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深度学习的双人交互行为识别与预测算法研究

姬晓飞，谢旋，任艳
（沈阳航空航天大学 自动化学院，辽宁 沈阳 110136）

摘    要：基于卷积神经网络的双人交互行为识别算法存在提取的深度特征无法有效表征交互行为序列特性的

问题，本文将长短期记忆网络与卷积神经网络模型相结合，提出了一种基于深度学习的双人交互行为识别与预

测一体化方法。该方法在训练过程中，完成对卷积神经网络和长短期记忆网络模型的参数训练。在识别与预

测过程中，将不同时间比例长度的未知动作类别的视频图像分别送入已经训练好的卷积神经网络模型提取深

度特征，再将卷积神经网络提取的深度特征送入长短期记忆网络模型完成对双人交互行为的识别与预测。在

国际公开的 UT-interaction 双人交互行为数据库进行测试的结果表明，该方法在保证计算量适当的同时对交互

行为的正确识别率达到了 92.31%，并且也可完成对未知动作的初步预测。
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Human interaction recognition and prediction
algorithm based on deep learning

JI Xiaofei，XIE Xuan，REN Yan
(School of Automation, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China)

Abstract: A drawback of the human interaction recognition algorithm based on a convolutional neural network (CNN)
is that the extracted depth features cannot effectively represent the characteristics of interaction sequences. Instead, this
paper proposes a human interaction recognition and prediction algorithm based on deep learning, by combining the Long
Short-Term Memory (LSTM) network with the CNN model. In the process, video images of unknown action categories
of different time lengths are sent to a trained CNN model to extract the depth features. The depth features are then sent
to a trained LSTM model to complete the recognition and prediction of the interaction behavior. When tested on the UT-
interaction human interaction behavior dataset, the algorithm demonstrates a 92.31% correct human interaction recogni-
tion rate and can complete the preliminary prediction of unknown actions.
Keywords: video analysis; action recognition; action prediction; deep learning; convolutional neural network; long short
term memory; UT-interaction dataset; SBU Kinect interaction dataset

基于视频的双人交互行为识别与预测研究备

受计算机视觉领域的关注。近期成果有，文献 [1]

率先提出动态 BoW(bag of word) 的概率统计方法

解决双人交互行为的预测问题，采用整体直方图

对动作的时空特征进行表示，而后建模整体直方

图特征随时间变化的规律实现动作预测。文献 [2]
提出一种基于 3D 立体体积局部兴趣点的时空描

述符结合稀疏特征表示的预测框架，将每个视频

划分为多个时间段，通过构造各个时间段组合稀
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疏词袋，判断人类活动类别。文献 [3] 提出了一

个新的基于关键帧的动作预测模型，提取运动视

频的关键帧作为运动模型的状态节点，成功地实

现了双人交互行为识别与预测的统一框架。但此

方法需要根据关键帧之间的相关性对其编码，计

算量很大且分类模型复杂。文献 [4] 提出一种新

的判别式多尺度核化模型，分别采用局部进度模

型和全局进度模型捕获时间进度和全局观测之间

的关系，实现对部分观测视频的动作预测。此方

法需要进行复杂的数学建模和时空匹配核函数的

选择。基于传统特征提取方法的双人交互行为识

别与预测研究中，特征提取完全是基于经验的手

动选择，适应性不强。基于模板匹配的识别方法[5-7]

往往不考虑视频序列的时序关系。基于时序建模

的识别方法 [8-12] 不适用于高维特征的建模与识

别。总的来说基于传统特征提取方法的双人交互

动作识别与预测的准确率不高，且提升的空间不大。

目前，深度学习理论与算法研究已经取得了

重大进展，利用深度学习模型提取特征可以消除

人工设计过程中的盲目性和差异性，实现特征的

自动提取。文献 [13] 将深度学习网络用于双人交

互行为识别，首先利用深度卷积神经网络从视频

的连续光流图像中提取深度特征，然后将深度特

征按照时间维度连接在一起进行卷积以学习时间

信息，最后采用多层神经网络输出交互类别以实

现动作的识别与预测。该算法侧重于时间特征提

取和建模，忽略了空间信息对于识别结果的影

响。文献 [14] 采用空间和时间卷积神经网络，提

出从动作视频中学习空间和时间信息的双流方

法，然后用平均时间和空间两个流的输出概率分

数来识别视频中动作类别。这种双流方法得到了

较高的识别率，但其忽略了交互场景上下文中的

重要序列信息。此外上述两种方法输入均为视频

的光流信息，计算量较大难以实现实时操作。根

据以上分析，为了提取适应性较强的特征表示，

本文选取卷积神经网络提取动作视频深展特征，

考虑到单纯使用卷积神经网络提取的深度特征无

法准确有效表征交互行为序列特性的问题，将长

短期记忆网络 (long short term memory network,
LSTM)[15] 与卷积神经网络 (convolutional neural
networks，CNN) 模型相结合，提出了一种基于深

度学习的双人交互行为识别与预测一体化方法。

该方法充分利用 CNN 和 LSTM 的优势来提取和

建模两个相互作用的个体之间的长期相互关联特

性，提高了交互行为识别与预测准确率。

1   基于深度学习的算法框架

本文算法的处理框架如图 1 所示。
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图 1    算法处理框架
Fig. 1    Algorithm flowchart

 
 

本文算法处理流程为：

1) 在训练过程中，完成对 CNN 和 LSTM 模型

的参数训练，即将训练视频中的所有帧图像分别

送入卷积神经网络中提取深度特征，然后卷积神

经网络全连接层输出结果作为 LSTM 的输入。

2) 在识别与预测过程中，直接将不同时间比

例长度的未知动作类别的测试视频帧图像分别送

入已经训练好的识别与预测模型，最终得到每类

动作的检测分数，从而实现对双人交互行为的识

别与预测。

该算法的优势在于利用卷积神经网络提取鲁

棒性极强的深度特征，LSTM 完成视频帧图像的

时序建模，充分考虑到时间和视频上下文信息。

2   视频预处理

双人交互行为涉及手或腿等四肢的伸展，这些

身体部位对于准确地进行交互行为识别与预测非

常重要。但是，人类的边界框并不完全包括所有身

体部位的伸展。在这种情况下，为了提高交互行为

识别与预测的准确性，在特征提取之前通过帧间差

分的方法获得图像剪影信息，然后合并两个人的边

界框来选择感兴趣区域 (ROI)，最后通过裁剪 ROI
对每个输入图像进行归一化，如图 2 所示。
 

 

帧差法
 

提取ROI

 
图 2    帧差法提取剪影所在感兴趣区域

Fig. 2    Frame difference method extracts the ROI
 
 

3   特征表示

3.1    卷积神经网络概述

CNN 是一种典型的深度学习网络 [16]，由卷积
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层、池化层和全连接层构成。基本结构框图如图 3
所示。
 

 

卷积 池化
卷积

池化
全连接

全连接

 
图 3    CNN 基本结构框图

Fig. 3    CNN basic structure block diagram
 
 

1) 卷积层 (convolutional layer)：卷积层可以提

取输入数据的特征，每个卷积层只能提取一些简

单特征，但是包含很多卷积层的深度神经网络可

以抽取复杂的抽象特征表示。每个卷积单元的参

数都是通过反向传播算法优化计算得到的。

2) 池化层 (pooling layer)：也叫作降采样层。

数据经过卷积层处理之后会得到维度非常大的特

征，池化层将这些特征分割成几个区域，取其最

大值或平均值，得到新的、维度较小的特征。

3) 全连接层 (fully-connected layer)：把所有局

部特征组合成全局特征，用来计算每类动作的识

别概率或者将深度特征输入到后续用于时序建模

的深度网络中。

3.2    InceptionV3 网络

本文采用 GoogLeNet 网络 [17] 的改进版本 In-
ceptionV3[18] 深度卷积神经网络架构。GoogLeN-
et 对网络中的传统卷积层进行了修改，主要特点

在保证没有增加计算量的前提下，提高网络内

部计算资源的利用率，允许增加网络深度和广

度来提高深度神经网络的性能。该 GoogLeNet

模型近两年来经过一系列网络模型与参数的改

进，网络的最后全连接层的输出用作输入图像

的深度特征表示。经过大量实验验证，采用 In-
ceptionV3 得到的预测与识别效果最佳，Inception
V3 中 Inception 模块重复很多次，最终构成了

GoogLeNet 22 层的深层模型，输出 2048 维深度

特征向量。

4   时序建模

4.1    LSTM 网络

传统的神经网络没有记忆功能，模型不关注

上一时刻处理信息会有哪些用于下一时刻，每一

次都只会关注当前时刻的处理过程，所以在双人

交互行为的序列学习中，单纯地采用传统神经网

络方法往往存在忽略时间信息或无法考虑上下文

关联信息的问题。递归神经网络 (recurrent neural
network，RNN) 结构带有一个指向自身的环，用来

表示可以将当前时刻处理的信息传递给下一时刻

使用。但传统的 RNN 记忆能力较弱，只能学习短

时间内上下文信息，而 LSTM 是传统 RNN 的改进

网络，主要用于改善传统 RNN 的弱记忆能力限制

的问题。

h

x

LSTM 网络结构如图 4 所示，图中给出了相

同的单元如何在生成输出流  的同时响应输入流

，其中每个单元由 3 个门组成，即忘记门、输入

门和输出门。该单元设计为从最初观测时刻到当

前时刻进行记忆，并且在记忆过程中会丢弃不需

要的存储单元。输入门用来确定需要处理的信

息，输出门用来选择输出通道。
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图 4    LSTM 结构图

Fig. 4    LSTM structure block diagram
 
 

在数学上，LSTM 存储器单元在给定时刻 t的
瞬时输出 ht 定义为

ht = f (xt,ht−1) (1)

式中：xt 是当前输入量；ht−1 是与前一时刻关联的

记忆响应， f 是 LSTM 单元学习的非线性函数映

射。本质上，LSTM 在当前时刻的输出是从初始
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时刻开始一直到上一时刻响应的递归函数。

与传统 RNN 相比，LSTM 网络是具有记忆

单元的 RNN，包含能够学习长期依赖性的存储

单元，不仅可以用于捕获和存储前观察信息，

并且可以提供更长范围的上下文信息进行当前

的预测。

4.2    LSTM 和 CNN 模型结合

LSTM 在提取序列的时序特征上效果较好，

适用于人体动作的识别与预测问题的研究。因

此，本文将卷积神经网络提取的深度特征送到

LSTM 进行时序建模，以充分捕捉视频特征的时

间和上下文信息。该网络模型将输入视频帧图像

送入 CNN 结构进行特征变换产生固定长度的特

征向量表示 (本文深度特征输出向量为 2048 维)。
然后将 CNN 的输出输送到时间序列学习模块即

一系列 LSTM 单元中，最终对所有帧的概率分布

进行平均，选择最有可能的标签，完成视频动作

的分类，如图 5 所示。
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图 5    单帧图像处理流程

Fig. 5    Single frame image processing flow
 
 

5   实验结果与分析

5.1    数据库信息

本文提出了一种基于深度学习的双人交互行

为识别与预测算法，为了充分证明算法的有效性

和合理性，在公开的 UT-interaction[19] 双人交互行

为数据库 set1 数据集中进行测试。该数据集包括

握手、拥抱、踢打、指、拳击和推搡 6 类动作。此

数据库每类动作由不同的人来完成，共有 60 组交

互动作。库内动作没有周期性规律，并且不同动

作类别之间存在相似性动作，所以对库内交互行

为动作识别与预测更具有挑战性。数据集包含的

动作如图 6 所示。

 
 

 

握手 拥抱 踢 拳击 推指 

图 6    UT-interaction 数据库示例

Fig. 6    Exemplar frames from UT-interaction dataset
 
 

5.2    实验测试结果

本文首先对视频帧图像进行预处理，去掉

冗余的干扰信息。然后将处理过的视频图像送

到 InceptionV3 网络模型中提取深度特征，完全

连接层 FC 输出 2048 维深度特征向量，送入

LSTM 网络模型中作为其输入量完成对输入视

频的连续多帧图像的时序建模，最终输出当前

测试视频的动作类别分数，从而判断未知测试

视频的动作类别。所有实验在主频为 3.50 GHz，

内存 32 GB，带有两个显卡 NVIDIA1080TI 的

64 位 Ubuntun16.04 LTS 操作系统下完成，处理

器为 i7-7800X，实验软件平台为 python3.6.4 ker-
as2.1.3。

本次实验的结果如图 7 和图 8 所示。由图 7
可知，随着测试视频时间长度的增加，预测准确

率逐渐增加。当测试视频长度比例为 100% 时，

双人交互行为预测问题退化为识别问题；当测

试视频长度比例为 50% 时，预测准确率达到 78.85%，

第 3 期 姬晓飞，等：深度学习的双人交互行为识别与预测算法研究 ·487·



进一步验证了本文提出的基于深度学习的方法可

以完成交互行为的识别与预测一体化。由图 8 可

知，随着训练次数增多，模型学习能力不断增强，

对数据的拟合程度也不断提高。 
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图 7    不同时间长度下预测准确率

Fig. 7    Prediction accuracy at different lengths of time
 
 

 

3.0

2.0

1.0

0 20 40 60 80 100 120 140 160

迭代次数

损
失

函
数

4.0
2.0

1.5

1.0

0.5

0 20 40 60 80 100 120 140 160

迭代次数

损
失

函
数

2.5

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0 20 40 60 80 100 120 140 160

迭代次数

损
失

函
数

3.0

train
test

train
test

train
test 2.0

1.5

1.0

0.5

0 20 40 60 80 100 120 140 160

迭代次数

损
失

函
数

2.5

train
test

(a) 测试视频时间长度为100% (b) 测试视频时间长度为90%

(c) 测试视频时间长度为80% (d) 测试视频时间长度为70% 
 
 

·488· 智　能　系　统　学　报 第 15 卷



2.0

1.5

1.0

0.5

0 20 40 60 80 100 120 140 160

迭代次数

损
失

函
数

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0 20 40 60 80 100 120 140 160

迭代次数

损
失

函
数

2.5

train
test

train
test

(e) 测试视频时间长度为60%

2.5

(f) 测试视频时间长度为50% 

图 8    不同时间长度下模型损失

Fig. 8    Model loss at different lengths of time
 
 

5.3    实验结果与其他文献的比较

本文将提出的方法与其他文献在 UT-interac-
tion 数据库中得到的识别与预测结果进行比较，

见表 1 所示。

从表 1 可以看出，本文提出的基于深度学习

的新框架在双人交互行为识别与预测一体化上得

到了较好的结果。与文献 [1-4] 相比，本文的方法

在对未知动作类别视频的预测问题上准确性最

优，尽管文献 [3] 和文献 [4] 得到的识别结果稍高

于本文的算法，但是其算法较为复杂，在前期对

输入图像的预处理计算量很大。文献 [3] 实验结

果依附于带有明显判别动作的关键帧信息，算法

执行性和实际可操作性不强；文献 [4] 开发了一

种具有复合内核的最大边际动作预测机制，但是

其基于丰富的预测先验知识，学习过程复杂，且

很难实现实时操作。本文采用的方法无需人为参

与，即可达到较好的识别与预测效果，且可以实

现实时操作。但由于深度学习算法对数据量的要

求较高，要想达到更优的预测与识别效果，训练

模型仍然有待一步进行改善。
 

  
表 1    不同方法在 UT-interaction 数据库中的动作识别与

预测结果比较
Table 1    Comparison of different algorithms for interac-

tion recognition and prediction in UT-interaction
dataset

 

来源
一半观测序列得

到的识别率/%

整个观测序列得

到的识别率/%

文献[1] 65.00 81.70

文献[2] 70.00 80.00

文献[3] 73.30 93.30

文献[4] 78.33 95.00

本文 78.85 92.31
 

6   结束语

本文提出一种基于深度学习的人体交互行为

识别与预测方法，来解决基于传统特征的交互行

为识别与预测技术复杂、准确性较低的问题。人

类交互动作可能持续很长时间，并且可以由多个

不同的子动作组成。单纯使用在交互发生之前捕

获的单个帧来推断交互类别信息往往是不够的，

几个连续帧的时间信息和上下文依赖为预测未来

的交互动作提供了关键线索。采用新颖的网络组

合模型 LSTM+InceptionV3，旨在了解视频全局和

局部上下文之间的依赖关系，并捕获交互场景的

显著信息。实验测试结果表明，本文采用的算法

在国际公开数据库中取得了良好的结果，识别准

确率和算法鲁棒性都有了明显的提升。
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