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摘要：针对基于视频的人-物交互检测存在的鲁棒性不足问题，提出基于注视引导的复杂环境视频人-物交

互检测模型。该模型利用基于特征相似度的头身匹配算法，提高了头身匹配准确率；设计特征融合模块，将图像、

文本和注视热力图特征进行有效融合。在 VidHOI 数据集上，本文模型全部类的 mAP 比性能最好的对比模型
HOIGF提高了 0.84；在 Action Genome数据集上，本文模型全部类的 Rec@10比性能最好的对比模型 HOIGF提
高了 0.7。该模型提升了复杂环境下视频人-物交互检测的准确性，具有较好的鲁棒性。 
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Video Human-object Interaction Detection Model with 
Gaze Guidance for Complex Environments  
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Abstract: To address the robustness issues in video-based human-object interaction detection, a gaze-guided video human-
object interaction detection model for complex environments is proposed. This model utilizes a head-body matching algorithm based 
on feature similarity to improve the accuracy of head-body matching. A feature fusion module is designed to effectively integrate 
image, text, and gaze heatmap features. On the VidHOI dataset, the proposed model achieved an improvement of 0.84 in mAP across 
all classes compared to the best-performing baseline model, HOIGF. On the Action Genome dataset, the proposed model achieved an 
improvement of 0.7 in Rec@10 across all classes compared to the best-performing baseline model, HOIGF. The model enhances the 
accuracy of video HOI detection in complex environments and demonstrates good robustness. 

Keywords: human-object interaction recognition; gaze guidance; feature fusion; feature similarity matching 

0 引言

在复杂环境中准确识别动态实体（如人类、动物

等）与静态实体（如建筑物、家具等）之间的交互关

系，对计算机视觉理解至关重要。人-物交互（human-
object interaction, HOI）检测作为计算机视觉领域的一 

项关键技术，旨在定位图像或视频中的人类及其交互

物体，并识别其交互类别，以深入理解人类行为。尽

管基于图像的 HOI 检测技术[1-3]
已较为成熟，但将其

直接应用于视频HOI检测，效果往往有限。而现有基
于视频的 HOI 检测技术[4-6]

在复杂场景下仍面临诸多 
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挑战，如注视信息等交互线索未得到充分挖掘利用。

已有研究表明

[7-8]
，注视信息在很多视觉检测任务中

具有辅助作用，可进一步缩小人类与物体之间的定位

偏差。 
为此，本文提出基于注视引导的复杂环境视频

HOI检测模型（简称复杂环境视频HOI检测模型）。
该模型在空间-时间变换器（spatial-temporal trans-
former, STTran）[9]

模型中引入文本和注视热力图信息，

并设计特征融合模块，将注视热力图特征与目标检测

特征有效融合；利用基于特征相似度的头身匹配算法，

提高目光注视检测中头身匹配的准确率，从而解决复

杂环境下视频HOI检测鲁棒性不足的问题。 

1 相关工作 
1.1 基于视频的 HOI检测 
在基于视频的HOI检测任务中，理解人-物关系

随时间的演变至关重要。文献[10]将人-物关系表示为

时空图，并采用结构递归神经网络（structural recurrent 
neural network, S-RNN）推断其交互类别，检测效果优
于传统的线性处理方法，但需要预先定义并计算节点

与边的结构。文献[11]在 S-RNN基础上引入物体间的
关联关系，进一步提升了检测准确率，但在复杂多物

体场景下仍存在计算复杂度过高的问题。文献[12]提
出一种基于实例的推理架构，通过单独推理每个人-

物对实例，并利用人类骨架作为 HOI 检测的额外线
索，提升了检测准确率，但其长时序建模能力有限。

文献[4,13]提出的时空人-物交互（spatial-temporal 
human-object interaction, ST-HOI）模型将人体姿态特
征与三维卷积网络提取的时空实例特征融合，并在

VidHOI 数据集上验证了其有效性，但对复杂环境下
多个人-物目标的检测效果不佳。文献[6]提出的原型
嵌入优化模型通过引入原型嵌入优化机制，缓解了直

播中HOI检测出现的对象偏差问题，但其依赖复杂的
原型库，导致模型泛化性能不足。 
基于上述问题，本文利用基于特征相似度的头身

匹配算法，即利用特征相似度构建代价矩阵，基于同

一物体不同部位的特征相似性高于其他物体的特性，

采用匈牙利二分匹配算法提高头身匹配精度，增强了

人-物匹配的准确率，提升了复杂环境下视频HOI检
测的鲁棒性。 
1.2 基于 STTran模型的 HOI检测 
近年来，研究人员

[9,12,14]
提出了基于 STTran模型

的视频HOI检测方法。文献[14]通过一个具有密集线
性变换和时间编码器的HOI变换器，融合视觉外观特
征和人体姿态特征，实现了基于 Transformer 的端到
端HOI检测，提高了模型的检测精度；但其对大型数
据集和计算资源依赖性较高，且收敛速度较传统HOI
检测方法慢。STTran模型将每个人-物实例的视觉外

观特征与空间关系特征、语义特征进行串联，虽然加

快了收敛速度，但由于输入模态单一，导致检测精度

及鲁棒性不足。现有基于 STTran模型的HOI检测模
型通常仅以原始视频帧等单一模态特征作为输入，未

能有效融合物体类别文本、注视热力图等多源特征，

限制了模型在复杂环境下的适应能力。 
2 复杂环境视频HOI检测模型 
本文提出的复杂环境视频 HOI 检测模型主要包

括目标检测器、目光注视检测器、特征融合模块、

STTran时空编码器-解码器 4个部分，其结构如图 1
所示。 
视频帧<I1,I2,…,In>被同时输入至目标检测器和

目光注视检测器；目标检测器识别视频中的人和对应

的物体，从每帧视频中获取人-物目标检测框{bt,i}、目
标类别{clst, j}、目标追踪特征Oj，其中，t为时间帧，
i、j分别为第 i个目标物体、物体类别 j；目光注视检
测器利用基于特征相似度的头身匹配算法进行头身

匹配，并通过注视跟踪模块获取注视热力图特征 ,t ig ， 
从而得到人眼与物体的交互信息；特征融合模块将目 
标检测器与目光注视检测器输出的特征进行有效融

合；STTran时空编码器-解码器对融合特征进行处理，

并生成HOI检测结果。 
目标检测器采用单阶段目标检测模型YOLOv5[15]

进行目标检测，利用基于深度关联度量的简单在线实

时跟踪（simple online and realtime tracking with a deep 
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association metric, DeepSORT）模型[16]
实现目标追踪；

STTran 时空编码器-解码器除在编码器输入端增加

特征融合层外，其他主体结构与文献[9]基本一致。因
此，本文主要介绍目光注视检测器和特征融合模块。 

 

 

 

 

 

 
 

 

图 1� 复杂环境视频 HOI检测模型结构图 

2.1 目光注视检测器 
目光注视检测器主要包括头部检测、头身匹配、

注视跟踪 3个模块。其中，头部检测模块通过头部检
测器识别单帧视频中的人体头部；头身匹配模块利用

基于特征相似度的头身匹配算法获取头部与身体的

匹配关系；注视跟踪模块采用文献[17]提出的目光跟
踪方法为单帧视频中的每个人生成注视热力图特征。 
目前，头身匹配算法主要分为两种：一种是在目

标检测器的目标检测框内直接进行二次查找，但该算

法易出现头身混淆，尤其在单帧视频中存在多人且相

互遮挡时，可能头身出现匹配错误；另一种是先在单

帧视频中获取头部检测框，再将其与身体检测框匹配，

但匹配准则通常基于启发式方法，如以头部与身体检

测框重叠区域的比值作为判断依据，鲁棒性不足，存

在头部与身体错误匹配的风险。 
本文通过实验发现，同一目标不同位置的特征相

似度高于不同目标的特征相似度。基于该特性，本文

提出一种基于特征相似度的头身匹配算法。该算法将

头部与身体的检测框匹配看作二分匹配，并采用匈牙

利二分匹配算法

[18]
计算头部特征与不同身体特征的

相似度，从而构建代价矩阵，具体流程如下： 

1） 利用目标检测器分别得到单帧视频中的头部
检测框{ },

h
t ib 和身体检测框 ,t kb ； 

2） 分别提取头部特征 ( ),
h h
i t if F b= 和人体去除

头部的身体特征 { }( ), ,
h

k t k t if F b b= - ； 

3） 构建基于特征相似度的头身匹配算法的代价
矩阵Cost ∈ ℝn×m

，其中，n为身体预测框数量，m为头
部预测框数量， , 1 cos( , )h

k j k jCost f f= - 为利用匈牙利

二分匹配算法得到的最佳头身匹配关系； 
4） 根据文献[17]的方法，采用卷积长短期记忆

网络

[19]
将匹配后的头部预测框与全局特征进行融合

编码，以估计每个人的注视热力图特征 ,t ig 。 
2.2 特征融合模块 
在每个时间帧 t 中，目标检测器对每个人-物对

<bt,i,bt, j>输出一个目标检测框#clst, j,bt,i,Oj$；目光注
视检测器输出其注视热力图特征 ,t ig 。由于 STTran时
空编码器-解码器的输入包括图像、文本和注视热力

图等 3种不同模态的特征，且这些特征分布在不同的
特征空间，因此需设计合适的特征融合模块进行编码。

受 STTran 启发，本文设计特征映射与特征拼接相结
合的特征融合模块，其结构及处理流程如图 2 所示。 
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图 2� 特征融合模块结构及处理流程 

特征融合模块利用 ResNet[20]
提取目标检测框

{ },t ib 、目标追踪特征Oj的图像特征，并通过特征空间

投影得到 img idx RÎ ；利用词向量嵌入模型对目标类别

{clst, j}文本特征进行编码，并通过特征空间投影得到
text tdx RÎ ；注视热力图特征 ,t ig 直接通过特征空间投

影得到 gaze
gdx RÎ ；将上述三类特征进行特征拼接，得

到混合特征xfuse∈Rdi%dt%dg
；通过本文设计的双分支 

（侧向分支与主干分支）卷积融合网络融合混合特征。

其中，侧向分支主要由全局池化层（global pool）与
1×1卷积层（conv）等组成，用于生成特征动态权重，
以强调重要特征并抑制不相关特征；主干分支主要由

1×1卷积层（conv）、归一化层（BN）和 ReLU激活
函数等组成，用于分析和转换混合特征，并利用侧向

分支的特征动态权重进行特征筛选，以融合不同模态

特征并降低特征维度。最终，将筛选后的特征与混合

特征xfuse∈Rdi%dt%dg
进行残差连接，输出当前视频帧

中人-物对< bt,i, bt, j >的特征Xt,i, j ∈ Rd
。通过对视频

逐帧进行上述操作，可获取视频所有帧的人-物对的

融合特征。 
2.3 损失函数 
在数据集中，一个人-物对< bt,i, bt, j >可能被同

时标注多种交互关系，如<human1, next to & watch & 
wave bat>，属于典型的多类多标签分类问题。传统的
多类多标签分类通常采用二元交叉熵损失

[21]
。然而，

由于数据集呈长尾分布，存在严重的类别不平衡问题，

本文采用类平衡 Focal损失： 

CBFocal &pj, yj' = − 1 − β
1 − βnj )1 − pyj*γ log )pyj* 

o
1

1 therwisej

j j
y

j

p y
p p

=ìï= í -ïî
 

式中：pj为预测为第 j 个类别的概率，yj ∈ {0,1}
为真实标签，β ∈ [0,1]为一个可学习的参数，nj为第 j
个类别的采样样本数，γ为平衡超参数。 

3 实验 

3.1 数据集 
3.1.1� VidHOI数据集 

VidHOI数据集[4]
收录了人类在无预定义脚本、复

杂环境下的真实日常活动视频，并提供了完整的HOI
三元组（<人，动作，物>）标注。该数据集采用关键
帧注释，每秒采样 1帧，共包含 78个物体类别和 50
个谓词类别，其中 8个谓词类别为空间关系，其余 42
个为动作关系。 
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VidHOI 数据集根据类别标签的数量可划分为：
1） 全部，验证集涵盖所有 557个HOI三元组类别；
2） 稀有，验证集中少于 25个实例的 315个类别；
3） 非稀有，验证集中不少于 25个实例的 242个类
别。本文在这 3个类别集上分别进行实验，以验证所
提模型的可靠性。 
3.1.2� Action Genome数据集 

Action Genome[22]
是一个包含35个物体类别和25

种交互类别的视频数据集，每个视频中仅标注了单人

的HOI三元组。 
3.2 评估指标 
对于 VidHOI 数据集，本文采用平均精度均值

（mAP）作为模型的评估指标，mAP越高，表明模型
的检测精度越高。 
对于Action Genome数据集，为了与现有基准模

型进行公平对比，本文采用召回率（Rec@K）作为评
估指标，Rec越高，表明模型的检测精度越高。 
预测的HOI三元组被视为真正正例的条件包括： 
1） 检测到的人-物体目标检测框与真实标注检

测框的交并比（IoU）大于 0.5； 
2） 预测的物体类别正确； 
3） 预测的HOI关系正确。 
本文遵循 ST-HOI基准中定义的两种评估模式：

一种为真实值模式（Oracle），即利用真实物体边界
框进行评估；另一种为预测模式（Detection），即利
用 YOLOv5 模型预测输出的物体边界框进行评估。
在预测模式下，ST-HOI 基准去除未检测到物体的视
频帧以提高召回率。但本文不去除任何视频帧，在未

检测到物体的视频帧中，所有真实 HOI均被视为假
负例。 
3.3 实验环境 
本文选取YOLOv5[15]

模型作为目标检测器，用于

提取单帧视频中所有目标检测框及其对应的类别，基

于 COCO 数据集预训练其权重并进行初始化，且通
过 VidHOI 数据集进行微调；采用预训练的 Deep-

SORT模型[16]
作为目标追踪器，追踪不同视频帧之间

的相同目标。 
在目光注视检测器中，本文采用YOLOv5模型从

单帧视频中检测人体头部，头部检测器在 Crowdhu-
man 数据集[23]

上进行预训练；采用文献[17]的目光跟
踪方法生成注视热力图特征。 
在特征融合模块中，采用 ResNet-101 模型[20]

提

取目标检测框{bt,i}、Oj的图像特征；利用 GloVe 模
型

[24]
进行词向量嵌入；特征空间投影层利用 1×1卷积

进行映射，损失函数采用类平衡 Focal损失。 
STTran 时空编码器-解码器的前馈网络维度为  

2 048，多头注意力层的头数为 8，空间编码器为 1层，
时间解码器为 3层，时间窗口长度设为 6。CB Focal中

的γ = 0.5、 β = 0.999 9，以缓解数据样本分布不均衡
的问题。为加快模型训练速度，本文使用小批量学习，

模型采用AdamW优化器，设定初始学习率为1×10-8
，

峰值学习率为1×10-4
，指数衰减为 0.1，预热阶段为

3轮，权重衰减因子为1×10-2
，Dropout率为 0.1，所

有训练运行 25个 epoch，并设置固定的随机种子，以
确保实验结果的可重复性。 
此外，本文通过随机水平翻转增强数据样本。本

文模型的超参数在VidHOI数据集上进行了微调。在
Action Genome数据集的实验中，直接沿用与VidHOI
数据集相同的设置。 
实验基于 Python 3.9环境，在NVIDIA RTX 4090 

GPU 上完成，采用 PyTorch 框架构建与训练模型，
YOLOv5模型基于Ultralytics实现。 
3.4 实验过程及结果 
真实值模式（Oracle）可排除目标检测误差的干

扰，以验证本文模型 HOI 检测的有效性；预测模式
（Detection）可模拟真实的视频分析场景，用于评估
本文模型在复杂环境下端到端的综合检测性能。在

VidHOI数据集上，本文模型与图解析神经网络（graph 
parsing neural network, GPNN[25]

）、人-物交互变换器

（human-object interaction transformer, HOTR[14]
）、ST-
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HOI[4]
、STTran[9]

、人-物注视交互（human-object 
interaction with gaze following, HOIGF[26]

）模型在真实

值模式（Oracle）、预测模式（Detection）下进行对比
实验，实验结果如表 1、2所示。 
 

表 1 VidHOI数据集上 Oracle模式下的实验结果 

模型 
mAP 

全部类 非稀有类 稀有类 

GPNN 

HOTR 

ST-HOI 

STTran 

HOIGF 

18.47 

21.14 

17.60 

28.32 

38.61 

24.50 

30.75 

27.20 

42.08 

52.44 

16.41 

19.83 

17.30 

17.74 

27.99 

本文模型 
39.45 54.17 28.16 

（+0.84） （+1.73） （+0.17） 

由表 1可知，在Oracle模式下，本文模型全部类
的mAP比性能最好的对比模型 HOIGF提高了 0.84，
表明在排除目标检测误差的情况下，本文模型HOI检
测有效。 
表 2  VidHOI数据集上 Detection模式下的实验结果 

模型 目标检测器 
mAP 

全部类 非稀有类 稀有类 

ST-HOI Detectron2 3.10 5.90 2.10 

STTran YOLOv5 7.61 13.18 3.33 

HOIGF YOLOv5 10.40 16.83 5.46 

本文模型 

Detectron2 9.33 15.44 4.62 

YOLOv5 
11.46 18.61 5.97 

 (+1.06)  (+1.78)  (+0.51) 

由表 2可知，在Detection模式下，本文模型全部
类的 mAP 比性能最好的对比模型 YOLOv5 提高了
1.06，表明目标检测器在 HOI 检测中起着重要作用。 
为进一步验证本文模型在不同数据分布下的泛

化能力，在 Action Genome 数据集上进行对比实验。
实验以关系检测网络（relationship detection network，
RelDN[27]

）、图属性感知网络（graph property sensing 
network，GPS-Net[28]

）等模型作为对比模型，在Oracle
模式下进行评估，实验结果如表 3所示。 
 

表 3  Action Genome 数据集上 Oracle模式的实验结果 

模型 
Rec 

Rec@10 Rec@20 Rec@50 

RelDN 70.7 78.8 80.3 

GPS-Net 71.3 81.2 82.0 

STTran 73.2 83.1 84.0 

HOIGF 75.4 83.7 84.3 

本文模型 
76.1 84.1 84.5 

（+0.7） （+0.4） （+0.2） 

由表 3可知，在Action Genome数据集上，本文
模型的 Rec@10比性能最好的对比模型 HOIGF提高
了 0.7，表明本文模型在不同数据源上具有较好的泛
化性能。 
为验证不同模块的作用，本文在VidHOI数据集、

Oracle模式、HOIGF模型上进行消融实验，分别利用
基于特征相似度代价矩阵、特征融合模块替换HOIGF
模型的对应区域，实验结果如表 4所示。 
表 4  VidHOI数据集上 Oracle模式下不同模块效果 

设定 
mAP 

全部类 非稀有类 稀有类 

HOIGF 38.61 52.44 27.99 

+特征相似度代价矩阵 38.98 54.16 28.11 

+特征融合 38.84 52.96 28.03 
HOIGF +特征相似度代价  

矩阵+特征融合 39.45 54.17 28.16 

由表 4可知，特征相似度代价矩阵、特征融合模
块均能有效提升模型检测精度，且通过基于特征相似
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度代价矩阵得到的注视热力图特征，经特征融合模块

与目标检测特征融合后，模型检测精度提升更为显著，

表明本文提出的特征相似度代价矩阵、特征融合模块

均是有效的。 

4 结论 
本文针对复杂环境下 HOI 检测鲁棒性不足的问

题，提出基于注视引导的复杂环境视频 HOI 检测模
型。该模型通过引入基于特征相似度代价矩阵与特征

融合模块，提升了模型在复杂环境下的鲁棒性，在

VidHOI、Action Genome数据集上均取得了较好的性
能。同时，通过在 Oracle和 Detection模式下的实验
结果发现，模型性能受目标检测器影响较大，未来可

进一步探索如何利用更高效的目标检测器来提升

HOI检测性能。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 
BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 
by-nc-nd/4.0/) 
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