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摘　要　人Ｇ物交互检测(HumanＧObjectInteraction,HOI)在视觉场景理解中起着至关重要的作用,随着深度学习技术的发展,

基于视觉的交互检测模型已经能够获得良好的性能.然而,现有方法大多缺乏对先验的逻辑知识的运用,有时会推导出不合理

的结果.其次,一些方法将空间信息和人体姿态信息用于推理,但它们仅在推理结果和标注之间构造损失,导致解码器无法学

习到准确的隐含关系.因此,提出一种利用先验知识增强现有人Ｇ物交互检测算法的方法 PKHOI,该方法能够有效增强现有

人Ｇ物交互检测算法的准确性.具体而言,从训练集中构建了一个包含物品功能性、空间关系、人体姿态和动词共现的逻辑规则

表,将其形式化为一阶逻辑并映射到连续空间中,在训练阶段和推理阶段分别以损失函数和矩阵乘法的形式将先验的逻辑规则

融入神经网络,提升模型的准确性.此外,提出一种通过融合多模态信息(空间、语义和人体姿态信息)生成人Ｇ物对查询的方

法,结合逻辑损失函数,可以引导解码器学习到更多的隐含知识.利用提出的方法增强了两个主流的人Ｇ物交互检测算法 UPT和

PViC,并在 VＧCOCO,HICOＧDET和Flickr３０k数据集上进行了评估,实验结果表明,提出的方法可以有效提高现有方法的性能.
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PKHOI:EnhancingHumanＧObjectInteractionDetectionAlgorithmswithPriorKnowledge
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CollegeofComputerScienceandTechnology,TongjiUniversity,Shanghai２０００９２,China

　
Abstract　HOIdetectionplaysacrucialroleinvisualsceneunderstanding．Withtheadvancementofdeeplearningtechnologies,

visionＧbasedinteractiondetectionmodelshaveachievedpromisingperformance．However,mostexistingmethodslacktheutilizaＧ
tionofpriorlogicalknowledge,sometimesleadingtounreasonablepredictions．Additionally,whilesomemethodsemployspatial
informationandhumanposeinformationforreasoning,theyonlyconstructlossesbetweeninferenceresultsandannotations,preＧ
ventingdecodersfromlearningaccurateimplicitrelationships．Therefore,thispaperproposesthePKHOImethod,whichenhances
existingHOIdetectionalgorithmsbyleveragingpriorknowledge,effectivelyimprovingtheaccuracyofcurrentHOIdetectionalＧ

gorithms．Specifically,itconstructsalogicalruletablefromthetrainingset,encompassingobjectfunctionality,spatialrelationＧ
ships,humanposes,andverbcoＧoccurrence．TheserulesaretransformedintofirstＧorderlogicandmappedtocontinuousspace．
Thepriorlogicalrulesarethenincorporatedintoneuralnetworksthroughlossfunctionsduringtrainingandmatrixmultiplication
duringinference,enhancingmodelaccuracy．Furthermore,thispaperproposesamethodtogeneratehumanＧobjectpairqueriesby
fusingmultimodalinformation(spatial,semantic,andhumanposeinformation)．Combinedwithlogicallossfunctions,thisapＧ

proachguidesthedecodertolearnmoreimplicitknowledge．TheproposedmethodenhancestwomainstreamHOIdetectionalgoＧ
rithms,UPTandPViC,andevaluatesthemonVＧCOCO,HICOＧDET,andFlickr３０kdatasets．Experimentalresultsdemonstrate
thattheproposedmethodcaneffectivelyimprovetheperformanceofexistingapproaches．
Keywords　HumanＧobjectinteractiondetection,Priorknowledge,FirstＧorderlogic,Poseinformation,MultiＧmodalinformationfuＧ
sion

　

１　引言

人Ｇ物交互检测作为一项重要的计算机视觉任务,致力于

定位图像中的人Ｇ物对‹人类,物体›并识别它们之间的交互动

作.HOI检测系统执行以人为中心的场景理解,在现实世界

有着广泛的应用.例如,人机交互、增强/虚拟现实(AR/VR)



和视频监控等.

本文专注于图像领域的 HOI检测,根据架构的不同,现

有的 HOI检测器可以分为单阶段和双阶段方法.为了提高

检测效率,单阶段方法[１Ｇ７]直接使用联合区域或交互点来检测

人Ｇ物对,同时并行识别交互动作的类别,这通常是一个端到

端的过程.然而在单阶段方法中,模型收敛十分具有挑战性,

由于三元组标签提供的监督信息较为稀疏,并且实体检测器

和交互头需要联合训练,因此模型的收敛通常需要数百个

GPU小时[６].与此相比,双阶段方法[８Ｇ２１]通过使用具有预训

练权重的实体检测器[８Ｇ９]来定位图片中的人和物体,然后使用

交互头预测人Ｇ物之间的交互动作.这种方法专注于训练交

互头,从而加速了收敛过程.此外,双阶段检测器能够遍历所

有潜在的人Ｇ物交互对,在视觉推理场景中针对特定交互对的

识别具有很强的灵活性.

然而,现有的检测器在实际应用中仍面临着一系列挑战.

首先,现有方法缺乏对数据集中先验知识的利用,完全依靠数

据驱动,这种方法可能导致不合理的推理结果[１５].例如,当

检测到的人体姿态和物体类别与可能的交互动作存在明显矛

盾时,网络仍然可能输出违反常识的交互动作,缺乏先验的逻

辑约束限制了模型的可解释性和鲁棒性.其次,一些方法试

图结合空间信息[１０Ｇ１１]和人体姿态信息[１２Ｇ１３]进行推理,但它们

仅在推理结果与标注信息之间构建损失来使推理结果与标注

对齐,试图让解码器能借此学习到各种信息与推理结果之间

的关系,但这种隐式的学习方式难以确保模型充分理解多模

态信息与交互动作之间的复杂关联.这种设计使得模型无法

充分利用这些多模态信息(如空间、语义和人体姿态信息),从

而影响推理的准确性和合理性.

针对上述问题,本文提出了一种利用先验的逻辑知识增

强现有人Ｇ物交互检测算法的方法 PKHOI,其与现有技术存

在３个核心差异:１)区别于 UPT[１７]等纯数据驱动方法,本文

首次将逻辑规则系统引入 HOI检测框架,通过一阶逻辑的连

续空间映射实现常识约束的数学表达;２)与 PViC[１８]等视觉

组合性方法相比,本文提出的多模态查询生成机制实现了空

间、语义和姿态信息的动态融合,而非简单的特征拼接;３)创

新性地设计了“训练时逻辑监督＋推理时规则抑制”的双重约

束机制,在保持端到端训练优势的同时提升了预测结果的合

理性.

具体而言,本文从训练集中构建了一个包含物品功能性、

空间关系、人体姿态和动词共现性的逻辑规则表,将其转换为

一阶逻辑并映射到连续空间中,在训练阶段将先验的逻辑知

识以损失函数的形式融入交互解码器,从而提升推理结果的

准确性.在推理阶段,基于逻辑规则表对互斥的推理结果进

行抑制,只需要简单快速的矩阵乘法即可提升模型的准确性.

此外,本文提出了一种通过融合多模态信息(空间、语义和人

体姿态信息)生成人Ｇ物对查询的方法,该方法可以引导解码

器的注意力集中于信息更丰富的区域,并且结合逻辑损失函

数,可以有效地构建出不同信息与推理结果之间的联系,引导

解码器学习到更多的隐含知识.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种利用先验的逻辑知识增强现有人Ｇ物交互

检测算法的方法PKHOI,该方法在训练阶段和推理阶段以逻

辑损失和矩阵乘法的形式将逻辑知识注入神经网络,通过双

重约束机制,在保持模型端到端可训练性的同时实现常识约

束.相较于 UPT[１７]等纯数据驱动方法,该方法在推理合理

性和可解释性方面取得了提升.

２)提出了一种通过融合多模态信息来生成人Ｇ物对查询

的方法,可以引导解码器的注意力关注信息更丰富的区域,并

且该方法与逻辑损失函数相结合,可以有效地构建出各模态

信息和推理结果之间的联系,这使得交互解码器能够有效地

学习到更多的隐含知识.

３)通过大量的实验验证,PKHOI可以有效地提高现有方

法在广泛使用的数据集上的准确性.在 HICOＧDET[２２]数据

集上,PKHOI在使用 ResNetＧ５０和 SwinＧLarge作为骨干网

络时,mAP分别达到了３５．４４％和４５．７９％.

２　相关工作

２．１　人Ｇ物交互检测

２．１．１　单阶段方法

单阶段检测器旨在通过单次前向传播来定位图片中的人

和物,并且同时完成人Ｇ物之间交互动作类型的识别.这些方

法通常利用预定义的交互点或锚点[１Ｇ５].例如,PPDM[３]提出

了一种简单而有效的策略,将人与物体之间的中点作为交互

点.QAHOI[４]提 出 了 基 于 查 询 的 锚 点 方 法,通 过 可 变 形

Transformer解码器生成参考点.FGAHOI[５]进一步丰富了

这一概念,通过生成细粒度的锚点来指导复杂任务中的 HOI
特征提取.除了锚点策略外,一些研究还专注于在单阶段方

法中优化检测过程.例如,ERNet[６]在其分类头中集成了预

测不确定性估计框架,从而提高了预测的鲁棒性.CDN[７]则

以级联方式解耦人Ｇ物检测和交互分类,将两阶段检测器的优

势引入单阶段方法.

２．１．２　两阶段方法

在近期的研究中,两阶段方法的优势逐渐显现.两阶段

方法将 HOI检测任务分解为实体检测和交互推理,显著提升

了效率和灵活性.两阶段方法利用现有的实体检测器[８Ｇ９]获

取检测结果,并通过有效利用人、物查询或结合额外信息(如

空间[１０Ｇ１１]、姿态[１２Ｇ１３]和图特征[１４Ｇ１５])来丰富 HOI交互特征,

同时引入以实例为中心的注意力机制[１６Ｇ１８]和语言线索[１９].

例如,iCAN[１６]提出了以实例为中心的注意力网络,利用上下

文图像特征增强人Ｇ物对的表示.UPT[１７]指出,对一元特征

和交互对使用自注意力机制能有效提升正样本的置信度.

PViC[１８]在 UPT[１７]的基础上通过交叉注意力将图像特征重

新引入 人Ｇ物 对 表 示 中,以 弥 补 相 关 上 下 文 信 息 的 不 足.

RLIPv１[１９]结合了语言特征,提升了少样本 HOI检测的效果,

展示了对比视觉Ｇ语言预训练的有效性.此外,一些研究通过

数据增强[２０Ｇ２１]来解决标注稀疏的问题.例如,RLIPv２[２０]通

过构建平衡数据集,为上万张图像添加 HOI三元组标注,显

著提升了数据多样性.

２．２　先验知识

先验通常是指在模型训练之前已经存在的、有助于模型

学习的知识或信息,一般来自数据本身的结构特征、人类的
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直觉、领域知识或历史经验.

现有研究表明[２３Ｇ２５],结合先验知识可以有效地提高视

觉模型的推理能力.例如,Diligenti等[２３]提出了一种通用

的整合先验知识的方法,该方法利用基于语义的正则化来

表示先验知识,将这些知识以一阶逻辑(FirstＧOrderLogic,

FOL)的形式表达,并将其转换为一组约束,通过反向传播

整合到学习过程中,可以有效提升神经网络在图像分类任

务上的准确性.还有一些研究[２６Ｇ２８]利用知识图谱(KnowlＧ

edgeGraphs,KGs)来改进视觉推理任务,知识图谱提供了

物体、动作和关系等语义先验知识,能够帮助视觉模型进

行推理,提升模型在复杂场景下的性能.除此之外,一些

HOI检测算法[２９Ｇ３１]尝试引入先验知识.例如,KGT[２９]利

用先验知识指导的三分支 Transformer来进行 HOI检测,

该方法设计了基础三分支解码器,分别执行 HOI检测的

子任务.在训练阶段,先验知识网络利用强大的语义和空

间先验知识,指导网络生成具有强特征表示能力的解码器

输出.GENＧVLKT[３０]从 CLIP[３２]模型中迁移知识来引导

位置嵌入和实体嵌入的生成.

３　本文方法

３．１　整体结构

本文具有两种设置,分别对应两个主流的两阶段人Ｇ物交

互检测算法 UPT[１７]和PViC[１８],在此基础上实现了所提出的

方法PKHOI.以PKHOI(PViC)为例,如图１所示,Pairwise

QueryQenerator和 Priorknowledge是本文所提出的内容.

模型整体可以分为两个阶段:一阶段完成对图片中人体、物体

的识别,二阶段使用一系列后处理步骤生成若干个人Ｇ物对,

然后完成人Ｇ物之间交互类型的识别.

图１　PKHOI整体结构

Fig．１　OverallstructureofPKHOI

　　一阶段是目标检测阶段,主体是 Transformer编解码器,
使用预训练的 DETR[８]模型进行参数初始化,并在对应的人Ｇ
物交互检测数据集[２２Ｇ３３]上进行了微调,输出人体和物体的

特征.

二阶段是人Ｇ物之间交互动作的推理阶段,主要包含成对

查询生成器和交互解码器.成对查询生成器通过一系列后处

理步骤筛选出符合要求的人、物实体输出,这些实体成对交互

组合为若干个人Ｇ物对,然后融合空间、语义和人体姿态信息

生成新的查询,每一个查询代表一个潜在的人Ｇ物交互对,具
体见３．２节.交互解码器由一个 Transformer解码器构成,
实现对人Ｇ物之间的交互关系的分类,具体见３．３节.本文所

提出的先验逻辑规则详见３．４节.在训练阶段和推理阶段,
将先验的逻辑规则以损失函数和矩阵乘法的形式融入神经网

络,具体见３．５节和３．６节.

３．２　成对查询生成

在构建人Ｇ物对查询之前,通过置信度阈值过滤一阶段

检测出的实体,然后将剩下的实体按照不同类别(人物和物

体)分类,接着两两组合,枚举出所有的人Ｇ物对.

如图２所示,对于每一个人Ｇ物对,本文先使用分类器得

到人和物的坐标,进而将中心坐标、高度和宽度三者的正弦嵌

入连接起来,再利用一个 MLP进行编码,得到人Ｇ物对的空间

信息.形式上,用ϕ:ℝ→ℝd 表示从标量到正弦嵌入的映射,

计算方法如下:

ϕ(x)＝sin x
T( ) (１)

其中,T 是温度参数,这里设置为１.

对于人Ｇ物对对应的人体和物体的特征,先将其拼接,然
后执行自注意力以优化实体特征[３４].

对每一个人Ｇ物对,将原始图片和人体所在边界框输入一

个姿态识别模型 ViTPose[３５]中,得到k个人体姿态关键点.

本文强调人类在互动中的主导作用,通过考虑人体关键点和

物体之间的几何关系,可以更精细地表示人体姿态特征.对
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于k个人体关键点,沿X 轴和Y 轴扩展关键点坐标定义出k
个人体关键部位区域.一个人体关键部位区域由一个中心关

键点坐标(xi,yi)和一个相邻的辅助关键点坐标(xj,yj)指

定.生成的人体关键部位区域边界框的左上角和右下角顶点

分别由(xi－Δx,yi－Δy)和(xi＋Δx,yi＋Δy)决定.这意味

着这些区域以(xi,yi)为中心,宽度为２×Δx,高度为２×Δy.

其中Δx和Δy 分别代表沿X 轴和Y 轴的自适应偏移,计算

方法如下:

Δx＝ α＋β
τi,j

１＋τi,j
( ) ×di,j

Δy＝ α＋β
１

１＋τi,j
( ) ×di,j

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

其中,α,β是固定的超参数.τi,j和di,j的计算方法分别如下:

τi,j＝
|xi－xj|
|yi－yj|

(３)

di,j＝ (xi－xj)２＋(yi－yj)２ (４)

图２　成对查询生成器

Fig．２　Pairwisequerygeneration

生成人体关键部位区域后,通过计算所有人体部位与检

测到的 物 体 之 间 的 人 体 部 位 区 域 交 集 (Intersectionover

BodyＧpartArea,IOB)来衡量每个人体部位在互动中的贡献.

当人类执行“握”“拉”和“挥”等动作时,手部的IOB显著增

加,而在执行“看”和“飞”等远距离互动中,所有IOB都趋近

于零.这表明,IOB可以捕捉不同的行为模式.如图３所示,

第一行展示了 ViTPose[３５]检测到的人体关键点和物体边界

框,第二行显示了生成的人体关键部位区域.

图３　人体关键部位示意图

Fig．３　Schematicdiagramofbodykeyparts

接着,连接(Concat)人体姿态关键点(中心点坐标)、关键

部位区域(中心点坐标与偏移量)和对应的IOB为单个向量,

再经过一个 MLP处理得到最终的人体姿态信息.

最后,对得到的空间信息、语义信息和人体姿态信息应用

一次LayerNorm[３６],来稳定训练过程并防止数值溢出,再将３
个模态的信息拼接并输入 MLP,得到更新的人Ｇ物对查询.

３．３　交互解码器

以PKHOI(PViC)为例,交互解码器使用 Transformer解

码器将生成的人Ｇ物对查 询 作 为 query,第 一 阶 段 中 将 编 码

器的输出 特 征 作 为 全 局 特 征 输 入 crossＧattention中,并 且

使用成对查 询 生 成 器 中 生 成 的 空 间 信 息 作 为 位 置 嵌 入.

尽管生成的人Ｇ物对表示已经包含了空间先验知识,但位

置嵌入仍十分重要,因为它在注意力权重上起到了空间偏

差的作用.

本文使用人Ｇ物对的中心坐标和人体姿态关键点的中心

坐标拼接得到位置嵌入,将键和查询分别表示为kc 和qc,它

们各自的位置嵌入表示为kp 和qp.为简化,省略线性变换和

归一化.注意力的点积计算式如下:

(kc＋kp)T􀅰(qc＋qp)＝kT
cqc＋􀆺＋kT

pqp (５)

右侧第一项kT
cqc 衡量了key(代表图像特征)和query(代

表内容特征)之间的相似性,而最后一项kT
pqp 则衡量了图像

的位置编码与位置嵌入之间的相似性,所以位置嵌入的引入

可以让交互解码器的注意力权重产生偏差项kT
pqp,经过学习

之后就可以使得注意力关注信息更丰富的区域(如人Ｇ物接触

区域).具体而言,对于一个具有归一化空间索引(i,j)的图

像标记和一个具有归一化坐标(x,y)的物体中心点,最后一

项可以展开为坐标之间相似性的简单求和,其计算式如下:

kT
pqp＝ϕ(i)Tϕ(x)＋ϕ(j)Tϕ(y) (６)

再将qp 拓展到人、物中心点坐标和k个人体关键点坐

标,最后得到的注意力偏差为:

kT
pqp＝∑

k＋２

i＝１
(ϕ(i)Tϕ(xi)＋ϕ(j)Tϕ(yi)) (７)

３．４　先验规则的构建

从数据集中构建了４种先验的逻辑规则以指导交互解码

器的训练和推理,这４种逻辑规则分别是物品功能性、空间关

系属性、动词共现性和人体姿态属性.尽管目前已经有一些

研究[１０Ｇ１３]使用到了这些属性,但是它们通常从统计角度分析

可能性,例如计算动作与对象共现的分布来修改预测[３７],或

者简单地将位置编码或人体姿态集成到网络特征中[１０Ｇ１３].

而本文从受限子集(推理结果)是预给定对象(物品类别)和条

件(空间关系、姿态)的逻辑结果这一角度来实现.以下是４
种先验逻辑规则的具体解释.

物品功能性:当物品种类确定时,可能出现的动词种类也

就确定了,其他的动词均与当前物品种类互斥,如物品类别

“书”与动词“骑”互斥.

空间关系属性:当人Ｇ物之间呈现某种相对位置关系时,

可能出现的动词种类是确定的.本文以人为参考,定义了５
种相对位置关系,分别是上方(如风筝在人的上方)、下方(如

滑板在人的下方)、周围(如长颈鹿在人的周围)、内部(如手提
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包在人的内部)、包含(如公交车包含人).

动词共现性:由于人Ｇ物交互检测是一个多分类的任务,

对于同一个人Ｇ物对,当某个动词出现时,有些动词会同时出

现,而另一些动词则与之互斥,不同时出现.比如对于摩托

车,“坐在上方”是伴随着“骑乘”同时发生的,而此时动作“清

洗”不会发生.

人体姿态属性:人Ｇ物交互检测是以人体为中心的任务,

所以人体的姿态对于交互动作有着指导作用,当人体呈现某

个姿态时,一些动词是与之互斥的.例如人体姿态为“躺”时,

动词“骑乘”不会发生.本文定义了如下姿态类别:躺、骑乘、

蹲坐、弯腰和站立.

本文从训练集中构建出先验的逻辑规则,以互斥矩阵的

形式保存.以物品功能性为例,算法１是构建逻辑规则的

算法.

算法１　逻辑规则构建

输入:训练集标注文件

输出:逻辑规则表

１．加载标注文件;

２．初始化互斥矩阵(８０,１１７);//物品类别８０,动词类别１１７

３．forannotationindata[‘annotation’]:

４．　objects＝annotation[‘object’];

５．　 verbs＝annotation[‘verb’];

６．　 foriinrange(len(objects)):

７．　　obj＝objects[i];

８．　　 verb＝verbs[i];

９．　　 if索引obj和索引verb在有效范围(８０,１１７)内:

１０．　　　互斥矩阵[obj,verb]值置为１;

１１．　　endif

１２．　endfor

１３．endfor

１４．保存互斥矩阵为逻辑规则表.

同理可以构建出其他的逻辑规则表.对于空间关系和人

体姿态,使用算法２和算法３计算出对应的空间关系类别及

姿态类别.

算法２　空间关系计算

输入:人物坐标,物品坐标

输出:人Ｇ物相对空间关系

１．计算重叠区域的面积、人的区域面积、物体的区域面积;

２．计算人和物体的中心点坐标;

３．计算重叠区域占人和物体区域的比例;

４．if人体最低点＞物品最低点 and 人体中心点坐标＞物品最高点

and人体中心点横坐标不超出物品框宽度:

５．　 输出位置关系“在上方”;

６．endif

７．if人体最高点＜物品最高点 and 人体中心点坐标＜物品最低点

and人体中心点横坐标不超出物品框宽度:

８．　 输出位置关系“在下方”;

９．　endif

１０．if物体面积＜人体面积and物体重叠比例＞０．９:

１１．　输出位置关系“内部”;

１２．endif

１３．if物体面积＞人体面积and人体重叠比例＞０．９:

１４．　输出位置关系“包含”;

１５．endif

１６．输出位置关系“环绕”;

算法３　姿态类别计算

输入:人体姿态关键点坐标

输出:人体姿态类别

１．计算各个关键点之间的角度;

２．if４５＜左髋Ｇ左膝Ｇ左踝角度＜１３５and４５＜右髋Ｇ右膝Ｇ右踝角度＜

１３５and左肩Ｇ左髋Ｇ左膝角度＜１３５or右肩Ｇ右髋Ｇ右膝角度＜１３５:

３．　 输出姿态“骑乘”;

４．endif

５．if０＜左髋Ｇ左膝Ｇ左踝角度＜１１０and０＜右髋Ｇ右膝Ｇ右踝角度＜１１０

and左肩Ｇ左髋Ｇ左膝角度＜１１０or右肩Ｇ右髋Ｇ右膝角度＜１１０:

６．　输出姿态“蹲坐”;

７．endif

８．if７０＜左髋Ｇ左膝Ｇ左踝角度＜１１０or７０＜右髋Ｇ右膝Ｇ右踝角度＜

１３５and左肘、右肘纵坐标＜左髋、右髋纵坐标:

９．　 输出姿态“弯腰”;

１０．endif

１１．if９０＜左肩Ｇ左髋Ｇ左膝角度＜１８０or９０＜右肩Ｇ右髋Ｇ右膝角度＜

１８０and左肩和左髋高度差小于阈值 or右肩和右髋高度差小于

阈值:

１２．　输出姿态“躺”;

１３．endif

１４．输出姿态“站立”;

３．５　先验逻辑监督的训练过程

以空间关系为例,对于一个人Ｇ物对x,给定物品类别o和

空间关系p,可以推理出与当前条件互斥的动词集合{h１,􀆺,

hM},如下所示:

∀x(o(x)∧p(x))→ h１(x)∧ h２(x)∧􀆺∧ hM(x)

(８)

例如,对于人Ｇ物对‹人,风筝›,o(x)为风筝,当p(x)为内

部时,可以推理出h(x):放飞与之互斥.

接着,将定义在离散布尔变量上的逻辑连接词(→, ,

∨,∧)通过乘积逻辑[３８]映射为连续变量上的函数:

ψ→ϕ＝１－ψ＋ψ􀅰ψ

ψ＝１－ψ

ψ∨ϕ＝ψ＋ϕ－ψ􀅰ϕ

ψ∧ϕ＝ψ􀅰ϕ

(９)

而量化器(∃,∀)则按照文献[３９]的广义均值方式实现

映射:

∃x(ψ(x))＝ １
K ∑

K

k＝１
ψ(xk)q( )

１
q

∀x(ψ(x))＝１－ １
K ∑

K

k＝１
(１－ψ(xk))q( )

１
q

(１０)

根据式(８)－式(１０)可以将该一阶逻辑转换为连续空间

中的函数:

δo,p＝１－１
M ∑

M

m＝１

１
K ∑

K

k＝１
(sk[o]􀅰sk[hm]􀅰sk[p])( ) (１１)
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其中,M 是由本文构建的逻辑规则表所确定的;K 是训练样

本的数量(放宽至小批量的数量);sk[o],sk[p],sk[hm]分别是

对于样本xk、物品类别o、空间关系p 和动词类别hm 的预测

分数.

至此,可以得到空间关系损失函数ℓo,p,将其定义为:

ℓo,p＝１－δo,p (１２)

δo,p评估预测结果对式(８)中定义的规则的满足程度.例

如,给定物品类别“风筝”是高概率(即sk[o]是高值),如果位

置关系为“包含”且互斥动作“放飞”也是高概率(即sk[hm]是高

值),那么δo,p将得到一个低值(不满足该规则),ℓo,p将得到一个

高值,进而惩罚推理出动作“放飞”.通过该损失函数,可以建

立起输入条件(空间信息)与输出(交互类别)之间的关系.

同理可以推理出其他函数:

δo＝１－１
M ∑

M

m＝１

１
K∑K

k＝１(sk[o]􀅰sk[hm])( ) (１３)

δo,g＝１－１
M ∑

M

m＝１

１
K ∑

K

k＝１
(sk[o]􀅰sk[hm]􀅰sk[g])( ) (１４)

δv＝１－１
M ∑

M

m＝１

１
M ∑

M

n＝１

１
K ∑

K

k＝１
(sk[hm]􀅰sk[hn])( ) (１５)

进而可以得到物品功能性损失ℓo、动词共现性损失ℓv 和人体

姿态损失ℓo,g,分别定义为:

ℓo＝１－δo (１６)

ℓv＝１－δv (１７)

ℓo,g＝１－δo,g (１８)

最终定义总的损失为:

ℓ＝ℓf＋α􀅰(ℓo,p＋ℓo,g＋ℓo＋ℓv) (１９)

其中,ℓf 是原始模型(PViC[１８],UPT[１７]),用于推理结果与标

注信息之间的FocalLoss;α为固定的超参数.

训练过程的伪代码描述如算法４所示.

算法４　模型训练过程

输入:训练集样本及标注文件

输出:无

１．forstepinepochs:

２．　 使用微调的目标检测模型定位图片中的实体;//一阶段

３．　 使用分类器获得每个实体对应的类别、预测框及置信度;

４．　 基于置信度阈值过滤一阶段得到的实体;//二阶段

５．　按照实体类别(人、物品)分类并两两组合得到若干个人Ｇ物对

regions;

６．　 forregioninregions:

７．　　　使用成对查询生成器生成对应的query并保存为集合queＧ

ries;

８．　 endfor

９．　 forqueryinqueries:

１０．　　　使用交互解码器推理出每个query对应的交互动词的概率;

１１．　endfor

１２．　使用式(１２)、式(１６)－式(１８)计算逻辑损失;

１３．　使用式(１９)计算总损失;

１４．　根据损失更新网络参数.

３．６　先验逻辑引导的推理过程

虽然在训练阶段使用了先验的逻辑规则对训练过程进行

监督,但是由于数据集存在长尾分布问题,有些交互类型出现

的次数很少,因此训练过程不足以很好地学习到对应的逻辑

规则.因此,在推理阶段以矩阵乘法的形式利用逻辑规则对

推理结果进行引导.

具体来说,对于一个人Ｇ物对x,在得到物品类别o、空间

关系p、人体姿态g和推理结果h之后,可以根据逻辑规则表

计算出对交互类别hm的惩罚值.对交互类别hm,基于空间关

系的惩罚值ζo,p计算方法如下:

ζo,p＝
s[o]􀅰s[p]􀅰s[hm], o∧p∧hm＝Ø

０, o∧p∧hm≠Ø{ (２０)

其中,s[o],s[p],s[hm]分别代表物品类别o、空间关系p和推

理结果hm 的预测概率.具体应用中,该过程是一个矩阵计

算,同时计算出所有交互类别对应的惩罚值.同理,可以计算

出其余３个规则对应的惩罚值:

ζo,g＝
s[o]􀅰s[g]􀅰s[hm], o∧g∧hm＝Ø

０, o∧g∧hm≠Ø{ (２１)

ζo＝
s[o]􀅰s[hm], o∧hm＝Ø

０, o∧hm≠Ø{ (２２)

ζo＝ ∑
i

hi∧hm＝Ø

s[hm]􀅰s[hi] (２３)

其中,ζo,g,ζo,ζv 分别代表人体姿态、物品功能性和动词共现

性这３种规则的惩罚值.最终,结合４种逻辑规则更新推理

结果的公式如下:

s[hm]′＝s[hm]－μ􀅰ζo,p－ϖ􀅰ζo,g－θ􀅰ζo－ϑ􀅰ζv (２４)

其中,权重μ,ϖ,θ,ϑ是固定的超参数.推理过程的伪代码描

述如算法５所示.

算法５　模型推理过程

输入:图片样本

输出:人Ｇ物对位置及其对应的各交互动作的概率

１．读取图片;

２．使用微调的目标检测模型定位图片中的实体;//一阶段

３．使用分类器获得每个实体对应的类别、预测框及置信度;

４．使用成对查询生成器生成人Ｇ物对query;

５．使用交互解码器推理出每个query对应的交互动作的概率;//二阶段

６．使用式(２０)－式(２３)计算出概率惩罚值;

７．使用式(２４)计算出更新之后的动作概率.

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１　实验数据集

本文的数据集使用了公开数据集 HiCOＧDet[２２],VＧCOＧ
CO[３３]和 Flickr３０K[４０].HiCOＧDet[２２]包含４７７７６幅图像,包

括８０个对象类别和１１７个动词类别,从而产生了６００种 HOI
三元组.该数据集包括３个子集:１)完整,包括所有６００种

HOI三元组;２)罕见,包括１３８个训练样本少于１０个的 HOI
三元组;３)非罕见,包括其他４６２个 HOI三元组.其图片示

例如图４所示.

VＧCOCO[３３]是 MSＧCOCO的子集,与 HICOＧDET[２２]相比

规模较小,包括１０３４６幅图像,包含２４个动词类别和８０个对

象类别.其图片示例如图５所示.

Flickr３０K[４０]数据集是一个未进行三元组标注的真实世

界数据集,包含３１７８３张图像,每张图像配有５个独立的英文
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描述句子,主要用于图像描述生成领域.其图片示例如图６
所示.

图４　HiCOＧDet数据集部分图片示例

Fig．４　ExamplesofsomeimagesfromtheHiCOＧDetdataset

图５　VＧCOCO数据集部分图片示例

Fig．４　ExamplesofsomeimagesfromtheVＧCOCOdataset

图６　Flickr３０K数据集部分图片示例

Fig．６　ExamplesofsomeimagesfromtheFlickr３０Kdataset

４．１．２　实验环境

本文的实验环境设置如表１所列,操作系统为 CentOS

Linuxrelease８．５．２１１１,处理器为 AMDEPYC７７６３,包含３
张８０GB内存的 A８００显卡.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

实验环境 环境配置

操作系统 CentOSLinuxrelease８．５．２１１１
处理器 AMDEPYC７７６３
显卡 ３×NVIDIATeslaA８００８０GBPCIE
显存 ８０GB

深度学习框架 PyTorch１．１０．０

４．２　评价指标

对于 HiCOＧDET[２２]数据集,由于其是多分类任务,按照

惯例使用平均精度均值(meanAveragePrecision,mAP)作为

评价指标,并且对其３个子集分别进行计算.mAP是目标检

测领域最常用的评价指标之一,通过计算 PrecisionＧRecall曲

线下的面积,能够综合反映模型在精度(Precision)和召回率

(Recall)上的表现.

对于 VＧCOCO[３３]数据集,按照惯例使用 AP作为评价指

标,且按照数据集要求在两个场景下进行测试.场景一为缺

少人物注释的测试用例,如果动作正确且人物框的重叠度大

于０．５且对应角色为空(如[０,０,０,０]),则代表预测是正确

的,此场景适用于遮挡导致的角色缺失,评价指标为 APS１
role.

场景二为缺少人物注释的测试用例,如果动作正确且人物框

之间的重叠度大于０．５(忽略相应人物),则代表预测是正确

的,此场景适用于角色超出 COCO 类别的情况,评价指标为

APS２
role.

４．３　对比实验

为衡量提出模型的性能,本文复现了近几年主流的人Ｇ物

交 互 检 测 模 型,即 FCL[１],QPIC[４１],UPT[１７],STIP[４２],

PViC[１８]和 GENＧVLKT[３０]等,分 别 使 用 ResNetＧ５０ 和 SwinＧ

Large作为特征提取网络进行实验,利用提出的 PKHOI增强

了其中两个算法 UPT[１７]和PViC[１８],并与这些模型进行对比.

１)FCL[１]模型:将提取的人体特征与物体特征进行融合,

并通过学习机制提高对交互信息的区分能力.

２)QPIC[４１]:基于 DETR的端到端的 HOI检测器.它对

DETR的 Transformer结构进行了改进,添加额外的检测头

分别用于定位人体和物体,并预测它们之间的动作.

３)UPT[１７]:一种两阶段模型,用额外的 Transformer层

来细化 DETR的输出特征,用于人Ｇ物交互分类,以一元表示

和成对表示两种方式编码实例信息,这些表示提供了正交信

息,提高了准确性.

４)STIP[４２]:将交互动作预测的过程再次细分为两个后续

阶段,首先生成交互建议,然后通过结构感知的 Transformer
将非参数交互建议转换为人Ｇ物交互动作的预测.

５)PViC[１８]:设计了一个高效的交互头用于 HOI检测,通

过空间引导的交叉注意力精确定位与相关身体部位对应的图

像区域,将图像特征重新引入人Ｇ物对表示中.

６)GENＧVLKT[３０]:提出了一种基于图像描述的 HOI检

测预训练策略,旨在从预训练的视觉Ｇ语言模型中获取知识.

该方法利用了 CLIP[３２]中的视觉Ｇ语言知识来增强关系分类,

通过迁移CLIP中蕴含的知识,增强对交互关系的理解.

７)FGAHOI[５]:一种基于多尺度采样(MSS)、分层空间感

知合并(HSAM)和任务感知合并(TAM)机制的 HOI检测模

型.多尺度采样从噪声背景中提取人体、物体和交互区域的

特征,用于不同尺度的 HOI实例;然后利用层次空间感知和

任务感知的合并机制将提取的特征与查询嵌入进行语义对齐

和合并.

４．３．１　定量实验

本文通过引入先验的逻辑知识对神经网络进行监督,从

而增强现有的 HOI检测算法,在两个公开数据 集 HiCOＧ

DET[２２]和 VＧCOCO[３３]上均有效提升了原始模型的性能.

表２列出了在 HiCOＧDET[２２]数据集上,使用 ResNetＧ５０
和SwinＧLarge作为 backbone的实验结果.使用 ResNetＧ５０
作为backbone,PKHOI(UPT)在原始模型的基础上 mAP提

升了１．４５％;PKHOI(PViC)在原始模型的基础上 mAP提升

了１．１７％.使用SwinＧLarge作为backbone,PKHOI(PViC)

在原始模型的基础上 mAP提升了１．４７％.HICOＧDET数据

集上“罕见类”样本量少,模型易过拟合到错误关联(如“书＋
骑”).PKHOI通过先验的逻辑规则(如“书不可骑”)直接抑

制不合理预测,减少对噪声标签的依赖,从而提升罕见类别的

泛化能力,在“Rare”子集(罕见类)上,PKHOI(PViC)提升

显著.
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表２　HiCOＧDET数据集实验结果

Table２　ExperimentalresultsonHiCOＧDETdataset
(％)

Method Backbone
Default

Full Rare NoＧRare
KnownObject

Full Rare NoＧRare
FCL[１] ResnetＧ５０ ２４．６８ ２０．０３ ２６．０７ ２６．８０ ２１．６１ ２８．３５
QPIC[４１] ResnetＧ５０ ２９．０７ ２１．８５ ３１．２３ ３１．６８ ２４．１４ ３３．９３
UPT[１７] ResnetＧ５０ ３１．６６ ２５．９４ ３３．３６ ３５．０５ ２９．２７ ３６．７７
STIP[４１] ResnetＧ５０ ３２．２２ ２８．１５ ３３．４３ ３５．２９ ３１．４３ ３６．４５
PViC[１８] ResnetＧ５０ ３４．２７ ３１．５６ ３５．１０ ３７．９２ ３５．３６ ３８．９５

GENＧVLKT[３０] ResnetＧ５０ ３３．７５ ２９．２５ ３５．１０ ３６．７８ ３２．７５ ３７．９９
PKHOI(UPT) ResnetＧ５０ ３３．１１(＋１．４５) ２９．５１ ３４．１８ ３７．１０ ３４．７９ ３７．６２
PKHOI(PViC) ResnetＧ５０ ３５．４４(＋１．１７) ３２．２６ ３６．６２ ３９．４８ ３６．１０ ４０．４９
FGAHOI[５] SwinＧLarge ３７．１８ ３０．７１ ３９．１１ ３８．９３ ３１．９３ ４１．０２
PViC[１８] SwinＧLarge ４４．３２ ４４．６１ ４４．２４ ４７．８１ ４８．３８ ４７．６４

PKHOI(PViC) SwinＧLarge ４５．７９(＋１．４７) ４６．０１ ４５．８０ ４９．２７ ５０．５９ ４９．０３

　　表３列出了在 VＧCOCO[３３]数据集上,使用 ResNetＧ５０和

SwinＧLarge作为 backbone的实验结果.使用 ResNetＧ５０作

为backbone,PKHOI(UPT)在原始模型的基础上APS１
role提升

了０．７％,APS２
role提升了０．５％;PKHOI(PViC)在原始模型的

基础上APS１
role提升了０．５％,APS２

role提升了１．２％.使用SwinＧ
Large作为 backbone,PKHOI(PViC)在原始模型的基础上

APS１
role提升了１．２％,APS２

role提升了０．６％.VＧCOCO数据集规

模较小,仅有１００００多张图像(相比 HICOＧDET的４７０００多

张图像),且动词类别仅２４种(相比 HICOＧDET 的１１７种).

PKHOI的性能受限主要有以下几个原因:１)PKHOI的逻辑

规则表基于训练集标注构建,VＧCOCO中低频动作的样本量

较少,导致规则表无法充分覆盖所有可能的合理/不合理组

合;２)该数据集的动词类别更为宽泛,如“hold”与“carry”在

VＧCOCO中统一用“hold”表示,这使得逻辑规则的互斥约束

效果减弱;３)VＧCOCO数据集的两种场景设置包含了物品缺

失的情况,而PKHOI的逻辑规则与物品类别预测密切相关,

当物品类别缺失时会影响模型对互斥动词的抑制能力.这些

因素共同导致PKHOI(PViC)在该数据集上的提升幅度不及

在 HICOＧDET数据集上.
在 VＧCOCO数据集中,PKHOI(PViC)相比于原始模型

有一定的提升,但与STIP[４２]和 DiffHOI[４３]的实验结果仍存

在差距.这主要是因为:STIP将交互检测分为“交互建议生

成”和“结构感知 Transformer优化”两阶段,其多阶段细化机

制更适应于 VＧCOCO这类小规模数据集上的细粒度优化;VＧ
COCO数据集的场景一存在遮挡导致的物品缺失情况,此时

DiffHOI基于CLIP模型的分类器能够利用额外数据作为支

撑,从而在遮挡场景下展现出更好的处理性能.

表３　VＧCOCO数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonVＧCOCOdataset
(％)

Method Backbone APS１
role APS２

role

QPIC[４１] ResnetＧ５０ ５８．８ ６１．０
UPT[１７] ResnetＧ５０ ５９．０ ６４．５
STIP[４２] ResnetＧ５０ ６６．０ ７０．７
PViC[１８] ResnetＧ５０ ５９．７ ６５．４

PKHOI(UPT) ResnetＧ５０ ５９．７(＋０．７) ６５．０(＋０．５)

PKHOI(PViC) ResnetＧ５０ ６０．６(＋０．５) ６６．６(＋１．２)

DiffHOI[４３] SwinＧLarge ６５．７ ６８．２
PViC[１８] SwinＧLarge ６１．７ ６８．０

PKHOI(PViC) SwinＧLarge ６２．９(＋１．２) ６８．６(＋０．６)

４．３．２　定性实验

本文通过先验的逻辑规则对互斥的动词预测概率进行抑

制,如图７所示.图７(a)、图７(b)和图７(c)、图７(d)分别是同

一个人Ｇ物对中不同交互动词的预测概率,前者根据空间关系

规则,判定动词“握”是互斥动词,因为此时“人在马上方”;后

者根据人体姿态规则,判定动词“坐”是互斥动词,因为此时

“人体姿态为躺”.所以模型可以对预测结果进行修正,对互

斥的动词预测概率进行抑制.如图７(a)、图７(d)所示,相比

于原始模型,PKHOI将互斥动词的预测概率进行了有效的抑

制;如图７(b)、图７(c)所示,PKHOI对正确动词的预测也有

着有效的提升.

图７　部分图片的预测结果

Fig．７　Predictionresultsforsomeimages

通过可视化交互解码器中crossＧattention的最后一层注

意力权重来探寻融合多模态信息的查询和融合空间信息与姿

态信息的位置编码对于推理结果的提升.现有研究[４４]证明,

从目标检测器中提取的人Ｇ物特征往往汇集了边界框的信息,

有利于定位人Ｇ物对.但如图８第一行所示,UPT[１７]模型简

单地应用这些特征,虽然能够使得注意力关注到人Ｇ物所在区

域,但是无法使注意力自主聚焦于信息更丰富的区域,因为这

种方法缺乏适应性.本文考虑到人Ｇ物交互中人体才是主体,

充分考虑了参与互动的人物肢体的重要性,通过融合人体姿

态信息生成人Ｇ物对查询和将人体姿态关键点融入位置编码

的形式,引导注意力集中到人Ｇ物所接触的关键区域.提出人

体部位区域交集(IOB)的概念,模型在不断的训练过程中学

习到IOB与预测动词之间的关系,将注意力引导至与动词预

测有关的身体部位上.例如,在图 ８(a)中,人体做出动词

“洗”时手部的IOB较高,模型通过将注意力集中在人体手上
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和与自行车靠近的水管上,推理出动作“洗”;在图８(c)中,髋

部与膝盖的IOB较高,模型将注意力集中在人体髋部和马背

上,推理出动作“骑”;在图８(e)上,阅读时除了拿书的手,其

他部分的IOB均趋向于０,模型将注意力集中在人的眼睛和

拿书的手上,有效提高了动词“阅读”的预测概率,而原始模型

由于未引入姿态信息,注意力则错误地集中在书本与人体中

心点(脖颈处)上.

图８　注意力均值可视化结果

Fig．８　Resultsofattentionmeanvisualization

４．４　跨数据集泛化性验证

４．４．１　实验设置

为验证在不同数据分布上的泛化能力,在 Flickr３０K[４０]

数据集上进行了跨数据集泛化性验证.为了进行定性分析,

本文随机选择了１５０张图像,确保涵盖不同场景、光照条件和

交互类型,以便全面评估模型的表现.模型选取在 HiCOＧDet
数据集上训练的 PKHOI(PViC)模型,backbone为 ResNetＧ

５０,通过人工检查模型的预测结果,识别成功和失败的案例,

并对案例进行分析.

４．４．２　定性实验结果

图９展示了模型在测试数据集上的成功识别案例.如

图９(a)和图９(b)所示,对于 HiCOＧDet数据集中已存在的交

互类型(如“骑自行车”“坐椅子”和“躺椅子”等),本文方法表

现出较高的识别准确率.值得注意的是,如图９(c)和图９(d)

所示,即使对于 HiCOＧDet数据集中未出现的物品及其相关

交互(如“穿旱冰鞋”“抓绳索”和“操作纹身枪”等),模型仍能

进行准确识别,这表明模型具有良好的泛化能力.

(a) (b) (c) (d)

图９　识别成功案例

Fig．９　Successfulrecognitioncases

图１０展示了典型的识别失败案例.如图 １０(a)和图

１０(d)所示,对于模型已学习过的交互类别(如“操作手机”“持

有海报”等),当目标物体存在部分遮挡时,PKHOI(PViC)虽

能识别出正确的交互类型,但输出的置信度较低.这种现象

主要是由于模型的最终置信度计算与物体检测置信度密切相

关.如图１０(b)和图１０(c)所示,对于模型未见过的特定交互

类别(如“骑在人上”“操作游戏机”等),PKHOI(PViC)未能实

现准确识别,这反映了模型在处理未见过的复杂交互场景时

的局限性.

(a) (b) (c) (d)

图１０　识别失败案例

Fig．１０　Failedrecognitioncases

４．４．３　分析与讨论

实验结果表明,本文方法在跨数据集场景下对已知交互

类型(如“骑自行车”)和新颖交互类型(如“穿旱冰鞋”)均表现

出一定的泛化能力.这表明模型成功学习到了基本的人Ｇ物

交互模式,特别是通过多个逻辑规则的组合设计,模型展现出

优秀的组合泛化性,使其能够在新的数据分布上保持良好的

识别性能.然而,本文方法也存在一定局限性:由于逻辑规则

对互斥动词的抑制能力与物品识别的准确率密切相关,在物

体遮挡条件下,模型对交互类型的推测不确定性显著增加.

此外,对于训练集中未出现的复杂交互类型,尤其是涉及非常

规交互方式时,模型的识别准确率出现明显下降.这些现象

反映了模型在处理新颖、独特交互模式时的局限性.

４．５　消融实验

４．５．１　不同模块的有效性研究

本小节研究成对查询生成器、逻辑损失和逻辑推理的有

效性.消融实验均使用 ResNetＧ５０作为backbone,在 HiCOＧ
DET[２２]数据集上使用 PKHOI(PViC)模型进行实验,均训练

３０个epoch.

如表４所列,使用成对查询生成器融合多模态的信息,然

后使用逻辑损失构建出这些信息与推理结果之间的桥梁,同
时使用修改后的查询与逻辑损失,可以有效地提升预测的准

确性.

表４　不同模块消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresultsfordifferentmodules
(％)

Query
Generator

Logic
Loss

Logic
Inference

Full Rare NoＧRare

－ － － ３４．２７ ３１．５６ ３５．１０
√ － － ３４．６９ ３２．１４ ３５．４５
－ √ － ３４．９１ ３２．１８ ３６．０８
－ － √ ３４．５９ ３２．０９ ３５．２４
√ √ － ３５．２９ ３２．１８ ３６．４５
√ － √ ３４．７９ ３２．１４ ３６．１４
－ √ √ ３５．０５ ３２．２１ ３６．１１
√ √ √ ３５．４４ ３２．２６ ３６．６２

从表４中可以看出,由于先验逻辑引导的推理过程不需

要训练,逻辑推理模块无需训练即可修正长尾分布问题,因此

其对罕见类型的交互类别也有可观的提升(从３１．５６％提升
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至３２．０９％).例如,当模型对“人＋滑板”预测动词“坐”时,

根据人体姿态规则(人体姿态不能为“站立”),抑制动词“坐”

并提升动词“滑行”的预测概率.

４．５．２　成对查询生成器中 MLP层数的研究

本小节研究成对查询生成器中,对不同模态信息进行线

性映射的多层感知机(MLP)的全连接层数对推理结果的影

响.实验仅使用成对查询生成器与逻辑损失函数,训练３０个

epoch.如表５所列,当 MLP层数为３时获得最优值,层数为

１时效果不佳,这说明单个全连接层无法有效学习到各种隐

含的知识.

表５　MLP不同层数的实验结果

Table５　ExperimentalresultsfordifferentnumbersoflayersinMLP
(％)

Layers Full Rare NoＧRare
１ ３５．１２ ３２．０２ ３６．１７
２ ３５．２３ ３２．１８ ３６．４０
３ ３５．２９ ３２．１８ ３６．４５

４．５．３　不同查询模块的有效性

本小节研究成对查询生成器中,融合不同查询模块对推

理结果的影响.实验仅使用成对查询生成器,不使用逻辑损

失与逻辑推理,训练３０个epoch.结果如表６所列,其中第４
种设置条件与 PViC[１８]相同.实验结果表明,空间信息的引

入对于预测的准确性至关重要,当去掉空间信息后,准确率大

幅降低.

表６　不同查询模块的影响

Table６　Impactofdifferentquerymodules

(％)

Spatial Content Pose Full Rare NoＧRare
√ － － ３３．５４ ３０．１７ ３４．５５
－ √ － ３３．０４ ２８．３１ ３４．４３
－ － √ ３３．５９ ２９．６５ ３４．７６
√ √ － ３４．２７ ３１．５６ ３５．１０
√ － √ ３３．９１ ２９．２８ ３５．２９
－ √ √ ３３．７２ ２９．１４ ３４．９２
√ √ √ ３４．６９ ３２．１４ ３５．４５

４．５．４　逻辑推理中不同规则权重的影响

本小节研究先验知识引导的逻辑推理过程中,不同规则

的权重μ,ϖ,θ,ϑ对推理结果的影响.实验在原始 PViC[１８]模

型基础上进行,仅使用逻辑推理,不进行额外训练.结果如

图１１所示,μ,ϖ,θ,ϑ分别对应alpha_posi,alpha_pose,alpha_

obj,alpha_verb.权重在分别取值为０．２５,０．１５,０．３,０．２２５
时,mAP取得最大值.从实验结果可以看出,物品功能性(alＧ

pha_obj)对结果的提升很小,仅提升０．３％,这表明现有模型

已经能够根据获取到的物品的特征准确推理出相应的动词;

空间关系规则(alpha_posi)对结果提升显著(＋１．２％),这是

因为空间关系是 HOI检测的核心线索,其直接约束交互的物

理可行性;姿态信息规则(alpha_pose)因关键点检测噪声

(ViTPose误差)和姿态Ｇ动作多义性(如“站立”对应多种动

作),提升效果波动较大(±０．５％).未来工作需结合知识增

强与鲁棒姿态估计,以平衡各规则的贡献.

图１１　推理结果随参数μ,ϖ,θ,ϑ的取值变化

Fig．１１　Variationofinferenceresultswithvaluesofparameter

μ,ϖ,θ,ϑ

结束语　本文提出一种利用先验知识增强现有人Ｇ物交

互检测算法的方法PKHOI,旨在增强现有二阶段检测器的准

确性.具体而言,从训练集中构建了一个包含物品功能性、空
间关系、人体姿态和动词共现的逻辑规则表,将其形式化为一

阶逻辑并映射到连续空间中.在训练阶段和推理阶段分别以

损失函数的形式和矩阵乘法的形式融入神经网络,增强模型

的准确性.此外,提出一种通过融合多模态信息(空间、语义

和人体姿态信息)生成人Ｇ物对查询的方法,通过逻辑损失建

立不同信息与推理结果之间的联系.利用提出的方法增强了

两个主流的人Ｇ物交互检测算法 UPT和PViC,并在 VＧCOCO
和 HICOＧDET数据集上进行了评估.

本文还存在以下不足:１)根据人体姿态关键点获取姿态

类别的规则缺乏鲁棒性,使得该规则可能产生噪声,未来可以

利用神经网络的方式训练一个分类器,而不是采用固定的规

则;２)逻辑规则的提取只使用了训练集的标注文件,无法提取

不存在于训练集中的规则,未来可以考虑使用知识图谱推理

的方式增强获取到的逻辑规则.
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