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基于细粒度注意力机制的人与物体交互检测

丁元博 白　琳 李陶深

广西大学计算机与电子信息学院　南宁５３０００４
　(２６０３４９１４８９＠qq．com)

　
摘　要　细粒度信息作为一种上下文信息,能够辅助模型识别相对空间关系相似的人与物体交互动作.然而,如何利用这一关

键线索统一建模多尺度特征图上不同粒度的特征信息,仍然是人与物体交互检测精度进一步提升面临的主要挑战之一.为了

解决这一问题,提出了一种基于细粒度注意力机制的人与物体交互检测模型(FGDHOI).该模型在细粒度信息的指导下强化

局部特征,融合不同尺度的特征图,通过可变形注意力机制自动学习图像内容,并建模不同粒度特征之间的长距离依赖关系,从

本质上提高了人与物体交互检测模型的精度.在 VＧCOCO和 HICO数据集上进行了广泛的定性、定量及消融实验.实验结果

表明,所提出的方法相比基准模型,在 VＧCOCO数据集上 mAP提升了７．７个百分点,在 HICO数据集３项指标上 mAP分别提

升了７．４３个百分点、７．５个百分点和７．８５个百分点.
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HumanＧObjectInteractionDetectionBasedonFineＧgrainedAttentionMechanism
DINGYuanbo,BAILinandLITaoshen

SchoolofComputerandElectronicInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

　

Abstract　FineＧgrainedinformation,asakindofcontextualinformation,canassistmodelsinrecognizinghumanＧobjectinteracＧ

tionswithsimilarrelativespatialrelationships．However,howtoutilizethiskeycuetouniformlymodelfeatureinformationof

differentgranularitiesonmultiＧscalefeaturemapsremainsacriticalchallengethathinderfurtherimprovementofhumanＧobject

interactiondetectionaccuracy．Toaddressthisproblem,thispaperproposesahumanＧobjectinteractiondetectionmodelbasedon

fineＧgrainedattentionmechanism．ThemodelstrengthenslocalfeaturesundertheguidanceoffineＧgrainedinformation．Itfuses

featuremapsofdifferentscalesandautomaticallylearnsimagecontentthroughadeformableattentionmechanism．Additionally,

itmodelsthelongＧrangedependenciesbetweenfeaturesofvariousgranularities,essentiallyimprovingtheaccuracyofthehumanＧ

objectinteractiondetectionmodel．ExtensiveexperimentsareconductedontheVＧCOCOandHICOdatasets．Theexperimental

resultsshowthattheproposedmethodhasincreasedthemAPby７．７percentagepointsontheVＧCOCOdataset,andthemAP

hasincreasedby７．４３,７．５and７．８５percentagepointsontheHICOdatasetcomparedtothebaselinemodels．

Keywords　Deeplearning,HumanＧObjectinteractiondetection,FineＧgrainedinformation,Attentionmechanism

　

１　引言

人与物体交互关系(HumanＧObjectInteraction,HOI)检

测是图像内容理解任务的重要子任务之一,其在运动员辅助

训练、智能监控、信息检索等方面有着巨大的应用价值.人与

物体交互检测任务的目标是检测出图像中‹人,物体,交互关

系›的三元组[１Ｇ２].由于人与物交互关系的多样性,单纯依靠

外观特征和实例级空间关系,往往难以区分相似多变的交互

关系,HOI任务仍然具有很大的挑战性.

人与物体交互任务需要模型对图像内容有更深刻的

理解.为了实现这一目标,近年来研究人员发现人体姿态

信息、人与物体空间相对位置信息等细粒度信息有利于模型

对图像的理解.Wan等[３]提出了多层关系网络(PoseＧaware

MultiＧlevelFeatureNetwork,PMFNet),利用人体姿态信息

来捕获全局空间关系配置,以辅助 HOI检测任务.Li等[４]提

出了一种交互识别方法(TransferableInteractivenessKnowＧ

ledgeNetwork,TIN),其核心思想是利用交互网络从多个

HOI数据集学习一般的交互知识.交互网络使用人、物体相

对位置信息、人体姿态信息辅助交互关系检测.

上述研究[３Ｇ４]证明了人体姿态信息的加入对人与物体交



互关系检测任务的有效性.但是上述方法在对包括人体姿态

信息在内的细粒度信息的利用还存在以下问题.

１)对细粒度信息的使用依赖于人体、物体外观信息和空

间相对位置关系.没有利用人体关键点信息、物体细粒度信

息,以及两者之间的空间关系信息,导致难以区分外观信息和

相对空间位置信息相似的交互关系.如图１所示,在图中有

两组人与物体交互实例,它们具有相似的人体、物体实例外观

信息和空间位置信息.左边一组的交互关系为坐在摩托车

上,右边一组为站在摩托车旁.在这种情况下引入细粒度信

息辅助模型识别人与物体交互关系是十分关键的.

图１　外观特征相似的人与物体交互实例

Fig．１　InstancesofhumanＧobjectinteractionwithsimilar

appearancefeatures

２)无法对不同粒度特征进行统一建模.基于特征裁剪的

多阶段检测方法,是目前利用细粒度信息的人与物体交互检

测的最主流方法.这类方法在第一阶段利用目标检测器生成

具有相应置信度的人/对象/细粒度信息边界框.在第二阶

段,通过解析裁剪特征来检测人与物体之间的交互.然而,这

类方法存在的问题是,细粒度信息、空间和上下文信息与全局

特征之间的交互被忽略,造成同一语义下的特征被分开,从而

降低了模型精度.

针对以上问题,本文提出了基于细粒度注意力机制的人

与物体交互检测(FineＧgrainedDeformableAttentionMechaＧ

nismfor HumanＧObjectInteractionDetection,FGDHOI)模

型,如图２所示.首先,通过本研究团队前期研究成果SKDＧ

Pose[５]模型获得包括人体姿态信息和物体中心点等细粒度信

息,以及人体边界框和物体边界框.接着,设计了一个细粒度

特征局部增强模块,在细粒度信息指导下强化高分辨率特征

图中的局部特征.然后,通过基于注意力机制的特征融合,融

合多尺度特征图.最后,使用可变形注意力机制在细粒度信

息的指导下,在融合特征图上进行特征提取和全局关系建模,

通过多层感知机制推断交互关系.

图２　基于细粒度信息的人与物体交互检测网络

Fig．２　HumanＧobjectinteractiondetectionnetworkbasedonfineＧgrainedinformation

　　本文的主要贡献如下:

１)针对人与物体交互检测任务,提出了一种细粒度特征

局部增强的细粒度信息使用方法.该模型能够对不同粒度的

特征信息进行统一建模.

２)提出了基于注意力机制的特征融合模块,能在全局和

局部上下文信息的指导下进行特征融合,解决了多尺度特征

融合时上下文信息聚合偏向性的问题.

３)使用可变形注意力机制,建模多尺度特征图不同粒度

特征之间的依赖关系,生成上下文信息丰富的视觉特征.实

验表明,该视觉特征能够提升人与物体交互检测的精度.

２　相关工作

２．１　人与物体交互

早期的 HOI检测研究主要依赖于手工制作的局部特征,

如颜色、方向梯度直方图[６](HistogramofOrientedGradient,

HOG)、尺 度 不 变 特 征 变 换 算 法[７](ScaleInvariantFeature

Transform,SIFT),然而这类特征训练出的模型泛化能力极

差.Gupta等[１]首次提出了专门用于 HOI的标准数据集.

随着深度学习的快速发展,研究人员可以利用神经网络从大

规模的数据集中自动提取特征,推动 HOI检测任务进入新的

阶段.多流结构是基于深度学习 HOI检测任务框架中非常

有代表性的一种方法,该方法对视觉特征进行多分支的特征

提取 与 建 模,再 融 合 各 分 支 的 结 果.Gao 等[８] 提 出 了

ICAN———一种以实例为中心的注意力机制网络,包含３个分

支:人分支、物分支和成对关系分支.在以各自实例为中心的

注意力机制的指导下,人和物两个分支分别推理交互得分.

成对关系分支通过掩码技术得到人Ｇ物的空间配置,融合人的

外观特征推理交互得分.最后融合３个分支,推理出交互关

系.Gkioxari等[９]提出了InteractNet模型,该模型主要基于

人Ｇ物的外观信息来 推 理 交 互 关 系.该 模 型 以 FasterＧRCＧ

NN[１０]为基础,第一个分支得到图像中的物体特征和人物特

征,第二个分支利用人物外观特征推断交互行为的种类,第三

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



个分支结合物体特征和人物特征的相对空间关系辅助第二支

路推断交互行为.

然而,这些模型在检测人与物体之间的交互关系时,完全

依赖于人体和物体的外观信息,导致在检测外观相似的交互

关系时表现较差.为了解决上述问题,Wan等[３]提出了姿态

维度多级特征网络PMFNet,该网络有两个主要模块:整体模

块和放大模块.整体模块包含４条支路:人体支路、物体支

路、联和支路以及由人体姿态信息指导获取全局空间配置的

空间支路.放大模块在人体姿态线索的指导下,通过注意力

机制提取局部特征.两个模块将不同维度、不同语义的特征

融合到一起,生成更加多维度和更有鲁棒性的推理结果.Li
等[１１]提出了 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,利用注意力机制筛

选人体关键点,来增强局部特征.Lin等[１２]提出了一种行为

感知的注意力机制,来更好地区分细粒度行为之间的差异.

Sun等[１３]提出了融合空间Ｇ语义知识的多级调节网络,通过融

合多模态特征来识别交互关系.

但是,这些方法通常将细粒度特征提取与全局特征提取

的过程分开,导致图像上下文信息在特征提取过程中可能会

丢失,也使得细粒度特征和全局特征无法统一建模.

为了探究不同人物对之间的联系,一些研究提出了使用

图的概念来处理 HOI检测任务.Qi等[１４]提出了 GPNN 网

络,首次将图网络引入 HOI检测任务.该网络将人体、物体

实例定义为图节点,用节点之间的边编码交互关系,通过连接

函数学习最优的图结构,从而推理出交互关系.Wang等[１５]

在图结构中加入了同构实体和异构实体的考量,使用连接异

构节点的边编码人Ｇ物之间的交互关系,同构节点则编码人与

人、物体与物体等同类关系,以获得更充分的上下文信息.

Ulutan等[１６]提出了视觉空间图网络,该网络有３个分支,其

中视觉分支和空间分支的结果合并可以得到高质量的视觉特

征,基于图的分支建模人Ｇ物对的交互关系,该图分支只对视

觉差异大的实例之间建模.这些方法通过构建优质的图模

型,有效地辅助了交互关系的推理.然而,图模型无法精确表

示人体与物体交互时的不同作用,同时也忽略了背景信息和

细粒度信息等图像上下文信息.

为了解决以上问题,本文研究了图像上下文特征及更有

效的关系建模方法.针对现有研究中的不足,提出了一种新

方法,通过局部增强细粒度特征,并采用可变形注意力机制自

动提取高级视觉特征.实验结果表明,包含丰富上下文信息

的视觉特征显著提高了 HOI检测的精度.

２．２　Transformer模型

多头自注意力模型 Transformer[１７]在自然语言处理领域

取得了重大成功.注意力机制具有强大的长距离依赖建模能

力,其在 Transformer中反复应用.在自注意力机制层中,首

先对输入向量进行线性变换得到３个不同的向量:查询向量

query、关键字向量key、值向量value.自注意力机制的计算

式如下:

Attention(Q,K,V)＝SoftMax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q,K,V 分别是由query,key,value组成的矩阵,d是

缩放因子,d的大小与K 矩阵的维度一样.通过Q 矩阵和K
矩阵的转置相乘除以缩放因子得到注意力分数矩阵,注意力

分数矩阵通过归一化操作得到注意力权重矩阵,这些权重代

表其他序列与当前序列的相关性.多头注意力机制在自注意

力机制的基础上将模型划分为多个头,形成多个子空间,使模

型可以关注不同信息.多头注意力机制公式如下:

Qi＝QWQ
i ,Ki＝KWK

i ,Vi＝VWv
i,i＝１,􀆺,８ (２)

headi＝Attention(Qi,Ki,Vi) (３)

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,head８)WO (４)

近年来,不少研究将 Transformer模块引入了 HOI检测

任务.Zou等[１８]将卷积神经网络和编码器作为一个整体的

特征提取器,用于提取图像特征并编码全局信息.解码器为

所有目标查询解码出一个视觉特征,多层感知机根据这些特

征检测出‹人,物体,交互关系›的三元组.Tamura等[１９]提出

了 QPIC网络架构,通过成对的查询信息检测人与物体交互

关系,提高了模型在困难场景下的关系建模能力,达到了最优

解的效果.

这两种方法的成功主要来自于 Transformer强大的建模

能力,但是它们没有考虑使用人体姿态信息这一对人Ｇ物交互

图像内容理解十分有效的线索.同时,Transformer的计算复

杂度与输入图像的尺度成二次相关,所以输入只能是主干神

经网络中的高级视觉特征.而经过反复下采样的高级视觉特

征中,细粒度特征丢失严重.

为了克服这些问题,本文增强了 Transformer输入特征

中的细粒度局部特征,并通过可变形注意力机制来学习不同

粒度特征之间的联系,使得 Transformer能够建模人体部位

与物体之间的细粒度空间信息,得到上下文信息更加丰富的

特征.

３　本文方法

本文将一张图片中的 HOI实例定义为一个五元组‹huＧ
manclass,objectclass,actionclass,humanbox,objectbox›.

本文提出的 FGDHOI模型的整体架构如图２所示.FGDＧ

HOI模型一共包含４个部分.

第一阶段为特征提取阶段.对于给定图像I,提取多尺

度特征图和细粒度信息作为下一部分的输入.本文使用resＧ

net５０作为主干网络(Backbone),从resnet５０的C３－C５阶段

提取到多尺度特征图F＝{x１,x２,x３},xi∈RC×Hi×Wi .同时,

将图片输入SKDPose模型[６],得到细粒度信息.

第二部分为细粒度信息增强与多尺度特征融合阶段,该
部分中的细粒度特征局部增强模块和基于注意力机制的特征

融合模块为本文模型的核心模块.本文模型选择包含丰富局

部特征的底层特征x３输入特征局部增强模块,在细粒度信息

和缩放因子的指导下对x３中的细粒度特征进行增强,得到

x３′.图像任务中特征尺度的不同对任务的检测结果有显著

影响.高层特征包含语义信息,底层特征则包含大量上下文

信息,两者都是人与物体交互检测任务的重要线索.故在特

征融合模块中,将x３′,x１,x２特征融合得到的特征作为下一部

分的输入.

第三部分为交互关系高级视觉特征生成部分.在该部

３４１丁元博,等:基于细粒度注意力机制的人与物体交互检测



分,本文基于 Transformer设计了交互关系高级视觉特征生

成器.交互关系高级视觉特征生成器包含编码器和解码器两

个模块.编码器从输入中提取出全局特征,解码器通过可学

习的 HOIQueries在全局特征中解码出高级视觉特征.

第四部分为交互关系预测阶段.本文基于高级视觉特

征,通过多层感知机预测交互关系动作的置信度.通过交叉

熵损失函数计算动作类置信度和真实标签之间的损失.

本章将分别介绍FGDHOI模型的３个主要模块:细粒度

特征局部增强模块、基于注意力机制的特征融合模块、交互关

系高级视觉特征生成器.

３．１　细粒度特征局部增强模块

目前主流的基于多阶段特征裁剪的方法,不仅不能建模

不同粒度特征之间的联系,还会导致图像中的上下文信息丢

失[３１].为此,本文提出了细粒度特征局部增强模块,在全局

特征图中突出细粒度特征.在后文中,通过可变形注意力机

制自动关注细粒度特征.

在本文中,SKDPose检测出的细粒度信息被作为交互关

系检测的先验知识.人框和物框可以用 H＝{h１,􀆺,hn},

O＝{o１,􀆺,om}两组序列来表示,其中n表示图像中人体数

量,m 表示图像中物体数量.得到的细粒度信息包括人体关

键点坐标和物体中心点坐标.图像中第i个人物的关键点序

列可以表示为JK
hi ＝{jk

hi|k＝１,􀆺,a},其中a表示人体关键点

数量,第e个物体的中心点可以表示为goe.

本文选择包含细粒度特征最丰富的底层特征x３作为加

权模块的输入.首先,生成一张大小与x３一样的张量热图(heat
_map),再通过缩放因子找到关键点在热图上的位置.根据

人框h、物框o的大小来决定对应人体关键点、物体中心点的

增强区域大小,以关键点坐标为中心设置高斯权重得到热图,

将热图加到x３上完成增强,得到增强后的特征图x３′.

在细粒度特征局部增强模块中,x３的对应热图上对于每

一个物体中心点和人体关键点koe 和jK
hi 都需要生成高斯分布

区域.高斯分布区域生成如式(５)、式(６)所示:

di＝ (x－xi)２＋(y－yi)２ (５)

wi＝e
－d２

i

２σ２ (６)

其中,di代表中心点到任意像素点的距离;wi代表任意点像素

点的权值;σ是控制高斯分布的参数,在本文中σ由增强区域

的大小决定.细粒度特征局部增强模块的算法流程如算法１
所示.

算法１　细粒度特征局部增强算法

输入:人框集合 H＝{h１,􀆺,hn}、物框集合O＝{o１,􀆺,om}、人体部位

集合JKhi
＝{jk

hi
|k＝１,􀆺,a}、物体中心点goe、特征图x３

输出:特征图x３′

１．/∗一张特征图的局部增强∗/

２．初始化:生成一张大小与x３一样的张量热图heat_map

forhi∈H:

３．　 part_size＝hi/２０;

４．　forjk
hi
∈JK

hi
:

５．　　 根据式(６)在heat_map上生成关键点的局部高斯区域;

６．　endfor

７．　endfor

８．　 forog∈ O

９．　part_size＝og/２０;

１０．　根据式(６)在heat_map上生成关键点的局部高斯区域;

１１．　endfor

１２．　将特征图x３与heat_map广播乘法的值与x３相加,得到特征图

x３′.

１３．　returnx３′

３．２　基于注意力机制的特征融合模块

目前,特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,FPN)

及其相关工作是特征融合的主流方法.然而,这些工作的研

究集中在通过不同的路径融合不同层次的特征,其中,融合操

作是基于简单的线性组合.处理多尺度特征融合时,相比线

性组合的方法,本文提出的特征融合方法能够根据特征生成

权重,指导特征进行有偏向性的融合.如图３所示,本文设计

了局部支路和全局支路两条支路来生成权重,使得特征融合

模块可以兼顾局部特征信息和全局通道信息.

图３　特征融合模块

Fig．３　Featurefusionmodule

在全局支路中同时提取所有通道上的信息,在局部支路

中分别对每一通道上的特征图进行特征提取.以x１,x２特征

融合为例,如图３所示,首先将x１与x２初始融合得到初始融合

特征F,采用逐元素相加的方法进行初始融合.接着,将F分

别送入通道全局支路和局部特征支路.全局支路的目的是显

式地建模通道之间的依赖性,从而得到不同通道之间的上下

文信息.全局支路中使用一个全局平均池化,将包含全局信

息的特征图压缩到一个C×１×１的特征向量L上.本文在

全局支路上使用长距离依赖建模能力更强的自注意力机制代

替卷积操作,自注意力机制如式(１)所示.在局部支路中,通

过逐点卷积(PointＧwiseConv)来聚合局部的上下文信息.上

述两条支路中的计算式如下:

L(F)＝δ(β(PWConv１(F))) (７)

G(F)＝Attention(GAP(F)) (８)

其中,F代表x１和x２按像素求和的初始融合特征,L(F)代表

局部特征信息,G(F)代表通道上的全局信息,β表示 Batch
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Normalization,δ表示 ReLU激活函数,GAP 是全局平均池化

操作,PWConv１的大小为C×C×１×１.在得到L(F)和G(F)

之后,将 两 者 拼 接 到 一 起,再 通 过 逐 点 卷 积 将 其 降 维 到

C×H×W.通过Sigmoid操作得到融合权重:

M(F)＝ϕ(PWConv２(Concat(L(F),G(F)))) (９)

其中,M(F)代表融合权重,ϕ代表Sigmoid操作,PWConv２的

大小为２C×C×１×１.最终的融合过程如式(１０)所示:

Z＝M(F)􀱋x１＋(１－M(F))􀱋x２ (１０)

其中,Z 代表最终的融合特征,１－M(F)在图３中用虚线表

示,􀱋代表广播乘法.本文在特征融合时使用的权重兼顾了

全局通道信息以及局部特征信息,这有助于模块关注背景信

息相对简单的细粒度信息.

３．３　交互关系视觉特征生成器

本文的交互关系特征生成器基于 Transformer模型,为

编码器Ｇ解码器结构.编码器接收融合特征作为输入,利用可

变形注意力机显式地建模图像特征之间的关系,生成全局特

征.在图２中,解码器将 N 个可学习的位置向量作为 HOI
查询(HOIquery),并将其转换为 N 个输出向量.在传统的

注意力机制中,权重是通过对固定位置特征进行注意力计算

得到的.而在可变形注意力中,可以根据输入特征动态地调

整注意力模型的形状和大小.相比自注意力机,可变形注意

力机制有以下两点优势.首先,可变形注意力机制用局部采

样代替了全局采样,交互关系视觉特征生成器通过学习可以

更多地关注细粒度局部特征.其次,可变形注意力机制降低

了 Transformer的计算成本,在相同算力下可以输入更丰富

的特征信息到交互关系视觉特征生成器中.在编码器中,可

变形自注意力机制的Q为所有特征图上的像素,V 是根据Q
得到的采样值,其计算式如下:

Δp＝QWp (１１)

V＝Samp(Z,p＋Δp)Wv (１２)

DeformAttn(Q,V)＝softmax(QWA)V (１３)

其中,参数矩阵Wp,WV ,WA都可以理解为线性投影.对于Q
上任一点,设其为参考点p,有p∈R(NH ＋NL)×N×２.参考点p
加上由Q 线性投影得到的偏移量Δp,可以得到最终的采样

点.Samp是指通过双线性插值的方法在采样点周围对全局

特征图Z 进行采样.与式(１)相比,可变形的注意力机制的

注意力权重由Q线性投影直接得到,不需要K 的参与.

解码器结构如图４所示.解码器主要由３个部分组成:

自注意力层、交叉注意力层和前馈神经网络层.每一层都采

用残差结构.自注意力层表示如式(１)所示,自注意力层可以

有效建模特征间的长距离依赖.可变形交叉注意力机制将编

码器的输出S作为全局特征.根据偏移量和采样点对特征

进行采样,采样值乘注意力得到最后的输出.可变形交叉注

意力机制的计算式如式(１３)所示,与可变形自注意力机制不

同的是,其将可学习的向量作为 Q,编码器的输出S作为V.

前馈神经网络层由两个线性层组成,线性层之间通过 ReLU
激活函数连接,以增加非线性.前馈神经网络层能够对特征

中的每个位置进行独立的变换和抽象,从而更好地捕捉局部

特征和语义信息.

图４　解码器结构

Fig．４　Structureofdecoder

４　实验过程

本章将详细介绍人与物体交互检测的具体实验操作细节

与实验结果.首先,介绍实现设置、数据集、实现细节;然后,

通过在 VＧCOCO数据集和 HICO 数据集上与先进的方法进

行比较,来定量评估本文模型;随后,通过注意力权重可视化

和几个定性结果来证明本文方法的有效性;最后,进行消融实

验,评估模型中各个组件的效果.

４．１　实验软硬件环境和模型参数设计

本文实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

实验环境 配置信息

操作系统 Ubutun１６．０４．６LTS
GPU显卡 TeslaV１００_SXM２
CUDA CUDAVersion:１０．２
Python Python３．７

深度学习框架 PyTorch１．８
开发工具 PyCharm２０２１．３．１

本文算法模型使用开源深度学习开发框架 PyTorch 实

现,在两张 TeslaV１００图形处理器(GPU)上训练,单张显卡

显存为１６GB.可变形注意力机制的头数和采样偏移量本文

依照 DeformableDETR的设计设置为 M＝８,K＝４.编码器

层数设置为６,查询嵌入设置为３００.使用 AdamW 优化器,

初始学习率为２×１０－４,权值衰减为１×１０－４.对于 HICOＧ

DET数据集,本文训练２００个epochs,在第１１０个epochs衰

减学习率.对于 VＧCOCO数据集,本文训练１５０个epoch,在

第６０和第１２０个epoch衰减学习率.

４．２　数据集与评价指标

１)数据集

本文在 HICO_DET和 VＧCOCO两个数据集上进行了实

验,以评估本文模型的效果.HICO_DET数据集包含４７７７６
张图片,其中３８１１８张图片作为训练集,９６５８张图片作为测

试集.该数据集有６００个 HOI交互类别,１１７个动作类别和

８０个对象以及超过１５万个人物对.在６００个 HOI类别中有

１３８个稀有类.VＧCOCO 数据集是 COCO 数据集的子集,该
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数据集从COCO数据集中挑选出了１００００张以上的图片,其

中训练集包含５４００图片,测试集包含４９４６张图片.该数据

集为每个人物编码了２９个动作的０Ｇ１标签,其中有５种是独

立动作,不与物体交互.

２)评价指标

在 HICOＧDET 数据集中有两种不同的评价指标,默认

(Default)和已知对象(KnowObject).默认对象评价指标考

虑图像中出现的所有对象的 AP,已知对象则考虑已经在数

据集中包含的８０个对象类别和人物对象.本文使用对象平

均精度(mAP)来评价两个数据集的模型性能.对于 VＧCOＧ

CO数据集,当且仅当 HOI检测准确地定位了人和物体(即预

测框与真实标签之间的交互Ｇ联合(IOU)比大于０．５)并正确

地预测了相互作用时,才认为它是真阳性的.

４．３　实验结果分析

为了评估本文框架在 HOI检测性能上的表现,本节将对

本文框架与当前先进方法进行定量比较,并报告在 VＧCOCO
和 HICOＧDET数据集上的 mAP评分.除了定量结果外,还

将提供数据集上的一些定性示例.

４．３．１　VＧCOCO数据集实验结果

在 VＧCOCO数据集上的实验结果如表２所列,本文提出

的框架在交互动作检测中 mAP达到了６０．６％,相比其他方

法提升了１．８个百分点,表现优异.

与本文的基准模型 HOIＧTrans相比,本文模型 mAP提

升了７．７个百分点,进一步验证了本文方法的有效性.在表

２中可以明显看出,基于细粒度信息的模型架构,如 PMFＧ

Net,PFNet和 MLCNet,在与先进模型的比较中取得了显著

的成绩,证明了细粒度信息对提升人与物体交互关系检测精

度的重要性.然而,与这些模型相比,本文模型仍然具有显著

的精度优势.这可以归因于几个因素:首先,本文模型充分利

用了细粒度信息,不仅关注人体关键点与物体中心点之间的

关系,还考虑了人体关键点内部的关系;其次,本文采用了局

部增强细粒度特征和可变形注意力机制,自动学习关键局部

与全局特征之间的长距离依赖,实现了对不同粒度特征的统

一建模;最后,与当前先进的基于 Transformer的 HOI模型

QPIC相比,本文模型 mAP仍然提升了１．８个百分点,进一

步显示了本文模型在全局建模能力上的优势.

表２　基于 VCOCO数据集的定量实验

Table２　QuantitativeexperimentsbasedonVCOCOdataset

Model Backbone mAProle/％

InteractNet[１０] ResNetＧ５０ＧFPN ４０．０
ICAN[９] ResNetＧ５０ ４５．３
TIN[５] ResNetＧ５０ ４７．８

HGNN[１１] ResNetＧ５０ ５０．９
PMFNet[４] ResNetＧ５０ＧFPN ５２．０
RPNN[２１] ResNetＧ５０ＧFPN ４７．５
PFNet[２２] ResNetＧ５０ ５２．８
MLCNet[１３] ResNetＧ５０ＧFPN ５５．２
QPIC[１９] ResNetＧ５０ ５８．８
ViPOL[２４] ResNetＧ５０ ５７．４

FGAHOI[２５] ResNetＧ５０ ５９．０

HOIＧTrans[１８] ResNetＧ５０ ５２．９
FGDHOI(Ours) ResNetＧ５０ ６０．６

４．３．２　HICO数据集实验结果

表３列出了本文方法在 HICOＧDET数据集上与先进方

法的定量比较.

表３　基于 HICO数据集的定性实验

Table３　QualitativeexperimentsbasedonHICOdataset
(％)

Architecture Method Backbone
Default

Full Rare NonＧRare

Finegrained
constraints

TIN[５] ResNetＧ５０ １７．２２ １３．５１ １８．３２
RPNN[２０] ResNetＧ５０ １７．３５ １２．７８ １８．７１
PMFNet[４] ResNetＧ５０ＧFPN １７．４６ １５．６５ １８．００
PFNet[２１] ResNetＧ５０ ２０．０５ １６．６６ ２１．０７
MLCNet[１３] ResNetＧ５０ＧFPN １７．９５ １６．６２ １８．３５

TransformerＧ
Based

HOTR[２３] ResNetＧ５０ ２５．１０ １７．３４ ２７．４２
ASＧNet[２２] ResNetＧ５０ ２８．８７ ２４．２５ ３０．２５
QPIC[１９] ResNetＧ５０ ２９．０７ ２１．８５ ３１．２３

FGAHOI[２５] ResNetＧ５０ ２９．９４ ２２．２４ ３２．２４
EoID[２６] ResNetＧ５０ ２８．９１ ２６．６６ ２９．２７

HOIＧTrans[１８] ResNetＧ５０ ２３．４６ １６．９１ ２５．４１
FGDHOI(Ours) ResNetＧ５０ ３０．８９ ２４．４１ ３３．２６

　　本文模型的 mAP分别为３０．８９％,２３．４７％,３３．８５％,分
别以７．４３个百分点、７．５个百分点、７．８５个百分点的涨幅高

于基准模型 HOIＧTrans.如表３所列,在与基于细粒度特征

的 HOI模型的比较中,本文模型均有超１０个百分点的涨幅.

推测原因是,上述基于细粒度信息的 HOI检测模型,对细粒

度信息之间的建模依赖于特定的成对人体部位之间的关联,

往往忽略了细粒度信息与全局背景知识之间的关联,而本文

提出局部加权配合注意力机制自动提取视觉组合的方案兼顾

了细粒度特征内部之间的关联以及与全局背景信息的关联.

在与基于 Transformer的 QPIC检测的比较中,本文模型以

１．８２个百分点、２．５６个百分点和２．０３个百分点高于基准模

型.Transformer的计算成本与输入特征的尺寸成二次相关,

现有的先进方法将特征金字塔顶层尺度最小的特征输入

Transformer,会导致细粒度特征丢失.而本文通过特征融合

和可变形注意力机制结合的方法解决了该问题.此外,多模

态大模型研究的突破给了人与物体交互领域的研究人员新的

启发.其中,EoID[２６]使用预训练的多模态模型 CLIP[２７]提取

视觉和文本特征,使用 Transformer推理交互关系,在解决罕

见类交互关系识别问题和零样本学习两方面取得了不错的进

展.EoID模型在罕见类 HOI关系这一指标上 mAP相比本
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文模型 FGDHOI高出２．２５个百分点,但在其他两项指标上

分别低１．９８个百分点和３．９９个百分点.分析原因是,文本

特征的引入确实能够帮助解决训练样本的“长尾问题”,但是

也引入了一些杂糅特征.本文方法能够最大程度地减少主干

网络到交互关系特征推理阶段之间特征传递的损失,所以在

整体精度上优于EoID模型.

４．３．３　定性实验

为了验证FGDHOI的“细粒度特征增强＋可变形注意力

机制”方案的有效性,对其进行可视化实验.图５列举了两组

交互动作实例,在注意力热图中突出的斑块代表注意力分数,

颜色注意力分数越高代表该区域特征对交互关系的检测重要

性越强.图５(a)中注意力机制对于手部和物体给予了更高

的注意力分数,有助于talk_on_phone和ride两种交互关系的

检测.在图５(b)中,hit交互动作中的球拍和手部获得了较

高的注意力分数,对于look交互动作,注意力机制对脸部和

网球给予更多关注.由此可见,“细粒度特征增强＋可变形注

意力机制”方案,有助于模型关注到对交互关系有重要影响的

局部特征,特别是在一张图包含多组交换关系的复杂情况下,

能够辅助模型更加精确地关注到发生交互关系的人体部位和

物体,提高交互动作分类分数.此外,本文还提供两组可视化

对比实验结果,其中绿色框表示人体边界框,蓝色框为物体边

界框,如图６所示.在图６(a)中,列举了３张 FGDHOI能够

正确识别交互关系而基准模型识别错误的图片.在图６(b)

中,图片背景复杂,基准模型对人Ｇ物交互对做出了错误检测,

即使输出了正确的交互关系,但是没有正确识别出发生交互

的人体或物体.而在FGDHOI模型中,基于细粒度信息的指

导大大降低了发生该错误的可能.

(a)骑自行车交互动作图

(b)打网球交互动作图

图５　可视化实验结果

Fig．５　Visualizationoftheexperimentalresults

(a)

(b)

图６　VＧCOCO验证集部分人物交互检测结果(电子版为彩图)

Fig．６　VＧCOCOvalidationsetofhumanＧobjectinteraction

detectionresults

４．３．４　消融实验

为了研究细粒度信息、特征融合模块,以及可变形注意力

机制对本文框架的影响,本小节在 VCOCO 数据集上进行消

融实验.本文模型是以 HOIＧTrans为基础进行改进的,所以

选择 HOIＧTrans作为消融实验的基础模型.消融实验结果

如表４所列.

表４　FGDHOI组件消融实验

Table４　AblationexperimentofFGDHOIcomponent

模型
细粒度特征

局部强化

可变形

注意力机制

特征融合

模块
mAP/％

HOITrans ５２．９
FGDHOI_０１ √ ５４．８
FGDHOI_０２ √ ５１．２
FGDHOI_０３ √ √ ５７．９
FGDHOI √ √ √ ６０．６

FGDHOI_０１的全局特征为主干神经网络resnet５０第五

阶段特征图,使用１×１卷积将其通道数从２０４８减少到２５６,

展平成序列输入 TransformerEncoder.FGDHOI_０１相比

HOIＧTransmAP提升了１．９个百分点,证明了本文提出的细

粒度特征局部强化方法能够增强模型对细粒度特征的关注,

从而使模型更精准地检测人与物体交互关系.FGDHOI_０２
将 HOIＧTrans中的注意力机制替换为可变形注意力机制,

mAP下降了１．７个百分点.推测精度下降的原因为:在没有

其他信息指导下的可变形注意力机制无法准确采样到有效的

局部信息,难以建模不同粒度特征之间的依赖.FGDHOI在

resnet５０第三阶段的输出特征上增强局部特征,增强后与
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resnet５０第四、第五阶段的特征图融合.通过 FGDHOI_０３
与FGDHOI之间对照可以看出,本文的特征融合模块带来了

２．７个百分点的 mAP增长,证明了多尺度特征图能为人与物

体交互检测提供更丰富的线索.

结束语　本文提出了一种基于细粒度注意力机制的人与

物体交互检测方法,旨在充分利用细粒度信息指导模型对图

像进行更精确的交互关系检测.本文方法包括以下主要模

块:１)细粒度信息指导下的特征图局部增强模块,通过统一建

模不同粒度的特征,避免了裁剪方法带来的上下文信息损失;

２)多尺度特征融合模块,有效聚合多尺度特征图的上下文信

息;３)交互关系高级视觉特征生成器,通过学习自动聚焦于增

强的细粒度特征,并获取细粒度特征与全局特征之间的长距

离依赖,生成丰富的上下文信息和高级视觉特征.在 VＧCOＧ

CO和 HICO数据集上验证了本文方法的优越性,其相比基

准模型在 VＧCOCO 数据集上 mAP提升了７．７个百分点、在

HICO数据集上 mAP提升了７．４３个百分点、７．５个百分点、

７．８５个百分点.希望能本文方法够激发人与物体交互检测

领域更多的研究灵感.

本文模型在以下两个方面还有提升空间:１)物体的细粒

度特征提取还不够精确,未来将探索设计更科学的物体细粒

度信息提取方案,增强模型对物体的感知能力,提升模型在复

杂场景下识别人Ｇ物交互动作的能力;２)提升可变形注意力机

制对全局特征的建模能力,可变形注意力机制虽然能很好地

建模局部特征,但在对全局依赖关系的建模上还有不足.本

团队将继续关注注意力机制在人与物体交互领域的应用.
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