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融合多层次视觉信息的人物交互动作识别
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摘　要　基于计算机视觉的人体动作识别技术在视频监控、智能驾驶、人机交互、多媒体内容审核等领域均有着广阔的应用前

景,其中人体动作中的人物交互是动作识别的核心内容之一.现有的人物交互动作识别模型对人物关系的提取仅仅停留在表

层视觉特征之上,并未充分挖掘人体关键区域以及人物之间的深层语义关系.针对此问题,文中提出了层次化的图神经网络模

型(HGNN)对人物交互动作建模.HGNN模型从局部到整体显式地对人体关键区域以及人和物构成的场景图进行建模,并利

用注意力图池化机制(AttPool)剔除层次图中冗余的信息和噪声,再通过图卷积网络提取图结点之间的深层语义关系,对卷积

网络提取的特征进行聚合与优化,从而得到反映人物交互动作本质的特征表示.另外,HGNN 模型在中层图进行的临时监督

分类也能够约束网络更好地学习到交互动作的人体模式,避免网络对交互对象产生“偏见”.最后,针对 HGNN模型,设计了多

任务损失函数,用于有效进行模型训练.为了验证 HGNN 模型的有效性,在公开的大型数据集 VＧCOCO 上进行了广泛的实

验,结果均显示所提出的 HGNN模型对常见的人物交互动作具有广泛的适应性和鲁棒性,精度(mAP)超过了现有的基于图神

经网络的模型,同时领先于大部分最新的多流卷积模型.
关键词:计算机视觉;人体动作识别;人物交互;深度学习;图神经网络
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Abstract　Computervisionbasedhumanactionrecognitiontechniquehasabroadapplicationinthefieldsofvideosurveillance,inＧ
telligentdriving,humanＧcomputerinteraction,multimediacontentaudit,etc．Moreimportantly,humanＧobjectinteractionisoneof
thecorecomponentsinhumanactionrecognition．MostoftheexistinghumanＧobjectinteractionactionrecognitionmodels,which
arebasedonmultiＧstreamconvolutionalneuralnetworks,onlycapturingthevisualfeaturessuperficially．Theyfailtofullyexplore
thekeyareasofhumanbodyandthedeepsemanticrelationshipbetweenhumanandobjects．Tosolvethisproblem,thispaper

proposesahierarchicalgraphneuralnetwork(HGNN)model．HGNNexplicitlymodelsthecriticalareasofthehumanbodyand
theinteractionofhumanＧobjectinthescenefromlocaltoglobal,andusesanattentionpoolingmechanism(AttPool)toeliminate
redundantinformationandnoiseinthegraph．Then,thedeepsemanticrelationshipbetweengraphnodesarecapturedbythe

graphconvolutionnetwork,andtheinitialfeaturesextractedbyconvolutionalneuralnetworkareaggregatedandoptimized．In
thisway,thefeaturerepresentationwhichreflectstheessentialcharacterofhumanＧobjectinteractioncanbeobtained．Inaddition,

theinterimsupervisedclassificationinthemiddlegraphcanalsoconstrainthemodeltobetterlearnthehumanpatternsofinterＧ
activeactions,andavoidthemodeltoproduce“bias”ontheinteractiveobjects．Finally,amultiＧtasklossfunctionisdesignedfor
theHGNNtoeffectivelytrainthemodel．TotestandverifytheeffectivenessoftheproposedHGNNmodel,extensiveexperimenＧ
talevaluationsonthefamouspublicbenchmarkVＧCOCOhavebeenconducted．TheresultsshowthattheproposedHGNNmodel
isadaptiveandrobustforhumanＧobjectinteractiondetection,whichoutperformsthepreviousgraphneuralnetworkbasedmeＧ
thodsbyalargemargin,andalsoperformsbetterthanmostofthelatestconvolutionalneuralnetworkbasedmodels．
Keywords　Computervision,Humanactionrecognition,HumanＧObjectinteraction,Deeplearning,Graphneuralnetwork
　

１　引言

人体动作识别是计算机视觉的一大研究方向,其与简单

的视觉理解不同,人体动作识别往往包含着对图像或视频内

容更深层次的理解.例如人体动作通常包含人与人、人与物

以及人与环境之间的交互,同时人体动作也包含着姿态、手
势、眼神等细粒度语义信息.近年来,国内外学者也围绕着人

物交互动作识别设计出了多种有效的模型.以 Chao等提出

的多流卷积神经网络模型 HOＧRCNN[１]为例,其在目标检测

网络 RＧCNN 的基础上,通过堆叠的卷积层提取图像视觉
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特征,并设计了多流结构分别用于提取人体、物体和交互关系

３种语义特征.多流卷积神经网络可以有效地提取图像的表

层视觉特征,从而对图像中的人物交互动作信息作出较为准

确的识别.但传统卷积神经网络对图像内容的理解往往停留

在表观视觉特征,并没有显式地对人物交互关系进行建模.
因此,本文的创新点之一便是引入层次化的图结构显式地对

人物关系进行建模,并利用图神经网络在图结构上提取深层

语义特征.在现有研究中,Qi等提出了 GPNN 模型,首次将

图神经网络用于人物交互动作检测问题[２],其彻底抛弃了原

有的多流卷积结构,直接对图像中的所有实体构建不规则图

结构.尽管 GPNN模型在人物交互关系建模上更符合常识,

但过于复杂的场景图使其难以训练,也影响了模型的精度表

现.目前,国内也有很多文献聚焦于人体动作识别研究[３Ｇ６],

这些模型都充分挖掘了卷积神经网络的潜力,但针对人物交

互动作检测这个特定的问题却较少提及,也尚未出现利用图

神经网络对人物交互关系进行建模的相关研究.基于现有研

究,本文提出了层次化图神经网络模型(HGNN),其结合了多

流卷积结构和图结构的优势,从局部到整体逐步对单个人Ｇ物

对进行建模,避免了规模过大的场景图构建,同时有效提升了

模型精度.另外,本文针对 HGNN模型设计了多任务损失函

数,以有效进行模型训练.

２　相关技术

２．１　图神经网络

在现实世界中,更多的数据都处于不规则的非欧氏空间

中,即图结构 (graph)数据,例如化学分子结构[７]、交通 网

络[８]、社交网络[９]以及图像中的实体交互关系[１０Ｇ１１].因此,如
何在非欧氏空间中发挥出深度模型的信息提取能力,是近年

来深度学习的研究热点.２００９年,Scarselli等提出了可以在

图结构数据上学习的神经网络模型,首次提出了图神经网络

(GNN)的概念,其是一种在图结构上按照一定规则循环聚合

结点信息的可训练的模型[１２].２０１６年,Defferrard等利用图

空间的傅里叶变换将卷积操作拓展到了非欧氏空间中,提出

了图卷积模型(GCN)[１３],随后 Kipf等提出了利用图卷积进

行半监督学习的深度模型[１４].但以上图卷积方法都是在光

谱域(spectralＧdomain)对图结构进行操作,因此计算效率通常

很低.２０１７年,Monti等对光谱域图卷积进行进一步简化,将
其定义在了空间域(spatialＧdomain),直接对图结点及其相邻

结点进行操作,免去了傅里叶变换和切比雪夫多项式近似等

复杂步骤[１５].目前,图神经网络和卷积神经网络相结合的深

度模型被广泛应用于处理计算机视觉相关任务,尤其是具备

非欧氏空间数据结构的人体骨架动作识别[１６]、视觉问答[１７]

和实体关系识别[１０].

定义图G＝(V,E),其中V 为结点,E 为边,则一层 GNN
操作可以表示为:

Gl＋１＝Update(Aggregate(Gl,Wagg
l ),Wupdate

l ) (１)

其中,Gl和Gl＋１分别表示第l层 GNN 输入和输出的图.UpＧ
date(􀅰)和Aggregate(􀅰)分别表示 GNN 的聚合和更新函

数,Wagg
l 和Wupdate

l 是可训练的参数.式(１)是 GNN 的一般形

式,现有研究大多围绕聚合和更新函数展开.本文也在一般

形式的基础上,设计了更符合人物交互动作检测的聚合函数

和更新函数.

类比于CNN中的池化(pooling)操作,近年来也出现了

部分研究聚焦于图结构上的池化.早期的工作通常使用简单

的全局池化直接将图结点的个数降至１[１８],或是利用固定的

规则对大量图结点聚类,再针对每一类进行全局池化[１９Ｇ２０].

这些方法在减少图结点个数的同时,并未考虑结点的重要性,

因此会造成重要信息的丢失,也容易受到噪声的影响.近期,

一些研究提出了可学习的图池化模块[２１Ｇ２４].作为一种数据

驱动的图池化方式,这类方法可以更好地适应训练数据的分

布,从而在减少结点数量的同时,充分考虑结点的重要程度.

针对人物交互动作检测问题,本文也提出了一种基于注意力

机制的图池化模块.与现有方法不同,本文并非采用自注意

力模型(selfＧattention),而是通过例如空间结构等其他信息生

成结点的注意力映射,因此更加适应于动作识别.

２．２　人物交互动作识别

尽管在深度卷积神经网络的帮助下,图像表层语义特征

的提取与识别已经达到较高水准,但如何识别图像更深层次

的语义内涵,仍旧是一项具有挑战性的任务.人物交互动作

便是最重要的图像深层语义之一.Gupta等学者最早提出人

物交互动作识别问题,并建立贝叶斯模型在人工提取的图像

特征上解决该问题[２５].Saurabh等于２０１５年发布了该领域

重要的大型数据集之一 VＧCOCO,并改进了 RＧCNN 模型用

于检测人物交互[２６].同年,Chao等也发布了另一个重要的

大型数据集 HICO,同时指出深度语义信息在人物交互动作

识别中的重要性[２７].后续其又发布了 HICOＧDET 作为 HIＧ
CO数据集的拓展[５].在大规模数据集的支持下,基于深度

网络的人物交互动作识别模型也快速发展.Chao等提出了

多流卷积神经网络模型 HOＧRCNN,将人体、物体和相互关系

的语义特征放在３个卷积流中提取,最后再将三者融合,从而

将算法精度和泛化能力提升到了新的高度[１].后续有不少工

作在多流卷积神经网络的基础上进行改进,例如基于人体特

征预测交互物体目标区域的InteractNe[２８],加入了场景全局

上下文特征的iCAN[２９],加入了可跨数据集学习的人物交互

性评价模型TransferableInteractivenessNetwork(TIN)[３０]和

加入了人体姿态细节以及注意力机制的 PMFNet[３１].上述

方法[２５,３１]均利用深度卷积神经网络在图像层面提取视觉语

义特征,然后进行动作分类,但他们都忽略了人物交互视觉场

景中人和物以及人体各关键部位和物之间的深层语义关系.

因此,Qi等于２０１８年提出了用图神经网络对人物交互关系

进行建模的新方法 GPNN[２].GPNN 将场景中的人和物实

体都视为图结构中的结点,以图的边表示结点之间的交互关

系,分别用连接(link)、消息(message)、更新(update)和输出

(readout)函数定义图神经网络的信息传播规则.结果表明,
图神经网络可以很好地对深层人物交互关系建模,从而帮助

计算机理解交互场景.之后,Zhou等将图神经网络和多流网

络结构进行进一步融合,提出了 RPNN,充分发挥了二者在处

理欧氏图像信息和非欧氏关系信息上的性能[３２].Xu等又将

外部知识图(KnowledgeGraph)引入模型,以解决现有的大型

数据集中存在的长尾分布问题[３３].综上所述,人物交互动作

识别模型经历了从传统方法到深度学习方法的演变,近期又

由深度卷积神经网络模型转向了图神经网络和卷积神经网络

的融合模型.同时,更多细节且高层次的语义信息被合理利

用,也提升了模型识别的精度.
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３　层次化图神经网络模型

３．１　总体结构

给定一张 RGB图像I∈RC×W×H ,人物交互动作检测的

目标是检测出图像上所有的人体和物体以及其之间的交互关

系.本文模型主要包括以下５个模块:１)基于 MaskRＧCNN
的目标检测模块;２)基于 ResNet的表观视觉特征提取模块;

３)基于层次化 GNN 的深层语义特征提取模块;４)基于注意

力机制的图池化模块;５)多任务特征分类模块.其中,模块

４)是模块３)的子模块,二者共同构成层次化图神经网络.各

模块间的关系如图１所示.

图１　模型的总体结构

Fig．１　Overallstructureofourmodel

图像I首先经过 MaskRＧCNN[３４]检测出其中的人体区

域推荐框(Proposals)和 检 测 得 分 (DetectionScores){‹xh,

Sh›},以及物体区域推荐框、物体类别和检测得分{‹xo,co,

So›}.之后利用感兴趣区域匹配池化操作(ROIAlign),在

ResNet[１５]提取的图像特征上得到人体,物体和合并区域相应

的特征Fh,Fo和Fu,池化后特征长宽为Rb.同时,利用 Mask

RＧCNN也可以得到人体的关键点位置,其包括了１７个关键

点的坐标{pk
h|k∈{１,２,􀆺,１７}},分别表示人体的鼻子、眼睛、

左右手、左右脚等关键部位.在关键点坐标的基础上,定义关

键区域xpk∈R４.其是以点pk
h为中心,长宽分别为人体边界框

xh的γ倍的边界框.之后同样利用感兴趣区域匹配池化操

作,在图像特征上提取人体关键区域的特征{Fpk|k∈{１,２,

􀆺,１７}},池化后特征长宽为Rp.利用人体关键点、人体和物

体的边界框构造出人物空间结构图I′∈R３×W′×H′[３０](Spatial

Configuration,见图２).之后利用全连接操作提取空间结构

图的特征向量Fs.至此,图像I中所有的表观视觉特征提取

完成,其包括了人体特征Fh、物体特征Fo、合并区域特征Fu、

人体关键区域特征{Fpk|k∈{１,２,􀆺,１７}}以及空间结构特征

Fs.得到表观视觉特征之后,将人体和物体两两组合构成相

应的人物对,按照一定的顺序,将上述特征分别通过全连接层

优化后输入层次化图神经网络之中,利用图神经网络对特征

进行进一步融合与优化,从而得到图像深层的语义特征.最

后利用多任务特征分类模块,对深层次语义特征进行分类,从
而得到该人物对最终的人物交互动作检测结果.对图像I中

所有的人物对执行上述检测过程,即得到图像中包含的所有

{xh,xo,co,ah,o}元组.其中xh∈R４为人体边界框,xo∈R４为

物体边界框,co∈{１,􀆺,C}为物体类别,ah,o∈{１,􀆺,A}为人

物交互动作类别.下面详细介绍各个模块的内部结构与

原理.

图２　人物空间结构图的构造方式

Fig．２　Constructionoffigurespacestructurediagram

３．２　基于 MaskRＧCNN的目标检测模块

本文在传统模型的基础上,引入了人体关键点信息.如

何高效地完成目标检测和人体关键点检测是本文的首要任

务.MaskRＧCNN是目前主流的二阶目标检测模型之一,其
在共享特征图的基础上可以同时用于实体分割和关键点检测

等多种任务中.因此,本文利用 MaskRＧCNN[３４]进行前期的

目标检测与人体关键点检测.

利用 MaskRＧCNN可以得到图像中所有的人体边界框、

物体边界框、物体类别以及人体关键点.需要说明的是,在提

取相关实体的表观视觉特征时,本文并没有重复利用 Mask
RＧCNN的中间特征,而是重新构造 ResNet网络在原始图像

上提取新的特征,以此来保证特征对于人物交互动作识别任

务的适应性,从而提高模型精度.

３．３　基于ResNet的表观视觉特征提取模块

利用 MaskRＧCNN得到了图像中目标的边界框之后,本
文采用主流的 ResNet５０提取图像的表观视觉特征.通过

ResNet５０可以得到通道数为５１２的特征映射,本文在此基础

上添加一个卷积层,使其输出通道数为２５６,该卷积层的卷积

核尺寸为１×１,卷积步长为１.为了增强人与物之间的相对

位置特征,针对每一个人物对,本文在２５６通道的特征映射之

后拼接２个通道的相对位置掩膜,其每个位置的特征值分别

表示相对于物体中心位置的长宽坐标偏移量.至此,针对一

张图片I,我们得到了其目标边界框和通道数为２５８的特征

映射.之后,利用感兴趣区域匹配池化操作(ROIAlign),可
以得到每个目标的特征映射,其包括了人体特征Fh、物体特

征Fo、合并区域特征Fu和所有的人体关键区域特征{Fpk|k∈
{１,２,􀆺,１７}}.另外,需要特别说明的是,空间结构特征Fs并

不是直接在图像中获取的,而是通过构造人物空间结构图(见
图３),再经过２层全连接层提取得到.

图３　“农夫放牛”场景解析

Fig．３　Analysisof“farmerherdingcattle”scenario

３．４　基于层次化GNN的深层语义特征提取模块

现有基于多流卷积网络的人物交互动作识别模型[１]在上

述表观视觉特征的基础上直接对交互动作进行分类.尽管在

加入了注意力机制[２８]、上下文信息[２９]等技巧之后,模型精度

有所提升,但其始终停留在浅层视觉特征的运用,没有挖掘实

体之间的语义关系.深度卷积神经网络通过像素级的运算在

图像表观视觉特征的提取上可以取得不错的结果,但无论如

何扩大卷积层的感受野,增加模型深度,其对图像的理解也只

停留在规则像素组成的欧氏空间中,缺乏对非欧氏空间信息

的处理能力.在现实场景中,人体各部位之间以及人和物体
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之间广泛存在的语义关系呈现出了不规则且有层次的图结

构.以“农夫放牛”这个简单的场景为例(见图３),农夫自身

身体各部位之间以人的物理形态为关联,组成了“人体图”结
构.农夫与牛之间以“放牛”这个动作为关联,组成了“场景

图”结构.牛和牛之间也存在着空间上的位置关系.这些不

规则图结构的语义关系是在表观视觉特征之上更深层的图像

内涵.如何学习这些语义关系,是人物交互动作识别任务所

面对的关键问题之一,也是本文的出发点.因此,本文通过显

式地对图像中层次化的图结构关系建模,并提出层次化图神

经网络来提取实体间的语义关系特征,以弥补卷积网络在这

方面的缺陷,从而让模型学习到更好的人物交互动作特征表

示.需要指出的是,GPNN 网络[２]和 RPNN 网络[３２]也利用

图结构对实体关系建模,但二者并没有层次化的结构,且限制

了图的邻接矩阵,未能广泛表示实体关系.本文模型与两者

有着很大区别,且模型精度也大幅领先.下面详细介绍基于

层次化 GNN的深层语义特征提取模块.
基于层次化 GNN的深层语义特征提取模块的整体结构

如图４所示,为了简单起见,后文称之为 HGNN(Hierarchical
GraphNeuralNetwork).类比于 CNN 网络,浅层卷积在像

素层面提取局部信息,深层卷积由于感受野的扩大,在更大范

围内提取全局信息,这种从局部到整体的逻辑结构也符合多

层次的场景图.因此,HGNN 首先利用人体关键区域特征

Fpk构建局部图结构(图４中localgraph).之后利用图卷积

操作 GCN(GraphConvolutionalNetwork)在局部图上进行特

征优化.然后利用图注意力池化(GraphAttentionPooling)
操作减小局部图结点个数,之后加入空间结构特征Fs和人体

特征Fh构造中层图结构(图４中 middlegraph).用 GCN 操

作在中层图结构上进行特征优化,之后加入物体特征Fo与合

并区域特征Fu,构造全局图结构,并用图注意力池化策略进

一步减少结点个数(图４中globalgraph).最后将图结点特

征与初始特征合并起来构造全局特征Fglobal进行特征分类并

计算损失函数(LossFunction).另外,在中层图阶段,我们也

将结点特征合并起来进行临时的特征分类,并参与 Loss计

算.这个临时的特征分类结果不仅可以提升模型对于数据长

尾分布的适应性,还可以避免模型在交互动作识别过程中对

交互对象产生依赖,同时参与图池化模块的注意力计算.整

个过程中,HGNN模型通过注意力图池化不断减少人体关键

点结点个数并加入新的更大尺度的结点,本文构造出了由局

部到整体三级层次化的图结构,并利用三层 GCN 进行特征

优化,从而得到更高级的人物关系特征表示.下面,本文针对

局部图、中层图以及全局图上的具体构造和图卷积操作细节

进行逐一介绍.

图４　基于层次化 GNN的深层语义特征提取模块结构示意图

Fig．４　StructureofdeepsemanticfeatureextractionmodulebasedonhierarchicalGNN

３．４．１　局部图、中层图及全局图构造

定义局部图 l＝(Vl,El),其中Vl为人体关键点结点,El

为边.MaskRＧCNN提取的人体关键点数量为１７,因此局部

图包含１７个结点,结点vlk∈Vl的初始特征为全连接投影之

后相应的人体关键区域特征FC({Fpk}),FC(􀅰)表示全连接

操作(包括激活函数).边El可用邻接矩阵Al表示,现有研究

通常利用结点之间的直观关系人工指定邻接矩阵Al
[３２],但这

种方式并不利于图上的信息传播,例如人体的左右手在物理

结构上并不相连,但在很多交互动作中,左右手之间的关系是

其显著特征.因此,本文使用自学习的方式确定更加泛化的

邻接矩阵Al:

Al,ij＝σ(Fl(Fli􀱇Flj))＋Ac,ij (２)
其中,Al,ij表示Al在(i,j)位置处的值;Ac表示人体关键点之

间的物理结构邻接矩阵;σ(􀅰)表示sigmoid激活函数;Fl(􀅰)
表示两个全连接层,中间添加 Relu激活函数;􀱇表示向量拼

接;Fli表示 l上结点i的特征向量.
定义中层图 m＝(Vm,Em),其中Vm 包含池化后的人体关

键区域结点以及空间结构特征结点和人体特征结点,Em为边.
空间结构特征结点的初始特征为FC(Fs),人体特征结点的初

始特征为FC(Fh).定义 m的邻接矩阵Am,其计算式如下:

Am,ij＝σ(Fm(Fmi􀱇Fmj))＋Iij (３)
与局部图不同,中层图中的结点没有明显的物理邻接结

构,因此用单位矩阵I替换Ac矩阵.
定义全局图 g＝(Vg,Eg),其中Vg在Vm 的基础上,加入

了物体特征结点和合并区域特征结点,并分别用相应的全连

接投影后的特征向量进行初始化.邻接矩阵Ag的计算式与

Am相同.

Ag,ij＝σ(Fg(Fgi􀱇Fgj))＋Iij (４)

３．４．２　图卷积(GCN)
图卷积继承于图神经网络,是对图结点特征的聚合和
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更新过程.本文使用的图卷积的具体形式如下:

Fl＋１＝D－１AFlW＋Fl (５)

其中,Fl＋１∈RN×Dl＋１ 表示第l层输出的结点特征;A∈RN×N 表

示邻接矩阵;F∈ RN×Dl 表示第l 层输入的结点特征;W ∈
RDl×Dl＋１

是可学习的参数矩阵;D∈RN×N 为A 的度矩阵,其中

Dii＝∑
N

j＝１
Aij.

３．５　基于注意力机制的图池化模块

在卷积神经网络中,池化(pooling)可以有效减少数据量

并扩大卷积感受野,同时提高网络的泛化能力.随着图神经

网络的兴起,也出现了不少研究将池化模块引入图卷积中,从
而减少图结点的数量[１８Ｇ２４].参考 Huang等[２４]提出的注意力

图池化方法(AttPool),本文针对人体关键点结点进行注意力

图池化操作.这项操作具有两个重要目的:１)减少高层图结

构中人体的关键点结点的数量,从而平衡各尺度结点在图中

的占比;２)利用注意力机制筛选出人体的重要部位,舍弃冗余

特征,并 进 行 特 征 增 强.下 面 具 体 介 绍 操 作 过 程,如 图 ５
所示.

图５　基于注意力机制的图池化策略

Fig．５　Graphpoolingstrategybasedonattentionmechanism

首先针对所有的人体关键点结点(１７个)计算注意力映

射(attentionmap):

Att＝σ(Fatt(Fatt)) (６)

其中,Att∈R１７表示１７个结点的注意力;Fatt(􀅰)表示注意力

映射函数;包含两个全连接层,中间添加 Relu激活函数.Fatt

表示参与计算的特征向量,在两次 AttPool中有着不同的

Fatt.需要注意的是,为了进行特征增强,我们在 GCN操作之

前先将Att作用于相应的人体关键点特征,由此得到了新的

GCN形式:

Xl
i＝AttiFl

i (７)

Fl＋１＝D－１AXlW＋Xl (８)

其中,Atti表示第i个结点的注意力权重.Fl
i表示第l层第i

个结点的特征向量.在 HGNN 的第一层和第三层 GCN 中,

我们使用式(７)、式(８)所示的 GCN 形式,而在第二层中我们

使用式(５)所示的形式,因为第二层 GCN 没有添加 AttPool
操作.

之后对Att进行降序排列,并筛选出前k个注意力权重

较高的人体关键点结点进行保留,舍去其余结点.本文 HGＧ
NN在由局部图得到中层图的过程中(第一层GCN)k取８,由
中层图得到全局图的过程中(第三层 GCN)k取４.需要注意

的是,在 AttPool过程中被舍弃的结点特征并没有完全损失,

而是通过 GCN 聚合在了保留结点之上.另外,尽管第二次

池化的原始结点个数为８,我们在计算注意力映射Att时依旧

要计算１７个结点,之后根据第一次筛选结点的索引首先筛选

出８个相应注意力映射,再对这８个进行降序排列及二次筛

选.其原因是本文 AttPool模块使用的不是自注意力模型

(selfＧattention),即在计算 Att时使用的特征向量Fatt并不是

结点特征本身,因此得到的注意力映射对结点顺序敏感.
本文 HGNN中,第一次图池化操作计算注意力映射用到

的特征向量Fatt为空间结构特征Fs.其原因是从直观上来讲,

通过人物空间位置关系,我们可以大致判断交互动作所涉及

的人体部位,并给模型提供初步的注意力映射.第二次计算

注意力映射用到的特征向量是中层图之后临时的特征分类结

果,其原因是该分类结果可以提供近似的人物交互动作类型,
从而根据动作类型判断人体各部位的重要程度.

３．６　多任务特征分类及损失函数设计

传统的人物交互动作识别模型仅对交互动作进行分类,

其利用最终的特征表示直接计算人物对之间包含各类动作的

概率[１].文献[３０]首次提出了人物交互性(Interactiveness)

概念,其在构造多任务分类模块的同时对人物交互性和交互

类别进行分类,从而提升模型精度.本文借鉴了这种多任务

特征分类思想,利用 HGNN 最终输出的特征向量Fglobal完成

两项分类任务:１)交互性二值分类;２)动作类别分类.其中,
交互性二值分类可以得到人物对之间存在交互行为的概率:

PInt＝σ(FInt(Fglobal)) (９)

其中,PInt∈(０,１)表示交互性概率,FInt(􀅰)由两个全连接层

组成,中间添加 Relu激活函数.设置阈值HInt,若PInt＜HInt,

则认为该人物对之间无交互,不再进行交互动作分类;否则继

续对交互动作类别进行分类.

Sa
g＝σ(Fact(Fglobal)) (１０)

Pa
h,o＝Sa

gShSoPInt (１１)

其中,Sa
g∈(０,１)为人物对之间存在动作a的得分;Fact(􀅰)由

两个全连接层组成,中间添加 Relu激活函数;Sh为 MaskRＧ

CNN输出的人体检测概率;So为物体检测概率;Pa
h,o为人物对

之间存在动作a的概率.

上文提到,HGNN 在中层图阶段将图结点特征合并为

Fmiddle进行初步的特征分类:

Sa
m＝σ(F′act(Fmiddle)) (１２)

其中,Sa
m∈(０,１)为人物对之间动作a的得分,F′act(􀅰)由两个

全连接层组成,中间添加 Relu激活函数.Sa
m仅用于计算注意

力映射和损失函数,并不代表最终的分类结果.

针对多任务分类,本文设计如下的损失函数:

L ＝ １
N ∑

N

i＝１
{∑

A

a＝１
(μLCrossEntropy (ya,i,Sa,i

m )＋ϖLCrossEntropy

(ya,i,Sa,i
g ))＋ρLCrossEntropy(zi,Pi

int)} (１３)

其中,LCrossEntropy(a,b)＝alog(b)＋(１－a)log(１－b);μ,ϖ和ρ
为超参数;y和z分别为人物交互动作标签和交互性标签.

４　实验

４．１　模型实现细节

本文选择PyTorch实现提出的深度模型[３５].在模型实

现过程中,人物空间结构图的长宽取６４像素.人体特征、物
体特征和合并区域特征的池化长宽Rb取７像素.在获取人体

关键部位边界框时参数γ取０．１,池化长宽Rp取５像素.池

化之后的人体特征、物体特征、合并区域特征和人体关键部位

特征经过FC(２５８×W×HＧ２５６)ＧRelu操作后作为图结点的
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初始特征向量.人物空间结构图经过 FC(３×６４×６４Ｇ５１２)Ｇ
ReluＧFC(５１２Ｇ２５６)ＧRelu操作后作为图结点的初始特征向量.
在 GCN操作中,图结点特征向量的维度都为２５６.最终全局

图的结点个数为８,每个结点的特征向量维度为２５６.我们对

其中的４个人体关键区域结点特征进行合并,并利用全连接

层将特征维度投影为２５６,同时将１７个初始的人体关键区域

结点特征合并,利用全连接层将特征维度投影为２５６.最后,
我们将２５６维的人体特征、物体特征、合并区域特征、空间结

构特征以及人体关键区域特征与其初始的２５６维特征合并,
构造５１２×５维的全局特征向量,用于交互性分类与交互动作

分类.在Loss函数中,超参数μ,ϖ和ρ分别取０．５,１和０．１.

４．２　数据集与评价标准

微软 MSＧCOCO 数据集[３６]于 ２０１４ 年发布,２０１５ 年 和

２０１７年又陆续更新,如今已成为图像目标检测、语义分割、人
体关键点检测等任务的标准测试平台,２０１５年Saurabh等在

MSＧCOCO数据集的基础上,提取其包含人物动作交互的图

像子集,并重新进行精细的标注,构建了专门用于人物交互动

作检测的标准数据集 VＧCOCO[２６].VＧCOCO 包含了１０３４６
张图像,其中标注了超过１６０００个人体实体以及他们的２６种

动作信息.
现有研究均采用 mAP(MeanAveragePrecision)作为人

物交互动作检测的评价指标[１,２,３０Ｇ３３].当人和物的检测框与

标签边界框的IOU(InteractionOverUnion)[３４]大于０．５,且
动作类别正确时,被视为一个正确的正样本(TruePositive).

４．３　模型训练

本实验使用一张 TitanXPGPU.使用动量SGD优化器

训练模型,初始学习率设置为７．５×１０－３,权重衰减设置为

１×１０－４,动量设置为０．９.每次迭代的图像数量设置为３,迭
代次数设置为６９３３３,训练时间为１２h.每２００次迭代的loss
变化情况如图６所示.可以看到,模型的loss值在训练过程

中逐步收敛,最终趋于平稳.

图６　每２００次迭代的loss变化情况

Fig．６　Changesinlossper２００iterations

４．４　模型测试

针对 VＧCOCO测试集,本实验测试了２４种人物交互动

作的 mAP(除去无交互对象的人体动作,如“smile”).现有基

于图神经网络的模型 GPNN[２]和 RPNN[３２]在 VＧCOCO上的

mAP分别达到了４４．０％和４７．５３％.相比这两者,本文设计

的层次化图神经网络结构可以更好地提取人体关键区域以及

人和物之间的交互关系,从而得到更有效的特征表示.本文

提出的 HGNN 模型的 mAP达到了５０．９９％,超过了 GPNN
模型的６．９９％以及 RPNN 模型的３．４６％,同时超越了大部

分现有的基于多流卷积网络的模型.目前主流模型的 mAP
对比结果如表１所列,可以看到本文 HGNN模型的表现处于

领先水平.

表１现有主流模型 mAP的对比

Table１mAPcomparisonofmainstreammodels

Models mAPs/％

InteractNet(CVPR２０１８)[２８] ４０．００

iCAN(BMVC２０１８)[２９] ４４．７０

TIN(CVPR２０１９)[３０] ４７．８０

BingjieXuetal．(CVPR２０１９)[３３] ４５．９０

GPNN(ECCV２０１８)[２] ４４．００

RPNN(ICCV２０１９)[３２] ４７．５３
HGNN(Ours) ５０．９９

　　　　　　注:灰色单元格表示基于 GNN的模型

针对实验中将人物交互动作区分的２４种,其详细的 AP
(AveragePrecision)如 图 ７ 所 示.AP 值 最 高 的 动 作 为

“skateboardＧinstr”,其 AP达到了８６．５２％,主要原因是该动

作的数据质量较好,交互行为清晰.AP 值最低的动作为

“eatＧinstr”,其 AP为６．１３％,主要原因是数据集中样本不足,

且“eatＧinstr”与“holdＧinstr”等动作易混淆.另外,一半以上的

交互动作 AP值均在５０％以上,其说明了本文 HGNN模型对

大多数常见的人物交互动作和交互场景均具有适应性.

图７　VＧCOCO测试集中２４类人物交互动作的 AP对比

Fig．７　APcomparisonof２４typesofinteractiveactionsinVＧCOCO

testset

图８随机给出了 VＧCOCO 测试集中一些人物交互动作

的检测结果.其中,红色框表示人体边界框,绿色框表示与其

交互的物体边界框,下方文字为动作置信度和动作类别.可

以看到,本文提出的 HGNN模型可以在复杂现实场景中准确

检测并识别常见的人物交互动作,并且可以有效检测出同一

个主体对不同客体的不同交互动作(例如,图８右上角“sit”和
“eat”).

图８　VＧCOCO测试集中部分人物交互动作检测结果

(电子版为彩图)

Fig．８　PartofdetectionresultsofinteractiveactionsinVＧCOCO

testset

４．５　消融实验与可视化实验

为了验证 HGNN模型各部分的有效性,现对其进行消融

实验.
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４．５．１　人物空间结构图(HＧOSCM)
为了突出利用人物空间位置关系以及人体姿态信息,本

文 HGNN模型构造了人物空间结构图并通过卷积层在其上

提取特征.人物空间结构特征可以帮助 HGNN 网络更好地

学习人物交互模式,以提升动作识别的准确性.实验结果表

明,人物空间结构图帮助模型提升了０．６％mAP(见表２).

表２　HGNN模型在 VＧCOCO测试集上的消融实验

Table２　AblationexperimentofHGNNmodelonVＧCOCOtestset
(单位:％)

Models
Basis HＧOSCM GCN AttPool＋MC IC

mAP

√ ４７．５０
√ √ ４８．１０
√ √ √ ４９．８５
√ √ √ √ ５０．６５
√ √ √ √ √ ５０．９９

４．５．２　图卷积神经网络(GCN)
在构建场景图结构的基础上,利用 GCN 进行特征聚合

与优化是 HGNN模型学习人物交互模式的重要步骤.实验

结果表明,图结构与 GCN 模块帮助模型提升了１．７５％mAP
(见表２).

４．５．３　基于注意力机制的图池化和中层图分类(AttPool＋
MC)

　　图池化操作可以减少图结点个数,有效去除噪声与冗余

信息.基于注意力机制的图池化模块帮助模型自学习得到重

要的人体交互部位,并利用监督中层图分类使模型聚焦于重

要的人体特征,缓解了物体特征对动作识别造成的“偏见”.
该模块帮助模型提升了０．８mAP(见表２).

４．５．４　交互性分类(IC)
在具体动作类别分类之前,首先进行人物交互性分类,以

判断人物对之间是否存在交互.该模块可以有效过滤掉不存

在交互状态的人和物,避免模型做出不必要的动作类别分类.
该模块帮助模型提升了０．３４mAP(见表２).

为验证 HGNN模型中注意力机制的有效性,现对其进行

可视化实验.图９随机给出了 VＧCOCO 测试集中两张图像

的注意力权重,红色越深表示人体该区域注意力权重越大.
如图９左侧所示,对于“look”和“skateboard”两个动作,注意

力模块可以正确筛选出人体下半身区域和头部区域.如图９
右侧所示,对于“hold”和“hit”两个动作,注意力模块正确筛选

出了人体手臂区域.由此可见,基于注意力机制的图池化模

块可以帮助模型正确筛选出人体关键区域,并剔除冗余信息,
从而提升模型对动作细节的感知能力,提高动作分类精度.

图９　VＧCOCO测试集中部分人物交互动作注意力权重可视化

(电子版为彩图)

Fig．９Visualizationofpartoftheattentionweightofinteractive

actionsinVＧCOCOtestset

结束语　人物交互动作识别是计算机视觉领域的重要研

究课题,其在智能监控、运动分析、人机交互、辅助医疗、多媒

体内容审核等领域有着重大实践意义,同时具有很高的应用

前景和市场价值,近年来也吸引了众多国内外学者的关注.
然而,由于实际环境中难以避免复杂因素,包括运动背景变

化、遮挡、视角变化等,传统的基于多流卷积的人物交互动作

识别模型只在视觉层面提取人物的表观特征,难以对人物交

互的深层关系特征进行挖掘.本文针对多流卷积模型的缺

陷,提出了用层次图模型 HGNN从局部到整体对人物交互场

景建模,利用注意力图池化机制剔除层次图中冗余的信息和

噪声,再通过图卷积网络提取图结点之间的深层语义关系,对
卷积网络提取的特征进行聚合与优化,从而得到反映人物交

互动作本质的特征表示.最后,对中层图的监督分类也约束

网络更好地学习到交互动作的人体模式,避免网络对交互对

象产生“偏见”.为了验证 HGNN模型的有效性,在公开数据

集 VＧCOCO上进行了完整的实验,包括精度对比、消融实验

与可视化实验.实验结果均显示本文提出的 HGNN 模型对

常见的人物交互动作具有广泛的适应性和鲁棒性,mAP超过

了现有的基于图神经网络的模型,同时领先大部分最新的多

流卷积模型.
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