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分层结构的双人交互行为识别方法

姬晓飞，王昌汇，王扬扬
（沈阳航空航天大学 自动化学院，辽宁 沈阳 １１０１３６）

摘　 要：针对日常生活中双人交互行为因运动区域难以分割，造成无法准确识别的问题，提出了一种基于分层结构

的双人交互行为识别方法。 该方法首先按照交互行为双方身体是否接触作为分界点，将整个交互行为分为开始阶

段、执行阶段和结束阶段。 将开始阶段与结束阶段左右两侧人体所在矩形区域分别提取作为该兴趣区域，将执行阶

段双人所在矩形区域整体提取作为感兴趣区域，分别提取 ＨＯＧ 特征。 使用 １ＮＮ 分类器获得每个阶段的每个对象的

识别概率，最终通过加权融合各个阶段各个对象的识别概率实现对该交互行为的识别。 利用 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数据库

对该方法进行测试的实验结果表明，该方法实现简单，并具有良好的识别效果。
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据行为的复杂程度，一般可以把人的行为分成 ４ 类：
局部行为、单人行为、双人交互行为、人群行为［３］。
目前，在单人的行为识别领域已经有很多研究成果，
而对于双人交互行为的研究还比较少。 其主要原因



在于，双人交互行为的识别除了具有动作识别所面

临的主要困难（图像采集设备的抖动、场景内光照

强度的变化、非主要目标的遮挡等），其最主要的问

题在于在双人交互行为中，如何描述动作执行双方

的身体姿态以及交互行为的复杂的时空关系。 目

前，对于双人交互行为的识别方法，大致可分为以下

２ 种，基于整体的交互动作识别和基于个体分割的

交互动作识别。
基于整体的交互动作识别方法主要是将交互行

为执行双方看做一个整体，通过描述该整体的时空关

系来代表其所表示的双人交互行为的特征，通过将待

测试样本与训练模板的特征进行匹配，来实现交互动

作的识别和理解［４］。 此类方法多关注的是交互动作

的时空特征表示及相应的时空匹配算法的研究。 Ｙｕ
等［５］采用金字塔时空关系匹配核对交互动作进行识

别。 Ｙｕａｎ 等［６］提出构造时空上下文核函数进行交互

视频的匹配识别。 这些方法特征提取过程实现简单，
但交互动作时空关系匹配的计算复杂度较高，且识别

的准确度不高。 近年来，一些研究者引入相对复杂的

时空特征表示方法对交互行为整体进行描述，以期提

高识别的准确度。 Ｂｕｒｇｈｏｕｔｓ 等［７］通过引入时空布局

（ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌａｙｏｕｔ）描述来提高时空特征的类间

区分能力，大大提高了交互行为识别的准确性；Ｌｉ
等［８］提出了基于 ＧＡ 训练的随机森林方法及有效的

时空匹配方法实现交互行为的识别与理解。 综上所

述，基于整体的交互动作识别与理解方法将交互动作

作为一个单人动作处理，无需对交互动作的特征进行

动作个体的分割，处理思路简单，但是由于该类方法

无法准确表示交互动作中交互的内在属性，因此其识

别的准确性有限，往往需要十分复杂的特征表示及匹

配方法来保证识别的准确性。
基于个体分割的交互行为识别与理解方法，就

是将交互行为理解为单个人的子动作之间的时空组

合，在识别的过程中先识别交互行为中单个个体动

作的含义，再结合 ２ 个个体之间的时空关系，获得最

终的识别结果。 Ｋｏｎｇ 等［９］提出训练基于 ＳＶＭ 的识

别模型对交互动作进行识别；Ｓｌｉｍａｎｉ［１０］等提出了一

种基于共生视觉词典的方法。 该类方法原理简单、
容易实现，但识别准确性不高。 总之，基于个体分割

的交互动作识别与理解方法或者需要对人体的肢体

部分进行跟踪检测，或者需要对原子动作进行识别，
在复杂的交互行为场景下，由于具有遮挡等因素的

影响，准确地得到人体部分区域并准确地识别原子

动作是很难保证的。
基于以上分析，本文将能够完整表述全局信息

的基于整体的识别方法与能够准确描述交互双方行

为的基于个体分割的识别方法相结合，提出了一种

分层识别方法。 该方法采用将整个交互行为过程分

为 ３ 层，在交互行为的开始阶段与结束阶段分别识

别交互行为双方的个体动作，再融合判断；在交互行

为的执行阶段，将双人交互行为作为一个整体进行

识别判断；最终加权融合 ３ 个阶段的分类概率。

１　 分层处理

近年来，针对双人交互行为识别的特征提取，可
以分成 ２ 种类型：１）将双人交互行为整体作为感兴

趣区域进行处理［４⁃８］，这种方法很好地呈现了双人

交互行为的全局特征，但是无法表现交互行为的内

在属性，所以识别的准确性有限；２）将交互行为的

双方分割开来，分别对其所进行的动作进行识别，然
后再将识别结果融合判断［９⁃１０］。 这种方法虽然很好

地表达双人交互行为中人与人之间的运动关系，但
是在复杂的交互场景下，由于交互在动作的执行过

程中存在身体遮挡等因素，直接影响了运动目标区

域获取的准确性，这对识别单人原子动作产生了较

大影响。
为了充分表达双人交互行为中双方的运动关

系，并且避免交互行为中的遮挡影响单人原子动作

的识别，文中采用分层识别的方法对交互行为进行

识别，其过程如图 １ 所示。
首先，将交互行为分为 ３ 个阶段：交互行为开始

阶段、交互行为执行阶段和交互行为结束阶段，对于

各个阶段的感兴趣区域的分割提取，文中采用了不

同的方法。
１）交互行为开始阶段：在交互行为开始阶段，

交互行为双方的位置关系是由远及近的，在这一过

程中，通过帧间差分的方式，可以获得交互行为双方

的剪影信息，根据 ２ 个剪影的边界信息，可以分别获

得以交互行为双方为主，冗余信息极少的感兴趣区

域，其过程如图 ２ 所示。
２）交互行为执行阶段：在以交互行为双方为主

的 ２ 个感兴趣区域间的距离为 ０ 时，交互行为双方

身体出现接触，从这一时刻开始，意味着双人交互行

为的准备阶段结束，双人交互行为进入执行阶段。
在这一个阶段中，为了避免由于交互行为双方身体

接触遮挡对于单人原子动作分割的影响，本文将双

人交互行为整体所在区域作为感兴趣区域，进行分

割提取操作，文中采用帧间差分的方法，基于剪影特

征的边界信息分割提取双人交互行为的感兴趣区

域。 其过程如图 ３ 所示。
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图 １　 分层识别方法结构图
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图 ２　 帧差法提取剪影所在感兴趣区域
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图 ３　 帧差法提取剪影所在感兴趣区域
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　 　 ３）交互行为结束阶段：当双人交互行为进行到

一定程度时，交互行为双方结束身体接触，交互行为

双方的距离逐渐拉开，但是双方的动作中仍然包含

针对不同交互行为的单人原子动作的特性。 在这一

阶段，采用与开始阶段相同的感兴趣区域分割提取

方法，分别切割提取，帧差后交互行为双方间躯体剪

影的边界信息确定的矩形区域为感兴趣区域。

２　 ＨＯＧ 特征的提取

为了能够在有效地描述感兴趣区域内的全局信

息的同时降低特征提取的复杂程度，文中采用 ＨＯＧ
描述符对每帧图像的感兴趣区域进行表征。

ＨＯＧ 特征［１１］是一种不需要在相邻帧间进行处

理的简单全局特征表示法，其只需要在当前帧像素

点间求取梯度的幅值和方向，并在不同方向区域上

对像素点幅值大小进行直方图统计即可。 在完成统

计后，对当前帧各个方向区域的像素点幅值统计结

果进行归一化处理，这样能够避免感兴趣区域变化

带来的尺度干扰问题。 本文在提取 ＨＯＧ 特征时具

体的流程如图 ４ 所示。
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图 ４　 不同阶段感兴趣区域 ＨＯＧ 提取框图

Ｆｉｇ．４　 ＨＯＧ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ＲＯＩ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ

　 　 １）计算图像的梯度

Ｔ（ｘｉ，ｙ ｊ） ＝ Ｐｘ （ｘｉ，ｙ ｊ） ２ ＋ Ｐｙ （ｘｉ，ｙ ｊ） ２ （１）

θ ＝ ａｒｃｔａｎ
Ｐｘ（ｘｉ，ｙ ｊ）
Ｐｙ（ｘｉ，ｙ ｊ）

（２）

式中： Ｔ（ｘｉ，ｙ ｊ） 和 θ 分别表示像素点 （ｘｉ，ｙ ｊ） 梯度的

幅值大小和方向， Ｐｘ（ｘｉ，ｙ ｊ） 和 Ｐｙ（ｘｉ，ｙ ｊ） 分别为图像

上任意像素点 （ｘｉ，ｙ ｊ） 的水平和垂直方向梯度。 如

图 ４ （ｂ）和（ｅ）分别为图像中各个像素点上梯度的

直观表示。
２）梯度的直方图统计

将 １）中求取的梯度图像均等地划分为 Ｐ ×
Ｑ（Ｐ ＝ Ｑ ＝ ４） 个不重叠的子区域，并以每个子区域

的中心点为原点的圆周内，分割成大小相同的

Ｋ（Ｋ ＝１２） 个不重叠的扇形区间，在每个扇形区域

内统计该子区域的所有像素点梯度，叠加所有子区

域的直方图特征构成最后的 Ｐ × Ｑ × Ｋ 维特征向量。

３　 动作识别

３．１　 帧帧最近邻识别方法

帧帧最近邻识别方法是一种简单有效的识

别方法，识别单人动作速度很快 ［１２］ 。 为了简化

达到保证算法的实时性，文中选取了帧帧最近邻

的方法作为最终的识别方法。 帧帧最近邻识别

方法如式（３）所示：
ｇｉ（ｘ） ＝ ｍｉｎ‖ｘ － ｘｋ

ｉ ‖，ｋ ＝ １，２，…，ｃ （３）
式中： ｘ 为待测试的样本的 ＨＯＧ 描述符， ｘｋ

ｉ 为训练

集中，第 ｉ 类动作的第 ｋ 帧所形成的 ＨＯＧ 描述符。
通过式（３）可以求得与待测试样本距离最近的训练

集样本帧所属动作类别，就可以判断，待测样本与距

离最近的训练集样本帧属于同一动作类别。
统计待测试动作图像序列某一阶段的每一帧的

识别结果，能够得到该图像序列在这一阶段的分类

票数结果，将该分类票数结果进行归一化操作可得

到该图像序列在这一阶段的识别概率：
Ｖ ＝ ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ （４）

ｐｉ ＝
ｖｉ

∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｖｉ
，ｉ ＝ １，２，…，ｃ （５）

式中： ｖｉ 代表分类票数， ｐｉ 代表识别概率。
３．２　 分层识别概率的加权融合

通过使用帧帧最近邻分类器可以分别获得交互

行为开始阶段单人原子动作的识别概率、交互行为

执行阶段整体的识别概率以及交互行为结束阶段单

人原子行为的识别概率。
将 ３ 个阶段的识别概率进行融合的过程，分为：
１）交互行为开始阶段，单人原子行为识别概率

的融合：在交互行为开始阶段，本文将交互行为双方

身体所在感兴趣区域进行分别提取和识别，这样可

以分别获得交互行为双方在开始阶段的识别概率，
通过将两者加权融合，可以获得交互行为开始阶段

的识别概率：
Ｐｓｔａｒｔ ＝ ｗｓｌ × Ｐｓｌ ＋ ｗｓｒ × Ｐｓｒ （６）

式中： Ｐｓｔａｒｔ 为待测试动作图像序列开始阶段的最终

的识别概率， Ｐｓｌ 为交互行为开始阶段左侧执行人所

做动作的识别概率， Ｐｓｒ 为交互行为开始阶段右侧执

行人所做动作的识别概率， ｗｓｌ 是融合过程中，左侧

执行人动作识别概率的权值， ｗｓｒ 是右侧执行人动作

识别概率的权值。 权值经由大量实验获得。
２）交互行为结束阶段，单人原子行为识别概率

的融合：在交互行为结束阶段的单人原子行为识别

概率融合的方法与在开始阶段融合的方法相同：
Ｐｅｎｄ ＝ ｗｅｌ × Ｐｅｌ ＋ ｗｅｒ × Ｐｅｒ （７）

式中： Ｐｅｎｄ 为结束阶段的最终识别概率，权值 ｗｅｌ 与

ｗｅｒ 经由大量的实验获得。
３）三阶段识别概率融合：分别获得 ３ 个阶段的

识别概率后，通过加权融合的方式可以得到待测试

动作图像序列的最终识别概率及结果：
ＰＦｉｎａｌ ＝ ｗｓ × Ｐｓｔａｒｔ ＋ ｗｍ × Ｐｍｉｄｄｌｅ ＋ ｗｅ × Ｐｅｎｄ （８）

式中： ＰＦｉｎａｌ 为待测试动作图像序列最终识别概率，
Ｐｍｉｄｄｌｅ 为交互行为执行阶段识别概率，各个阶段的识

别概率加权参数 ｗｓ 、 ｗｍ 以及 ｗｅ 通过比较 ３ 个阶段

的平均识别率获得，分别为 ２５％、４０％及 ３５％。

４　 实验与结果分析

４．１　 数据库信息

本文所用实验数据均来自 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数据

库［１３］，其中包含 ２ 个子数据库，每个子数据库中包

含握手、拥抱、踢、指、推、拳击 ６ 类动作，每类动作下

包含有 １０ 个动作视频，除掉指动作，整个数据库由

１５ 人在真实场景下两两完成。 该数据库中的视频

场景内大多含有杂乱的背景、相机抖动、变化的光照

等挑战因素。 该数据库被广泛用于双人交互行为识

别研究中。 本文的实验数据集由 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数
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据库中子数据库 １ 中的握手、拥抱、踢、推、拳击 ５ 类

动作的全部样本组成。 在实验过程中，采取留一交

叉验证法对数据库进行了测试实验。

图 ５　 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数据库示例图

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｅｍｐｌａｒ ｆｒａｍｅｓ ｆｒｏｍ ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 所有实验环境为主频 ３．２ ＧＨｚ，内存 ４ ＧＢ，３２ 位

ｗｉｎ７ 操作系统下 ＭＡＴＬＡＢ ２０１２ 软件平台上完成。
４．２　 不同阶段双人交互行为识别性能验证

在本次试验中，利用 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数据库对分

层识别的方法进行了测试。
１）在交互行为的开始阶段，分别对左右两侧运

动目标所在区域进行了分割提取，使用 ＨＯＧ 描述符

分别对左右侧人体所在感兴趣进行描述，通过帧帧

最近邻分类器获得识别概率，并最终进行加权融合。
表 １　 交互行为开始阶段单人原子行为识别结果及加

权融合识别结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ
ｗｅｉｇｈｔ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

区域 握手 拥抱 踢 推 拳击 识别率 ／ ％
ｌｅｆｔ ６０ ５０ ２０ ５０ ３０ ４２
ｒｉｇｈｔ ７０ ８０ ５０ ６０ ５０ ６２
ｆｉｎａｌ ８０ １００ ６０ ６０ ４０ ６８

　 　 由表 １ 的实验结果可以看出，在交互行为开始

阶段，动作的特性往往表现的并不明显，有些交互行

为的开始阶段动作相似度极高，所以对这一阶段的

单人原子动作的识别结果并不理想，但是在对双人

原子行为的识别概率进行加权融合后，识别的效果

有了明显的提升。 其最优权值由大量的实验获得。
如图 ６（ａ）所示，在开始阶段的双人原子行为识别概

率加权融合的最优权值分别为：２８％和 ７２％。 图 ６
（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）中给出了交互行为开始阶段左右两

侧人体单人原子行为以及识别概率加权融合后的混

淆矩阵图及相应的整体识别率。

（ａ） 交互行为开始阶段最优权值实验结果

（ｂ）交互行为开始阶段左侧人体单人原子行为识别混

淆矩阵（识别率 ４２％）

（ｃ）交互行为开始阶段右侧人体单人原子行为识别混

淆矩阵（识别率 ６２％）

（ｄ）交互行为开始阶段左右两侧人体单人原子行为加

权融合识别混淆矩阵（识别率 ６８％）
图 ６　 交互行为开始阶段单人原子行为及加权融合后

混淆矩阵以及最优权值测试图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘｅｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｔａｒｔ ｓｔａｇｅ

　 　 ２）在交互行为的执行阶段，双人交互行为的识

别是将交互行为双方人体所在区域作为一个整体进

行分割提取，使用 ＨＯＧ 描述符对感兴趣进行描述，
通过帧帧最近邻分类器获得识别概率。 交互行为执

行阶段的识别混淆矩阵如图 ７ 所示。
３）在交互行为的结束阶段，分别对左右两侧运

动目标所在区域进行了分割提取，使用 ＨＯＧ 描述符

分别对左右侧人体所在感兴趣进行描述，通过帧帧

最近邻分类器获得识别概率，并最终进行加权融合。
由表 ２ 的实验结果可以看出，在交互行为结束阶段，
动作的特性表现并不明显，有些交互行为的可辨识
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度较低，所以在这一阶段单人原子动作的识别结果

并不理想，但是在对左右两侧人体单人原子行为识

别概率进行加权融合后，识别的效果有了明显的提

升。 其最优权值由大量的实验获得。 如图 ８（ ａ）所
示，在开始阶段的双人原子行为识别概率加权融合

的最优权值分别为：３６％和 ６４％。 图 ８ （ ｂ）、（ ｃ）、
（ｄ）中给出了交互行为结束阶段左右两侧人体单人

原子行为以及识别概率加权融合后的混淆矩阵图及

相应的整体识别率。

图 ７　 交互行为执行阶段双人交互行为识别混淆矩阵

（识别率 ７６％）
Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘｅｓ ｆｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

表 ２　 交互行为结束阶段单人原子行为识别结果及加

权融合识别结果

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ
ｗｅｉｇｈｔ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｄ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

区域 握手 拥抱 踢 推 拳击 识别率 ／ ％
Ｌｅｆｔ ９０ ６０ ２０ ３０ ７０ ５４
Ｒｉｇｈｔ ７０ ８０ ９０ ２０ ６０ ６４
ｆｉｎａｌ ９０ ８０ ８０ ４０ ７０ ７２

（ａ） 交互行为结束阶段最优权值实验结果

（ｂ）交互行为结束阶段左侧人体单人原子行为识别混

淆矩阵（识别率 ５４％）

（ｃ）交互行为结束阶段右侧人体单人原子行为识别混

淆矩阵（识别率 ６４％）

（ｄ）交互行为结束阶段左右两侧人体单人原子行为加

权融合识别混淆矩阵（识别率 ７２％）
图 ８　 交互行为结束阶段单人原子行为及加权融合后

混淆矩阵以及最优权值测试图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘｅｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｅｎｄ ｓｔａｇｅ

　 　 ４）交互行为三阶段识别概率融合：根据交互行

为开始阶段以及交互行为结束阶段左右两侧单人原

子行为识别概率加权融合的最优权值选择过程，可
以发现，交互行为不同对象或不同阶段之间的识别

概率加权融合的最优权值差值与它们之间的平均识

别率差值正相关，如表 ３ 所示。
表 ３　 交互行为开始与结束阶段单人原子行为识别率

与融合权值关系

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ
ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ

阶段
识别率

ｌｅｆｔ ｒｉｇｈｔ

权值

ｌｅｆｔ ｒｉｇｈｔ
识别率差 权值差 ／ ％

开始 ４２ ６２ ２８ ７２ ２０ ４４

结束 ５４ ６４ ３６ ６４ １０ ２８

　 　 所以，在双人交互行为识别最终的三阶段识别

概率融合过程，本文根据各个阶段的平均识别率设

置的权值为：交互行为开始阶段识别概率加权参数

２５％（该阶段平均识别率 ６８％）；交互行为执行阶段

识别概率加权参数 ４０％（该阶段平均识别率 ７６％）；
交互行为开始阶段识别概率加权参数 ３５％（该阶段

平均识别率 ７２％）。 实验结果对比如表 ４ 所示。 通

过将最终加权融合的识别结果与各个阶段识别结果
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进行对比能够发现，动作“握手”、“拥抱”以及“踢”
这 ３ 种动作的识别率达到 １００％，动作“推”的识别

率达到 ７０％，优于各个阶段的识别效果，动作“拳
击”的识别率达到 ８０％，优于各个阶段的识别效果。

表 ４　 各个阶段与最终融合识别效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅａｃｈ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

不同阶段 握手 拥抱 踢 推 拳击 识别率 ／ ％

开始阶段 ８０ １００ ６０ ６０ ４０ ６８

执行阶段 １００ １００ ７０ ５０ ６０ ７６

结束阶段 ９０ ８０ ８０ ４０ ７０ ７２

最终融合 １００ １００ １００ ７０ ８０ ９０

　 　 图 ９ 给出了交互行为三阶段识别概率加权融合

后的最终识别混淆矩阵图。

图 ９　 三阶段识别概率加权融合混淆矩阵

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈ⁃
ｔｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 从混淆矩阵中可以看到，本文方法对大部

分双人交互动作均能够正确识别，其识别率可

达 ９０％，尤其是对“握手” 、“拥抱” 及“踢” 动作

能够 １００％正确识别。 从混淆矩阵的观察来看，
动作“推”和“拳击” ２ 组动作相互间存在较高的

识别误差，主要原因在于这 ２ 组动作的相似性

较高造成。
４．３　 不同方法识别效果比较

在表 ５ 中给出了近年来同样在 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
数据库中进行双人交互行为的识别结果。 将本文所

提出的方法与其进行比较，进而验证本方法对于双

人交互行为优秀的识别性能。
　 　 从表 ５ 的实验结果对比可以看出，本文所提

出的方法在识别交互行为的准确率方面要明显

优于其他的识别方法。 在识别速度方面，本文提

出的方法平均速度达到 ０． １４１ ６ ｓ ／帧，由于样本

集帧数 不 同，对 数 据 库 的 平 均 识 别 速 度 达 到

９．２５７ ８ ｓ ／视频 （各个视频平均包含 ６５． ３８ 帧） 。
相比于其他的识别方法，本文提出的识别方法的

优点在于并不需要建立复杂的概率模型，同时实

验表明识别准确率较高。

表 ５　 不同方法在 ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数据库中的动作识别结果

比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

方法 识别率 ／ ％ 用时 ／ ｓ

Ｔｈｒｅｅ ｓｔａｇｅ ＨＯＧ＋１ｎｎ ９０ ９．２５７８

ｇｌｏｂａｌ ｔｅｍｐｌａｔｅ ＋ｌｏｃａｌ ３Ｄ
ｆｅａｔｕｒｅ＋ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ［１４］

８５ —

３Ｄ ＸＹＴ ｓ⁃ｔ ｖｏｌｕｍｅ ＋ ＢｏＷ ＋
ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ［１５］ ４１ —

ＫＬＴ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＋ｌｏｃａｌ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ＋ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ＳＶＭ［１５］ ８４ —

Ｂｉｐａｒｔｉｔｅ ｇｒａｐｈ＋ｋｅｙ ｐｏｓｅ
ｄｏｕｂｌｅｔｓ［１６］

７９．１７ —

２Ｄ＋ｔ ｔｕｂｅｓ＋ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ［１７］

７８．９ １４．２

５　 结束语

文中提出了一种将交互行为分阶段处理再融合

的方法，在交互行为的开始阶段和结束阶段，对交互

行为双方人体所在区域分别进行分割提取，这样能

够在最大程度的保留交互动作的动作特性的同时，
减少包含复杂环境等因素的冗余背景信息的影响；
在交互行为执行极端采用将接触的双方整体切割出

来的方式，即减少了冗余背景信息的影响，也避免了

由于人体遮挡导致误分割情况造成的错误识别。 在

ＵＴ⁃ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ 数据库上的大量实验证明，该方法实

现简单，对交互行为有较好的识别效果。 本文所提

出的方法对相似动作间的区分仍然存在一定误差，
下一步的研究重点将是进一步完善特征的表示和识

别模型的构建，进一步提高识别率。
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