
收稿日期:2018-09-27摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2019-01-30摇 摇 摇 摇 摇 摇 网络出版时间:2019-04-24
基金项目:国家自然科学基金(61471202)
作者简介:陈昌红(1982-),女,副教授,硕导,研究方向为视频分析、模式识别;刘摇 园(1992-),女,硕士,研究方向为交互行为视频分析。
网络出版地址:http: / / kns. cnki. net / kcms / detail / 61. 1450. TP. 20190424. 1004. 010. html

基于改进和积网络的双人交互行为识别

陈昌红,刘摇 园
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:受到视角变化、相机移动、尺度、光线、遮挡等因素的影响,双人交互行为识别的效果往往不太理想。 有效地提取

特征和合理地建立交互模型是双人交互行为识别与理解的两个重要研究内容。 基于深度学习的思想,直接在三维空间中

构建多层神经网络,使用两层卷积叠加独立子空间分析网络提取视频的时空特征。 在此基础上,提出了一种基于改进和

积网络(sum product networks,SPNs)的双人行为识别算法。 通过改进后的 LearnSPN 结构学习算法学习和积网络的结构

和权重,在训练过程中对数据集进行实例划分或者变量划分直至满足划分结束条件,从而实现对双人交互行为的分类。
该方法在 UT、BIT-Interaction 和 TV-human 交互数据库上进行测试,实验结果证明了该方法对双人交互行为识别的有效

性,尤其对背景复杂的 TV-human 交互数据库效果更好。
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Human Interaction Recognition Based on Improved Sum
Product Networks

CHEN Chang-hong,LIU Yuan
(School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:Due to the influence of visual angle change, camera movement, scale, light and occlusion, the effect of human interaction
recognition is always unsatisfactory. The most important research contents of human interaction recognition are effective feature extraction
and reasonable interaction model establishment. Based on the idea of deep learning,multi-layer neural network is constructed in the three-
dimensional space directly,and the spatial-temporal features of video are extracted by using two-layered convolution superimposed inde鄄
pendent subspace analysis ( ISA) . Human interaction recognition algorithm is proposed based on improved sum product networks
(SPNs) . The improved LearnSPN structure learning algorithm is used to learn the structure and weight of SPNs. Instance partition or
variable partition is implemented on the database in the training process until satisfying the ending condition. Therefore the human
interaction recognition is realized. The method is tested on UT – Interaction,BIT-Interaction and TV-human Interaction database,and
the results show its effectiveness,especially for the TV-human Interaction database with complex background.
Key words:human interaction recognition;neural network;independent subspace analysis;sum product networks;structure learning algo鄄
rithm

1摇 概摇 述
利用信息技术自动地对视频中的人体行为进行识

别,是近年来计算机视觉领域的热点和重点问题。 随

着计算机视觉领域相关技术的发展和深度学习技术的

兴起,对理想环境下的人体行为识别取得了较高的识

别准确率,且对较复杂环境下人体行为的识别准确率

也获得了一定程度的提升。 但人体运动的高复杂性和

多变性使得识别的精准性和高效性很难满足实际的应

用要求。
在视频中提取有效的人体行为特征,以往的传统

特征如基于人体几何特征[1]、运动信息特征[2];具有

先验信息的多尺度 SIFT[3]、 HOG[4] 特 征、 稀 疏 表

征[5-6];基于时空兴趣点的视频序列信息的特征[7-10];
在单人行为识别的基础上加入语义信息进行双人行为
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识别[11-12];也有的文献将上述特征进行加权融合用于

识别[13]。 手工特征常常需要依靠研究者长时间的工

作经验来人为设定,该特征对于不同视频的特征提取

在一定程度上有局限。 在目前的研究中,手工特征无

法适用于不同复杂程度的数据库。 在实际应用中,需
要提出一个能从视频自身的信息中提取有效的、能够

有效表征视频的特征。 近年来,深度学习在目标识别

方面表现优异[14-15],可以从原始视频或者图像中直接

自动学习到特征。 神经网络学习的特征与传统的特征

不同,神经网络特征不需要人为手动选定,且该特征在

自适应性、不变性和通用性方面有良好的性能,在检

测、分割和识别等多个计算机视觉方面应用广泛。 独

立子空间分析[16]( independent subspace analysis,ISA)
是 2011 年提出的一种神经网络特征,ISA 结构能从视

频数据中自动学习提取出具有不变性的特征。 翟涛

等[17]采用 ISA 构建两层卷积叠加网络,用于提取深层

不变性特征,文中也采用了这种特征提取方法。
行为分类阶段训练性能优越、分类精准性高的分

类器,能有效快速处理数据。 图模型常常用来对大数

据建模,对复杂的分布图模型可以很简洁地表达,但是

它的难点在于模型结构的参数学习在一定程度上比较

复杂,模型的推导也具有一定的难度。 这是由于图模

型在做归一化运算时,其计算量会急剧增大。 在实际

应用中,图模型在做推理时,预估最差情况下的计算量

会有指数级别。 深度结构可以看成一个有着多隐层变

量的图模型,使用深度结构能够有效表达大部分的分

布,但是非凸似然估计和高复杂度的推理使深度网络

学习非常困难。 稀疏连接树、混合模型等图模型在推

理上可行,但是能表示的分布非常有限。 Poon 和 Do鄄
mingos[18] 在 2011 年 提 出 了 和 积 网 络 结 构 ( sum
product networks,SPNs),SPNs 属于深度结构,但模型

能进行有效的推理计算。 SPNs 的结构属于有向无环

图,主要由叶节点、sum 节点、product 节点及节点边上

的权重值(权重值均为非负数)组成。 SPNs 目前主要

应用于图像复原、图像分类,并取得了一定的进展和成

果,但先前的研究都是基于给定了初始的 SPNs 结构。
为了使 SPNs 不需要预先定义的结构,并且学习更加

灵活减少结构的冗余度,Gens 和 Domingos[19] 在 2013
年提出了一种 SPNs 结构学习算法,该算法将实例集

进行实例划分和变量划分并学习结构权重参数,得到

自主学习的 SPNs 结构。

2
ISA

图 1摇 双人行为识别算法框架

摇 摇 文中提出一种基于改进和积网络的交互行为分类

算法。 整个过程分为特征提取、训练 SPN 模型和 SPN
模型分类三个步骤。 首先对视频进行密集采样,然后

从每一帧中随机选取中心点的位置提取出相同大小的
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视频块,得到视频时空样本。 使用两层卷积叠加 ISA
网络提取视频特征。 然后使用 K-means 方法进行特

征聚类,映射为视觉单词。 训练视频样本通过改进后

的 LearnSPN 算法框架学习 SPN 的结构和权重,在训

练过程中对数据集进行实例划分或者变量划分直至满

足划分结束条件。 在改进后的 LearnSPN 算法中,变量

划分 使 用 无 向 图 结 合 并 查 集 结 构 的 IndepGraph
UnionFind 算法,实例划分使用更适合数据分布的

DBSCAN(density-based spatial clustering of application
with noise)聚类算法。

双人行为识别算法框架如图 1 所示。

2摇 时空特征提取
2. 1摇 ISA 网络结构

独立子空间分析( ISA)是一种无监督学习方法。
ISA 的网络结构是一个两层网络,可以有效模拟人类

视觉系统 V1 区简单细胞与复杂细胞感受的层次化响

应模式。 每个复杂细胞都接收一组简单细胞的输入数

据,在此基础上构成子空间。 网络结构如图 2 所示。
层 1 对人脑视觉皮层简单细胞进行模拟,也称为简单

单元。 层 2 对人脑视觉皮层复杂细胞进行模拟,又称

为合并单元。

图 2摇 ISA 网络结构

对每一个输入样本 x t ,ISA 获得特征进行变换的

公式如下:

p i(x
t;W,V) = 移

m

k-1
vik (移

n

i = 1
Wkjx

t
j)

2
(1)

其中, x t 是 PCA 降维后均值为 0 的白化数据; W
是输入数据和层 1 之间的权重,层 1 对输入进行加权

平方,输出是对应的线性特征响应; V 是层 2 和层 1 之

间的权重,层 2 对层 1 输出的加权开方; p i 是同一个子

空间特征的合并输出。
在训练阶段,权重 V被设置为固定权重,在 ISA 的

网络中只需优化权值参数 W 。 优化目标函数为:

min
W
移

T

t = 1
移

m

i = 1
p i(x

t;W,V)

约束 WWT = 1
(2)

其中,正交约束 WWT = 1 保证了特征的不相关性,
用于保证提取出的特征多样化。
2. 2摇 两层卷积叠加 ISA 网络

在原始的 ISA 网络中,特征的概括能力与输入样

本的维度大小成正比,当样本维度越大时,提取出的特

征表征能力越好。 然而原始的 ISA 网络在训练过程所

需的时间和输入数据维度成反比,当数据维度越大,花
费的时间就越多。 因为在每一步投影梯度下降时都要

执行正交化,而正交化和输入维度的计算复杂度为

O(n3) 。 在实际应用时,标准的 ISA 算法是针对二维

图像数据而言的,当输入拓展到 3 维的视频数据中会

遇到很大的困难。 一个视频数据相当于一个长方体,
展开成一个一维向量的维度非常大,时间复杂度呈 3
次方增加,因此计算速度非常慢。

为了处理高维数据,借助于卷积神经网络的结构,
用卷积叠加提取视频的特征。 把大的视频块拆分成不

同的子块,以减少每次 ISA 计算维数,加快训练速度。
图 3 用包含 ISA 和 PCA 的两层卷积叠加 ISA 网络对

视频数据提取特征。 图层 ISA1 的输入为通过密集采

样获取的小视频块,通过训练学习得到 ISA 网络的参

数,将该 ISA 网络进行平移复制,对多个小视频块提取

出 ISA 特征,再将该特征通过卷积叠加融合成大视频

块的表示,并输入到图层 ISA2 中得到视频的特征表

示,在 ISA2 的输入前可以通过 PCA 降低输入数据的

维度。 把 ISA1 的输出通过 PCA 降维串联 ISA2 的输

出作为最终视频的特征。

图 3摇 两层卷积叠加 ISA 网络
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3摇 基于改进 SPNs 结构学习的视频分类
在 SPNs 的学习算法中主要有生成式和判别式学

习算法,这两种算法都存在一个缺点,即需要预先定义

SPNs 的初始结构,再通过不同的学习算法学习 SPNs
的权重参数从而得到完整的 SPNs 结构。 模型的层数

越深,其表达能力也就越强。 生成式的学习算法具有

学习很深的 SPN 的能力,但预先定义的 SPNs 结构也

拥有巨大的节点数量,在学习中需要较大的计算量和

复杂的推导。 判别式学习在分类问题上有最优的结

果,但需要在灵活度和学习消耗上进行平衡。 Gens 和

Domingos[ 19 ]充分利用 SPNs 的表达能力,在 2013 年提

出了 SPNs 结构学习的第一个算法 LearnSPN。 该算法

不需要预先定义 SPNs 结构,根据输入的数据集使用

该算法自动生成一个 SPN,生成的结构能够减少重复

的节点,使计算和推理都更加灵活。
文中的研究内容是结合 SPNs 的结构和相关理论

知识,在 SPNs 结构学习算法 LearnSPN 的基础上进行

分析、理解和研究,从而进行改进,设计一种新的实例

划分算法和变量划分算法,将学习到的 SPNs 在视频

数据库上进行分类。
3. 1摇 SPNs 的结构学习算法

将数据集可视化为实例举证形式,其中行是实例

列是变量,变量的样本是独立同分布的。 根据算法横

向或者纵向划分数据集。 如果变量向量是单位长度,
该算法返回相应的单变量分布,并使用 MPA 方法评

估相应的参数。 算法在划分行数或是划分列数上递归

进行,直至变量向量的长度小于等于 1。 数据集垂直

划分的规则是,数据集中存在相互独立的子集,在数据

集划分出多个互不相干的集合,形成 product 节点,且
节点的值为并所有子集的乘积。 数据集水平划分的规

则是,数据集中存在相似的实例,将其进行聚类划分把

相似的实例划分到同一子集中,形成 sum 节点,且节

点的值是在所有子集上的加权和,每个 SPN 的权值是

相应子集的比例值。 重复该过程直至达到递归停止

条件。
LearnSPN 算法可以分为三个部分。 第一部分为

检测变量独立和判断是否划分变量 V 来创造新

Product 节点。 如果它能够将变量 V 拆分为相互独立

的子集,算法在独立子集递归,并返回生成 SPNs 的乘

积。 第二部分为,如果变量 V 划分失败,必须从数据中

找到可能聚类。 它将实例聚类到相似的子集合中,算
法在独立子集递归,并返回结果的 SPNs 的加权总和。
SPN 的权重是对应相应子集中的实例的比例,也可以

使用 Dirichlet 先验进行平滑处理。 最后,如果向量范

围是单一变量,LearnSPN 返回相应的单变量的概率

分布。

可以使用不同的算法进行变量划分和实例划分。
Gens 和 Domingos 提出了使用混合 EM 算法,通过将

实例划分到它最后可能的聚类中来学习 Sum 节点;图
模型的结构学习 Product 节点。
3. 2摇 改进后的 LearnSPN 算法

(1)变量划分。
变量划分的核心是寻找变量间的独立子集,每一

个子集中的元素独立于其他子集。 假设给定变量 V ,
寻找到子集合 P = {P1,P2,…,Pn} 当 P i 疑P j =堙且P1

胰 P2 胰 … 胰 Pn = V 。 变量两两间的关系采用无向图

来记录。 无向图 G = (V,E) 存在若干顶点 V 和边 E 。
对于顶点 i,j 沂 V 且 i 不垂直于 j ,则 i,j 间存在一条边

eij 。 因为当两个变量不独立时,图中两顶点间存在一

条边,为了找到一个独立子图,在这个子图中的所有顶

点没有路径到达另一子图。 无向图使问题降低到了寻

找连接子图问题。
并查集的数据结构常用于解决动态连通性问题。

并查集是一种树型数据结构,用于处理不相交集合的

合并以及查询。 首先让所有元素独立成树,也就是根

节点的树;然后根据需要将关联元素合并;合并方式是

将一棵树最原始的节点的父亲索引指向另一棵树。 使

用按秩合并和路径压缩结合的并查集(union-find)结
构寻找到连接子图。

文中使用并查集实现变量划分算法。 初始化时每

个顶点都在自己的不相交集合中,等价于无向图 G 的

边是空的。 遍历每个变量,验证一对变量 X,Y 沂 V 是

否在同一集合。 若 ux = uy ,表示 X,Y 在同一集合,且
X,Y 间存在边 exy ;若 ux 屹 uy , 赘(X,Y) 对变量间的独

立性判断,采用的是 G-test 度量方法:

G(x1,x2) = 2移 x1
移 x2

c(x1,x2)·

log
c(x1,x2)· T
c(x1)c(x2)

(3)

其中和项是取尽每个变量上的取值,且 c(·) 表示

一对变量或是单个变量的某个设置的出现次数。 改进

后的 IndepGraphUnionFind 变 量 划 分 算 法, 将 通 过

Union-Find 寻找最小独立图替代寻找完全独立图。
(2)实例划分。
对于实例划分,希望将相似的实例划分到同一子

集中。 LearnSPN 算法中的 EM 算法详细而准确,但是

计算复杂、收敛速度慢,不适合大规模数据集和高维数

据集。 实践应用中,简单的 K-means 算法就能够进行

实例划分。 但是 K-means 算法存在缺陷,必须实现人

工制定聚类的个数。 DBSCAN 是基于密度的聚类算

法,簇的个数由算法自动决定。 DBSCAN 算法可以发

现任意形状的聚类簇,并且可以在聚类的同时找出异

常点。
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文中对实例划分与变量划分均使用新的算法,
DBSCAN 是基于密度聚类的,它拥有可以对抗噪声,
能处理任意形状和大小的簇的优良特性。 IndepGra鄄
phUnionFind 算法花费线性内存。

4摇 视频分类实验及结果分析
基于双层卷积叠加 ISA 的时空特征和 SPNs 结构

学习 的 视 频 分 类 实 验 将 在 UT - interaction、 BIT -
interaction、TV Human interaction 三个交互数据库上进

行。 在进行实验时, ISA1 网络提取的视频块大小为

16*16*10,子空间步幅为 2,提取 200 维的特征向量。
ISA2 网络的视频块大小为 20*20*14,子空间步幅为

4,提取 50 维特征。 将 IAS1 的特征进行 PCA 降维,联
合 ISA2 的输出作为最终的 150 维特征向量。 对三个

数据库,文中的训练测试比为 9 颐 1,从数据库中随机

抽取 0. 9 的视频作为训练集,剩下的作为测试集。 在

给定训练测试数量比的情况下,随机抽取 10 个训练集

测试集,每次抽取彼此相互独立。 最后的训练测试数

量比对应的分类准确率是 10 次抽取结果的平均值。
(1)UT-interaction 数据集。
UT-interaction 数据集将两个集合的视频序列混

合使用增大数据集的个数,以及增强数据集的多样性。
数据集中包含有 20 组人的 5 种行为。 从图 4 可以看

出,文中方法在双人行为数据集 UT-interaction 上的平

均分类准确率达到了 94% ,其中大部分的识别结果都

是正确的,其中拳击和握手容易混淆。 这是因为拳击

和握手两种交互行为模糊性大,当握手行为中一人的

行为被遮挡就与拳击具有非常高的相似性。 握手和踢

打、拳击之间之所以混淆,是因为行为在外观特征和动

作特征上十分相似,因此也会被错分造成错误的识别

结果。

图 4摇 UT-interaction 数据集识别结果

在表 1 中,将文中算法与其他三种算法做比较。
文献[20]中 Kong Yu 等主要考虑双人行为的交互,捕
获行为各个部分的相互依赖关系;文献[21]中 Kong
Yu 等主要提出一种新型的高层语义描述方法,用交互

式短语描述交互行为之间的关系;文献 [22] 中 Xu
Wanru 等对于复杂的行为,考虑时间和空间特性,提出

一种层次的时空模型来提取视频的高级特征表征。 选

取这三种算法是因为它们同时在 UT-interaction 数据

集和 BIT-interaction 数据集上进行了实验,用于验证

算法在不同复杂程度的双人交互行为视频上的识别结

果。 实验结果表明,文中方法在 UT-interaction 数据集

上取得了不错的识别结果。
表 1摇 UT-Interaction 数据集对比结果

方法 准确率 / %

文献[20] 85

文献[21] 91. 67

文献[22] 94. 17

文中算法 94

摇 摇 (2)BIT-interaction 数据集。
BIT-interaction 数据集在实验中包含 8 种双人交

互行为,每种交互行为有 50 组视频。 从图 5 中可以看

出,平均分类准确率为 96. 5% ,取得了不错的识别结

果。 握手行为的错分率较高,是因为和击掌、推搡以及

鞠躬之间有混淆,这是因为类类行为之间的相似性。

图 5摇 BIT-interaction 识别结果

在表 2 中,除了与文献[20-22]进行了比较以外,
还与文献[23]的结果进行了比较。 文献[23]采用的

是深度学习算法 long-term residual recurrent network,
结果表明文中算法有明显的优越性。

表 2摇 BIT-Interaction 数据集对比结果

方法 准确率 / %

文献[20] 82

文献[21] 91

文献[22] 85

文献[23] 90

文中算法 96. 5

摇 摇 (3)TV Human interaction 数据集。
TV Human interaction 数据集取自 23 个不同的电

视节目,包含 4 种交互行为,每一组有 50 个视频片段。
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从图 6 可以看出,文中方法在 TV Human interaction 数

据集上的平均分类准确率为 80% 。 其中握手行为的

识别率只有 78% ,容易被错分为击掌;亲吻行为的识

别率只有 80% ,这是因为 TV Human interaction 数据集

来自电视节目,视频中类间行为差异大,背景多样复

杂。 在视频的双人交互中会出现多个人,对识别有一

定的干扰。

图 6摇 TV Human interaction 识别结果

文中算法与其他三种算法对比结果见表 3。 由于

TV Human interaction 数据集比较复杂,一般算法都是

只在这一个数据集上实验,虽然无法在 UT-interaction
数据集和 BIT-interaction 数据集上对比算法的性能,
但对验证文中算法的普适性没有影响。 在文献[24]
中,Avgerinakis K 等提出一种运动补偿算法,准确定位

活动空间;文献[25]中,Ke Qiuhong 等提出一种结合

时间与空间信息的交互预测,在场景变化大的情况下

有良好的表现;文献[26] 中通过 Hough voting (HV)
检测对象与动作行为,对校训练样本也使用的算法。
通过文中算法在识别结果上有较大的提升。

表 3摇 TV Human interaction 数据集对比结果

方法 准确率 / %

文献[24] 46. 6

文献[25] 64

文献[26] 66

文中算法 80

摇 摇 综合以上三个数据集上的实验结果表明,文中方

法在不同复杂背景的双人行为视频中都取得了较好的

识别结果。 这是由于 ISA 网络提取的特征不仅能够反

映全局的动作方向分布,同时也能探测到动作的改变

以及检测移动边缘状态,这些信息对于视频有效信息

的提取十分有帮助。 SPNs 使用自动学习的改进后的

LearnSPN 算法结构,能正确表达视频信息,学习到的

SPNs 能很好地表达该视频类别。 同时也验证了 SPNs
结构在视频分类上的效果,对 SPNs 结构学习改进算

法,缩短了训练花费时间,同时减少了空间复杂度。

5摇 结束语
针对多复杂度的双人行为数据库识别问题,基于

ISA 特征和 SPNs 结构提出一种普适性的模型,提高对

行为分类的鲁棒性。 基于 ISA 网络所学习提取出的特

征能基于数据自动提取特征,多层结构学习视频的高

层特征,且具备传统特征不具备的鲁棒性。 而 Sum-
Product Networks 作为一个多隐层概率模型,对 SPN
学习算法进行了深入的理解和分析并提出适合文中数

据库的改进,提出了一种 LearnSPN 学习算法,取得了

不错的视频分类结果。 但是学习得到的结构中有一些

节点是相同的,整个 SPN 结构仍然有点冗杂。 目前关

于 SPNs 的研究较少,但 SPNs 在图像处理领域是非常

具有价值的研究课题。
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