arts）效果。常用指标有精度（Precision，P），召回

率（Recall，R），F1 score（F1），mAP 等。可以看出，在

简单数据集中，2024 年最新研究（Wu 等，2024）报告

的群体检测 Recall 能达到 93. 9%，这是一种基于行

为模式的行人流动态网络，在相同数据集（ETH 与

Hotel）下，超过了深度学习算法（Nasri 等，2024）。其

他大部分模型/框架仅能达到 80% 左右的性能，在复

杂情景数据集，如频繁拥挤、遮挡情况下，情况还会

更糟。因此，群体检测相关研究至今依然面临社交

行为表达不精确与检测精度不足的困境。

5　限制、挑战与未来方向

目前的方法分为启发式规则和基于学习的两大

类。但群体现象是复杂的，仍然缺乏正式的规则和

精确的社会解释。研究者需更多地关注深度学习和

强化学习范式，以利用数据驱动的方法应对复杂情

况。但在数据量有限的条件下，这一目标难以实现。

1）小样本学习。现有数据集的规模和质量尚不

足以满足这种数据需求。研究领域亟需持续性地投

入精力，创建并发布更多数据集，同时全面考虑伦理

和生态问题，这将为今后的数据集建议和改进奠定

基础。对于当前小数据集环境，需探索对数据依赖

性较低的机器学习技术，使少量数据的利用效率最

大化。此类情况适合采用统计模型，因其在数据有

限时表现最佳。同时，可以尝试少样本学习、一次学

习和增量学习等范式，以克服数据不足的挑战。

2）图神经网络。采用图结构表示数据可以显著

提升模型的准确性和效率。近年来，图神经网络

（GNN）已在该领域取得显著进展，全球多家研究机

构已发表相关成果。将 GNN 与其他深度学习方法

结合，如通过图卷积网络（GCN）探索 GNN 和卷积神

经网络（CNN）的混合模型，有望创建更适合的检测

模 型 。 进 一 步 的 组 合 如 递 归 神 经 网 络（recurrent 
neural network ，RNN）、卷 积 神 经 网 络（CNN）和

续表2　用于群体检测的数据集汇总

Continued Table 2　Summary of datasets for social group detection
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图 Transformer 网络等也带来了更高的检测精度。因

此，图神经网络会得到持续发展。在此基础上，元学

习有望在大规模复合数据集上展开应用，并通过大

数据和可视化分析简化复杂情境的检测任务。

3）轻量级深度学习网络。基于深度学习的方法

是计算密集型的，在处理海量的监控视频数据时需

要强大的硬件进行训练和推理。因此，有必要开发

既高效又有效的轻量级模型，用于现实世界中的监

视分析的实际应用。未来需要探索更多轻量型的网

络架构。

4）行为模式挖掘。基于行为模式的分析方法不

容小觑。事实证明，若能正确建模社交行为的本质

互动模式，这种方法可以在小样本条件下达到超越

深度学习方法的最优性能（Wu 等，2024），同时能够

避免烦琐的训练任务。因此，未来应持续探索人类

的社交行为模式。

5）隐秘社团发现。对于异常群体检测，不仅要

关注打架、斗殴等已经构成犯罪的犯罪团伙，还应关

注如何在事件发生前就能根据异常模式识别异常人

群。在犯罪率高涨的今天，这项研究对于提升公共

安全意义重大。

在异常行为尚未发生的隐秘交互桥段，犯罪团

伙的行为往往与正常人无异，他们之间存在的是无

明显身体交互的隐式交互。目前公共场所社交行为

理解及群体检测仅关注显式交互，在隐秘的异常人

群检测与人群异常检测中，这些基于显式空间特征

与视觉特征（包括轨迹相似性、位置、身体方向和身

体姿态）的方法会完全失效。而深度学习方法也很

难直接学习隐性模式。目前针对隐秘尾随行为检测

已经成功提出一系列隐秘尾随行为模式的建模方法

（Xu 等，2021，2022； Li 等，2024）。

因此，未来研究趋势应聚焦于挖掘多种场景下

的全域社交行为模式，尤其是隐秘社交行为与正常

社交行为的模式差异，探究隐秘社交的决定性属性

特征，进而探索隐秘社团检测方法，填补视频人类行

为理解与群体检测在隐匿场景下的理论空缺。

6　结 语

随着计算机视觉、机器人技术和多媒体分析的

发展，群体互动的检测与预测逐渐引起广泛关注。

然而，该领域面临着两个主要挑战：1）如何有效地表

示紧凑且有意义的社交互动特征；2）如何利用这些

特征实现高效的群体聚类和检测。尽管在过去的

20 年中已经取得了一些进展，但比起如“群体行为

识别”方向的研究来说依然很少。本文旨在建立一

个系统框架来概述群体和互动检测的问题，这也构

成了本文的核心主题。本文全面探讨了这一框架涉

及的各个方面，包括群体的定义、相关数据集、算法、

群体检测应用领域、评估标准和检测能力。同时，还

分析了该领域的局限性、面临的挑战及未来的研究

方向。研究者们可以利用启发式规则方法和深度学

习等先进技术，探索一些此前未被关注的问题，例如

隐秘犯罪团体的识别。此外，结合不同类型的神经

表3　不同算法在多种评价指标下的性能

Table 3　Performance of different algorithms under various evaluation metrics
/%

算法

Zhang 等人（2024）

Wu 等人（2024）

Nasri 等人（2024）

Jahangard 等人（2023）
Li 等人（2023a）
Lu 等人（2023）

数据集

Person Trajectory
ETH
Hotel
ETH
Hotel

JRDBAct
CoffeeBreak
CoffeeBreak

P
-

88.6

82.3
79.3
74.8

-
77
68

R
-

89.6
93.9

81.5
79.0

-
-
69

F1
83.2
89.1

87.7
-
-
-
78
89

mAP
86.4

-
-
-
-

65.9
-
-

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示此项信息未知。
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网络，也可以在特定应用场景中开发出有效的轻量

级模型。

致谢：本文由中国图象图形学学会图像视频通

信专业委员会组织撰写，该专业委员会链接为 https:
//www.csig.org.cn/16/201612/49312.html。
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