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摘　要　文中提出一种基于时空单词的两人交互行为识别方法，该方法从行为视频中提取丰富的时空兴趣点，基
于人体剪影的连通性分析和时空兴趣点的历史信息，把时空兴趣点划分给不同的人体，并在兴趣点样本空间聚类
生成时空码本（ｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｄｅｂｏｏｋ）．对于给定的时空兴趣点集，通过投票得到表示单人原子行为的时空单
词（ｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｗｏｒｄｓ）．采用条件随机场模型建模单人原子行为，在两人交互行为的语义建模过程中，人工建
立表示领域知识（ｄｏｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）的一阶逻辑知识库，并训练马尔可夫逻辑网用以两人交互行为的推理．两人交
互行为库上的实验结果证明了该方法的有效性．
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１　引　言
人体行为分析在智能视频监控、视频注解、虚拟

现实、人机交互等领域中具有广阔的应用前景，已经
成为计算机视觉和模式识别领域的研究热点［１］．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．两人交互行为
在日常生活中非常普遍，比如握手、拥抱等，但如何
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．

通常，基于视觉的人体行为分析可以分为两个
层次的任务：一是底层的特征提取和表示，二是高层
的行为识别和建模．从图像序列中提取出能够合理
表示人体运动的特征，对行为识别和理解至关重要．
目前，基于边缘或形状的静态特征、基于光流或运动
信息的动态特征以及基于时空体积数据的时空特征
都得到了广泛的应用．静态特征提取的准确性往往
受到跟踪和姿态估计精度的影响，在运动物体较多
或背景比较复杂的场景下，该类特征的鲁棒性面临
严峻考验．动态特征从相邻两帧图片中获取运动目
标的运动信息，缺乏行为的全局分析．时空特征方法
把图像序列看作时空相关的三维体积数据，通过提
取静态模式获得行为的时空表示，如Ｎｉｅｂｌｅｓ等
人［２］将视频序列表示为时空单词（ｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌ
ｗｏｒｄｓ）的集合，在背景移动或存在多个运动物体的
情况下，他们的方法都取得了满意的识别效果．

本文通过检测行为视频中的时空兴趣点，提出
一种两人交互行为的时空特征表示方法．本文结合
概率图模型和统计关系模型的各自优势，将两人交
互行为识别分为两个层次的识别任务，即底层采用
概率图模型建模单人的原子行为，高层采用马尔可
夫网和一阶逻辑相结合的统计关系学习方法，实现
两人交互行为建模．概率图模型是当前最为流行的
建模连续动态特征序列的工具，它已有了成熟的概
率推理和优化方法，具有很好的理论基础，但其模型
的拓扑结构依赖于行为内在的结构信息，随着行为
复杂性的增加，如参与行为的人体个数的增加，需要
大量的训练数据学习图模型的拓扑结构，因此基于
概率图模型的方法更适合建模单人原子行为，而不
是复杂的交互行为．基于文法的方法其优势在于它
能有效建模复杂行为的内部结构，但这类方法大多
要求人工设定所有可能的产生式规则，需要大量繁
杂的工作．传统的基于知识或逻辑推理的方法只能
进行知识的精确推理，对于输入数据的错误和不确

定性无能为力，而在基于视觉的行为分析中，底层的
视觉特征提取和中层的原子行为识别很可能存在误
差或漏检的情况，如何在复杂行为建模的过程中，既
能有效地利用先验知识，又能建模行为的不确定性
是亟待解决的问题．统计关系学习（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｌａ
ｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＲＬ）是一种将关系／逻辑表示、概
率推理（即不确定性处理）、机器学习和数据挖掘综
合在一起，以获取关系数据似然模型的机器学习方
法，它非常适合复杂行为，尤其是交互行为的建模和
识别．

２　算法框图
已有的研究工作中采用了多种推理模型建模交

互行为．Ｏｌｉｖｅｒ等人［３］比较了马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）和舰合马尔可夫模型（Ｃｏｕ
ｐｌｅｄＨＭＭ，ＣＨＭＭ）在两人交互行为分析中的性
能，其结果表明在文中的监控场景下ＣＨＭＭ取得
了比ＨＭＭ更好的识别结果．Ｘｉａｎｇ和Ｇｏｎｇ［４］提出
了一种状态间可动态联接的马尔可夫模型（Ｄｙｎａｍ
ｉｃａｌｌｙＭｕｌｔｉＬｉｎｋｅｄＨＭＭ，ＤＭＬＨＭＭ）用于分析
机场监控场景下地面运输和飞机之间的交互行为以
及室内场景下两人之间的交互行为．Ｉｖａｎｏｖ和
Ｂｏｂｉｃｋ［５］采用随机文法技术对多智能体的复杂行为
事件和交互行为进行了检测和识别，其思想是将识
别问题分成两层，底层采用ＨＭＭ识别原子行为，
其输出为高层上下文无关的句法分析机制服务．
Ｐａｒｋ和Ａｇｇａｒｗａｌ［６］将交互行为识别分为３个层
次：底层使用贝叶斯网络（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）
识别单个人体部分的姿态，并整合各个人体部分的
姿态得到单个人体的姿态；中层采用动态贝叶斯网
络（ＤｙｎａｍｉｃａｌＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）建模单人
行为，并将单人行为表示为动词居中的三元组结构
（即“ａｇｅｎｔｍｏｔｉｏｎｔａｒｇｅｔ”）；高层基于单人原子行为
的时空约束创建描述交互行为的决策树用以交互行
为的识别．Ｒｙｏｏ和Ａｇｇａｒｗａｌ［７］将交互行为分析分
为４个层次，分别为人体部分提取层、姿态层、姿势
层、单人动作和交互行为层，与Ｐａｒｋ的工作不同，他
们采用ＨＭＭ建模人体的姿势，并采用上下文无关
文法建模人体的交互行为．Ｄｕ等人［８］将行为分解为
多个交互的随机过程，每个随机过程对应一个尺度
上的人体运动，提出层级周期状态ＤＢＮ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉ
ｃａｌＤｕｒａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｅＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，
ＨＤＳＤＢＮ）建模两人交互行为，该ＤＢＮ不同层次
的观测特征对应特征提取阶段提取的不同尺度的运
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动细节．Ｈｏｎｇｅｎｇ等人［９］提出一种面向室外监控场
景中多人交互行为分析的层次化事件描述机制，定
义了单线程事件（由单个人执行的行为）和多线程事
件，采用包含时序和概率关系的时序逻辑网络将多
个单线程事件组合起来，以表示复杂的多人交互事
件．Ｈａｋｅｅｍ和Ｓｈａｈ［１０］提出一种用于表示多人交互
行为的事件层次架构ＣＡＳＥ，他们同样将高层的多
人交互事件定义为底层事件的时序组合．

上述大部分工作都把交互行为识别分解为多个
层次，本文借鉴了这种层级建模的思想，把两人交互
行为分析划分为３个层次：

（１）时空特征提取和表示．已有的工作主要采
用静态特征或运动特征作为交互行为识别模型的观
测特征，这些特征往往需要精确的运动跟踪和姿态
估计的结果，因此其行为建模能力在很大程度上取
决于特征提取的准确性．我们通过提取交互行为视
频中的时空特征表示人体运动，并结合静态特征（人
体剪影）创建人体行为的时空特征表示（即时空单
词，ＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＷｏｒｄｓ）．本文的时空特征表示
方法不需要运动跟踪和姿态估计的结果，可以有效

地应用于具有复杂背景的视频序列．
（２）基于判别式模型的单人原子行为识别．绝大

多数交互行为分析方法都采用诸如ＨＭＭ、ＤＢＮ等
产生式模型建模单人原子行为．此类产生式模型存
在严格的独立性假设，即假设每个观测都是彼此独立
的，这并不符合实际情况，无法表现观测序列在长时
间范围内的依赖关系．与之不同的是，判别式模型直
接对条件概率进行建模，本文采用条件随机场（Ｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模型建模单人原子行
为，该模型是一个直接计算给定输入节点情况下输出
节点条件概率的无向图模型，具有很强的分类能力．

（３）基于统计关系学习模型的两人交互行为建
模．本文采用马尔可夫逻辑网（ＭａｒｋｏｖＬｏｇｉｃＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＭＬＮ）建模两人交互行为，该模型将基于规
则的表示和概率图模型相结合，不仅可以容易地引
入人的领域知识，同时也具有处理不确定性的能力，
可以很好地解决视觉特征提取阶段和单人原子行为
识别引入的不确定性．

以上的３个层次包含了时空特征提取和行为识
别两部分，图１和图２分别给出两部分的算法框图．

图１　时空特征提取和表示框图

图２　两人交互行为建模和识别框图

３　时空特征提取和表示
３．１　时空兴趣点

Ｄｏｌｌａｒ等人［１１］提出的时空兴趣点检测方法可

以从视频序列中提取丰富的时空兴趣点，本文采用
其中的线性滤波器检测图像序列中的时空兴趣点，
该滤波器的响应函数为

犚＝（犐×犵×犺犲狏）２＋（犐×犵×犺狅犱）２ （１）
其中犵（狓，狔；σ）是仅用于二维图像平滑的高斯核，
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犺犲狏和犺狅犱是一对正交的一维Ｇａｂｏｒ滤波器，仅用于
时间维，定义为犺犲狏＝（狋；τ，ω）＝－ｃｏｓ（２π狋ω）ｅ－狋２／τ２，
犺狅犱（狋；τ，ω）＝－ｓｉｎ（２π狋ω）ｅ－狋２／τ２．由于所有实验中均
设定ω＝４／τ，式（１）中的参数减少到两个，即σ和τ，
他们分别控制检测器在空间和时间上的尺度．出于

计算效率的考虑，本文并没有在多个时空尺度上检
测时空兴趣点，而仅在一个空间和时间尺度上进行
检测（实验中设定σ＝１和τ＝２．５）．图３分别显示了
“握手”和“拳击”行为中部分图像中时空兴趣点的检
测结果．

图３　时空兴趣点检测结果

　　如图３所示，时空兴趣点可以正确地定位到视
频序列中具有明显运动的区域．值得注意的是，两人
交互行为视频中的时空兴趣点是由两个不同的人产
生，建模单人原子行为还需要按照不同的行为执行
者对时空兴趣点进行分类．剪影（ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ）是基于
视觉的人体行为分析中普遍使用的静态特征，从图
像序列中鲁棒地提取人体剪影的技术已经比较成
熟，本文我们基于两人剪影的连通性判断机制以及
时空兴趣点的历史信息，提出一种可以动态划分时
空兴趣点的方法，如算法１所示．

算法１．　时空兴趣点分类算法．
定义：狆犽犻，犼为第犽帧（犻，犼）位置的时空兴趣点，犘犽为第犽

帧上的时空兴趣点集，犛犽为第犽帧的剪影图像；
狉犪犱（狆犽犻，犼，狉）＝｛（狓，狔）｜狓－犻｜＝狉ｏｒ｜狔－犼｜＝狉｝，其中

狉为辐射半径；犾为时空兴趣点的分类标记且犾∈｛犾１，犾２｝，犾犽犻，犼
表示对时空兴趣点狆犽犻，犼的分类标记，则在以下两种情况下的
分类算法如下：

１．当犛犽不连通时
令犆１，犆２为互不连通的两个剪影区域，对任意狆犽犻，犼，按

照下式计算
狉ｍｉｎ＝ａｒｇｍｉｎ狉

｛｜犆１∩狉犪犱（狆犽犻，犼，狉）｜≠｜犆２∩狉犪犱（狆犽犻，犼，狉）｜｝，
则按照如下准则对时空兴趣点分类：

当｜犆１∩狉犪犱（狆狉犻，犼，狉ｍｉｎ）｜＞｜犆２∩狉犪犱（狆犽犻，犼，狉ｍｉｎ）｜时，
犾犽犻，犼＝犾１；

当｜犆１∩狉犪犱（狆狉犻，犼，狉ｍｉｎ）｜＜｜犆２∩狉犪犱（狆犽犻，犼，狉ｍｉｎ）｜时，
犾犽犻，犼＝犾２．

２．当犛犽连通时
令犕＝犘犽ｍａｘ，其中犽ｍａｘ＝ａｒｇｍａｘ犽＝犫，犫＋１，…，犲

｛｜犘犽｜｝，犫，犲为同时
满足以下两个条件的值：

１）犛犫，犛犫＋１，…，犛犲均不连通并且犛犫－１连通；
２）犛犲＋１，犛犲＋２，…，犛犽－１均连通．
对任意狆犽犻，犼，计算狀ｍｉｎ＝ａｒｇｍｉｎ狀

｛‖狆犽犻，犼－狆狀‖｝，其中狆狀∈
犕，狀＝１，２，…，｜犕｜，假设犕中第狀ｍｉｎ个时空兴趣点对应的
帧号和位置分别为犽和（犻，犼），则有分类准则犾犽犻，犼＝犾犽


犻，犼．

注意到当第１帧连通时，不存在满足上述条件的犫，犲，
此时初始化犕为犕０，即

犕０＝｛狆１犻１，犼ｍｉｎ，狆１犻２，犼ｍａｘ｝，
其中犻１≠犻２，犼ｍｉｎ＝ｍｉｎ｛犼｜狆１犻，犼∈犘１｝，犼ｍａｘ＝ｍａｘ｛犼｜狆１犻，犼∈犘１｝．

图４中给出了图３中图像的时空兴趣点的分类
结果，结果表明本文的时空兴趣点分类算法可以有
效地对时空兴趣点进行分类，可以为单人原子行为
识别模型提供可靠的观测特征．
３．２　时空码本

行为建模过程中，特征向量的维数越高，需要的
训练数据也就越多．本文提出一种简洁有效的特征
表示方式，在尽量保持原有信息关键成分不丢失的
情况下，将原始特征数据从高维空间投影到低维
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图４　时空兴趣点分类结果

空间．
每个时空兴趣点都可以看作是三维空间

（（狓，狔，犱），其中犱是时空兴趣点的量值，狓和狔是
时空兴趣点在图像空间中的位置）中的一个点，因此
每个人体行为可以看作是该三维空间中的一个时空
兴趣点的集合．本文采用直方图量化技术将时空兴
趣点集合量化为维数固定的直方图（即时空单词），
时空码本采用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法生成（实验中选择
时空码本的维数为２５，该维数在实验章节中进行了
评估和说明）．在聚类生成码本之前，每个时空兴趣

点都进行了归一化，以保证其缩放和平移不变性．基
于相似度的聚类算法中，如何评估样本之间的距离
是个关键问题，由于我们对时空兴趣点进行了平移
和缩放的不变性处理，我们的方法可以直接使用传
统的欧式距离度量时空兴趣点的距离．图５给出了
交叉验证实验的第一个训练集中两人时空兴趣点的
分布以及聚类中心的选择，图中黑色五角星为聚类
中心的标识，三维空间中部分聚类中心的标识被时
空兴趣点遮挡未能在图中直观显示．

图５　时空码本示例

　　对于一个给定的时空兴趣点集合，采用软投票
（ｓｏｆｔｖｏｔｅ）机制生成相应的时空单词．投票时控制
每个时空兴趣点向距离它最近的少数几个聚类中心
投票．我们在每个聚类中心上放置一个高斯分布，以
此计算每个时空兴趣点属于每个聚类中心的后验概
率，该高斯分布的方差σ基于经验值设定（实验中
σ＝０．２），以保证每个时空兴趣点都会明显地向４～

６个聚类中心投票．

４　两人交互行为识别
４．１　单人原子行为识别

本文将两人交互行为建模分成分为单人原子行
为建模和两人交互语义建模两个部分，前人的诸多
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工作中，概率图模型都展现出了很强的原子行为建
模能力．自Ｓｍｉｎｃｈｉｓｅｓｃｕ等人［１２］将ＣＲＦ模型引入
到人体行为分析领域后，ＣＲＦ及其改进模型在时序
数据建模方面的卓越表现逐渐受到广大研究者的重
视，本文采用线性链ＣＲＦ模型建模两人交互行为中
单人原子行为．

ＣＲＦ模型可以用具有单一状态链的图模型表
示，假设犛＝｛狊狋｝是观测序列犗＝｛狅狋｝，狋＝１，…，犜对
应的运动模式标签序列，犆＝｛｛犛犮，犗犮｝｝是图模型犌
中的团，则ＣＲＦ建模给定观测序列下的状态序列的
条件概率为

犘θ（犛｜犗）＝１
犣（犗）∏犮∈犆Φ（犛犮，犗犮），

犣（犗）＝∑犛∏犮∈犆Φ（犛犮，犗犮） （２）
其中犣（犗）是归一化因子，Φ是团犆上的势函数，定
义为

Φ（犛犮，犗犮）＝ｅｘｐ∑
犜

狋＝１∑狀λ狀犳狀（犛犮，犗犮，狋（ ））（３）
｛犳狀｝是特征函数集，可以是两种类型的特征函数：对
应观测特征和标签转移的特征函数犳狀（狊狋－１，狊狋，犗，狋）
和对应观测特征和单个标签的特征函数犵狀（狊狋，犗，狋）．
模型参数θ＝｛λ狀｝是各个特征函数的实值权重，给定
训练数据｛犗犻，犛犻｝犖犻＝１，模型参数可以通过优化以下
的对数相似度函数得到

Ω（θ）＝∑犻ｌｏｇ狆θ（犛犻｜犗犻） （４）
４．２　两人交互行为的语义建模

上述ＣＲＦ模型为后续的两人交互语义表示提
供了具有语义含义的输入数据，在视觉行为分析中，
底层的视觉特征提取和中层的原子行为识别都可能
存在误差和错误，ＭＬＮ［１３１４］将Ｍａｒｋｏｖ网和一阶逻
辑相结合，即保留了灵活的建模能力，又具有处理不
确定性的能力．

ＭＬＮ中的每个逻辑公式犉犻都有一个非负的实
值权重ω犻，其闭谓词（ｇｒｏｕｎｄａｔｏｍ）集合犡对应
Ｍａｒｋｏｖ网中的节点，假设闭谓词的子集狓｛犻｝∈犡通
过公式犉犻相互联系，则ＭＬＮ将第犻个团上的特征
定义为

犳犻（狓｛犻｝）＝１
，犉犻（狓｛犻｝）为真
０，｛ 其它 （５）

一阶逻辑知识库中的公式是创建Ｍａｒｋｏｖ网的
模版，Ｍａｒｋｏｖ网建模闭谓词的联合概率分布为

犘（犡＝狓）＝１犣ｅｘｐ∑犻ω犻犳犻（狓｛犻｝（ ）） （６）

其中犣是归一化因子，犣＝∑狓∈犡ｅｘｐ∑犻ω犻犳犻（狓｛犻｝（ ））．
假设犻（狓｛犻｝）是定义在第犻个团上的势函数，则
ｌｏｇ（犻（狓｛犻｝））＝ω犻犳犻（狓｛犻｝）．

ＭＬＮ的网络结构确定后，可以采用概率推理
学习模型参数．由于模型的网络结构可能非常复杂
（如可能有无向环），精确的参数推理往往不能实现，
通常采用ＭＣＭＣ（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）方
法，如Ｇｉｂｂｓ采样技术，进行近似的推理．ＭＬＮ中，
给定闭谓词犡犻的马尔可夫毯（Ｍａｒｋｏｖｂｌａｎｋｅｔ）犅犻，
则该闭谓词为狓犻的概率为
　犘（犡犻＝狓犻｜犅犻＝犫犻）＝

ｅｘｐ∑犳犼∈犉犻ω犼犳犼（犡犻＝狓犻，犅犻＝犫犻（ ）（ ））
ｅｘｐ∑犳犼∈犉犻ω犼犳犼（犡犻＝０，犅犻＝犫犻（ ））（ ＋

ｅｘｐ∑犳犼∈犉犻ω犼犳犼（犡犻＝１，犅犻＝犫犻（ ））） （７）
其中犉犻是包含犡犻的所有团的集合，犳犼采用式（５）
计算．

一个完备的知识库（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅ，ＫＢ）对提
高复杂交互行为的识别性能至关重要，本文将单人
原子行为和两人交互行为语义均表示为一阶逻辑谓
词（ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｌｏｇｉｃｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ）．知识库中引入了对
两人交互行为分析的常识理解，并将它们定义为硬
约束（ｈａｒｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ），此类约束也包括可以从知
识库中推理得到的谓词．比如认为交互行为必须为
两个不同人的原子行为的交互，则当两人握手的交
互行为发生时，有如下硬约束：ＳｈａｋｅＨａｎｄｓ（狆１，
狆２）→！ｅｑｕａｌ（狆１，狆２）．单人原子行为和两人交互行
为的逻辑关系通过软约束（ｓｏｆｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ），即具
有权重的产生式规则建模．比如本文采用以下产生
式规则建模两个不同原子行为下的“握手”行为：
ａｃｔｉｏｎ（狆１，犪犮狋＿犾犪犫犲犾）!ａｃｔｉｏｎ（狆２，犪犮狋＿犾犪犫犲犾）!！ｅｑｕａｌ（狆１，
狆２）→ｓｈａｋｅＨａｎｄｓ（狆１，狆２）．软约束的初始权重通过
ＣＲＦ识别单人行为的性能设定，最终的权重由
ＭＬＮ从训练集中学习得到，ＭＬＮ的训练方法采用
Ａｌｃｈｅｍｙ①中提供的产生式学习方法实现．

５　实　验
５．１　实验设计

目前尚没有开放的两人交互行为数据库，为了
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评估本文的两人交互行为分析方法，我们在室内场
景下采集两人交互行为视频建立两人交互行为数据
库，所有视频序列都采用普通的数字视频设备在单
一视角下获取．目前，该行为库中共包含５种常见的
两人交互行为，分别为“握手”、“击掌”、“拥抱”、“拳
击”和“踢打”，每种交互行为均有２０个行为样本．

整个行为数据库被平均分成４部分，实验采用
交叉验证的方法评估本文的识别方法．图６给出码
本维数增加时，单人原子行为识别性能的变化趋势，
当码本的维数为２５时，原子行为的识别率最高，因
此选择Ｋｍｅａｎｓ聚类中心的个数为２５．

图６　不同码本维数条件下单人原子行为的识别性能

５．２　实验结果及分析
本文的两人交互行为识别包括单人原子行为识

别和两人交互语义分析两个层次，原子行为的识别
结果在很大程度上影响最终两人交互行为的识别性
能．图７中给出了单人原子行为的识别率，实验中共
定义了９个具有语义含义的单人原子行为，由于
ＣＲＦ模型在小样本集上具有很强的分类能力，单人
原子行为的平均识别率达到了９８％．两人交互行为
识别的混淆矩阵如图８所示，得益于基于知识的方
法在建模复杂交互行为上的灵活性，ＭＬＮ在底层
原子行为识别错误的情况下也表现出了很强的纠错
能力．比如右侧人的“握手”（标签为Ｒ１）行为错误地
识别为“击掌”（标签Ｒ２）行为时，由于ＣＲＦ正确地
识别了左侧人的“握手”（标签Ｌ１）行为，最终ＭＬＮ
正确地识别两人“握手”的交互行为．值得注意的是，
当右侧人的“踢腿”（标签Ｒ５）行为错误地识别为“握
手”（标签Ｒ１）行为时，尽管ＣＲＦ正确地识别了左侧
人的“避让”（标签Ｌ４）行为，ＭＬＮ仍错误地识别为
两人“握手”的行为，其原因在于当左侧人为“避让”
行为时，ＭＬＮ建模此时右侧人可能的行为有两种，
即“出拳”和“踢腿”，但右侧人为“握手”行为时，
ＭＬＮ认为左侧人可能的行为只有一种，即“握手”，

显然前者的不确定性要大于后者，因此ＭＬＮ识别
错误．

图７　单人原子行为识别的混淆矩阵（图中横纵标记为实
验中定义的具有语义含义的单人原子行为）

图８　两人交互行为识别的混淆矩阵

６　结论及未来工作
本文针对室内场景中两人交互行为分析的任务

提出一种基于时空特征的层次化交互行为建模方
法．该方法主要分为３个层次：时空特征提取和表
示、单人原子行为识别以及交互语义表示和建模．它
充分利用了ＣＲＦ模型在小样本集上强大的分类能
力，为后续的交互语义建模提供了准确可信的输入
语义．它采用ＭＬＮ建模高层的交互行为，既保持了
基于逻辑推理方法的灵活建模能力，又为知识推理
引入了不确定性处理的能力．和传统的交互行为分
析方法不同，它不是采用运动跟踪和姿态估计的结
果作为特征提取的工具，而是通过提取运动视频的
时空特征作为行为识别模型的观测特征，避免了传
统行为识别系统对运动跟踪和姿态估计准确性的依
赖．此外，它并不局限于两人交互行为分析，可以扩
展到多人交互行为识别．在初步建立的两人交互行
为库上的实验结果表明，该方法可以有效地建模两
人交互行为并具有一定的鲁棒性．

本文实验中采用的两人交互行为库中的行为类
别比较少，目前我们正在创建更大规模的两人交互
行为库，在大规模数据库上验证本文的方法是下一
步工作的重要内容．另一方面，交互行为过程中人与
人之间存在严重的遮挡和自遮挡，在多视角场景下
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合理利用深度信息，可以有效提高特征提取的准确
性，这也是我们未来的研究工作．
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