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基于整体和个体分割融合的双人交互行为识别
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摘 要： 在人类交互行为识别领域，基于 RGB视频的局部特征往往不能有效区分近似动作，将深度图像

（Depth）与彩色图像（RGB）在识别过程中进行融合，提出一种融合 Depth信息的整体和个体分割融合的双人交互

行为识别算法。该算法首先分别对 RGB和 Depth视频进行兴趣点提取，在 RGB视频上采用 3DSIFT进行特征描

述，在 Depth视频上利用 YOLO网络对左右两人兴趣点进行划分，并使用视觉共生矩阵对局部关联信息进行描述。

最后使用最近邻分类器分别对 RGB特征和 Depth特征进行分类识别，进一步通过决策级融合两者识别结果，提高

识 别 准 确 率 。 结 果 表 明 ，结 合 深 度 视 觉 共 生 矩 阵 可 以 大 大 提 高 双 人 交 互 行 为 识 别 准 确 率 ，对 于 SBU Kinect
interaction数据库中的动作可以达 90%的正确识别率，验证了所提算法的有效性。
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Abstract: In the field of human interaction recognition, local features based on RGB video often cannot effectively distinguish
approximate actions. The Depth image information and the color image information are merged in the recognition process, and a
two⁃person interactive behavior recognition algorithm that integrates the depth information and the individual segmentation fusion
is proposed. The algorithm firstly extracts the points of interest for RGB and Depth video, then uses 3DSIFT to describe the
features on RGB video. The YOLO network is introduced into divide the left and right points of interest on the Depth video, and
the local co⁃occurrence matrix is used for local correlation information description. Finally, the nearest neighbor classifier is used to
classify the RGB features and Depth features, and further the recognition results are obtained by the decision⁃level fusion, which
improves the accuracy of recognition. The results show that the combination of depth visual co ⁃ occurrence matrix can greatly
improve the recognition accuracy of double interaction behavior, and the correct recognition rate of 90% of the actions in SBU
Kinect interaction database can verify the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: Interaction behavior；Local features；Co⁃occurrence visual matrix；Depth features；YOLO；Decision level fusion

人类交互行为的认知和理解是计算机视觉领域

的一个重要研究课题。相关技术广泛应用于智能监

控、人机交互、基于内容的视频检索等领域[1]。基于

RGB视频的双人交互行为识别已经取得了一定的

进展[2⁃3]，但是由于其缺乏维度信息，导致复杂交互行

为识别准确率不高。随着深度信息应用的普及，一

些研究者已经将深度信息引入到双人交互行为识别

的研究中，并取得了一定的进展[4⁃6]。
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基于 RGB和 RGBD(RGB+Depth)的双人交互

行为识别主要分为两种处理方式，第一类将交互行

为双方看作一个整体来识别 [7]。T.H.Yu等 [8]采用

语义基元生成字典来描述视频中的局部时空体，并

引用金字塔时空关系匹配的方法来识别交互动作。

金壮壮等 [9]使用两种不同的信息源和特征组合来

进行编码，使用直方图投影的方式进行视觉词包构

建，最后将最近邻分类器得到的概率矩阵进行加权

融合，进而获得最终的识别结果。O.Oreifej等 [10]采

用 HON4D(Histogram of Oriented 4D)特征来描述

深度序列，该特征可以捕获 4D空间中时间、深度和

空间坐标的表面法线方向的分布，更好地获取深度

序列中的关节形状运动线索。基于整体的交互行

为识别方法是将交互双方作为一个整体，无需对双

人交互视频的动作进行单独分割,该类方法的处理

过程比较简单。因为基于整体的方法无法准确地

表达交互动作中双方内在的相关性,所以该类方法

的识别准确率略低,因此通常需要十分复杂的特征

表示和匹配方法来保证交互行为识别的准确率。

第二类基于个体分割的方法 [11]，该方法将交互双方

分解为单个原子动作或者动作模块,并将人与人之

间的单个原子运动关系结合起来, 进行交互行为

的识别与理解。在检测人关节点位置信息的基础

上, L.Meng等 [12]提出语义空间关系描述方法用于

表述个体动作姿态及不同动作执行人之间交互行

为。该方法基于姿态估计算法,对交互行为双方人

体交互中的内部空间信息和外部空间信息进行建

模。基于共生原子动作匹配识别方法 [13⁃15]对来自

不同个体成对出现的共生原子动作进行模板表示，

然后使用模板匹配进行识别。基于个体分割的互

动行为识别方法需要跟踪和检测人体肢体部分 ,
或者需要对原子动作进行识别 [16⁃18]。因为现实中

的交互行为场景比较复杂，而且受人体本身的遮

挡、光照条件、噪声等因素的影响，所以无法保证准

确地得到人体部分区域以及准确地识别单一的原

子动作。

根据以上分析可知，基于整体或基于个体分割

的处理框架，在处理双人交互行为识别中均具有一

定的优势，也存在一定缺陷。本文综合利用两种框

架的优势，在 RGB视频上采用基于整体的方法对动

作视频进行表示，在 Depth视频上采取基于个体分

割的动作视频表示，算法框图如图 1所示。

算法流程为：

（1）在 RGB视频中将两个人看成一个整体，提

取时空兴趣点。对 RGB视频提取的兴趣点进行

3DSIFT描述，利用词袋模型构建 RGB动作视频的

特征表示。

（2）在 Depth 视 频 上 采 用 深 度 学 习 网 络

YOLOV3（You Only Look Once Version3）[19]对两个

人进行分割，并在每个人的区域内分别提取时空兴

趣点。采用视觉共生矩阵对 Depth视频中属于每个

人相关联的兴趣点进行特征描述。

（3）将 RGB 视 频 基 于 整 体 识 别 概 率 矩 阵 和

Depth视频基于个体分割的识别概率矩阵进行融

合，对双人交互进行识别。

本文在公开的 SBU Kinect interaction数据库上

进行算法测试，取得了比较好的实验结果，验证了

本文方法的正确性。

1 个体分割
采用个体分割的框架的首要条件是能够对两

个个体进行精确的分割。YOLOV3是一种基于深

度学习的简单高效的目标检测算法，其最大的特点

是运行速度非常快，YOLOV3把一幅图片划分成

S×S的网格，根据网格坐标和内容来预测目标物体

的位置。YOLOV3广泛应用在目标物体检测与行

图 1 算法结构框图
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人 检 测 领 域 [20⁃22]，本 文 通 过 迁 移 学 习 利 用 预 设

YOLOV3网络模型，将 Depth视频中两个人分别分

割出来得到每个人的坐标信息，再进行下一步处

理，检测结果如图 2所示。

2 视频特征表示
基于时空兴趣点表征交互行为的算法被广泛

应用于人类交互行为识别领域，本文使用时空兴趣

点与视觉词包 (Bag of Word, BOW)模型相互结合

的方法对视频进行特征表示。

2.1 RGB视频特征表示

截止 2019年，应用最广泛的是使用兴趣点检测

的方法，此方法是由 P.Dollár等 [23]提出的基于Gabor
滤波器和高斯滤波器相结合的计算函数响应值的

方法。该方法分别使用空间和时间两个相互独立

的线性滤波器进行组合，从视频序列中提取出大量

详细的时空兴趣点，用于提取时序视频中人体变化

的明显行为特征。对于提取的兴趣点进行 3DSIFT
描述，结合词袋模型对动作视频进行特征表示。通

常采用 k⁃means方法对训练数据的所有局部特征进

行聚类形成词典，然后将一个动作视频的所有局部

特征向词典投影，最终统计聚类词典中视觉单词在

每类动作视频中出现的频率，进而形成动作视频的

统计直方图。

2.2 Depth视频特征表示

Depth视频的基本特征和 RGB视频一样使用

了兴趣点提取和 3DSIFT特征描述，不同之处在于

受 K.Slimani等 [24]的启发，本文提出了利用 Depth视
频的视觉共生矩阵来表示人类交互行为。

在交互过程中，将交互双方看成不同的个体，

提 取 两 个 人 各 自 的 兴 趣 点 ，基 于 兴 趣 点 进 行

3DSIFT特征描述，使用视觉共生矩阵将视频中的

两个人看成一个相关联的整体。

该算法首先利用 YOLOV3网络进行检测并分

割视频中的人，以便为每一个人创建 3D⁃XYT时空

体。然后，在两个 3D⁃XYT时空体中提取时空兴趣

点并对其进行 3DSIFT特征描述。仍然采用 k⁃means
方法对训练数据的所有局部特征表示进行聚类形

成词典，最后构建视觉共生矩阵来统计左右动作执

行人之间视觉单词共同出现的频数，形成 Depth视
频的特征表示。

3 实验验证与结果分析
3.1 数据库介绍

SBU 双 人 交 互 数 据 库 [22] 是 由 Stony Brook
Univer⁃sity于 2012年运用微软 Kinect传感器建立

的，此数据库是一个不仅拥有深度图像和彩色图

像，还拥有骨架图像 (skeleton)的双人交互动作类的

数据库。SBU数据库包含八种交互动作类别,如靠

近(approaching)、远离(departing)、踢打(kicking)、击打

(punching)、推 (pushing)、拥 抱 (hugging)、握 手

(shaking hands)、交换 (exchanging)，所有视频类都使

用相同的室内环境背景进行录制，每一类动作视频

都由不同的人来完成，增加数据集的多样性。整个

数据库拥有 260组双人交互动作视频，数据库被分

割成 21个集合，每个集合包含一个或两个类别的序

列。在每个类别中,一个人正在行动，另一个人正

在做出反应。本文将 SBU双人交互数据库的 RGB
视频以动作类进行划分，每个动作的 80%作为训练

集,20%作为测试集,进行分析和实验。本文在训

练集上对模型进行训练，将训练好的模型应用在测

试集上进行测试，得到模型的性能等指标。

3.2 RGB和Depth视频测试结果

对于 RGB视频而言，首先得到兴趣点，基于兴

趣点和词袋模型结合对动作视频进行表示，然后使

用 KNN 进 行 分 类 ，正 确 识 别 率 为 78.33%，基 于

RGB视频识别的混淆矩阵如图 3所示。

从图 3可以看出，混淆主要集中在靠近和远离

两类动作上。通过分析可知，靠近和远离相互交互

动作中交互体存在主动和被动运动模式，被动个体

图 3 基于 RGB视频识别的混淆矩阵

图 2 网络个体分割结果
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基本保持不动，而主动个体的运动模式均为走这个

基本动作，两者存在极大的相似性，因此识别的准

确率较低。

在 Depth视频上使用视觉共生矩阵来表示双人

交 互 行 为 模 型 ，并 对 其 在 SBU Two ⁃ person
interaction 动作类数据库进行实验 ，其准确率为

75.83%，基于 Depth 视频识别的混淆矩阵如图 4
所示。

从图 4可以看出，基于 Depth图像的视觉共生

矩阵，对于存在主动和被动运动模式的靠近和远离

动作取得了很好的识别准确性，因此基于 Depth图
像的视觉共生矩阵可以作为 RGB视频信息的有效

补充，进一步提高识别的准确性。

3.3 两种特征融合结果

基于 RGB视频的交互动作识别方法对于靠近

和远离容易混淆的问题，Depth视频识别方法能很

好地解决此类问题，将 RGB视频和 Depth视频方法

的优点相结合进行决策级融合。根据决策级融合

所得到的结果，运用遍历的方法得到 Depth视频和

RGB视频最优权值分别为 0.36和 0.64，最优权值测

试结果如图 5所示。

图 5 最优权值测试结果

最终的识别结果采用归一化后的混淆矩阵表

示，决策级融合后的混淆矩阵如图 6所示。从图 6

可以看出，RGB视频和 Depth视频概论矩阵经过加

权决策及融合后的正确识别率提高到 90.00%，其中

“靠近”、“远离”、“交换”和“踢打”识别效果得到明

显提高。

4 实验结果
为了验证所提算法的有效性，将同样在 SBU

Two⁃person interaction动作类数据库上进行过算法

测试的文献方法与本文方法进行比较与分析。其

中，K.Yun等 [25]采用基于单原子关节点之间距离的

物理空间特征来对双人交互行为进行建模，获得了

很好的效果，通过实验证明此方法优于平面特征和

速度等特征。Y.Ji等 [26]提出了一个交互式的身体部

分模型，它连接不同参与者的交互肢体，以表示交

互式身体部位的关系。对 8个交互肢体进行时空运

动特征运算，并将得到的时空运动特征进行词典构

建，使用径向基（RBF）核的 SVM进行识别。文献

[27]通过提取交互双方关节点空间的距离、运动特

征和单个人关节点运动特征来进行交互身体部位

描述 ，然后将这些特征构建对比特征分布模型

（CFDM）实现双人交互行为识别。文献 [25]利用

LSTM网络结构，并对每帧输入的不同关节点上加

入注意机制，使每个关节在不同帧内拥有不同的权

重，对动作时序拥有很好的认知和识别。

不同算法的识别结果如表 1所示。从表 1可以

看出，本文方法将 RGB视频和 Depth视频两者相结

合得到较高正确识别率，其识别结果优于文献[25-
27]的识别率。文献[28]的正确识别率略高于本文结

果，但是该方法引入了深度学习对人体骨架进行识

别的方法，依赖于骨架信息的准确提取，且算法较

复杂，需要大量的样本进行学习，存在对硬件要求

高的问题。

图 4 基于Depth视频识别的混淆矩阵

图 6 决策级融合后的混淆矩阵
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表 1 不同算法的识别结果

算法

本文算法

文献[25]
算法

文献[26]
算法

文献[27]
算法

文献[28]
算法

识别方法

局部和全局信息融合

Raw skeletons
Joint distance features

Raw position+Contrast Mining
Joint features+Contrast Mining

Joint features+BOW
Joint features +CM
Joint features +CFDM

SA⁃LSTM
STA⁃LSTM

识别率/%

90.0
79.7
80.3
79.4
86.9
82.5
84.6
89.4
88.0
91.5

5 结 论
根据 RGB图像与 Depth图像特性，提出一种

融合 Depth信息的整体和个体分割的双人交互行

为识别算法，该算法结合 Depth图像对 RGB图像

的互补特性，充分利用 Depth图像的视觉共生矩

阵特征，大大提高了识别的准确率。但是，对于

存在较高的相似性动作来说还存在一定误识率。

下一步的研究尝试在局部信息表示的基础上，融

合光流的整体信息 ，进一步提高算法的识别准

确性。
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