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摘　 要:近年来基于 RGB 视频的双人交互行为识别取得了重大进展,但 RGB 视频数据的问题严重影响双人交互行为识别率。
随着深度传感器(如微软 Kinect)的快速发展,为准确获取人体运动的关节点数据提供了可能,可以大大的弥补 RGB 视频数据

的不足。 提出一种基于关节点数据的双人交互行为识别方法。 首先对关节点数据计算出 HOJ3D 特征和关节距离特征,并将特

征按照时间顺序进行图形化后分别送入的卷积神经网络中,分别提取两种深层次特征并进行拼接,然后使用 Softmax 分类器进

行分类识别。 该方法在 SBU
 

Kinect 动作数据集的测试结果表明,该方法的识别准确率得到了一定的提高,达到了 94. 4%。 该方

法实现简单,且具有实时处理的能力,具有较好的应用前景。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

in
 

two-person
 

interaction
 

recognition
 

based
 

on
 

RGB
 

video,
 

but
 

there
 

are
 

still
 

many
 

problems
 

in
 

RGB
 

video
 

data
 

that
 

seriously
 

affect
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

two-person
 

interaction. With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

depth
 

sensors
 

(such
 

as
 

the
 

Microsoft
 

Kinect),
 

it
 

is
 

possible
 

to
 

directly
 

obtain
 

a
 

data
 

point
 

that
 

can
 

track
 

human
 

movement,
 

making
 

up
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

RGB
 

video
 

data. Therefore,
 

a
 

two-person
 

interaction
 

behavior
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

node
 

data
 

is
 

proposed. First,
 

HOJ3D
 

features
 

and
 

joint
 

distance
 

features
 

were
 

calculated
 

from
 

the
 

data
 

of
 

the
 

node,
 

and
 

then
 

were
 

graphically
 

sent
 

into
 

different
 

convolutional
 

neural
 

networks.
 

Then,
 

the
 

two
 

features
 

were
 

extracted
 

and
 

splicedtogether.
 

Then,
 

Softmax
 

classifier
 

was
 

used
 

for
 

classification
 

and
 

recognition. The
 

test
 

results
 

of
 

the
 

method
 

on
 

the
 

SBU
 

Kinect
 

action
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

has
 

been
 

improved
 

to
 

a
 

certain
 

extent,
 

reaching
 

94. 4%.
 

The
 

method
 

is
 

simple
 

to
 

implement,
 

has
 

the
 

ability
 

of
 

real-time
 

processing,
 

and
 

has
 

a
 

good
 

application
 

prospect.
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0　 引　 言

基于视频的人类行为识别与理解是图像处理与计算

机视觉领域中备受关注的前沿方向,它利用视频分析技

术从包含人的图像序列或视频中检测、跟踪、识别人体及

动作对象,并对其行为进行理解和描述[1-2] 。 目前,人们

对单人行为分析的研究工作很多,对两人和多人交互行

为分析的研究工作较少。 相对于单人的动作行为,双人

交互行为在日常生活中存在更普遍,但是双人交互动作

往往更加复杂。 因此如何有效地提取两人交互行为中的

运动特征、建立多个目标之间的复杂交互模型是极具挑

战性的问题。
现有的大多数双人交互识别都是使用普通的视频相
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机(包括 RGB 三通道相机和灰度单通道相机)来执行人

的检测与跟踪及行为分析任务[3-4] 。 普通的视频相机虽

然可提供丰富的颜色和纹理信息,但是其捕获到的数据

极易受到光照变化、形态、体态和遮挡等问题的影响,同
时在某些复杂场景中,背景与前景的纹理可能高度类似,
这些问题将严重制约检测与跟踪算法的鲁棒性和运算效

率。 与 RGB 视频信息相比,关节点数据信息具有特征明

确简单、不易受外观因素影响的优点。 微软 Kinect 体感

摄像头可以结合骨骼跟踪技术实时获得人体关节点数

据,并且几乎不受背景、光照的影响,为研究者提供了利

用关节点数据进行双人交互行为识别与分析[5-6] 的优越

条件。
目前,基于关节点数据的行为识别研究方法主要有

两种,基于手工特征的方法和基于深度学习网络的方法。
基于手工特征的方法中,许多双人交互识别算法将交互

看成一个整体,从每个个体的关节及其交互关节中提取

特征来表示随时间的运动关系。 Yun 等[7] 利用两个人所

有关节之间的关节距离和运动,关节与平面之间的几何

关系,以及速度特征来表示运动。 然后,提出了一种多实

例学习分类器对交互行为进行分类。 一些学者也将双人

交互行为识别问题转变为基于一个单个个体的行为识别

问题。 Hu 等[8] 率先提出了一种新的方法,其将两个人的

互动分解为积极行为和消极行为,以获得更有效的行为

识别。 交互识别可以简化为基于积极行为的识别,即只

关注一个人的行为表征。 尽管该方法简化了双人交互行

为,但是识别准确率并不高。 总的来说,基于手工特征的

双人交互行为识别方法对于复杂的交互行为的识别准确

率不高。
基于深度学习的方法中,Yu 等[9] 提出了一种骨架胶

囊网络(skeleton
 

capsule
 

net),将原始骨架数据作为输入

进行交互行为识别。 由于原始骨架数据信息具有很多干

扰,大多数基于关节点数据的双人交互行为识别方法都

是将关节的位置或运动轨迹作为一个整体转换成图像,
然后再送入卷积神经网络进行分类。 Du 等[10] 在每个瞬

间连接关节坐标并按时间顺序排列向量表示骨架序列,
从而将骨架序列表示为矩阵,然后将矩阵量化成图像输

入卷积神经网络模型进行特征提取和识别,但是其对原

始数据的要求依然很高。 Wang 等[11] 提出将骨架序列中

包含的时空信息编码为多个纹理图像,即关节轨迹图

( joint
 

track
 

maps,
 

JTM)。 采用基于 ImageNet 的预训练模

型对 JTMs 进行微调,提取特征并识别动作。 Hou 等[12]

提出了一种将骨架序列的时空信息编码成彩色纹理图像

的有效方法, 即骨架光谱图, 并利用卷积神经网络

(ConvNets)学习动作识别的判别特征。 以上算法直接将

骨架序列编码图像,对于简单的双人动作识别取得了较

好的效果。 Ke 等[13] 利用骨骼关节与手动定义的 4 个参

考关节之间的相对位置构造了三类灰度图像。 然后将灰

度图像输入一个预先训练好的 VGG 网络,并开发一个多

任务学习网络,将空间结构信息结合起来进行行为识别。
Ke 等[14] 针对人体骨骼序列的各个身体部位设计了基于

向量的特征,然后将特征转化为图像输入卷积神经网络

进行识别。 以上两种方法均将双人交互视作一个整体,
没有很好的考虑个体之间的交互关系,识别不够准确。
综上所述,提出一种新的基于关节点数据的双人交互行

为识别方法,该方法分别对两个单人计算 HOJ3D 特征,
再以双人为整体计算 HOJ3D 特征表征空间信息,同时计

算了双人的关节距离特征表征双人之间的交互信息,并
将两种特征图像化后分别送入卷积神经网络中进行识

别。 该方法很好的避免原始数据的干扰,且构造的特征

保留了大量的交互行为时空信息,对复杂的双人交互行

为取得了较好识别效果。

1　 算法框架

提出的算法首先将视频中的每帧图像分别计算了两

种特征,HOJ3D 特征[15] 和关节距离特征。 Xia 等[15] 在单

人关节数据库上计算 HOJ3D 特征,利用基于手工特征的

方法进行分类识别,该方法显示了显著的视图不变性。
本文受到文献[15]的启发,将 HOJ3D 特征在单人的基础

上,增加了两个人之间的联系,应用在双人交互行为识别

上。 提取两种特征(HOJ3D 特征以及关节距离特征)后,
对特征进行图形化并送入卷积神经网络中进行进一步的

深层次特征的提取和拼接,实现双人交互行为的识别。
具体框架流程如图 1 所示。

图 1　 框架流程图

Fig. 1　 Framework
 

flow
 

chart

如图 1 所示,本文具体算法步骤如下:
1)计算两个单人 HOJ3D 特征和一个双人 HOJ3D 特

征进行拼接;
2)

 

计算两人之间的关节距离特征;
3)

 

将步骤 1)和 2)的两种特征分别按照时间关系连

接,将两种特征进行图像化;
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4)将图像化的特征送入不同的卷积神经网络中进行

特征提取, 提取后将两种特征展开进行拼接后送入

Softmax 分类器进行分类。

2　 关节点底层特征的表述

本文对关节点数据提取底层特征,相对于直接使用

原始数据更具有抗干扰性。 HOJ3D 特征具有视图不变

性,可以有效表示个体关节点的空间位置信息,而关节距

离特征可以有效的表示两个个体之间的交互关系,这两

种特征具有一定的互补性,因此,提取这两种特征并进行

融合。 另外,以往的 HOJ3D 特征应用在较简单的单人动

作上,本文将其应用在复杂的双人动作上。
2. 1　 HOJ3D 特征

双人动作与单人动作不同,要考虑到两个人之间的

关系。 因此,本文对单个人分别计算 HOJ3D 特征,然后

再将两个人视作一个整体也计算 HOJ3D 特征。 将得到

的单人信息以及两个人之间的空间信息进行拼接。
1)建立球面坐标系

Kinect
 

摄像机可以获取 15 个骨骼关节的三维位置,
包括头部、脖子、躯干、左 / 右肩、左 / 右肘、左 / 右手、左 / 右
髋、左 / 右膝关节和左 / 右脚,如图 2 所示。

图 2　 人体骨架及球面坐标系

Fig. 2　 Human
 

skeleton
 

and
 

spherical
 

coordinate
 

system

人体骨架关节点的表示形式为三维坐标信息,建立

一个球面坐标系将这种三维信息转化为球面坐标,这样

就可以实现坐标信息的视角不变性。
在单个人坐标系转化中,本文把躯干关节坐标作

为原点坐标,以单个人的左髋关节指向右髋关节的水

平面投影为水平坐标系向量,并以躯干关节指向每个

人的关节为水平关节投影向量,然后求水平夹角。 同

样,定义过躯干关节的垂直方向向量为 theta 坐标系向

量,并以躯干关节指向每个人的关节为 theta 关节投影

向量,最后求竖直夹角,如图 3 所示。 而在以两个人视

作一个整体的坐标系转化中,本文以左边人为基准建

立如上所述的球面坐标系,两个人的关节在同一个坐

标系中得到各自的球面坐标,这种方法可以将两个人

的方位信息清 晰 的 表 示 出 来, 由 此 可 以 将 双 人 的

HOJ3D 特征有效的计算出来。

图 3　 3D 空间划分

Fig. 3　 3D
 

space
 

division
 

diagram

2)判断关节所属 bin
在上述建立的球面坐标系的基础上,将整个 3D 空间

划分为 n 个 bin,如图 3 所示(本文 n= 84)。
水平方向分为 12 个部分, 分别为 1 [ - 30, 0 ],

2[ -60,-30],3 [ - 90, - 60],4 [ - 120, - 90],5 [ - 150,
-120],6[ -180,-150],7[150,180],8[120,150],9[90,
120],10[60,90],11[30,60],12[0,30]。

竖直方向分为 7 个部分,分别为 1[ -15,15],2[15,
45] [ - 45, - 15], 3 [ 45, 75] [ - 75, - 45], 4 [ 74, 105]
[ -105,-75],5[ 105,135] [ - 135, - 105],6 [ 135,165]
[ -164,-135],7[165,180] [ -180,-165]。 有了球面坐

标,任何三维关节都可以定位在一个唯一的 bin 中。
3)

 

HOJ3D 描述

HOJ3D 描述符是通过将其余九个关节点放入相应

的 bin 中计算空间直方图得到的。 对于每个关节,按照

上述步骤,可以判断出关节所在 bin 与邻近 bin。 为了使

该方法对关节的微小误差具有鲁棒性,利用高斯加权函

数对 bin 进行投票,而且只对关节点所在的 bin 和相邻的

8 个 bin 进行投票。 高斯加权函数如式(1)。

p(X,μ,Σ) = 1
(2π) n / 2 e

- 1
2 (x-μ) TΣ -1(x-μ)

(1)

式中: p(X,μ,Σ) 是高斯概率密度函数;μ 是平均向量;
Σ 是协方差矩阵。

球面坐标 θ 和 α 是独立的,如图 4 所示。

图 4　 使用高斯权函数投票示意图

Fig. 4　 Voting
 

using
 

gaussian
 

weight
 

function

首先,分开计算他们的投票概率;然后,计算 9 个 bin
的最终投票概率,即 α 方向和 θ 方向概率的乘积;最后,
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累加票数,用空间直方图表示。 一个视频序列由一个

n-bin 直方图表示。
2. 2　 关节距离特征

关节距离特征定义为两个人在 t 时刻的所有对关节

之间的欧氏距离,举例如图 5 所示。

图 5　 关节距离图

Fig. 5　 Joint
 

distance
 

diagram

它捕捉了一个姿势下两个关节之间的距离。 它被定

义如式(2)。
F jd( i,j;t) = ‖px

i,t - py
j,t‖ (2)

其中,i 和 j 是两个人的任意关节, F jd( i,j;t) 表示 t
时刻两个人任意两个关节之间的距离; px

i,t 表示 t 时刻对

象 x 的任意 i 关节; px
i,t 表示 t 时刻对象 y 的任意 j 关节。

本文是在每帧图像中直接从两个人的所有关节中任

取两个关节计算欧式距离,可以得到 C2
30 = 435 维特征。

2. 3　 特征图像化

由上述可知,计算得到的 HOJ3D 特征维数为 252
维,得到的关节距离特征维数为 435 维,将所有视频帧的

这两种特征分别按照时间顺序进行连接,归一化为一幅

灰度图像,实现特征的图像化。
本文每个关节点序列共包含 n 帧,则连接后得到的

HOJ3D 特征为 252n 维,关节距离特征为 435n 维。 然后

将这两个矩阵归一化至 0 ~ 255,分别成为一幅灰度图像,
即一个视频序列可以得到两幅图像。 把所有视频序列的

两种特征全部进行图像化之后,再将灰度图像统一缩放

到 224×224 的大小后输入到卷积神经网络中。

3　 卷积神经网络模型

3. 1　 卷积神经网络概述

在 2012 年的 ImageNet 大赛中卷积神经网络由于其

高精确度脱颖而出,自此深度学习网络正式进入人们的

视野。 卷积神经网络由输入层和输出层及多个隐藏层组

成,隐含层包括卷积层、池化层及全连接层[16] 。
卷积层用来进行特征提取,有局部感知、参数共享和

多核卷积的特点。
池化层又称为下采样层,主要作用是对输入的特征

图进行压缩,一方面使特征图变小,简化网络计算复杂

度;一方面进行特征压缩,提取主要特征。
全连接层连接所有的特征,将输出值送给分类器(如

Softmax 分类器)。
3. 2　 AlexNet 网络

常用的卷积神经网络模型中包括 LeNet5 模型、
AlexNet 模型、VGG 模型、GoogleNet 模型、ResNets 模型。
本文使用的是 AlexNet 网络,其为 8 层结构,其中前 5 层

为卷积层,后面 3 层为全连接层;学习参数有 60
 

000
 

000
个,神经元有 650

 

000 个。 此网络成功使用 ReLU 作为卷

积神经网络的激活函数,并验证其效果在较深的网络超

过了 Sigmoid 函数,成功解决了 Sigmoid 在网络较深时的

梯度弥散(消失)现象。 训练时使用 Dropout 随机忽略一

部分神经元,以避免模型过拟合。 在卷积神经网络中使

用重叠的最大池化,避免平均池化的模糊化效果。 并且

AlexNet 中提出步长比池化核的尺寸小,这样池化层的输

出之间会有重叠和覆盖,提升了特征的丰富性,减少了信

息的丢失。 提出的 LRN 层,对局部神经元的活动创建竞

争机制,使得其中响应比较大值变得更大,并抑制其他反

馈较小的神经元,增强了模型的泛化能力。 同时使用了

CUDA 加速深度卷积网络的训练,利用 GPU 强大的并行

计算能力,处理神经网络训练时大量的矩阵运算,双卡通

信。 该网络主要参数如表 1 所示。
表 1　 AlexNet 网络结构及参数

Table
 

1　 AlexNet
 

network
 

structure
 

and
 

parameters
层名称 输出
input 224×224×1
Conv1 54×54×64
Pool1 26×26×64
Conv2 26×26×192
Pool2 12×12×192
Conv3 12×12×384
Conv4 12×12×384
Conv5 12×12×256
Pool5 5×5×256
Concat 5×5×512

FC6 1×1×1024
FC7 1×1×1024
FC8 1×1×8〛

　 　 本文计算 HOJ3D 特征和关节距离特征并将两种特

征进行图像化后,将图像分别送入两个相同的卷积神经

网络中进行特征提取,并且将提取出的两种特征进行拼

接,最后将输出值送给 Softmax 分类器进行分类识别。

4　 实验测试及分析

4. 1　 数据库介绍

本实验在国际公开的 SBU 数据集中的关节数据库

上做了测试, SBUkinect 交互数据集是由 Stony
 

Brook
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University 于 2012 年利用 Microsoft
 

Kinect 传感器收集的,
是一个拥有深度图像、RGB 图像和关节点数据的双人交

互动作数据库,本数据库包含的动作大多为非周期性行

为,且包含相似动作,准确实现动作识别具有一定的难

度。 本数据库共有 7 名动作行为人,组成 21 对动作执行

者,包括 8 个动作类别,分别为靠近、离开、踢腿、打、推、
拥抱、握手和传递物品。 在大多数的互动行为中,一个人

做出动作另一个人做出反应动作,且均采用相同的室内

背景录制。 每个人由 15 个关节点表示,每帧的关节点数

据维度为 15 × 3 × 2 = 90。 数据集中包含的动作如图 6
所示。

图 6　 SBU
 

Kinect 数据库示例图

Fig. 6　 Sample
 

SBU
 

Kinect
 

database
 

diagram

4. 2　 实验测试结果

本文实验测试使用的方法是留一法,即留下其中某

一个人的所有动作作为测试集,其余人的所有动作全部

作为训练集。 因此,由于数据库中是 7 个人完成的八类

动作,所以共进行了 7 次实验,并计算了 7 次测试结果的

平均识别准确率,每次训练数据与测试数据对应的准确

率,选取一个典型结果如图 7 所示。

图 7　 关节数据训练和测试准确率

Fig. 7　 Accuracy
 

of
 

joint
 

data
 

training
 

and
 

testing

由图 7 可知,训练集精度达到了 100%,测试集精度

达到了 0. 973。 而 7 次测试结果的平均识别准确率为

0. 944,得到了较好的效果,为验证本文提出算法有效性,
将同样在 SBU

 

Kinect 交互数据库验证的其他文章得到的

测试结果与本文所得的实验结果相比较,如表 2 所示。

表 2　 本实验结果与其他算法识别结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

between
 

the
 

experimental
 

results
 

and
 

the
 

recognition
 

results
 

of
 

other
 

algorithms
来源 识别方法 识别结果 / %

文献[3] RGB+MC+S-T+Geneticalgorithm 88. 30
文献[7] Joint+MILBoost 80. 30
文献[13] SkeletonNet 93. 47
文献[14] Clips+卷积神经网络+MTLN 93. 57

本文 HOJ3D+Joint
 

distance+卷积神经网络 94. 90

　 　 从表 2 可知,本文提出的基于关节点数据的 HOJ3D
特征和关节距离特征融合的双人交互行为识别算法获得

了良好的识别结果。 与文献[3]在 RGB 视频上处理方法

相比,准确率得到了大幅度的提升。 与文献[7] 直接在

关节点原始数据上进行处理的方法相比,准确率也得到

了大幅度的提升。 与文献 [ 13-14] 的方法相比较,文

献[13]需要消除关节点数据的噪声,文献[14]对图像进

行上采样,以适应所需的网络架构,这将在数据中引入不

必要的噪声,而本文方法对原始含有噪声的数据没有做

任何处理,且识别准确率也有所提高。 因此,本文的方法

避免了对原始的关节点数据进行处理,算法简单,训练耗

时较短,具有显著的视角不变性,且算法可以实现实时处

理,具有一定的实际应用前景。

5　 结　 论

本文提出了一种新的基于关节点数据与卷积神经网

络结合的双人交互行为识别方法。 该方法分别提取了单

人、双人的 HOJ3D 特征和关节距离特征对关节点数据进

行底层特征表示,这样的特征较好的表述了个体关节点

的空间位置信息和两个个体之间的交互关系,且具有一

定的互补性。 将两种特征进行图像化后分别送入卷积神

经网络提取深层特征,并结合两种特征的识别解决实现

双人交互行为的识别。 充分利用了底层特征和卷积神经

网络的优势,在无需对原始数据进行大量预处理的情况

加大大的提高了双人交互行为识别的准确率。 下一步的

研究将考虑在此研究的基础上,增加关节点数据的时序

建模,进一步提高算法的识别准确率及鲁棒性。
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