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融合时空图卷积的多人交互行为识别

成科扬1,2,3,吴金霞1∗,王文杉4,荣兰1,詹永照1

1. 江苏大学计算机科学与通信工程学院,镇江　 212013;　 2. 江苏省大数据泛在感知与智能农业应用工程研究中心,镇江　 212013;

3. 江苏大学网络空间安全研究院,镇江　 212013;　 4. 中国电子科学研究院社会安全风险感知与防控大数据

应用国家工程实验室,北京　 100041

摘　 要: 目的　 多人交互行为的识别在现实生活中有着广泛应用。 现有的关于人类活动分析的研究主要集中在对

单人简单行为的视频片段进行分类,而对于理解具有多人之间关系的复杂人类活动的问题还没有得到充分的解

决。 方法　 针对多人交互动作中两人肢体行为的特点,本文提出基于骨架的时空建模方法,将时空建模特征输入

到广义图卷积中进行特征学习,通过谱图卷积的高阶快速切比雪夫多项式进行逼近。 同时对骨架之间的交互信息

进行设计,通过捕获这种额外的交互信息增加动作识别的准确性。 为增强时域信息的提取,创新性地将切片循环

神经网络(recurrent neural network,RNN)应用于视频动作识别,以捕获整个动作序列依赖性信息。 结果　 本文在

UT-Interaction 数据集和 SBU 数据集上对本文算法进行评估,在 UT-Interaction 数据集中,与 H-LSTCM(hierarchical
long short-term concurrent memory)等算法进行了比较,相较于次好算法提高了 0. 7% ,在 SBU 数据集中,相较于 GC-
NConv(semi-supervised classification with graph convolutional networks)、RotClips + MTCNN( rotating cliips + multi-task
convolutional neural netowrk)、SGC(simplifying graph convolutional)等算法分别提升了 5. 2% 、1. 03% 、1. 2% 。 同时也

在 SBU 数据集中进行了融合实验,分别验证了不同连接与切片 RNN 的有效性。 结论　 本文提出的融合时空图卷

积的交互识别方法,对于交互类动作的识别具有较高的准确率,普遍适用于对象之间产生互动的行为识别。
关键词:动作识别;交互信息;时空建模;图卷积;切片循环神经网络(RNN)

Multi-person interaction action recognition based on
spatio-temporal graph convolution

Cheng Keyang1,2,3, Wu Jinxia1∗, Wang Wenshan4, Rong Lan1, Zhan Yongzhao1

1. School of Computer Science and Telecommunications Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang　 212013, China;

2. Jiangsu Province Big Data Ubiquitous Perception and Intelligent Agricultural Application Engineering Research Center,

Zhenjiang　 212013, China; 　 3. Cyber Space Security Academy of Jiangsu University, Zhenjiang　 212013, China;

4. National Engineering Laboratory for Public Security Risk Perception and Control by Big Data, China Acadeemy of

Electronic Sciences, Beijing　 100041, China

Abstract: Objective The recognition of multi-person interaction behavior has wide applications in real life. At present,
human activity analysis research mainly focuses on classifying video clips of behaviors of individual persons, but the prob-
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lem of understanding complex human activities with relationships between multiple people has not been resolved. When per-
forming multi-person behavior recognition, the body information is more abundant and the description of the two-person
action features are more complex. The problems such as complex recognition methods and low recognition accuracy occur
easily. When the recognition object changes from a single person to multiple people, we not only need to pay attention to
the action information of each person but also need to notice the interaction information between different subjects. At pres-
ent, the interaction information of multiple people cannot be extracted well. To solve this problem effectively, we propose a
multi-person interaction behavior-recognition algorithm based on skeleton graph convolution. Method The advantage of this
method is that it can fully utilize the spatial and temporal dependence information between human joints. We design the
interaction information between skeletons to discover the potential relationships between different individuals and different
key points. By capturing the additional interaction information, we can improve the accuracy of action recognition. Consid-
ering the characteristics of multi-person interaction behavior, this study proposes a spatio-temporal graph convolution model
based on skeleton. In terms of space, we have various designs for single-person and multi-person connections. We design
the single-person connection within each frame. Apart from the physical connections between the points of the body, some
potential correlations are also added between joints that represent non-physical connections such as the left and right hands
of a single person. We design the interaction connection between two people within each frame. We use Euclidean distance
to measure the correlation between interaction nodes and determine which points between the two persons have a certain
connection. Through this method, the connection of the key points between the two persons in the frame not only can add
new and necessary interaction connections, which can be used as a bridge to describe the interaction information of the two
persons’ actions, but can also prevent noise connections and cause the underlying graph to have a certain sparseness. In
the time dimension, we segment the action sequence. Every three frames of action are used as a processing unit. We design
the joints between three adjacent frames, and use more adjacent joints to expand the receptive field to help us learn the
change information in the time domain. Through the modeling design in the time and space dimensions, we have obtained a
complex action skeleton diagram. We use the generalized graph convolution model to extract and summarize the two people
action features, and approximate high-order fast Chebyshev polynomials of spectral graph convolution to obtain high-level
feature maps. At the same time, to enhance the extraction of time domain information, we propose the application of sliced
recurrent neural network (RNN) to video action recognition to enhance the characterization of two people actions. By
dividing the input sequence into multiple equiling subsequences and using a separate RNN network for feature extraction on
each subsequence, we can calculate each subsequence at the same time, thereby overcoming the limitations of sliced RNN
that cannot be parallelized. Through the information transfer between layers, the local information on the subsequence can
be integrated in the high-level network, which can integrate and summarize the information from local to global, and the
network can capture the entire action-sequence dependent information. For the loss of information at the slice, we have
solved this problem by taking the three frame actions as a processing unit. Result This study validates the proposed algo-
rithm on two datasets (UT-Interaction and SBU) and compares them with other advanced interaction-recognition methods.
The UT-Interaction dataset contains six classes of actions and the SBU interaction dataset has eight classes of actions. We
use 10-fold and 5-fold cross-validation for evaluation. In the UT-Interaction dataset, compared with H-LSTCM (Chierarchi-
cal long-short-term concurrent memory) and other methods, the performance improves by 0. 7% based on the second-best
algorithm. In the SBU dataset, compared with GCNConv, RotClips + MTCNN, SGCConv, and other methods, the algo-
rithm has been improved by 5. 2% , 1. 03% , and 1. 2% respectively. At the same time, fusion experiments are conducted
in the SBU dataset to verify the effectiveness of various connections and sliced RNN. This method can effectively extract
additional information on interactions, and has a good effect on the recognition of interaction actions. Conclusion In this
paper, the interactive recognition method of fusion spatio-temporal graph convolution has high accuracy for the recognition of
interactive actions, and it is generally applicable to the recognition of behaviors that generate interaction between objects.
Key words: action recognition; interaction information; spatial-temporal modeling; graph convolution; sliced recurrent
neural network (RNN)
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0　 引　 言

基于视频的交互行为识别具有较高的实用价值

和广阔的应用前景(王世刚 等,2015)。 人类动作识

别的目的是分析和理解视频中人与人之间的动作和

相互作用。 它可以应用于智能监控、人机交互、视频

序列理解和医疗卫生等多个领域,在日常生活中发

挥着越来越重要的作用。
在行为识别中,人体骨架数据的应用相对于

RGB 数据和深度数据来说有着明显的优势,它可以

不受背景、光照和外貌等各种因素的影响,此外,骨
架特征紧凑、结构性强、语义丰富,对人体动作和运

动的描述能力强,越来越多的行为识别基于骨架进

行研究。 目前基于深度学习的骨架交互识别方法主

要有以下 3 种:长短期记忆网络 ( long short-term
memory,LSTM)、卷积神经网络(convolutional neural
network,CNN) 以及图卷积网络 ( graph convolution
network,GCN)。

目前,比较成熟的研究都是针对单人骨架动作

进行识别,缺少对交互动作的讨论。 然而在日常生

活中,常见的行为基本都是一些交互行为,如握手、
拥抱、打斗等。 相较于单人动作,交互类动作复杂程

度更高,在完成交互动作的过程中,肢体动作种类更

多,肢体间的变化也更加多元化。 因此,如何有效提

取交互动作的特征,并对交互行为进行建模和分析

是极具挑战性的问题。
以往的工作是将骨架数据重新组织成一种网格

状结构,通过 RNN(recurrent neural network)和 CNN
来实现。 虽然在动作识别方面有很大的改进,但由

于人体骨架是图形结构,而不是传统的固定网格,因
此并没有完全受益于深度学习的优越表示能力。 人

体骨架是在非欧几里德空间中自然构建的图形,
CNN 方法虽然具有强大的特征提取能力,但需要固

定大小的卷积核进行遍历处理,因此不能有效提取

图数据关键特征,而且其计算复杂度较大,在处理多

人任务时不能满足其精度要求,这使得传统的卷积

神经网络不适用。 虽然传统 RNN 也可以处理骨架,
但它直接对骨架数据进行转换,识别的精度不高,因
此,本文通过 GCN 来处理转换后的骨架数据,用以

捕获运动空间特征,并结合变种 RNN 结构来捕获时

域依赖信息。 GCN 可以直接对原始骨架数据进行

建模,将图神经网络扩展到时空图模型中,自动地从

骨架中学习空间和时间的信息。 Yan 等人(2018)将
图卷积网络引入基于骨架的动作识别,并取得了许

多令人鼓舞的结果。 然而,大多数 GCN 方法都是基

于具有固定拓扑约束的预定义图,忽略了隐含的关

节关联。 同时,GCN 不能够完整地捕获整个动作序

列的时间信息,且无法获得动作序列依赖性信息。
为了解决这个问题,本文设计了各种自适应的

连接。 强调个体、交互对象、时间帧之间的关系。 同

时增强时序依赖信息的提取。 本文主要有以下 3 个

贡献:
1)在交互动作识别时,通过对参与者身体各部

分之间的相互作用关系建模,提取来自交互本身的

附加信息,将这些信息用于识别人类交互的全局描

述符中,以提高交互动作识别准确性。
2)提出了基于骨架的时空建模方法,不仅对单

帧内的单个对象和多个对象分别进行连接设计,还
结合单帧和多帧的不同连接,而且还与前一帧和后

一帧中的相关关节连接,实现交互骨架图的有效

表示。
3)创新性地将切片 RNN 应用于视频动作识别

领域,以增强视频序列依赖性信息的提取。 同时,时
空建模方法与切片 RNN 进行结合有效地弥补切片

RNN 的弊端。

1　 相关工作

1. 1　 基于图像的交互识别

早期的识别工作大多是基于手工构建的特征,
如使用方向梯度直方图(histogram of oriented gradi-
ent,HOG)和光流方向信息直方图(histograms of ori-
ented optical flow,HOF) (Van Gemeren 等,2014)等

提取静态信息的外观特征,或者使用光流提取动态

信息的运动特征。 较新的方法依赖于深度学习,
Ke 等人(2016) 将深度学习网络用于交互行为识

别,通过 CNN 提取出光流特征信息,然后送入到分

类器中实现动作识别。
虽然基于 RGB 视频或光流的动作识别方法具

有较高的性能,但仍存在一些问题。 例如易受背景、
光照和外观变化的影响,提取光流信息需要较高的

计算代价。 一些工作已经对骨骼数据进行提取,以
避免从视频中直接学习交互模式。 在一些单人动作
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识别研究中,学者多通过人体骨架来进行动作识别。
人体骨架可以很好地表现人体的运动,有利于分析

人体的动作。 一方面,骨架数据在背景噪声中具有

固有的鲁棒性,为人体运动提供了抽象、高层次的特

征。 另一方面,与 RGB 数据相比,骨架数据量非常

小,这使得本文可以设计一个更好的模型。 因此,本
文将基于骨架的动作识别从单人扩展到多人。
1. 2　 基于骨骼的交互识别

随着深度学习的发展,基于骨骼的方法逐渐出

现。 Liu 等人(2016)提出一个关节点序列的时空

LSTM 网络,将 LSTM 的学习扩展到时空域,每个关

节从相邻关节以及前一帧接受信息编码时空特征,
采用树状结构表示关节点之间的相邻特性和运动关

系,最后将骨架数据的结果送入 LSTM 网络进行建

模与识别。 Du 等人(2015)根据人体的物理结构将

人体骨骼分为 5 部分,分别将其分成 5 个双向递归

连接的子网。 Song 等人(2017)提出了一个端到端

的时空注意力模型,用于从骨骼数据识别人类动作。
在 LSTM 和 RNN 的基础上构建模型,设计了一个具

有联合选择门的空间注意模块,自适应地将不同的

注意力分配到每个帧内输入框架的不同关节。 也出

现了一些基于 CNN 的方法,如 Liu 等人(2017)提出

了一种增强的骨骼可视化方法,将骨骼序列表示为

一系列增强的视觉和运动彩色图像,该方法以紧凑

而独特的方式隐式地描述了时空骨骼关节。 研究也

将卷积神经网络与递归神经网络相结合,以对交互

作用进行更复杂的时间推理(Donahue 等,2015)。
Wang 和 Deng(2020)针对 RNN 和 CNN 在基于骨架

的动作识别中表现出的良好性能,提出了一种将

CNN 分类与 RNN 相结合的深度网络结构,实现了

人体交互识别的注意机制。 虽然基于 RNN 的方法

具有很强的序列数据建模能力,并且基于 CNN 的方

法具有很好的并行性,训练过程也比较简单,但是无

论是 CNN 还是 RNN 都不能完全代表骨架的结构。
Ke 等人(2018)提出了一种新的 3 维动作识别骨架

序列表示方法,很好地捕捉到复杂的空间结构和骨

架序列的长期时间动态。 与 RNN 和 CNN 的方法相

比,基于 GCN 的方法能够更好地表达节点之间的依

赖关系。 Shi 等人(2019)将非局部神经网络引入到

图卷积运算中,对多层次的语义信息进行建模,具有

更大的灵活性和通用性。 Tang 等人(2018)提出了

一种深度渐进强化学习( deep progressive reinforce-
ment learning,DPRL)方法来提取关键帧,并利用基

于图的卷积神经网络来捕捉关节之间的依赖关系进

行动作识别。 Gao 等人(2019)提出了一种基于图回

归 GCN(graph regression-graph convolution network,
GR-GCN)方法用于基于骨架的动作识别,以捕获数

据中的时空变化。 但是这些方法在识别交互的动作

中没有显式的图构造,本文进一步利用骨架间的关

系,提取人体之间的交互特征,并将图卷积与 RNN
相结合,更好地提取节点之间以及帧之间的依赖性

信息。

2　 交互信息的时空图构建

将关键点的连接分为帧内单人连接和交互连接

以及帧间连接。 如图 1 所示,通过不同的方法设计

这些连接,随后运用谱图卷积得到其变化特征,并
结合切片 RNN 获取时序依赖信息,进行动作

识别。

图 1　 总体流程图

Fig. 1　 Overall flow chart

2. 1　 帧内交互建模

帧内设计分为单人设计和交互设计。 对于每一

帧中的单个人,通过连通图来建模人体,人体连通图

仅通过个人的自然连接来表示,这样无法很好地提

取出人体的全局信息,因此,通过关节点之间的不同

相关性进行连接,将其分为内部连接与外部连接。
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内部连接包括关节之间的物理连接,外部连接表示

非物理连接的关节之间的潜在关联。 在拳击比赛

中,虽然人体手部与头部不存在骨骼连接,但由于选

手一般将双手架于面部之前,以作防守,因此双手与

头部之间存在潜在关系,在它们之间建立外部连接。
在加权邻接矩阵中设置不同的参数来区分这两种关

系。 如图 2(a)所示,对内连接的边和外连接的边赋

予不同的权重,帧内的边权重设置为

w i,j =
α ( i,j) ∈ ε1

β ( i,j) ∈ ε2

0 i = j

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

设置 w i,j = 0 表示关节之间没有连接。 α和 β 表

示内外连接时所设定的参数。 此外,将关节之间连

接分别用 ε1 和 ε2 来表示。 ε1 表示关节之间的内在

连接,如图 2(a)的黑色实线所示,作为一个重要的

性质,连接节点之间的距离在运动过程中保持不变。
ε2 表示关节之间的外在连接,如图 2(a)的虚线所

示,外部依赖关系是指两个关节之间的断开关系,这
也是动作过程中的一个重要因素。

图 2　 帧内连通图

Fig. 2　 In-frame connected graph((a)single connection
diagram;(b)interactive connection diagram)

与以前的工作不同,在骨骼交互动作识别中,两
个人关节之间的连接都是断开的,学习描述每个对

象如何相互关联十分必要,需要将两个人及其交互

信息进行合并。 通过对两人之间骨骼的构造来提取

其交互信息。 对动作参与者之间进行交互设计,将
两个独立的骨骼图通过关节点连接,整合成带有交

互信息的动作骨骼图,通过图卷积网络便能够提取

动作的交互信息。
交互设计包括两个部分,将易于出现类似关节

变化的点的连接称为对应连接,用 ε3 来表示对应连

接,例如拥抱动作,两个参与者的动作基本一致,将

相对应的关节点之间建立连接,如图 2(b)的虚线所

示,当参与者发生的动作基本一致的时候,这些对应

连接边的建立起到重要作用。 另外,将其他关节点

之间发生的连接称为潜在连接。 如图 2(b)的点划

线所示,用 ε4 来表示潜在连接。 将 θ 指定给 ε3 中的

边的权重,将 δ 指定给 ε4 中的边的权重,即

w i,j =
θ ( i,j) ∈ ε3

δ ( i,j) ∈ ε4

0 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

式中,i 和 j 表示不同人的关节点,将单帧内的邻接

矩阵表示为

A∗ =
P1 M1

M2 P2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (3)

式中, P1 、 P2 描述单人连接部分, M1 、 M2 描述交

互连接部分。
为确定上述帧内交互建模哪些关节点进行相应

的连接,通过欧氏距离来衡量交互类节点之间的相

关性。 计算所有点之间的值为

d(xi,x j) = xi - x j
2 (4)

式中, xi , x j 分别为关键点 i 和关键点 j 的特征表

示。 仅计算外在连接和潜在连接的边的欧氏距离,
然后,对所得出的距离进行规范化,将其结果映射到

[0,1]之间,采用最大最小值的归一化方法,即

n =
di - dmin

dmax - dmin
(5)

式中, dmax 表示关节距离最大值, dmin 表示关节距离

最小值。
本文实验设定 n < 0. 3 时,生成一条新边连接,

这样既可以添加一些新的必要的交互连接,也可以

使底层图具有一定的稀疏性。
2. 2　 帧间建模

在时域中每个关节都是断开的,允许将帧 xt 中

的每个关节连接到其在前一帧 xt -1 和后一帧 xt +1 中

对应的邻域,如图 3 所示。

图 3　 帧间连通图

Fig. 3　 A connected graph between frames
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为了利用更多的相邻关节来扩大感受野,以此

帮助学习时域的变化信息。 与帧内连接相似,帧间

的连接也有两种连接类型:对应关节连接,表示为

ε5 ;以及相邻帧中每个关节与其对应关节点的邻域

之间的连通连接,表示为 ε6 。 这两种边的权重表

示为

w i,j =
γ ( i,j) ∈ ε5

λ ( i,j) ∈ ε6

0 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

式中,i 和 j 表示不同帧之间的关节点。 将最终构造

的多帧邻接矩阵表示为

Atotal =
A∗( t -1) At -1,t 0

At,t -1 A∗( t) At,t +1

0 At +1,t A∗( t +1)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(7)

式中, A∗( i) 表示帧 i 的帧内建模图的邻接矩阵, Ai,j

表示帧 i 与帧 j 之间的邻接矩阵。 0 表示零矩阵。 因

此计算的图拉普拉斯: L = D - Atotal 。
2. 3　 基于连通图的谱图卷积算法

以关节为节点,节点之间的连接为边来构造骨

架图。 在一个框架中,关节通过内部与外部进行连

接充当空间边缘,帧间连接充当时间边缘,每个节点

的属性是关节的坐标向量。 将谱图卷积运算应用于

时空骨架图以获得高级特征图。
考虑一个无向图 G = {V,E,A}由顶点集 V、连

接顶点的边集 E 和加权邻接矩阵 A 组成。 A 是实

对称矩阵, ai,j 是分配给连接顶点 i 和 j 的边 ( i,j)
的权重。 假设权重非负,即 ai,j ≥0 。 由邻接矩阵定

义的拉普拉斯矩阵可以用来揭示图的许多有用性

质。 在拉普拉斯矩阵的不同变体中,使用的组合图

拉普拉斯定义为

L = D - A (8)

式中,D 是 dii = ∑
n

j = 1
ai,j 的度矩阵,对称归一化拉普

拉斯定义为 􀭹L = D - 1
2 LD - 1

2 。
基于骨架的动作识别的基础是捕捉关节的变

化,从而学习运动特征进行分类。 通过图拉普拉斯

来模拟骨骼的变化。 拉普拉斯矩阵 L 本质上是一

个高通算子,能够捕捉底层信号的变化。 对于任何

信号 x ∈ RN ,满足

Lxi = ∑
j∈Ni

ai,j(xi - x j) (9)

式中, Lxi 表示 Lx 的第 i 个分量,Lx 表示拉普拉斯

矩阵作用于 x 上。 Ni 是连接到 i 的顶点集。
采用切比雪夫多项式近似地表达谱图卷积的结

果,即

gθ∗x ≈ ∑
K-1

k = 0
θkTk(􀭹L)x (10)

式中, 􀭹L = D - 1
2 LD - 1

2 是定义的对称归一化图拉普拉

斯。 θk 表示第 k 个切比雪夫系数, gθ 表示卷积核。
Tk(􀭹L) 是 k 阶的切比雪夫多项式。 由 Tk(􀭹L) =
2􀭹LTk-1(􀭹L) - Tk-2(􀭹L) 反复计算得到, T0(􀭹L) = 1 ,
T1(􀭹L) = 􀭹L 。 因此, 1 阶切比雪夫多项式计算

(􀭹L)x ,正好对应于式(9),从而捕获骨架数据中的

变化。 当 k > 1 时, 􀭹Lk 表达了当前节点与周围“ k
跳”邻居节点的卷积信息。

因此,图卷积定义为

y = ReLU ∑
K-1

k = 0
Tk(􀭹L)xWk + b( ) (11)

式中,Wk ∈RF1×F2 是网络中学习的权重参数θ ′k 的矩

阵, F1,F2 分别是两个连接层中生成特征的维数。
b 为偏置,ReLU 为激活函数。 在图数据卷积层之

后,将 GCN 提取的空间特征序列输入切片 RNN 网

络层,进行时序特征提取。 为了使输入序列长度适应

切片 RNN 的输入要求,通过一个全连接层调整数据

维度。 最后通过 softmax 激活函数生成输出分类。
2. 4　 基于切片 RNN 的时序建模

2. 2 节已经对帧间进行建模,以扩大感受野、学
习时域变化信息,但是这种帧间建模并不能够完整

地捕获整个动作序列的时间信息,且无法获得动作

序列依赖性信息。 因此,在时间序列的处理上采用

RNN 进行处理,以解决动作序列数据的依赖性问

题。 但是传统 RNN 网络的当前节点信息只与前一

节点相关,导致其只能够建模短时间的动态信息,无
法存储长时序列;同时标准的 RNN 网络结构无法实

现像 CNN 网络模型的并行计算,因此采用切片

RNN 网络模型以解决上述问题。 切片 RNN 结构模

型如图 4 所示。
如图 4 所示,将输入序列划分成多个序列片段,

在每一个片段上采用独立的 RNN 网络进行计算,本
文 RNN 隐藏单元采用门控循环单元(gate recurrent
unit,GRU),这样不仅实现了计算的“并行性”,而且

在每一个相对较短的序列片段上进行 RNN 特征提

取,通过层之间的信息传递能够更大程度地保留长

期依赖性的信息。 H 表示网络的隐层状态,Y 表示
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图 4　 切片 RNN 结构

Fig. 4　 Section RNN structure

顶层输出。 对于切片处造成的长期依赖性损失(Li
等,2019),通过帧间建模,使得输入数据本身就能

够弥补这一损失。
切片 RNN 输入序列表示为 X = [ x1, x2,…,

xT], T 为序列长度,将 X 划分为 n 个等长,那么每

个子序列 N 的长度 t 为

t = T
n (12)

从而输入表示为 X = [N1,N2,…,Nn] , Np =
[x(p-1) ×t+1,x(p-1) ×t+2,…,xp×t] 。 同样,将每个子序列

N 再次切片成 n 个等长的子序列,然后重复这个切

片操作 k 次,直到在底层(称之为第 0 层,如图 3 所

示)有一个适当的最小子序列长度,通过切片 k 次得

到 k + 1 层。 第 0 层最小子序列长度和最小子序列

个数分别为

l0 = T
nk (13)

s0 = nk (14)
由于在第 p 层(p > 0)的每个父序列被切片为 n 块,
因此第 p 层的子序列个数和子序列长度分别为

sp = nk-p (15)
lp = n (16)

在第 0 层,递归单元通过连接结构作用于每个

最小子序列上。 然后,得到第 0 层上每个最小子序

列的最后一个隐藏状态,并将其作为第 1 层父序列

的输入。 然后利用第 p - 1 层上每个子序列的最后

一个隐藏状态作为其父序列在第 p 层的输入,并计

算出第 p 层上子序列的最后一个隐藏状态

h1
t = GRU0(mss0( t -l0+1) t) (17)
hp+1
t = GRUp(hp

t-lp hp
t ) (18)

式中, hp
t 表示第 p 层的第 t 个子序列的隐层表示。

mss0 表示第 0 层上的最小子序列,mss0( t - l0 + 1) t为在

第 0 层上子序列内隐藏状态的计算,不同的 GRU 可

以用于不同的层。 式(18)表示在第 0 层计算出隐

藏状态后,利用计算结果再次计算下一个隐藏状态,
重复计算。 这个操作在每个层上的每个子序列之间

重复,直到得到顶层(第 k 层)的最终隐藏状态

F = GRUk(hk
t-lk hk

t ) (19)
与标准 RNN 类似,softmax 层在最终隐藏状态 F 之

后添加,以对视频动作进行分类,即
p = softmax(WFF + bF) (20)

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

本文在两个广泛使用的数据集 UT-Interaction
(Ryoo 等,2010)和 SBU(Yun 等,2012)上评估本文

方法,并与其他交互识别方法进行比较。 UT-Inter-
action 包含 6 个交互动作类型,包括握手、拥抱、踢、
指、出拳和推,是在两种不同的条件下记录的,因此

细分为 UT-1 和 UT-2,共 120 个视频,每组各一半。
每个视频大约有 2 6 s,帧率为 30 帧 / s。 这个数据

集上的实验采用 10 折交叉验证方法。 该数据集背

景几乎静止,遮挡范围有限,视点固定,分类难度较

低。 SBU 有 8 种交互类型动作,包括接近、离开、推、
踢、打、交接、拥抱和握手。 该数据集总共 282 个短

视频(每个大约 2 3 s)。 记录是在相同的实验室

环境中进行的,帧率为 15 帧 / s。 实验采用的是无噪

音数据版本。 这个数据集上的实验采用 5 折交叉验

证方法进行评估。
3. 2　 数据处理

由于 UT-Interaction 只包含 RGB 信息,没有提

供明确的姿态信息,因此使用 OpenPose 算法(Cao
等,2017)来提取这类信息,估计视频中对象的关节

坐标。 默认选项运行,虽然默认选项不是最精确,但
对于本文实验来说,速度更快,能够满足精度要求。
然而,由于输出是基于帧的,必须采用一些后处理来

保证整个视频中参与者 1 和参与者 2 身体的一致

性。 主要根据当前帧与前一帧之间的关节距离,假
设连续帧之间的总距离不应该有太大的差异,将每

一帧的姿态正确地分配到各自的身体上。 对于

UT-Interaction 数据集,将准备好的数据使用 Open-
Pose 算法提取每个视频每一帧的人体骨架 15 个关
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节点(例如头部、颈部、肩部和手部等)的信息(x,y,
z),x 为关节点在图像上的横坐标,y 为关节点在图

像上的纵坐标,z 为关节点的置信值,骨架结构图如

图 5 所示。 对于一个 batch 的视频,用 4 维矩阵(N,
C,T,V)来表示。 N 表示 1 个 batch 训练视频的数

量,C 代表关节的特征维度,即 3(x,y,z),T 代表一

个视频帧的数量,V 代表关节的数量,这里是 30 个

关节(2 个人关节点数)。 对于 SBU 交互数据集,采
用同样的4 维矩阵(N,C,T,V)来表示。

图 5　 骨架结构

Fig. 5　 Skeleton structure

本文模型基于 PyTorch 框架。 在图卷积层中,
将 Chebyshev 阶 K 设为 4。 对于切片 RNN 层,设置

隐藏层节点数为 50,在 UT-Interaction 数据集上切片

参数 k 取 2,n 取 5;在 SBU 数据集上切片参数 k 取

3,n 取 3,为避免过拟合,dropout 设为 0. 5。
3. 3　 实验结果与分析

在 UT-Interaction 数据集和 SBU 数据集上分别

测试,评估本文算法中各部分的有效性,为了更好地

评估本文算法中各部分的影响,在 SBU 数据集上,
对不同的连接方法进行实验,并将本文算法与之前

在 UT-Interaction 数据集和 SBU 数据集上的工作进

行了比较,验证了其优越性。
3. 3. 1　 消融实验

为了验证帧内交互建模、帧间建模以及切片

RNN 的有效性,在 SBU 数据集上进行消融实验,实
验结果如表 1 所示,将原始的骨架图输入 GCN 的方

法作为基线模型 GCN-GRU(Bone only),该方法获

得 93. 5% 的精度,当使用切片 RNN 与 GCN 结合,模
型识别效果并没有得到提升;当添加帧内交互设计

数据特征,传统 RNN 模型和切片 RNN 模型精度分

别提升了 0. 7% 、0. 9% ,验证了帧内交互设计的有

效性,但是切片 RNN 模型仍旧没有比 RNN 模型有

着明显的优势;在帧内交互设计基础上引入帧间设

计数据特征时,传统 RNN 模型和切片 RNN 模型精

度分别为 94. 7% 、95. 2% ,分别提升了 0. 5% 、1% ,
验证了帧间交互设计的有效性,同时切片 RNN 模型

比传统 RNN 模型精度高了 0. 5% ,验证了切片方法

的有效性。

表 1　 消融实验

Table 1　 Ablation experiments

算法 准确率 / %

GCN-GRU(Bone only) 93. 5

GCN-SGRU(Bone only) 93. 3

GCN + Intra-connection-GRU 94. 2

GCN + Intra-connection-SGRU 94. 2

GCN + Intra + Inter-connection-GRU 94. 7

GCN + Intra + Inter-connection-SGRU 95. 2

3. 3. 2　 对比实验

分别在 UT-Interaction 数据集和 SBU 数据集上

进行测试,并将本文算法获得的动作识别性能与之

前的工作进行了比较。 本文算法的混淆矩阵如图 6
和图 7 所示,可以发现在 UT-Interaction 数据集和

SBU 数据集的各个类上都是对角占优的,这表明本

文算法在这两个数据集上取得了很好的分类效果。
但是仍然有些行为可能会被贴上错误的标签,因为

它们本身就很相似,即使是人类的感知也很难区分。
本文算法交互连接能很好地提取出对象之间的关

系,减少此类误差的出现。

图 6　 UT-Interaction 数据集混淆矩阵

Fig. 6　 UT-Interaction dataset confusion matrix

在 UT-Interaction 数据集上不同算法结果如表 2
所示。 本文算法通过对参与者身体各部分之间的相

互作用关系建模,模型识别精度为94. 6% 。实验结
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图 7　 SBU 数据集混淆矩阵

Fig. 7　 SBU dataset confusion matrix

表 2　 UT-Interaction 实验效果对比

Table 2　 UT-Interaction experimental effect comparison

算法 准确率 / %

Yu 等人(2010) 83. 33

Raptis 和 Sigal(2013) 93. 30

Donahue 等人(2015) 85. 00

Aliakbarian 等人(2017) 90. 00

H-LSTCM(Shu 等,2021) 98. 30

Gao 等人(2019) 93. 90

本文 94. 60

注:H-LSTCM 为 hierarchical long-short-term concurrent memory。

果表明,该算法可以提高大多数交互的识别结果。
同时在实验过程中发现对比实验方法,对于涉及同

步动作的交互行为识别,如出拳和推的识别精度较

低,由于两者的交互姿势相似,被识别为对方的可能

性很大。 而本文算法通过交互设计和空间建模的方

法能够很好地区分这些相似的动作识别,图 6 所示

的混淆矩阵可视化也能够很好地验证,显然本文算

法在交互识别方面有较好的效果。 Shu 等人(2021)
方法以分层的方式从静态的单人特征中学习所有人

之间的动态相关表示,并取得了较好的效果。 然而,
本文算法拥有更少的层,因此需要的参数较少,且使

用的骨架数据较小,实验较为简单,同时在运行速度

上更具优势。 与 Gao 等人(2019)采用谱图卷积结

合标准 2D 卷积的方法进行对比,本文算法精度提

高了 0. 7% ,通过切片 RNN 对时序依赖信息的提

取,验证了谱图卷积方法与切片 RNN 结合的方法的

有效性。
表 3 给出了不同方法在 SBU 数据集上的比较

结果。 与其他算法,包括手工制作的基于特征的方

法和深度学习方法相比,本文算法取得了最好的性

能。 在 SBU 数据集中,握手和传递物品出现了一定

的误差,本文算法提出的交互连接能够很好地提取

出对象之间的关系,减少此类误差的出现。 由图 7
可见,由于靠近和离开的动作之间没有交互动作,因
此,对于靠近和离开的检测结果较低。 但总体上看,
本文算法识别效果更具优势,且对于交互类的识别

效果更好。

表 3　 SBU 实验效果对比

Table 3　 SBU experimental effect comparison

算法 准确率 / %

Yun 等人(2012) 80. 30

Ji 等人(2014) 86. 90

STA-LSTM (Song 等,2017) 91. 51

GCNConv(Kipf 和 Welling,2017) 90. 00

RotClips + MTCNN(Ke 等,2018) 94. 17

SGC(Wu 等,2019) 94. 00

本文 95. 20

注: STA-LSTM 为 spatio-temporal attention long short-term
memory。

综上,本文算法能更准确地描述交互作用,对交

互作用识别非常有效,特别是对包含同步动作的复

杂交互作用识别,时序依赖信息能够提升视频动作

识别的精度。

4　 结　 论

提出了一种基于骨骼的交互动作识别方法,为
了有效地描述交互信息,提出了时空建模的方法,将
帧内交互建模设计与帧间建模相结合。 为了捕获同

一对象的非物理连接、不同对象和不同帧之间的连

接,充分利用人体关节间的空间和时间依赖性,发现

关节间的潜在关系,从而更好地进行识别。 对交互

行为骨骼图进行有效表示,然后利用谱图卷积和切

比雪夫近似进行空间特征提取、使用切片 RNN 对时

序依赖信息进行提取。 本文算法提高了交互动作识

别的准确性,实验表明了该方法的优越性。 本文算
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法针对的是交互动作的识别,后期会进一步研究、理
解交互中各个对象的动作,分析对象之间动作的先

后关系,对其进行结构化输出。
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