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摘要：人-物交互检测任务的目标是定位并且识别图像中人与其周围物体的交互关系。该任务的挑战在于机器无法知

道人具体和哪些物体存在交互关系，现有方法大多对人和物进行完全配对来解决这个问题。与他们不同，本文提出了

一种基于关系推理的交互实例推荐网络来适应人-物交互检测任务，主要想法是利用人和物体的视觉关系中潜在的交

互关系来推荐人-物对。此外，本文还设计了一个跨模态信息融合模块，对不同的上下文信息根据其对检测结果的影

响程度进行融合，以此提高检测精度。本文在 HICO-DET 和 V-COCO 数据集上进行了充分的实验来验证所提出的方

法，结果表明，本文方法在 HICO-DET 和 V-COCO 数据集上的 mAP 达到了 19.90% 和 50.3%，分别比基准网络高

了 4.5% 和 2.8%。
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Abstract: Human-object interaction detection is to locate and identify the interactive relationship between humans
and objects in an image. The challenge is that the machine cannot know which object the person is interacting in.
Most existing methods try to solve this problem by matching humans and objects exactly. Different from them, this
paper proposes an interactive instance proposal  network based on relational  reasoning to adapt  to  the task.  Our
main  idea  is  to  recommend  human-object  pairs  by  using  the  potential  interaction  relationships  in  the  visual
relationship between humans and objects. In addition, a cross-modal information fusion module is designed to fuse
different  context  information  according  to  its  influence  on  the  detection  result,  so  as  to  improve  the  detection
accuracy.  To  evaluate  the  proposed  method,  we  performed  sufficient  experiments  on  two  large-scale  datasets:
HICO-DET and V-COCO. Results show that our method achieves 19.90% and 50.3% mAP on HICO-DET and V-
COCO, which are 4.5% and 2.8% higher than our baseline, respectively.
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1    引　言

近年来，视觉关系检测在目标检测[1-2]，动作识

别[3-4]，和场景分割[5-6] 等领域取得了长足的发展。但

是为了更深层次地理解图像，识别图像中的场景，不

仅需要定位单个对象实例，还需要识别对象之间的交

互关系。因此学者们开辟了视觉关系检测的一个重要

分支领域：人-物交互检测 (Human-object interaction
detection，HOI)，该项任务旨在检索图像中人和物的

位置，并且识别存在于两者之间的交互动作。这项工

作对行为理解至关重要，引起了越来越多研究人员的

关注，最近在该领域利用深度神经网络进行的研究已

经取得了令人瞩目的进展[ 7-16]。

HOI 的具体任务是推断场景中的三元组<主语，

谓语，宾语>。例如，在图 1 中，首先检测定位出人

和物，接下来推断他们的关系，最终得出一个三元组

<human, ride, motorcycle>。一般地，该领域采用双阶

段检测方法，对于给定图像和它的目标检测结果，首

先将人和物完全配对，接着模型将这些人-物对归类

为不同交互类别[ 8-9,17]。由于一个人可以同时和多个物

体发生交互，同时，一个物体也可以与多个人发生交

互，因此 HOI 检测本质上是一个多标签分类任务[18]。

Chao 等人[9] 首先提出了一种利用人-物视觉特征和空

间特征的多流方法来检测 HOI。随后 Gao 等人[8] 在此

工作的基础上提出了一种以实例为中心的多流网络来

检测人物交互，利用注意力机制聚焦图片中对 HOI
检测有帮助的区域，将 HOI 的检测效果提高到了一

个新的高度。之后，Li 等人[19] 扩展了 Gao 等人[8] 的

方法，利用姿势信息进一步强化表达了人物交互之间

的细粒度上的区别，学习了一种可迁移的 HOI 知识

表达方法。此外，受到图模型在场景理解[20-23] 领域成

功应用的启发，不少学者尝试将图模型和神经网络相

结合来解决 HOI 检测问题[11,17,24]。最近的工作大多通

过引入额外信息进行检测，如先验知识[25]，语义嵌入[17]，

人体骨骼[26] 等，也有学者尝试利用 Transformer 的自

注意力机制来改进 HOI 模型[12,14]，还有一些工作[27-30]

致力于解决 HOI 检测中的长尾分布问题。

然而，基于一种朴素的直觉，一张图片中不可能

所有的人-物对之间都存在交互关系，上述方法中都

对大量的非交互对也进行了推理，这无疑增加了检测

结果错误的可能性。尽管 Li 等人[19] 对非交互对抑制

做了一些尝试，但效果并不理想，这是因为没有充分

利用到人-物之间的交互关系。

我 们 进 一 步 发 现 ， 现有 HOI 检 测 相 关 工

作[8-11,17,19,24,27,31-32] 都使用现成的目标检测模型[1] 来生成

人和物的推荐框，然而目标检测模型的检测目标与

HOI 检测的需求并不匹配：前者定位图像中所有实例，

后者希望只定位存在交互关系的实例。受到 Wang 等

人[28] 的启发，本文提出一种基于关系推理的适用于

HOI 检测的目标检测器，充分利用图像中人-物间的

交互关系进行人、物推荐，尽可能减少非交互人-物对

的出现。本文方法遵循 Faster RCNN[1] 的流程，用交

互实例推荐网络 (interactive instance proposal network，

IIPN) 替换了原始的区域推荐网络 (region  proposal
network，RPN)，IIPN 根据人-物之间的交互可能性，

通过图神经网络 (graph neural networks，简写为 GNNs)

的迭代推理，筛选出存在交互关系的人和物作为其输

出，由此减少后续关系推理的数量。

此外，现有方法在推理环节均为简单将几种特征

相加或拼接[8,17,19,28]，如：人外观特征、物体外观特征、

人-物的空间特征。这种做法忽略了在不同动作中各

类特征的影响程度不同，例如：区分<human, ride,
bike>和<human, hold, bike>两个三元组中的 ride (骑)

和 hold (推) 动作更多的取决于 human 和 bike 之间的

空间关系，而要区分<human,  eat,  pizza>和<human,

Object detection HOI detection < human, ride, motorcycle>

图 1　人-物交互检测流程

Fig. 1　Pipeline of human object interaction detection
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cut, pizza>中的 eat 和 cut 动作则更多取决于人的姿势，

即外观特征。同时，本文认为语义先验对 HOI 检测

也有帮助，例如：图像中同时出现人和苹果 (apple)，
那么来自苹果的语义先验将会提示模型去关注与苹果

相关的动作，如吃 (eat) 或拿 (hold)，而非骑 (ride) 或
站 (stand) 这种毫不相关的动作。因此，本文设计了

一种多模态信息融合模块 (cross-modal  information
fusion module，CIFM)，根据不同特征对检测结果的

影响程度计算融合注意力，并进行加权融合。

综上所述，本文的贡献可以总结为：1) 本文提出

一种基于关系推理的交互实例推荐网络，推理图像中

人和物之间的交互关系，并依此筛选出正确的人-物
对，极大地减少了模型对非交互人-物对的推理；2) 本
文注意到不同特征对动作预测结果的影响程度不同，

提出了一个新的多模态信息融合模块，基于融合注意

力计算不同特征对预测结果的影响值并加权融合；

3) 本文在 HICO-DET 和 V-COCO 数据集上进行了完

备的实验，证明了所提方法的有效性，并与若干种现

有方法进行比较，结果表明，本文方法在 HICO-
DET 数据集上取得了最优的效果。 

2    本文方法
 

2.1  概述

bh ∈ H

bo ∈ O

本文提出的检测方法主要分为两步：1)  交互

实例推荐；2)  HOI 检测。与大多数现有方法不

同[8-11,17,19,24,27,31-33]，本文方法第一步使用交互实例推荐

网络 (IIPN) 推荐图片中的交互人-物对。我们用

来表示检测出的人边界框，用 表示检测到的物

H O

sh so

边界框，其中 和 分别表示检测出来的人和物的集

合。此外，对于检测到的人和物，用 和 来分别表

示它们的置信度。第二步，将 IIPN 的输出输入到跨

模态信息融合模块 (CIFM) 来融合特征并预测交互得

分。图 2 描述了本文方法的总体结构。 

2.2  交互实例推荐网络

M N

如上所述，本文方法首先通过 IIPN 推荐交互对，

在 Li 等人[19] 的研究中表明，图片场景中充斥着大量

非交互对。IIPN 的目标是关注并推荐场景中的交互

对，为了达到这一目的，我们设计了两个分支分别用

来选择得分较高的 个人的锚盒和 个物的锚盒。接

着将它们建模为图，利用图神经网络在图中传递信息，

从而推荐存在交互关系的人物对。

相较于原始的 RPN，本文的做法有着明显的优

势。原始 RPN 中，锚盒的得分仅仅与它覆盖某个物

体的程度相关，一个锚盒覆盖一个物体的部分越多，

它的得分也越高。然而在 HOI 检测任务中，不仅需

要准确地检测物体，更重要的是检测出具有交互关系

的人和物，我们希望，存在交互关系的物锚盒能够获

得更高的分数。IIPN 的详细结构如图 3 所示。 

2.2.1  人、物选择分支

M

遵循 Wang 等人[28] 的设计，本文同样使用了一个

人选择分支和一个物选择分支，目的是从 RPN 的隐

藏层特征中，计算出得分较高的锚盒，为后续的图建

模提供输入。在人选择分支中，首先计算得出前 M
个人隐藏层输出，接着根据输出获得对应的隐藏层特

征，由此便获得了前 M 个人的隐藏层特征。物选择

分支的计算过程类似。于是，我们得到了 个人的隐

Backbone

Feature extraction

Cross modal information

fusion moudle 

Throw (0.34) 

Eat (0.09)

Hold (0.91)

Jump (0.01)

Touch (0.23) 

...

Predictions

Interactive instance proposal

network with GAT 

图 2　基于交互实例推荐网络的 HOI 检测方法纵览

Fig. 2　Overview of human object interaction detection based on interactive instance proposal network
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N藏层特征和 个物的隐藏层特征。下面开始介绍用于

推理关系的注意力图神经网络。 

2.2.2  基于注意力图神经网络的关系推理

G = (V,E)

V E Fv

Fe vi ∈ V i

ei j = (vi,v j)) vi v j

n m Xv ∈ Rn×d

Xe ∈ Rm×c i

Fvi
(i, j) Fei j

1)图定义。一个图的定义为 ，它由一组

个节点和 条边组成。我们用 表示节点的特征，

用 表示边上的特征。令 表示图中的第 个节点，

表示从节点 指向节点 的边。对于一个具

有 个节点和 条边的图，用 表示节点特征

矩阵，用 表示边特征矩阵，其中，节点 的特

征向量表示为 ， 之间边的特征向量表示为 。

vi zvi
∈ Rdv{

zvi

∣∣∣v j ∈ N (vi)} W

k

vi

avi

2)注意力图神经网络。为了通过图结构在上下文

中传递信息，本文使用了注意力图神经网络。在描述

本模块之前，先来回顾一下基本的图注意力网络。图

注意力网络利用图结构和节点特征来更新节点的表征。

假设某个节点 的特征表示为 ，其相邻节点的

特征 首先通过一层可学习的线性映射 ，

接着将映射后的特征以预定义的权重经过 层图卷积

以及聚合函数来进行聚合，那么每一层中节点 的聚

合特征 计算如下：

avi
= f (k)

aggregate ({ai jWz(k−1)
v j

: v j ∈ Ni }) , (1)

z(k)
vi
= f (k)

update ({z(k−1)
vi
,a(k)

vi
}) . (2)

z(0)
vi
= Fvi

Ni vi

ai j f (k)
aggregate(·) f (k)

update(·)
初始化时， ， 表示节点 的所有邻接节

点， 表示预定义的权重。对于 和 ，

存在多种方法，通常对于前者使用均值化的聚合策略，

对于后者采用相加的更新策略[17]，于是可以将式 (1)
展开如下：

avi
=

1
|Ni|
∑
v j∈Ni

zv j
, (3)

z(k)
vi
= σ(z(k−1)

vi
+a(k)

vi
) . (4)

接着将两式合并，并将节点的表征整合成矩阵的

形式，上面的等式就可以合并如下：

z(k)
vi
= σ
(
WZ(k−1)αi

)
, (5)

σ Z(k−1) ∈ Rdv×Tn

vi v j αi j vi

αii = 1

αi

其中： 表示非线性映射函数 ReLU， 。

对于不与 相邻的节点 来说 值为 0，对于节点 允

许自连接，此时 。对于普通的 GNNs 来说，图

中的节点连接是已知的，其系数向量 是基于特征的

对称归一化邻接矩阵预设的。

M N

hi ∈ Rd,oi ∈ Rd d = 512

M N

F ∈ R(m+n)×d Ek×k k =

m+n

3)关系推理。经过人和物选择分支的计算，得到

了一组 个人的特征和 个物的特征，这里暂时将其

表示为 ，其中在本文的实验中 。

将 个人和 个物体的隐藏层特征构建成特征矩阵

，相应的邻接矩阵形式为 ，其中

。通常由于一个物体可以与多个人发生交互，

一个人也可以同时与多个物体发生交互，同时，本文

在实验中规定，不考虑人和人、物和物之间的交互关

系。于是得到初始邻接矩阵式：

E =



0 0
0 0

· · · 1 1 1
1 1 1

...
. . .

...

1 1
1 1
1 1

· · ·
0 0 0
0 0 0
0 0 0


. (6)

从上面注意到，由于缺乏完善的监督关系标签，

Message passing

Feature maps in human branch RPN

top M human anchor boxes

Top N object anchor boxes

feature maps in objectbranch RPN

C
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e

图 3　交互实例推荐网络

Fig. 3　Interactive instance proposal network
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αo,h

αi j E[i, j]

Rr( fo, fh) Rr fo fh

模型很难直接去计算人物对之间的交互连接。为了解

决这个问题，我们引入了一种注意力机制来隐式地学

习人物对之间的交互相关性，用 表示，同时，用

来动态地更新 ，使得存在相关性的人物对之

间可以获得充分的信息交互。为了计算这种潜在的交

互关系，受到文献 [24] 的启发，我们利用一个多层感

知机 来做这个工作， 的输入是 和 拼接

之后的向量。于是，这种交互关系可以表示为

sr = Rr( fo, fh) . (7)

这里的交互关系得分就表示一对人物对之间的潜

在交互可能性，由于每次只计算一对人物对，因此这

个交互概率可以通过一个 softmax 函数进行归一化，

如下式：

αo,h =
exp(sr)∑N

n=1
exp
(
srn

) , (8)

N其中： 表示一张图片中人物对的个数。

αo,h

fh

fo

在计算出 之后，接着就可以获得动态更新的

邻接矩阵，通过带有信息的邻接矩阵，就可以更新

和 ，其过程可以用下式表示：

f k
o = f k−1

o +
∑No

o=1
αo,h · fh , (9)

f k
h = f k−1

h +
∑Nh

h=1
αh,o · fo , (10)

No Nh

k =

2

fh fo

其中： 和 分别表示图像中的人和物的个数。与

Zhang 等人[34] 的实验设置一样，在本文的实验中

，即会有两轮的信息传递和汇集过程。IIPN 进一步

通过处理 和 得到人、物边界框 (后续处理流程与

Faster RCNN[1] 相同)。 

2.3  跨模态信息融合模块

p= {p1, p2, . . . , pm}, o= {o1,

o2, . . . ,om}} [x,y,w,h, s,c]

x y w

h c s

在 2.2 节中介绍了关系推理模块，并且利用推理

模块获得了只存在交互关系的人、物边界框。具体

地，将 IIPN 的输出表示为，

，其中，每个边界框都包含了 。

其中 和 分别表示边界框中心点的横、纵坐标， 和

分别表示边界框的宽和高， 表示分类， 表示其置

信度。上文中提到，现有的 HOI 方法利用多种信息

来进行推理，如人和物的视觉信息、空间信息、编码

之后的距离和位置信息、甚至是语义信息。然而这些

工作中对这些信息仅仅是粗糙的相乘或者相加，并没

有挖掘出更深层次的隐含信息。我们认为，不同信息

对于 HOI 检测结果的贡献是不一样的，为了进一步

挖掘这些隐含信息，本文设计了一个跨模态信息融合

模块，其结构如图 4 所示。 

2.3.1  外观特征

fh

fo

本文的外观特征分为人和物两种，通过带有特征

金字塔[35] 的 ResNet[36] 作为骨干网络提取图片特征，

接着利用 ROI Pooling 和 IIPN 生成的人物边界框，提

取到具体的人和物的外观特征，分别将它们表示 和

，以便后续的分类。 

2.3.2  联合空间特征

尽管视觉信息中已经包含了相当的线索可供动作

识别，但这还远不够[9]。仅仅利用单独的视觉信息往

往会导致错误的预测。例如在<human, eat, apple>和
<human, hold, apple>这两个三元组中，视觉信息是非

常接近的，只利用视觉信息无法做出正确的预测。为
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Object visual features

Spatial features

Concatenate Concatenate after fusion
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图 4　跨模态信息融合模块详细结构

Fig. 4　Structure of cross-modal information fusion module
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h
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o
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o
2)

了消除这种错误，提高模型精度，本文借鉴了文

献 [9] 中的做法，对人物对的空间位置关系也进行了

编码，由于更加关注人和物的空间位置关系，本部分

的输入应该忽略像素值而只利用边界框的位置信息。

为达到这一目的，本文利用了 Chao 等人[9] 设计的一

种双通道的二进制图像。具体做法是，对于每一对边

界框，第一个通道中位于人边界框之内的值全为 1，
否则全为 0，第二个通道中位于物边界框之内的值全

为 1，否则全为 0。接着利用卷积神经网络从这个双

通道图片中来提取空间特征。不同的是，本文还引入

了联合外观特征来优化模型的精度，具体的做法是，

对于一对 和 ，先将其

构建为联合框，如下式：

bu =


xu

1 =min(xh
1, x

o
1)

yu
1 =min(yh

1,y
o
1)

xu
2 =max

(
xh

2, x
o
2

)
yu

2 =max(yh
2,y

o
2)

. (11)

fu

接着利用 ROI Pooling 提取出联合外观特征，我

们认为联合的特征可能含有一些有用的上下文信息，

在实验中证明本文这么做的优点。最后，将提取到的

空间编码特征和联合外观特征进行按元素相加，得到

联合空间特征，并将其表示为 。 

2.3.3  语义特征

fsem

在许多工作中都证明了语义信息在 HOI 检测中

的有效性[17,37]。为了消除 HOI 检测的歧义预测，进一

步提高模型的精度。本文同样引入了语义特征。具体

地，本文使用目前流行的 Glove[38] 来提取词嵌入，它

接受文本输入，输出文本的向量表示，这种向量表示

潜在地保留了文本的语义和语法特征。本文使用了公

开的预训练过的 Glove 模型[38]，该模型对于输入的单

词和短语产生 300 维的向量。HICO-DET 中的所有三

元组都用来获得词向量表示，本文用 表示，并且

用来生成特征融合的注意力系数。 

2.3.4  特征融合

fh fo

fu fsem

fh, fo, fu fsem

至此，得到了包括人和物的外观特征 和 ，空

间外观特征 ，动作的语义特征 。为了确定四种

特征对最终预测结果的影响程度，本文设计了一个简

单而高效的融合模块来动态地计算每次预测时不同因

素的注意力。具体地，利用一个多层感知机 (multilayer
perceptron，MLP) 来完成这项任务。MLP 包含 3 层

全连接层，其中一层为 2136 维，另一层为 512 维，

最后一层为 4 维。首先将 和 进行拼接，接

着通过 MLP 产生一个 4 维的注意力向量，如下式：

A = σ ( fA−MLP( fh, fo, fu, fsem )) . (12)

v

最后利用注意力进行加权融合得到预测向量。再

通过一个 MLP 输出最终的预测向量。MLP 同样包含

3 层全连接层，分别为 2136、512 和 117(在 V-COCO
数据集上为 26) 维。对于一组人-物对，模型计算某个

动作 的概率如下：

P (v| (bh,bo)) = σ ( fP−MLP(ai fh,ai fo,ai fu,ai fsem )) , (13)

σ( · ) ( · , · , · , · )其中： 表示 sigmoid 函数， 表示对特

征向量的拼接。 

2.4  训练

本文模型的训练分为两部分，第一部分为对 IIPN
端到端的训练。损失函数与 Faster RCNN[1] 相同，包

括分类损失和回归损失。如下式：

L (pi, ti) =
1

Ncls

∑
i

Lcls(pi, p∗i )

+λ
1

Nreg

∑
i

p∗i Lreg(ti, t∗i ) . (14)

训练的第二阶段是对 HOI 检测任务进行端到端

的训练，此时目标函数为一个多标签分类的二元交叉

熵 (binary cross entrop，BCE) 损失函数，公式如下：

L =
1

N ×K

N∑
i=1

K∑
j=1

fBCE(Pi j,ylabel
i j ) , (15)

N K

K = 117

K = 26

其中： 为人-物对的个数， 为预测的动作的个数，

在 HICO-DET 数据集上 ，在 V-COCO 数据集

上 。 

3    实　验

为了验证本文方法的有效性，本文在两个大型

HOI 数据集上进行了一系列严谨的实验，并与目前的

若干个方法做了对比。本文还对模型检测效果做了一

些可视化展示以证明本文方法的有效性和优越性。 

3.1  数据集和评估指标 

3.1.1  数据集

本文所选取的数据集分别是 HICO-DET[9] 和 V-
COCO[39]。HICO-DET 是当下最流行的大型 HOI 数据

集，它包含了 47776 张图片 (其中训练集 38118 张，

测试集 9658 张)，117 个动词，80 种物品，以及 600
个 HOI 类别。此外，HICO-DET 还进一步将 600 个

HOI 划分为 462 个常见类别和 138 个稀有类别，稀有

类别是指训练样本少于 10 个类别。与 HICO-DET 相
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比，V-COCO 要小一些，它是 MS-COCO[40] 的一个子

集，总计包含 10346 张图片 (其中训练集 2553 张，

验证集 2867 张，测试集 4946 张)，25 个动词和 80 种

物品。 

3.1.2  评估指标

mAProle

Full Rare

Non Rare

本文采用 Chao 等人[9] 的标准来评估本文模型的

检测效果。具体地，当且仅当一个三元组满足以下条

件时才被认为是正确的正样本：1) 检测的人框和物框

与真实值的 IoU 大于 0.5；2) 检测出的 HOI 类别与真

实值相同。对于 V-COCO，与 Gupta 等人 [39] 一样计

算 来评估模型。而对于 HICO-DET，本文评估

三个方面的 mAP：1)  所有 600 个 HOI 类别 (记为

)；2) 138 个稀有的 HOI 类别 (记为 )；3) 462
个常见的 HOI 类别 (记为 - )。 

3.2  实验细节

本文提出的模型利用公开的 PyTorch 框架编程，

基于 Detectron2 和带有特征金字塔[35] 的 ResNet-50[36]

sh > 0.8

so > 0.3

100K

10 K

构建。训练阶段，本文采用 Detectron2 在 COCO 上

的预训练参数来初始化模型，并采用了双阶段的训练

方式，首先在 V-COCO 的训练集上对 IIPN 进行 10K
次的迭代训练，对于 IIPN 的输出，保留 的人

边界框和 的物边界框；接着在 HICO-DET 的

训练集上对整体模型进行 次的迭代训练。最后

分别在它们的测试集上进行测试。模型训练使用一

张 NVIDIA RTX 1070 GPU，一个批次训练两张图片，

采用 SGD 方法训练模型，初始学习率为 0.005，每

次迭代学习率降低 0.0001，动量设为 0.9。 

3.3  实验结果

本小节中，我们将所提方法与数个现有的方法进

行对比评估。数据显示，本文的模型在 HICO-DET
上的三种测试方法均取得了最优的效果。如下分别在

表 1 和表 2 中展示了在 HICO-DET 和 V-COCO 上的

对比结果。

如表 1 所示，对于 HICO-DET 数据集，本文方

表 1　不同方法在 HICO-DET 测试集上的效果对比

Table 1　Experimental results on HICO-DET test set of different approaches

Method
Default Known Object

Full Rare Non-Rare Full Rare Non-Rare

Shen et al.[27] 6.46 4.24 7.12 - - -

HO-RCNN[9] 7.81 5.37 8.54 10.41 8.94 10.85

iCAN[8] 14.84 10.45 16.15 16.26 11.33 17.73

RPNN[11] 17.35 12.78 18.71 - - -

PMFNet[31] 17.46 15.65 18.00 20.34 17.47 21.20

DRG[7] 19.26 17.74 19.71 23.40 21.75 23.89

Peyre et al.[32] 19.40 14.60 20.90 - - -

VCL[10] 19.43 16.55 20.29 22.00 19.09 22.87

BaseLine 19.05 14.72 20.35 21.22 18.06 22.88

IIPN(Ours) 19.90 15.84 21.12 23.13 19.08 24.33

表 2　不同方法在 V-COCO 测试集上的效果对比

Table 2　Experimental results on V-COCO test set of different approaches

Method mAParole

Gupta et al.[39] 31.8

GPNN[24] 44.0

iCAN[8] 45.3

RPNN[11] 47.5

VCL[10] 48.3

PMFNet w/o human pose[31] 48.6

PMFNet[31] 52.0

IIPN(Ours) 50.3
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法超过了 PMFNet[31]，一种利用了人身体姿势特征来

检测 HOI 的方法，然而本文没有利用这种额外特征。

同时，本文方法还超过了 Pryre 等人[32] 所提出的一种

学习单独的词嵌入结合相似对象之间类比，用以检测

人-物交互的方法。更值得一提的是，该项工作的目

的是改进对 Rare 模式下的模型精度，然而无论是在

Default 模式或是 Known Object 模式下，本文的模型

在 Rare 下的测试结果都优于该方法。最后，本文所

提出的方法在 Default 模式和 Known Object 模式下的

三种测试结果也均超过了本文的基线方法。其中，

在 Default 模式下比基线分别提高了+0.85  (4.5%)，
+1.12 (7.6%)，+0.77 (3.8%)，在 Known Object 模式下

比基线分别提高了+1.91 (9%)，+1.02 (5.7%)，+1.45
(6.3%)。

对于 V-COCO 数据集，本文方法也取得了不俗

的效果。正如表 2 所示，本文所提出的方法效果超过

了除 PMFNet[31] 之外的所有方法，这是由于在 V-
COCO 数据集上动词较少，姿势特征对于检测结果的

提升有较大的影响。同时，PMFNet[31] 在论文中给出

了去除姿势信息后的模型精度为 48.6，比本文的方法

低了 1.7，充分说明了本文方法的优越性。 

3.4  消融实验

在 2.2 节中已详细介绍了所提出的交互实例推荐

网络，利用图神经网络来推理人-物交互关系，利用

注意力使得网络更加聚焦。本文分别对比了基线网络，

基线网络+移除注意力的图神经网络以及基线网

络+IIPN 的效果。此外，在 2.3 节中介绍了跨模态信

息融合模块 (CIFM)，本文分别对比了基线网络，基

线网络+移除注意力的 CIFM 和基线网络+完整 CIFM。

具体数据如表 3 所示，方便起见，在表中将 without
写做 w/o。同时，为了更直观地显示本文模型的实验

数据，只展示了 Default 模式和 Known Object 模式在

Full 下的测试结果。 

3.4.1  有/无 IIPN对比

IIPN 是为了能推荐出存在交互关系的人-物对。

根据表 3 中的数据显示，在不加注意力的情况下，本

文的 IIPN 在 Default 模式下，比基线网络提高了 0.28
(1.5%)，加上了注意力之后，模型精度提升到了

19.72，比基线网络提升了 0.67，提升百分比达到了

3.5%，这充分显示了本文所提出的 IIPN 的有效性。

通过将人-物构建为图模型，IIPN 学习了人-物之间的

隐含交互关系，并利用注意力进一步强化学习到了这

种关系，最终推理得出了存在交互关系的人框和物框，

提高了模型的检测精度。 

3.4.2  有/无 CIFM效果对比

CIFM 是为了计算不同特征对 HOI 检测结果的贡

献程度。根据表 3 的数据，基线网络+移除注意力计

算的 CIFM 检测精度为 19.26，只比基线网络提高了

0.21 (1.1%)。然而，引入注意力之后，对基线网络的

提升达到了 0.55(2.9%)，这印证了 CIFM 挖掘到了各

特征对检测结果的影响方式，并充分证明了 CIFM 在

评估各种特征对 HOI 检测影响程度的有效性。 

M N3.4.3   和 数量的对比分析

M

N M N

在 IIPN 中，本文分别选择了 个人的隐藏层特

征和 个物的隐藏层特征，因此本小节对 和 的不

同取值所得到的效果进行了验证，结果如表 4 所示。

M

M

M M

N

N

对于 的选择，本文参考了 Wang 等人[28] 中的参

数设置为 8。同时，本文也尝试了将 设置为 6，数

据显示 为 6 的情况总体比 为 8 下降了一个台阶。

经过对数据集的分析，认为这是由于在数据集中，有

相当一部分的图片中是人群密集的，将人隐藏层特征

的数量设置的稍大有助于模型去适应这一部分数据集。

此外，还分别尝试了将 设置为 2, 3, 4，在完整模型

的实验下，发现将 设置为 3 时模型的表现达到了最

表 3　本文所提各模块在 HICO-DET 上的消融实验

Table 3　Ablation studies of the proposed module on HICO-DET

Method Default(Full) Known Object(Full)

BaseLine 19.05 21.22

BaseLine + IIPN w/o attention 19.33 21.92

BaseLine + IIPN with attention 19.72 22.33

BaseLine + CIFM w/o attention 19.26 21.74

BaseLine + CIFM with attention 19.60 21.89

BaseLine + IIPN + CIFM (Ours) 19.90 23.13
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好的水平。这或许和人不能同时和太多的物体交互有

关，3 种已经是极限。
 

3.4.4  不同特征的对比

在本文所提出的跨模态信息融合模块中，用到了

人的外观特征 fh，物的外观特征 fo，联合空间特征 fu，

以及语义特征 fsem，本文也分别进行了实验，以证明

各个特征对最终检测结果的有效性。结果如表 5 所示。

SP

通过分析表 5，可以清晰地显示各个特征流的有

效性。特别地，发现当仅融入 f h+f o+f u 时，模型的检

测结果为 19.63，将 替换为 fu 后，模型精度达到了

19.78，提升了 0.15。这恰好显示了 fu 的有效性。
 

k3.4.5  不同信息传递轮次 的对比

k

k = 2

在本文的图神经网络信息传递时，尽管本文遵循

了其他作者[34] 的设置，我们仍然决定进行一组对比

实验，以确定不同的 对本文实验结果有何影响。实

验结果如表 6 所示。通过表 6 可以发现，当 时，

本文的实验效果在 V-COCO 和 HICO-DET 数据集均

取得了最好的效果。 

3.5  可视化展示

由于本文方法基于 Faster-RCNN[1]，我们对 IIPN
的人-物对推荐效果和 Faster-RCNN 进行了对比，并

挑选了部分图片进行可视化展示。如图 5 所示，其中

第一行为 Faster-RCNN 的效果展示，第二行为 IIPN
的效果展示。通过图 5 可以清晰地看到，Faster-
RCNN 对不相关的人或物也进行了推荐，而 IIPN 只

推荐了存在交互关系的人-物对。在图 6 和图 7 中，

本文对模型的最终检测结果进行了可视化来直观地感

受模型的检测效果。图 6 中将 HICO-DET 数据集上

的部分检测结果进行了可视化展示，其中人用红色方

框框出，物体用蓝色方框框出，其中分别展示了简单

场景下和复杂场景下，本文所提出模型的检测效果。

图 7 则将 CIFM 的融合注意力进行了可视化展示，其

中每幅图片右侧数据从上到下分别为：fh、fo、fu、fsem

对检测结果的贡献分数。 

表 4　不同的 M 和 N 对实验结果的影响

Table 4　Effects of different M and N on experimental results

Default

Full Rare Non-Rare

M=6, N=2 19.53 15.12 20.43

M=6, N=3 19.77 15.74 20.99

M=6, N=4 19.56 15.71 20.03

M=8, N=2 19.66 15.67 20.86

M=8, N=3 19.90 15.84 21.12

M=8, N=4 19.60 15.70 20.76

表 5　不同特征对实验结果的影响

Table 5　Influence of different characteristics on experimental results

fh fo SP fu fsem mAP

✓ ✗ ✗ ✗ ✗ 19.03

✓ ✓ ✗ ✗ ✗ 19.35

✓ ✓ ✓ ✗ ✗ 19.63

✓ ✓ ✗ ✓ ✗ 19.78

✓ ✓ ✗ ✓ ✓ 19.90

表 6　不同迭代次数 k 对实验结果的影响

Table 6　Influence of different k on experimental results

Number of  k Result on V-COCO Result on HICO-DET

k=1 49.4 19.81

k=2 50.3 19.90

k=3 49.9 19.85
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IIPN

Faster-RCNN

图 5　IIPN 与 Faster-RCNN 的人-物推荐效果展示

Fig. 5　Comparison of IIPN (bottom row) with Faster-RCNN (upper row)
 

<Human, ride, horse> <Human, ride, motorcycle> <Human, eat, apple>

<Human, ride, horse> <Human, ride, bicycle> <Human, hold, elephant>

图 6　HICO-DET 数据集上的检测结果可视化

Fig. 6　Visualization of detection results on HICO-DET
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图 7　融合注意力可视化展示

Fig. 7　Visualization of fusion attention
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4    结　论

本文提出了一种全新的双阶段人-物交互检测模

型，首先利用交互实例推荐网络 (IIPN) 来推荐存在交

互关系的人-物对。IIPN 根据视觉特征以及图像中人-
物之间的交互关系进行交互对推荐。在实验中证明

了 IIPN 能够推荐出正确的交互对来提高检测效果。

此外，本文设计了一个跨模态信息融合模块 (CIFM)，
通过引入融合注意力，来动态计算各种特征对检测结

果的影响程度，本文的实验证明了该模块的有效性。

最后，在两个流行的大型数据集上，本文所提出的方

法都取得了不俗的效果。
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Interactive instance proposal network for
HOI detection

Xue Lixia, Yin Kaijian, Wang Ronggui, Yang Juan*

Overview: With  the  development  of  computer  vision,  people  increasingly  need  to  understand  images,  including
recognizing the scenes and the human behaviors in images. The task of HOI detection is to locate humans and objects in
images  and  infer  their  relationships.  This  requires  not  only  locating  a  single  object  instance,  but  also  identifying  the
interaction  between  the  objects.  However,  machines  cannot  know  which  object  humans  are  interacts  in.  Most  of  the
existing methods solve this problem by completely pairing the people and objects. They use off-the-shelf object detectors
to  detect  instances,  but  this  does  not  meet  the  requirements  of  the  HOI  task.  This  paper  proposes  an  object  detector
suitable  for  HOI  detection  based  on  relational  reasoning,  which  makes  use  of  the  interactive  relationship  between
humans and objects in the images to recommend human-object pairs, so as to reduce the occurrence of non-interactive
human-object  pairs  as  much  as  possible.  Our  method  follows  the  two-stage  detection  like  most  works.  Firstly,  the
interactive instance proposal network (IIPN) is used to recommend human-object pairs. The IIPN follows the pipeline
of  faster  RCNN, but replaces the region proposal  network (RPN) with the IIPN. The IIPN selects  human-object  pairs
based on the interaction possibility between humans and objects using the visual information in the picture. It passes the
message  through  the  iterative  reasoning  of  the  graph  neural  networks  (GNNS),  only  human-object  pairs  that  include
interactive  relationships  are  selected  as  the  IIPN ’s  outputs.  Secondly,  we  design  a  cross-modal  information  fusion
module (CIFM), which calculates the fusion attention according to the influence of different features on the detection
results, and performs weighted fusion. This is because the existing methods simply add or splice several features such as
human  visual  features,  object  visual  features,  and  human-object  spatial  features  in  the  reasoning  part.  The  different
influence  degrees  of  various  features  in  different  actions  are  ignored.  For  example,  the  verbs  like  ride  and  hold  in
< human, ride bike> and < human, hold, bike > depend more on the spatial relationships, while eat and cut in <human,
eat,  pizza> and <human, cut,  pizza> depend more on human's postures,  that is,  visual features.  Meanwhile,  this paper
believes that semantic prior knowledge is also helpful to HOI detection. For example, if we have apples in an image, the
probability of predicting the human's action as eating or holding is greater than others.  Finally,  complete experiments
are performed on two popular large-scale HOI datasets, HICO-DET and V-COCO. The experimental results show the
effectiveness of the proposed method.
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