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摘    要：为提高学校、商场等公共场所的安全性，实现对监控视频中的偷窃、抢劫和打架斗殴等异常双人交互
行为的自动识别，针对现有基于关节点数据的行为识别方法在图的创建中忽略了 2 个人之间的交互信息，且忽
略了单人非自然连接关节点间的交互关系的问题，提出一种基于交互关系超图卷积模型用于双人交互行为的
建模与识别。首先针对每一帧的关节点数据构建对应的单人超图以及双人交互关系图，其中超图同时使多个
非自然连接节点信息互通，交互关系图强调节点间交互强度。将以上构建的图模型送入时空图卷积对空间和
时间信息分别建模，最后通过 SoftMax 分类器得到识别结果。该算法框架的优势是在图的构建过程中加强考
虑双人的交互关系、非自然连接点间结构关系以及四肢灵活的运动特征。在 NTU 数据集上的测试表明，该算
法得到了 97.36% 的正确识别率，该网络模型提高了双人交互行为特征的表征能力，取得了比现有模型更好的
识别效果。
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Two-person interaction recognition based on the interactive relationship
hypergraph convolution network model

DAI Jinli1，CAO Jiangtao1，JI Xiaofei2

(1. School of Information and Control Engineering, Liaoning Petrochemical University, Fushun 113001, China; 2. School of Automa-
tion, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China)

Abstract: To enhance the security of schools, shopping malls, and other public places, it is important to achieve auto-
matic identification of abnormal two-person interaction behaviors, such as stealing, robbing, fighting, and assaulting, in
surveillance videos. However, the current behavior recognition method based on joint data in graph creation neglects the
two-person interaction information as well as the interaction relationship between the single unnatural connection joints.
To address this issue, a two-person interaction behavior recognition model based on the interactive relationship hyper-
graph convolution network is proposed to model and identify human interactions. First, the corresponding single hyper-
graph and two-person interaction graph are created for the joint-point data of each frame, where the hypergraph makes
the information of multiple unnaturally connected nodes interchangeable at the same time, and the interaction graph em-
phasizes  the  interaction  strength  between  nodes.  The  above-constructed  graph  models  are  fed  into  the  spatiotemporal
graph convolution to  model  the spatial  and temporal  information separately,  and lastly,  the recognition results  are  ac-
quired by the SoftMax classifier. The benefits of the proposed algorithm framework are that the interactive relationship
between two persons, the structural relationship between unnatural connections, and the flexible motion characteristics
of limbs are regarded in the graph construction process.  Tests  on the NTU data set  demonstrate that  the algorithm at-
tains a correct recognition rate of 97.36%. The findings indicate that the network model enhances the ability to represent
the characteristics of two-person interaction and has better recognition performance than the current models.
Keywords: two-person interaction; behavior recognition; skeleton node data; deep learning; ST-GCN; hypergraph;
graph structure; neural networks

 

随着计算机科学技术的迅速发展，基于视频

的双人交互行为识别已经成为计算机视觉领域的

研究热点 [1-2]，且取得了一定的研究进展。RGB
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视频获取简单且包含丰富的外观信息，但缺少深

度维度信息，对于复杂行为的识别准确性不

高 [3]。Kinect 设备获取的人体三维关节点数据表

达信息全面，且数据简便，不仅可以记录每个人

关节的运动信息，也可以记录双人关节之间的交

互信息 [4-6]。深度学习的方法与关节点数据有效

融合，为提高双人交互行为识别的精度提供了新

的解决方案。

目前针对骨架关节点数据，基于深度学习识

别方法主要分为三类：基于循环神经网络 (recur-
rent neural network, RNN) 的方法[7]、基于卷积神经

网络 (convolutional neural networks, CNN) 的方法[8]、

基于图卷积神经网络 (graph convolution network,
GCN) 的方法 [9]。其中基于 RNN 的方法侧重对行

为时序关系的表示，Liu 等 [10] 提出时空长短时记

忆网络 (spatial-temporal long short-term memory,
ST-LSTM)，通过对原始关节数据进行树状结构排

列建立关节点间关系，送入 LSTM 进行时序建模

与识别，该类方法往往缺少空间信息的合理表

示。基于 CNN 的方法试图学习双人之间交互的

动态表征，Choutas 等 [11] 将关节点序列以颜色编

码的方式进行图像化，并用 CNN 对图像提取特

征，该算法实现简单，但是其以颜色编码方式压

缩时序维度，造成了无法弥补的信息损失。

基于 CNN 和 RNN 的方法往往将原始骨架数

据转化为网格状的输入，只考虑卷积核内相邻的

共现特征，不能充分利用关节点数据的结构信

息。近几年，基于 GCN 的方法以一种更灵活的方

式处理关节点数据，将卷积从图像推广到图，可

以很好地探索关节点之间的结构关系。Yan 等[12]

首先将 GCN 引入基于关节点的动作识别中，提出

了时空图卷积网络 (spatial temporal GCN, ST-
GCN)，构造一个以关节点为顶点，以人体结构自

然连接为边的时空图，用  SoftMax 分类器将图中

高级特征映射为相应的动作类别。在此基础上，

Cheng 等 [13] 提出了一种改进的移位图进化网络

（shift-GCN）来增强空间图的表达能力，其中移位

图操作为空间图和时间图提供了灵活的感受野。

研究表明行为识别中动作在空间域上的变化幅度

要大于在时间域上的，因此 Song 等 [14] 提出丰富

的激活图卷积网络 (richly activated GCN, RAGCN)，
该网络通过对每个邻接矩阵学习新的权重来突出

边的重要性。以上方法在双人行为识别中独立识

别单人构造的自然连接图，未考虑非自然连接点

（如手、脚）交互关系和双人之间交互关系，在交

互动作识别中没有显式地构建图结构，难以学习

无物理联系的关节间的关系[15]。针对 ST-GCN 预

定图中非自然连接，距离远且信息不互通的问

题，Li 等 [16] 提出动作结构图卷积网络 (actional-
structural GCN, AS-GCN)，通过引入额外的邻接矩

阵的方式，建立动作相关的依赖，这种表征动作

连接的邻接矩阵可以视为一种新的、用来表征非

自然连接关节点间动作相关性的邻接矩阵。为了

表示双人交互关节点间的关系，成科杨等[17] 把两

人作为一个整体，将两人间交互关节连接为边构

建为交互连接图，保留了双人运动的局部交互信

息。Wu 等 [18] 提出行动者关系图卷积 (actor rela-
tion GCN, ARGCN) 对关系图进行关系推理，根据

个体的位置和特征，以个体之间的连接为边建立

多个关系图。将各个关系图的结果融合在一起，

生成所有参与者个体的关系表示，分别进行个体

行为识别和群组行为识别。Chen 等 [19] 提出通道

拓扑细化图卷积网络 (channel-wise topology refine-
ment GCN, CTR-GCN) 来动态学习不同的拓扑图，

并有效地聚合不同通道的关节特征。Lee 等[20] 提

出层次分解图卷积网络 (hierarchically decomposed
GCN, HD-GCN) 将每个关节节点分解为多个集

合，提取主要的相邻边和远边，并利用其构建包

含这些边的 HD-Graph，令这些边位于人体骨骼的

相同语义空间中。

根据以上分析，为解决预定的关节点连接图

仅表示人体物理结构，对非自然连接和交互关节

点间的关系无法有效表达的问题，现阶段研究试

图直接连接单人非自然连接点和双人间交互关节

点作为普通边，来获取非自然连接点间和交互关

节点间信息，但该方法只能表达关节点间物理结

构关系，未能有效利用灵活的四肢关系特征以及

双人交互相关性特征。

为有效利用关节点运动特征识别双人交互动

作，提出一种基于交互关系超图卷积模型的双人

交互行为识别算法。首先针对仅用普通边连接成

的图结构无法有效表达非自然连接点间信息的问

题，构造以四肢为超边的人体图结构，有效利用

最能区分动作类别的四肢运动特征，且用超图结

构打破传统图结构的局限性，实现多个非自然关

节点间信息互通。再针对用普通边连接成的图结

构无法有效表达双人交互信息的问题，构造双人

交互关系图结构，通过提取交互关节之间连接的

强度关系作为交互动作特征。最后将构建的人体

超图和交互关系图嵌入 ST-GCN，将图结构与时

空图卷积相结合，更有效地提取关节点间以及帧

间的依赖信息。试验结果表明，所提算法在识别
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率上得到大幅度的提升，同时与现有算法比较，

验证了所提方法的有效性。 

1   算法框架

本研究提出一种基于交互关系超图卷积模型

的双人交互行为识别算法，该算法将以四肢为超

边的人体超图和双人交互关系图与 ST-GCN 网络

结合，算法框架如图 1 所示。
 

 

人体超图结构

交互关系连接
时空图卷积

ST-GCN Softmax

双人关节点
数据

识别
结果

 
图 1    算法整体流程

Fig. 1    Overall flow of proposed algorithm
 
 

主要步骤包括：

1) 构建人体超图。首先对人体四肢构建超

边，将四肢超边与人体自然连接图联合构建出人

体超图，用于表示人体非自然连接点之间交互关

系，充分利用运动时最灵活的四肢关节点特征，

并用超图概念实现关节点间信息互通。

2) 构建交互关系图。构建双人交互连接，通

过计算双人各个对应关节点的反向距离，进而推

算出交互的连接强度矩阵，充分考虑突出双人间

交互行为信息。

3) 人体超图和交互关系图嵌入 ST-GCN。将

构建的人体超图与交互关系图嵌入 ST- GCN，利

用 ST-GCN 对所创建的交互身体模型提取四肢交

互特征和双人交互行为的时空特征。

4) 识别分类。将 ST-GCN 处理后得到的特

征向量送入 SoftMax，生成分类概率进行交互

识别。 

2   构建人体超图

现阶段研究中使用的关节点连接图是预定义

的，仅表示人体物理结构，对非自然连接点间的

交互信息无法有效表达。例如走路，双手双脚之

间的关系很重要，但是 ST-GCN 预定义的人体图

中彼此距离很远，而且图中一条边只能包含 2 个

关节点，因此不能在四肢间实现信息互通。这就

是传统图结构的局限性，其很容易忽视掉一些高

阶结构信息。为了尽可能地保存高阶信息，引入

超图 (Hypergraph) 这一工具 [21-22]。超图是一种广

义上的图，其边可以和任意数量的顶点连接。

GH = (V,Eh) V

Eh V

{ie, je}

定义人体超图由自然连接的关节点和构建

的四肢超边构成，如图 2(a) 所示。其中四肢超边

用  表示， 代表一帧中所有的关节点

构成的集合， 是 的非空子集称为超边集合，

使用超边连接多个相关的关节，包括非自然连

接的关节，如手和脚，如图 2(b) 所示。Yadati 等  [23]

提出了具有相同潜在动机的超图拉普拉斯，其

讨论的超图的一个特殊方面是，每个超边 e都是

由单个的一对简单边 表示的，这个简单边

可能会随着时间的变化而变化。已有研究表

明，广义超图拉普拉斯算子满足文献 [23] 给出

的上述拉普拉斯算子所满足的所有性质，借鉴

以上思想使用不带权值的初始特征构造带中间

介质的超图拉普拉斯矩阵，具有中间介质的超

图拉普拉斯中每个超边中简单边的权值之和为

1，如图 2(c) 所示。
 

 

(a) 人体超图结构 (b) 四肢超边 (c) 介质增强运算

…

 
图 2    单人超图结构的创建

Fig. 2    Creation of single-player hypergraph structures
 
 

A3 = diag(A1, A2) A1 A2

A1 = A2 =
[

1 1 1 1
]T

A1

A2

De = diag(4,4)

ω1 ω2 W = diag(ω1,ω2)

L1

AH

常用的双人交互行为识别数据集中关节点标

号如图 3 所示，四肢作为超边的人体超图计算过

程 如 下 ： 首 先 定 义 四 肢 超 边 的 关 系 矩 阵 为

，其中 和 分别表示 2 个超边

， 中关节点序号分别为

8、12、15、9， 中关节点序号分别为 6、10、14、
18。定义超边度矩阵 ，矩阵大小为

超边的个数，对角数值为每条超边中包含的节点

个数，构建的人体超图结构包括 2 个超边，每条超

边中有 4 个关节点。然后将各个超边权值分别设

为 ， ，则超边权值矩阵 。由此

计算得到该矩阵的拉普拉斯矩阵 。在人体自然

连接普通图邻接矩阵基础上，赋予超图拉普拉

斯矩阵权重，得到以四肢为超边的人体超图拉普

拉斯矩阵 。该超图的拉普拉斯矩阵依然是以

节点与节点之间的关系为核心，但相较于普通

图，不仅实现了非自然连接点间信息互通，而且

每条边不局限于两点之间邻接关系，实现四肢权重

互通。
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图 3    NTU 数据集人体关节点

Fig. 3    NTU data set human node
 
  

3   构建交互关系图

为充分考虑交互依赖关系，突出表示双人之

间交互信息的重要性，双人交互特征的提取是对

交互身体关节对的帧内特征的提取，通过计算第

1 个人的每个节点到第 2 个人的每个节点的反向

距离，决定关系连接的强度，这些连接将分离骨

架图中的节点连接起来，如图 4 所示，从而来捕捉

两人之间的交互特征。
 

 

(a) 关节点交互连接 (b) 交互关系运算 
图 4    双人交互关系结构的创建

Fig. 4    The  creation  of  a  two-person  interactive  relation-
ship structure

 
 

Â用 表示几何关节相关性，计算公式为
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0,i vt
1, j Â

式中： 、 分别表示第 t帧中两人的第 i个关节；

为输入通道数； 、 分别为 2 个人的

输入特征映射，定义 。

测量了两人之间各个节点的反向距离，

、 之间的欧氏距离越小， 值越大，代表交互

关系越强。

为了防止过度拟合和过滤掉不相关的连接，

用整流单元直接过滤掉不相关的连接。这个操

作有效地消除薄弱环节，从而强调最相关的环

节，只保留大多数相关连接，可以帮助模型提取

出最具识别性的交互特征。比如，握手时双方

脚没动，只保留上肢交互特征。整流公式被定

义为

A
[
t, i, j
]
=

 Â
[
t, i, j
]
 ，Â
[
t, i, j
]
⩾ 0.5

0，其他
(2)

最后用方程归一化为

AI = D−
1
2

r ĀD−
1
2

c (3)

AI得出的双人交互关系矩阵 ，用来在数学上表

示动作序列中所有帧的关系图和人体超图关系图。 

4   人体超图和交互关系图嵌入 ST- GCN

ST-GCN 网络结构如图 5 所示，首先做归一

化 (batch normalization, BN) 处理，并在进行图卷积

之前，加入注意力模型 (attention model，AM)。在

运动过程中，不同的关节点重要性是不同的，因

此，ST-GCN 对不同关节点进行了加权，且每个

ST-GCN 单元都训练不同的权重参数。接着，该

模型通过不断堆叠 ST-GCN，从图结构输入中持

续提取高级的语义特征，交替使用 GCN 和时间卷

积网络 (temporal convolutional network, TCN)，对时

间和空间维度进行变换。最后，引入全局平均池

化 (global average pooling, GAP) 以及全连接层

(fully convolutional network，FCN) 输出预测分支。
 

 

GAP

TCNGCNAM

ST-GCN

TCNGCNAM

ST-GCN

…

FCN

输入

BN

输出 
图 5    ST-GCN 网络结构

Fig. 5    ST-GCN network structure diagram
 
 

嵌入时空图卷积融合人体超图结构和双人交

互关系图结构，以此捕捉关节点之间更丰富的相
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AH AI

关性特征，并提取到更丰富有效的判别性特征。

图结构嵌入时空图卷积的具体结构如图 6 所示，

其结构由空间卷积和时间卷积交替组合而成。为

了提取到丰富的关节点相关特征，空间卷积操作

由 2 个分支组成，分别是人体超图、双人交互关

系图所对应的关系矩阵 、 。
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W
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输入 输出

 
图 6    图结构嵌入时空图卷积结构

Fig. 6    Graph structure embedded space-time graph convo-
lution

 
 

G = {H, I}

空间卷积操作分别用图卷积提取 2 个图结构

的特征，然后对其特征通过对应元素逐点相加的

方式进行融合。用图集 表示其组合，空

间卷积操作可以被表示为

Fout =
∑
g∈G

σ
(
WgFin

(
Ag ◦Mg

))
(4)

Ag Mg

Fin Wg

◦ σ

Fout

式中：  代表图邻接矩阵； 代表可学的权重分

配重要性； 是输入特征向量； 代表边缘惊醒

线性特征变换；  代表逐元素相乘； 是修正线性

单元 (rectified linear unit, ReLu)； 是输出特征

向量。

将人体超图和交互关系图嵌入至 ST-GCN 单
元中，矩阵在 GCN 中进行运算，实现空间维度信

息的聚合，利用 TCN 网络实现时间维度信息的聚

合。叠加 10 个 ST-GCN 单元，这些 ST-GCN 单元

具有不同的输出通道和时间跨度。前 4 个 ST-
GCN 单元有 64 个输出通道，中间 3 个有 128 个输

出通道，后 3 个有 256 个通道。第 5 和第 8 个 ST-
GCN 单元的时间跨度是 2，其他的是 1。实现双

人交互关系图结构和超图结构与时空图卷积结合

成为交互关系超图卷积模型。 

5   试验结果分析
 

5.1    数据集介绍

在 NTU RGB+D[24] 数据集上进行训练与测

试，该数据集是目前最大的行为识别数据集，是

利用 Kinect v2 相机获得，包含 RGB 视频帧、深度

信息和 3D 关节点信息。该数据集包含 56 000 个

视频序列，共 60 类动作。包括 40 类日常行为、

9 类医疗健康相关行为以及 11 类双人交互行

为。采用关节点数据中的 11 类交互动作 (Mutual)，
对所提算法进行评估，即击打、踢、推、指、拥抱、

递物品、握手、靠近、远离、摸口袋和拍背，骨架

数据结构图如图 7 所示。该数据集的官方评估方

法的协议有 2 种类型：交叉受试者（cross-subject,
CS）和交叉视角（cross-view, CV）。CV 按相机编

号划分，三台相机角度分别为−45°、0°、45°，为应

对实际场景中视角不同且多变的情形，本试验根

据 CV 协议进行评估，共采用 8 408 个双人交互行

为视频数据，训练集是由 5  606 个 2 号摄像头和

3 号摄像头捕获的视频，验证集是由 2  802 个

1 号摄像头捕获的视频，训练集与验证集比例

为 2∶1。
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图 7    NTU RGB+D 骨架数据示例

Fig. 7    NTU RGB+D skeleton data example
 
  

5.2    试验结果

遵循文献 [25] 中 NTU-RGB+D 的数据预处理

过程。输入张量的形状为 M (2)×C (3)×T (300)×
N (25)。对于一个 batch 的视频用 4 维矩阵 (M, C,
T, N) 表示，其中 M 代表视频中实施动作的人数，

C 代表关节的特征维度，T 代表一个视频帧的数

量，N代表关节的数量，这里是 25 个关节。

试验在 Ubuntu16.04 操作系统下进行，采用基

于 Python3.7 的深度学习框架 Pytorch，  GPU 为

NIVIDIA 1 080 Ti 的深度学习环境。将 NTU 数据

集中交互部分的关节点数据以行为类别进行划

分，按照  CV 标准进行训练测试。经过时空卷积

得到的张量用 BN 层归一化，并由 ReLu 层激活。

由于硬件的限制，对 NTU-RGB+D (Mutual) 的批

处理大小设定为 10，初始学习率设置为 0.01，使
用交叉熵损失函数计算损失，并使用随机梯度下

降法 (stochastic gradient descent, SGD) 算法进行优

化。本试验采用 50 次迭代进行训练，得到的训练

集和测试集对应的准确率和损失函数的变化曲线

如图 8 所示。
 

 

0.2

0 5 10 15 20 25 30

步数

0.4

0.6

0.8

1.0

准
确

率

(a) 准确率变化曲线

0 5 10 15 20 25 30

步数

1.5

0.5

1.0

2.0

2.5

3.0

L
o
ss

(b) 损失函数值变化曲线

×103 ×103

 

图 8    交互关系超图卷积模型训练准确率和损失函数值

Fig. 8    Interactive relationship hypergraph convolution model training accuracy and loss function value
 
 

由图 8 可以看出，模型最终收敛趋于稳定，最

终得到的最高识别率为 97.36%。损失函数值为

0.091 88。为了进一步分析模型的性能，进行了对

比试验。
 

5.3    对比分析

为了进一步验证该算法的有效性，将分 2 种

情况对试验结果进行对比分析。首先验证双人交

互连接强度的有效性，其次验证人体超图的有效

性，以上试验在 NTU RGB+D (Mutual) 数据库下进

行训练与测试。
 

5.3.1   验证双人交互连接强度的有效性

ST-GCN 模型在 NTU-RGB+D(Mutual) 的

CV 基准上进行试验，加入双人交互关系矩阵后

在同一环境下试验，对应的准确率和损失函数的

变化曲线如图 9 所示，生成混淆矩阵分别如图 10
图 11 所示。

从上面 ST-GCN 的混淆矩阵可以看出，在

指、拍、推、打这几类上肢动作之间，如果不提取

交互关系的情况下会出现大量混淆。这是由于

ST-GCN 单独提取每个人体特征，而不是同时提

取两人的交互特征，在指、拍背、推、打这几类动

作，都是一人不动，另一人抬起上肢，对于单独个

体来说动作相似，因此容易混淆。加入双人交互

关系后，以上几类容易混淆的交互动作分类出错

情况明显减少，这些交互特性有助于更好地区分

交互行为。证明了双人交互关系图有效地提取

了交互信息特征，且交互关系图与 ST-GCN 模型

是高度兼容的。
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图 9    交互关系图卷积模型训练准确率和损失函数值

Fig. 9    Interactive relationship graph convolution model training accuracy and loss function value
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图 10    ST-GCN 混淆矩阵
Fig. 10    ST-GCN confusion matrix
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图 11    引入交互关系混淆矩阵
Fig. 11    ST-GCN(Interaction) confusion matrix

 
  

5.3.2   验证人体超图的有效性

在加入双人关系的基础上，加入人体超图结

构，观察其对交互行为识别的贡献，对应的准确

率和损失函数的变化曲线如图 1 2 所示。由

图 13 的 3 个模型在 11 种交互动作上的准确率对

比可以看出，加入交互连接强度关系后，有相似

特性的上肢交互行为类别准确率得到大幅度提

升，加入超图后的模型在每类交互动作识别中都

有些提升，尤其在击打、踢、拥抱这些四肢运动

幅度大的动作识别更准确，说明超图更有效表达

个体运动特征，从而使交互行为识别准确率有所

提升。
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图 12    人体超图卷积模型训练准确率和损失函数值

Fig. 12    Body  hypergraph  convolution  model  training  ac-
curacy and loss function value
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图 13    比较 3 个模型在 11 种交互动作上的准确率

Fig. 13    Accuracy of the three models on 11 kinds of inter-
action actions was compared

 
 

比较这 3 种算法在 NTU-RGB+D (Mutual)
CV 上的分数，如表 1 所示，与基线模型 ST-GCN
相比，加入双人交互图结构后识别准确率提高了

4.61 个百分点，加入交互图结构与超图结构后准

确率比 ST-GCN 提高了 6.34 个百分点。试验结果证

明了人体超图结构和双人交互图结构的有效性。
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表 1    消融结果对比
Table 1    Comparison of ablation results

 

模型名称 双人交互 超图结构 识别结果/%
ST- GCN × × 91.02

ST-GCN(Hypergraph) × √ 94.69

ST-GCN(Interaction) √ × 95.63

本研究算法 √ √ 97.36
 
  

5.4    与其他算法对比

为了验证所提出模型的有效性，将试验结果

与基于关节点数据的其他方法在 NTU RGB+D 数

据库下进行试验的结果对比，如表 2 所示。
 

  
表 2    本研究模型与其他模型算法结果对比

Table 2    The results of this model are compared with those
of other models

 

识别方法 识别结果/%

ST-LSTM[10]
87.30

ST-GCN[12]
91.02

AS-GCN[16]
93.46

3S RA-GCN[14]
93.60

4S Shift-GCN[13]
96.50

本研究算法 97.36
 
 

由表 2 可以看出，用 GCN 处理关节点数据比

文献 [10] 采用 ST-LSTM 的方法准确率有了大幅

度的提高，说明加强对图结构的学习可以更有效

地提取基于关节点的行为特征。文献 [12-14,
16] 提出的双人交互行为识别算法均采用 ST-
GCN 及改进的图结构算法，但未考虑多个非自然

连接关节点间的信息交互问题以及双人之间的交

互关系，导致准确率并没有明显突破。与以上算

法相比，本研究提出的基于交互关系超图卷积模

型的双人交互行为识别算法通过创新图结构实现

多个非自然连接节点间信息交互，获得了最好的

识别结果，验证了此模型的优越性。 

6   结束语

本研究提出基于交互关系超图卷积模型的双

人交互行为识别算法，设计交互关系矩阵来表示

交互关系图结构，结合几何特征表达 2 个人关节

点的交互强度关系。设计以四肢为超边的超图拉

普拉斯矩阵来表示人体超图结构，实现多个非自

然连接关节间交互信息，强调了运动时的人体协

调特征。通过多层时空卷积层来构建网络的主

干，充分利用运动时人体关节间的空间和时间依

赖性，发现关节点之间的潜在关系，从而更高效

识别，同时证明了上述图结构与 ST-GCN 模型的

兼容性。试验证明所提出的模型在双人交互识别

方面表现出卓越的能力，在 NTU 的交互数据集上

得到了令人满意的识别精度。
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