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Conditional HOTR:基于 Transformer 的
人物交互检测
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摘摇 要:人物交互检测任务(HOI 任务)旨在检测出图片中所有存在交互关系的人和物,最后得到<人,动作,物>这样形式

的三元组。 一般的方法包括两阶段和一阶段算法,最近一些工作提出的基于 transformer 的 HOI 检测方法使整个管道变得

更加简单。 对于已有的检测模型 HOTR,旨在优化其内部 transformer 结构,使其更好地适应 HOI 检测任务。 对于其中用于

交互检测的交互解码器,根据其交互查询嵌入分别生成了人和物的参考点,并以此设计了交互点生成公式,然后利用交互

点的信息设计了条件交互查询,将其作为位置嵌入与内容嵌入相加得到 query,最后与 key 点乘进行注意力计算。 这有助

于 transformer 显式地定位与交互相关的区域,缩小搜索范围并缓解对内容嵌入的依赖。 最终,在基准数据集 V-COCO 和

HICO-DET 上,mAP 分别提升了 2. 13 百分点和 8. 33 百分点,并且精度在 V-COCO 数据集上达到了目前最优。
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Conditional Human-object Interaction Detection with Transformer

ZHANG Shi-fan,YE Hai-bo
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Aeronautics and

Astronautics,Nanjing 211106,China)

Abstract:Human-object interaction task (HOI) aims to detect all <human,action,object> triplets in the image that exist interaction rela鄄
tionships. General methods contain two-stage algorithm and one-stage algorithm. Some recent work has proposed a transformer-based
HOI inspection approach that makes the whole pipeline much simpler. For the existing detection model HOTR,we aim to optimize its
internal structure of transformer to better adapt to the HOI detection task. For the interaction decoder used for interaction detection,we
generate the reference points of humans and objects according to its interaction query embeddings, and design the interaction points
generation formula. Then,we use the information of the interaction points to design the conditional interaction query,which is seen as the
position embedding and added to the content embedding to obtain the query,and do dot multiplication with the key finally. It helps to
locate the interaction- related region explicitly,which narrows the search range and ease the dependence on content embedding. We
perform the experiments based on HOTR,with the mAP gain of 8. 33% on HICO-DET and 2. 13% on V-COCO,and the mAP is
currently SOTA on the V-COCO dataset.
Key words:human-object interaction detection;computer vision;transformer;query embedding;interaction point

0摇 引摇 言
人物交互检测(HOI)是一项视觉关系检测任务,

旨在将一幅图片中所有具有交互关系的人和物体成功

配对,识别出人和物体的位置和类别,以及交互动作的

类别,以帮助更好地理解场景。 这可以表示为检测一

组<人,动作,物>的 HOI 三元组。
目前主要有两类 HOI 检测方法,一类是顺序 HOI

检测,也叫做两阶段方法,另一类是并行检测,即一阶

段方法。 两阶段方法将 HOI 检测任务解耦为目标检

测任务和交互分类任务,可想而知这种方法比较耗时、
昂贵。 在一阶段方法中,人类通过先验知识预先定义

交互检测的规则,有些工作借助交互点[1-2]、交互框[3]

来定位交互关系。 因为目标检测可以和交互分类并

行,所以这类一阶段方法更加高效,但它们仍然需要手

工后处理阶段来对匹配规则进行匹配。
最近,因为 NLP 领域 transformer[4]的火热应用,以
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及受到一些将 transformer 运用到 CV 领域的工作———
如 DETR 的启发和影响,一些基于 transformer 的端到

端 HOI 检测算法被提出。 如 DETR[5] 一样,它们将

HOI 检测看作是一个集合预测问题,因此消除了对额

外的手工后处理阶段的需要。 利用 transformer 强大的

建模能力,它们提取图片的全局信息,transformer 的解

码器通过交叉注意力模块中的 query 来查询与交互相

关的特征,之后解码器的输出结果通过检测头,以端到

端的方式得到 HOI 关系。 这些方法解决了一阶段算

法的问题,即不需要手工后处理而是直接端到端检测,
取得了较好的效果,但仍然面临新的挑战。

在目标检测领域,DETR[5] 和 Conditional DETR[6]

模型都利用 transformer 来实现端到端的目标检测,它
们发现,在 transformer 的交叉注意力模块中,内容嵌入

起主要作用,而位置嵌入对 mAP 的贡献很小。 然而,
交叉注意力的内容嵌入必须同时匹配 key 的内容嵌入

和位置嵌入,并且其所定位的区域对于检测物体的位

置和类别非常重要,因此高质量的内容嵌入是非常必

要的。 因此,笔者认为在基于 transformer 的 HOI 领

域,同样需要高质量的内容嵌入来识别和定位,要减少

对内容嵌入的依赖。
受 Conditional DETR[6] 的启发,针对交叉注意力

层,该文提出了条件交互查询,它作为位置嵌入缩小了

搜索范围以帮助显式地定位与交互相关的区域。 这

样,对于内容嵌入方面的要求便没那么高了,因为它可

以更专注于内容方面来进行识别,而定位则交由条件

交互查询。 虽然 HOI 检测任务与目标检测任务类似,
但两者存在一定的差异。 HOI 检测的关键是正确匹配

人物对,而不仅仅是检测物体实例,因此需要根据 HOI
检测任务的特点来设计条件交互查询。 该文实现了基

于 HOTR[7](一种基于 transformer 的 HOI 检测模型)
的条件交互查询。 与 Conditional DETR 不同的是,通
过交互 query 来预测生成人和物体的参考点,以此来

表示人和物体在交互中的位置,并且让它们参与检测

头的最终预测过程。
然后,根据设计的公式由人和物体参考点生成交

互参考点,可以理解这些交互参考点定位了与交互相

关的区域。 对于设计条件交互查询,包含了两部分内

容:交互参考点和当前解码器的输出,因为它们都包含

了与定位相关的信息,所以要将这些信息都考虑进去。
将该模型称为 Conditional HOTR,它改进了 transformer
的注意力机制,以便更好地适应 HOI 检测任务。 与基

线方法 HOTR 对比,Conditional HOTR 的 mAP 在 V-
COCO 上提高了 2. 13 百分点,在 HICO-DET 上提高

了 8. 33 百分点,并且在 V-COCO 数据集上精度达到

了目前最优。

1摇 相关工作
1. 1摇 传统人物交互检测

传统人物交互检测算法可以划分为两阶段和一阶

段方法。
1. 1. 1摇 两阶段 HOI 检测

在两阶段方法中[8-21],首先会执行目标检测任务,
预训练的目标检测器首先检测人和物体的边框及其对

应的类别,然后将所有检测出的人和物体两两组合配

对,将所有成对的组合传入一个单独的神经网络进行

训练和交互分类。 一些工作利用人类姿态[9,14,17,20] 来

检测 HOI 关系,这有助于细粒度交互类别的检测。 还

有一些工作提出了以实例为中心[11,18] 的注意力机制、
面向动作[15]的关系推理网络进行 HOI 检测。 ACP[13]

的目的是解决 HOI 的长尾分布问题。 还有一些方法

用图结构表示 HOI 关系[10,16,19]。 还有方法[21] 基于关

系推理的交互实例推荐网络来进行 HOI 检测。
1. 1. 2摇 一阶段 HOI 检测

由于两阶段方法受到其冗余推理结构的限制,一
些工作提出了一阶段方法,它意味着交互分类检测可

以与目标检测并行,而无需再等待其结果才能进入下

一阶段。 在这些方法中,设计一个合理的匹配模式是

将目标检测与交互检测结果匹配的关键。 IPNet、
PPDM[1-2]将 HOI 检测视为交互点检测问题,通过将目

标检测器检测到的人和物体与交互点关联来完成匹

配。 除交互点外,Uniondet[3] 将人与物体的联合框看

作是交互区域来定位交互。 由于不需要训练全部的人

物组合对,一阶段方法的时间复杂度得到了很大程度

的降低,但是它们仍然需要为 HOI 检测手工设计匹配

策略。
1. 2摇 基于 transformer 的人物交互检测

随着 transformer 在 NLP 领域的广泛应用,它最近

也被用来解决计算机视觉领域的一些任务,如目标检

测。 transformer 擅长捕捉远距离依赖关系,这正是

HOI 检测所需要的,transformer 帮助聚合图片中的全

局上下文信息。
作为目标检测领域的一项创新性工作,DETR[5]

利用 transformer 以端到端的方式来检测物体,许多工

作[7,22-24]都受其启发,并将其改进为 HOI 检测器以简

化检测管道。 这些方法将 HOI 检测视为一个集合预

测问题,并通过匈牙利算法执行二部匹配来将预测结

果和真实值进行一一对应,然后根据匹配的结果计算

损失。 QPIC[24] 设计了 query,每个 query 最多可以捕

获一个人物对,所以即使不同 HOI 关系的实例距离很

近,也可以单独提取每个 HOI 实例的特征。 CDN[22]在

分析和总结一阶段和两阶段 HOI 检测方法优缺点的

基础上,提出了一种新的方法,即以级联的方式分离目
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标检测和交互分类。 HOTR[7]为 HOI 检测设计了一个

共享编码器和两个并行解码器,分别是实例解码器和

交互解码器。
1. 3摇 CV 领域对于 transformer 的改进

随着 transformer 在 CV 领域的广泛应用,许多研

究不再仅仅满足于 transformer 的基本结构,因为图像

的注意力权重计算量很大,而且一些基于 transformer
的工作的训练收敛速度较慢。 在目标检测领域,对于

DETR 进行改进的一些工作[6,25-26] 致力于解决上述

transformer 的问题。 Deformable DETR[26] 提出了一种

新的注意力模块,它只关注目标物体参考点周围少量

的关键采样点,而不是所有像素点。 SMCA[25] 通过预

测物体区域的高斯映射,加快了检测的收敛速度。
Conditional DETR[6]提出了条件位置嵌入,它可以明确

地定位物体的边缘,缩小搜索的范围,从而解决检测依

赖高质量内容嵌入的问题。
而在 HOI 检测领域,尚未有研究考虑 transformer

结构的缺点,受 Conditional DETR[6] 的启发,设计了条

件交互查询,以改进 transformer 的结构更好地用于

HOI 检测。

2摇 文中方法
2. 1摇 概摇 述

在本节中,详细了介绍基于改进 transformer 结构

的 HOI 检测方法,帮助显式定位与交互相关的区域并

缩小搜索范围。 该方法的整体实现框架如图 1 所示

(其中虚线框即为图 2 所示的条件交互查询的生成方

法)。

f

FFN
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O_Pointer_reprsH_Pointer_reprs a

FFN

FFN FFN

V K Q

V K Q

图 1摇 Conditional HOTR 整体框图

Conditional DETR[6] 认为解码器中的自注意力模

块的主要功能类似于非极大值抑制(NMS),它不涉及

查询交互区域,所以只在交叉注意力模块中设计了条

件交互查询。 设计条件交互查询如图 2 所示。

pointa

Ps

Pq

T

FFN

f

sinusoidal

图 2摇 条件交互查询 pq 的生成

2. 2摇 相关知识回顾

2. 2. 1摇 HOTR
HOTR[7]是基于 transformer 的 HOI 检测模型,它

主要由四个部分组成:骨干网络、transformer 结构、检
测头和组合配对。 首先 CNN 网络提取图片特征,接着

将这些特征与映射到正弦编码空间的位置编码相加,
结果输入 transformer 结构,做进一步的特征增强。
transformer 结构由一个共享的编码器和两个并行解码

器构成,其中一个是负责生成实例表示的实例解码器,
一个是交互解码器,它负责生成交互表示信息。 只在

交互解码器上应用条件交互查询,因为在实例解码器

上进行目标检测的改进是 Conditional DETR 所做的工

作。 实例解码器的检测头预测物体的边框和类别,而
交互解码器的检测头负责预测人指针表示、物指针表

示和交互类别,而不是直接回归人和物体的边界框。
在最后的组合配对部分,对于之前得到的 human 指针

表示和 object 指针表示,分别寻找与其相似度最高的

实例表示(实例表示即实例解码器的输出结果),找到

的索引即为相应的 human 指针和 object 指针,通过这

种方法将具有 HOI 关系的人物进行匹配,完成 HOI
检测。

人和物的指针表示向量定义为:
vhi = FFNh( f i) 摇 (1)
voi = FFNo( f i) 摇 (2)

其中, f i 表示解码器输出的第 i 个交互表示,给定 N 个

interaction query 则得到 N 个交互表示。
2. 2. 2摇 Conditional DETR

为了 解 决 DETR 训 练 收 敛 速 度 慢 的 问 题,
Conditional DETR 提出了条件交叉注意力机制,通过

条件位置查询嵌入直接寻找物体的边缘区域,以此来

缩小搜索物体的范围。 简要介绍下它是如何生成条件

位置查询的。
Conditional DETR 是基于解码器嵌入 f (即当前解

码器层的输出)以及参考点信息 s (由 object query 生
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成,有多少个 query 就生成多少个参考点,代表了每个

query 所定位的区域)这两部分信息来进行边框预测

的。 因此,Conditional DETR 认为,条件位置查询的生

成也应该考虑这两部分,因为它们包含了与位置相关

的信息。 即,条件位置查询 pq :
( s,f) 寅 pq 摇 (3)

2. 3摇 检测头

检测头部分内容见图 1。 对于交互解码器,最终

的检测头不直接回归人和物体的边框,而是像 HOTR
一样,预测 human 指针和 object 指针的表示,回归实例

边框的部分由实例解码器完成。 为 Conditional HOTR
设计了一种新的预测方法来生成指针表示信息:

H_Pointer_reprs = normalize(FFNh1( f) +

FFNh2(h_reference_point))
(4)

O_Pointer_reprs = normalize(FFNo1( f) +

FFNo2(o_reference_point))
(5)

其中, f 表示解码器嵌入,即当前解码器层的输出,h_
reference_point 和 o_reference_point 是 human 参考点

和 object 参考点,它们是由 interaction query 经过两层

MLP 预测得到的 2D 坐标,并且 N 个 interaction query
分别生成 N个 human 参考点和 N个 object 参考点。 这

些坐标用于表示人和物体的参考位置。 FFN{h,o}1由三

层 MLP 组成,作用于解码器嵌入 f 得到初步的 human
指针表示和 object 指针表示。 这正是公式(1)和(2)
所表示的。 然后,通过 FFN{h,o}2 将 human 参考点和

object 参考点映射到与 FFN{h,o}1( f )相同的维度(设置

为 256),并且将两者的结果相加。 normalize 意味着对

结果进行 L2 标准化操作。
对于动作类别预测,则保持不变。
a = FFNa( f) 摇 摇 (6)

2. 4摇 条件交互查询设计

提出的条件交互查询有助于交互解码器的交叉注

意力模块定位交互相关区域,因此在设计它时,考虑所

有与位置相关的组件。 在 2. 3 节中,详细描述了

Conditional HOTR 的检测头,它利用解码器嵌入 f 以及

人和物的参考点来预测得到人和物体的指针表示。 由

于指针表示不仅包含实例的类别信息,还包含了位置

信息,因此在设计条件交互查询时,将这两部分考虑在

内,即 f 以及人和物体的参考点。
那么,如何利用人和物体的参考点呢? 根据 HOI

检测的特点,设计了公式,使用人和物体参考点来计算

出交互参考点,定义交互点位于人和物体的参考点中

间连线上,这也符合真实世界的逻辑。 交互参考点 a
可以表示为:

pointa = ratio*o_reference_point +

(1 - ratio)*h_reference_point
(7)

ratio 是一个超参数,它的值应该在[0,1]之间。
不同的交互点定位不同的 HOI 三元组。 使用交互点

生成条件交互查询有助于显式地定位与交互相关的

区域。
然后,遵循 Conditional DETR 的步骤,将 pointa 映

射到 256 维的正弦编码空间,使得它与 key 的位置嵌

入编码方式保持一致:
ps = sinusoidal(pointa) (8)
对于另一个包含位置相关信息的成分:解码器嵌

入 f ,还遵循 Conditional DETR 的操作,即 f 通过一个

两层的 MLP,形成可学习的转换 T 。 因此,最终的条

件交互查询 pq 的组成是:
pq = Tps 摇 (9)
最终, pq (即位置查询嵌入)与自注意力层的输出

(即内容查询嵌入) 相加作为交叉注意力模块的

query,参与最后的注意力计算,即,query 与 key 进行

点乘得到注意力权重。

3摇 实摇 验
为了证明 Conditional HOTR 是有效的,在本节中

展示了比较全面的实验。
3. 1摇 数据集和评估指标

3. 1. 1摇 数据集

在 HICO-DET[8]和 V-COCO[27]这两个被 HOI 检
测任务广泛使用的数据集上进行了实验,以验证文中

方法的有效性。 HICO -DET 包含了 47 776 张图片

(38 118 张用于训练,9 658 张用于测试),并且包括超

过 150 K 对的人物对。 它有 117 个动作类别和 80 个

物体类别,构成 600 个 HOI 三元组,其中 138 个是稀少

类别(即少于 10 个训练实例),其余 462 个类别为非稀

少类别。 V-COCO 是 MS-COCO[28]的一个子集,其中

包括 10 346 张图片(2 533 张用于训练,2 867 张用于

验证,以及 4 946 张用于测试)。 它包含 29 个动作类

别,每个都是一个二进制标签,还包含了 80 个物体

类别。
3. 1. 2摇 评估指标

与 HOTR 一样,使用mAP 作为评估指标。 对于检

测结果,仅当预测的边框和对应的真实边框的交并比

( IOU)大于 0. 5,并且物体类别和动作类别都预测正

确时,HOI 检测结果被视为正确的正样本。 对于 V-
COCO,报告了两个场景的 mAP:场景 1 需要报告没有

物体的情况,而场景 2 则忽略这种情况。 对于 HICO-
DET,评估默认情况下的性能,即根据所有测试图像来

计算 AP。 报告了三种类型的 mAP:所有类别(Full)、
稀少类别(Rare)和非稀少类别(Non-Rare)。
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3. 2摇 实现细节

因为只修改了 HOTR 中交互解码器的交叉注意

模块及其最终的检测头部分,其他的都遵循原始的模

型结构,所以训练过程与 HOTR 几乎相同。 使用

AdamW[29]对模型进行训练,将主干网络的学习率设

置为 1e - 5,权重衰减为 1e - 4。 对于 V -COCO,将
transformer 的初始学习率设置为 1e-4,对于 HICO-
DET 设置为 1e-5。 与 HOTR 一样,主干特征提取网

络、编码器以及实例解码器加载在 MS-COCO 上预训

练的模型,这些权重在模型训练期间被冻结。 增强机

制和损失函数与 HOTR 相同,并且,对模型训练 100 个

周期,其中学习率在 80 个周期时衰减一次。
3. 3摇 实验结果

在 V-COCO 和 HICO-DET 上进行实验。 表 1 展

示了在 V-COCO 数据集上的实验结果,以及基线方法

HOTR 和最近的 SOTA 方法的结果。 表 2 是在 HICO-
DET 数据集上的结果。 将 ResNet-50 作为主干网络。
对于 HICO-DET 数据集,目标检测器在 MS-COCO 上

进行预训练。 与基线方法 HOTR 进行比较时,为了体

现出与其结果比较提升的程度,采用提升了多少百分

比的形式;而与其他 SOTA 方法比较时,直接利用表格

中 mAP 的值进行相减得到差值来直观对比 mAP。
表 1摇 在 V-COCO 数据集上的结果

Method Backbone APs1
role APs2

role

两阶段

方法

InteractNet[12] ResNet-50-FPN 40. 0 48. 0

GPNN[16] ResNet-101 44. 0 -

iCAN[11] ResNet-50 45. 3 52. 4

DCA[18] ResNet-50 47. 3 -

DRG[10] ResNet-50-FPN 51. 0 -

VSGNet[30] ResNet-152 51. 8 57. 0

ACP[13] ResNet-152 53. 0 -

IDN[31] ResNet-50 53. 3 60. 3

一阶段

方法

UnionDet[3] ResNet-50-FPN 47. 5 56. 2

IPNet[1] Hourglass-104 51. 0 -

基于

transformer
的方法

HOI Transfor鄄

mer[23]
ResNet-101 52. 9 -

QPIC[24] ResNet-50 58. 8 61. 0

HOTR[7] ResNet-50 61. 0 65. 8

CDN-B[22] ResNet-50 62. 3 64. 4

Ours( ratio=0. 25) ResNet-50 62. 3 67. 0

表 2摇 在 HICO-DET 数据集上的结果

Method Backbone Detector
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Default摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

Full Rare Non-Rare

两阶段

方法

InteractNet[12] ResNet-50-FPN COCO 9. 94 7. 16 10. 77

GPNN[16] ResNet-101 COCO 13. 11 9. 41 14. 23

iCAN[11] ResNet-50 COCO 14. 84 10. 45 16. 15

DCA[18] ResNet-50 COCO 16. 24 11. 16 17. 75

DRG[10] ResNet-50-FPN COCO 19. 26 17. 74 19. 71

VSGNet[30] ResNet-152 COCO 19. 80 16. 05 20. 91

ACP[13] ResNet-152 COCO 20. 59 15. 92 21. 98

IDN[31] ResNet-50 COCO 23. 36 22. 47 23. 63

一阶段

方法

UnionDet[3] ResNet-50-FPN COCO 17. 58 11. 72 19. 33

PPDM[2] Hourglass-104 HICO-DET 21. 73 13. 78 24. 10

基于

transformer
的方法

HOTR[7] ResNet-50 COCO 21. 73 18. 73 22. 63

HOI Transformer[23] ResNet-50 COCO 23. 46 16. 91 25. 41

QPIC[24] ResNet-50 COCO 24. 21 17. 51 26. 21

QAHOI[32] ResNet-50 COCO 24. 35 16. 18 26. 80

Ours( ratio=0. 25) ResNet-50 COCO 23. 54 22. 08 23. 97

3. 3. 1摇 与基线 HOTR 比较

考虑到不同 gpu 设备对实验结果的影响,重新跑

了一遍 HOTR 的源码,并将此结果作为文中方法的基

线,以此来体现公平。 可以看到,在 V-COCO 测试集

上,比 HOTR 提高了 2. 13 百分点(61. 0寅62. 3),在
HICO-DET 上提高了 8. 33 百分点(21. 73寅23. 54)。

表明文中方法在两个基准上都得到了明显的提升,尤
其是在 HICO-DET 上,这验证了 Conditional HOTR 的

有效性。
3. 3. 2摇 与 SOTA 方法比较

在 V-COCO 测试集上,Conditional HOTR 优于所

有的两阶段方法和普通的一阶段方法。 对于基于
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transformer 的 HOI 检测方法,它优于大多数方法,例如

相比于 HOI Transformer,超过其 9. 4 mAP,超过 QPIC
3. 5 mAP。 与目前的 SOTA 方法 CDN 相比,在同等条

件的 ResNet50 为 主 干 网 络 的 情 况 下, Conditional
HOTR 与其具有相同的精度。 值得一提的是,文中方

法在场景 2 上达到了 SOTA。
对于 HICO-DET 数据集,Conditional HOTR 优于

所有两阶段方法和普通一阶段方法。 此外,文中方法

优 于 基 于 transformer 的 HOI 检 测 方 法———HOI
Transformer。 在基线 HOTR 的结果和 QPIC 结果之间

差距 2. 48 mAP 的情况下,文中方法最终仅比 QPIC 低

0. 67 mAP。 QAHOI 利用多尺度特征进行 HOI 检测,
这对检测结果有利,文中方法没有使用多尺度,比它低

了 0. 81 mAP。
3. 4摇 消融实验

为了验证设计的条件交互查询的有效性,设置成

不同的超参来观察其对结果的影响,不同的参数设置

会导致交互点处于不同的位置。 从表 3 可以看出,不
同的 ratio 检测精度不同,但在两个数据集上结果都优

于基线 HOTR,因此文中方法是有效的。
表 3摇 不同的 ratio 值的结果

Method APs1
role APs2

role

Default

Full Rare
Non-
Rare

HOTR[7] 60. 98 65. 83 21. 73 18. 73 22. 63

Ours( ratio=0. 25) 62. 31 66. 95 23. 54 22. 08 23. 97

Ours( ratio=0. 5) 62. 06 66. 59 23. 19 21. 70 23. 63

Ours( ratio=0. 75) 61. 49 66. 03 23. 44 21. 49 24. 02

摇 摇 此外,还做了一些额外的实验,通过改变设计的

Conditional HOTR 的结构来深入探讨其有效性。 所有

实验均在 V-COCO 上进行,并使用 ResNet50 作为主

干,ratio 设置为 0. 5。 表 4 是实验的结果。 Conditional
HOTR-Q 表示取消了人和物的参考点的设计,并直接

生成一个可学习的向量作为图 1 中的 ps 。 Conditional
HOTR-P 表示在最终的检测头中,公式(4)和(5)中的

FFNh1( f )和 FFNo 1( f )直接加上交互点的信息,而不

是分别与人和物的参考点信息相加。 从结果可以推

断,参考点和检测头的设计是有效的。
表 4摇 在 V-COCO 上进行消融实验

Method APs1
role APs2

role

Conditional HOTR 62. 06 66. 59

Conditional HOTR-Q 61. 02 65. 54

Conditional HOTR-P 61. 78 66. 65

4摇 结束语
提出了条件交互查询,旨在优化基于 transformer

的 HOI 检测方法,并在 HOTR 上验证了其有效性,称
它为 Conditional HOTR。 在解码器中充当交叉注意的

位置查询嵌入,显式地定位与交互相关的区域,减少了

对高质量内容查询的依赖。 使用交互点和当前解码器

层的输出来生成条件交互查询,因为它们包含与位置

相关的信息。 通过人和物体的参考点来生成交互参考

点,其表示 HOI 三元组的定位区域。 文中方法在两个

基准数据集上都比 HOTR 有显著改进,并且超过了大

多数的 HOI 检测方法。
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