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摘要 片段视频语义识别旨在识别视频中短小片段的语义概念,是视频分析的一项重要任务.由于片

段视频的数量巨大且缺乏可参考的网络标签, 片段视频的标记十分困难, 通常只能对部分片段视频进

行标记. 如何利用有限的语义标签提高片段视频语义识别的准确率是一项关键挑战. 因此本文提出了

一种基于长短时预测一致性的视频语义识别算法. 该算法通过引入完整视频语义与片段视频语义一

致性的约束, 对片段视频语义识别结果进行筛选, 以此提高片段视频语义识别的准确率. 本文提出的

算法在大规模视频数据集 YouTube-8M的片段视频语义识别任务上达到了 82.62%的平均均值准确率

(mean average precision, MAP) 识别精度, 在第三届 YouTube-8M 比赛中排名第二.
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1 引言

在信息技术高速发展的时代背景下, 大数据已经成为推动创新型国家建设的重要战略资源. 视频

数据是大数据的主要组成成分, 占据了 80% 的互联网流量1). 与其他数据相比, 视频数据具有体量大、

内容丰富、标注稀疏等特点. 这也为视频数据分析带来了诸多挑战. 因此, 作为视频分析的重要任务,

视频语义识别一直以来都是计算机视觉领域和多媒体领域的研究热点.

近年来, 深度学习方法的运用大幅地推动了视频分析技术能力的提升. 其带来的直接影响是视频

语义分析的结果越来越准确, 也间接带动了用于测评的视频数据规模的扩大. 这两方面的提升是相辅

相成的. 大规模的视频数据集为训练更优的视频语义识别模型提供了充足的训练样本, 这对于依靠数

据驱动的深度学习模型是十分必要的. 而越来越准确的视频语义分析结果反过来推动了视频数据集的

1) Cisco Study Reveals 80% of the World’s Internet TrafficWill Be Video By 2019. 2020. https://www.purposefulfilms.
com/cisco-study-reveals-80-of-the-worlds-internet-traffic-will-be-video-by-2019/.
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表 1 近十年发布的视频语义识别数据集列表

Table 1 A list of video semantic recognition datasets in recent ten years

Dataset Year #Videos #Labels Duration Video-segment label

Hollywood2 2009 3669 12 Long ×

HMDB51 2011 7000 51 Short ×

UCF101 2012 13320 101 Short ×

Sports-1M 2014 1133158 487 Short ×

FCVID 2015 91233 239 Long ×

ActivityNet 2015 28000 203 Long X

YouTube-8M 2016 6100000 3,862 Long X

Charades 2016 9848 157 Short ×

Kinetics 2017 650000 700 Short ×

AVA 2017 1620000 80 Long ×

Something Something 2017 220847 174 Short ×

Moments in Time 2017 1000000 339 Short ×

扩容, 为深度学习模型从不同语义层面研究视频语义识别技术提供了可能. 从表 1 可以看到, 近十年

发布的视频语义识别数据集在视频总量上和语义标签数量上总体呈上升趋势. 分析规模更大和语义更

全面更细致的视频数据集, 要求设计出预测速度快且准确率高的视频语义识别算法.

为解决大规模视频数据的语义识别问题,本文提出了基于长短时预测一致性的视频语义识别算法,

利用视频 (长时)与其中的片段视频 (短时)之间的语义一致性预测片段视频的语义类别,从而提升片段

视频预测的准确性和可靠性. 本文所提出的方法在目前最大规模的视频语义识别数据集 YouTube-8M

上进行了算法验证, 实验结果表明本文提出的算法是有效的.

本文剩余部分组织如下: 第 2 节介绍现有的视频分析数据集和深度视频分析模型, 第 3 节介绍

所提出的基于长短时预测一致性的视频语义识别模型, 第 4 节给出实验设置和结果分析, 最后第 5 节

总结.

2 视频语义分析技术简述

2.1 视频语义分析数据集

在过去的十年间, 已发布的视频语义分析数据集有数十个之多, 本文选择了其中具有代表性的

12个数据集列在表 1中. 这些数据集作为视频语义分析的基准数据集被广泛地使用,大规模视频数据

集极大地推动了视频语义识别准确率的提升, 同时为算法更全面地探索视频语义提供了丰富的数据.

Hollywood2 [1] 从 69 个电影中抽取了约 20 个小时的片段视频. 除了 12 个动作语义类别外, 还有

10个场景类别的标注. 额外的场景标注允许模型探索动作语义类别和场景类别之间的相关性, 以在动

作语义不明确时依靠场景信息进行推断.

HMDB51 [2] 包含 51个人体动作类别,包括脸部动作、嘴部动作、身体动作、身体与物体交互、人

与人交互等 5 个大类. 同时, 该数据集概括性地描述了相机位置、身体关节、人的数量等.

UCF101 [3] 中的语义类别相比较于前两个数据集更为丰富,共有 101个语义类别,近 27个小时的

视频, 包括身体动作、身体与物体交互、人与人交互、演奏乐器、体育等 5 个大类.
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Sports-1M [4] 是第 1 个大规模视频语义数据集, 共有 487 类, 超一百万个 YouTube 上收集的体育

类视频. 数据标签由 YouTube 话题应用接口自动获取, 未经过人工筛选. 大规模视频数据集的标签是

由机器根据视频的描述、标注等自动生成的, 因而是有噪声的.

FCVID [5] 是国内发布的第 1 个大规模网络视频语义数据集, 共有 239 类, 9 万余个视频. 包括社

会活动, 教程视频、物体、场景等 11 个大类. 视频总时长 4232 小时.

ActivityNet [6] 是一个多标签的视频语义数据集, 平均每个视频有 1.4 个标签. 共有 203 个类,

2.8 万个视频. 该数据集的标签是一个多层次化的结构.

YouTube-8M [7] 是目前视频数量最多的、标签种类最丰富的视频语义数据集. 共有 24 个大类,

3862 类, 610 余万个高质量的视频, 平均每个视频有 3 个语义标签. 主要包括活动、物体、场景、事件

等多种类视频. 该数据集是本文主要采用的实验数据集.

Charades [8] 的独特之处在于其内容都是采集于日常的生活场景. 包含 157 类活动语义标签,

46 个物体标签, 15 个场景标签, 平均每个视频有 6.8 个动作标签, 大大超过 ActivityNet 平均 1.4

个的数量. 在此基础上发展出来的 Charades-Ego [9] 增加了一个主观视角.

Kinetics [10] 是目前经人工校验的最大的视频语义分析数据集. 该数据集包含 700 个类别, 所有标

签均经过人工校验. 每个类别至少包括 600 个的视频, 所有视频的时长均为 10 s.

AVA [11] 是一个分析人类活动的视频语义数据集. 包含 80 个基本动作类别, 对 430 个 15 min 时

长的视频以 3 s 为间隔做了密集标注, 在每个片段视频的中间一帧标注了人的边界框.

Something Something [12] 重点关注人与物体交互的动作, 特别是手部的交互动作. 除了标注动作

类别外, 该数据集还标注了交互的对象名称.

Moments in Time [13] 收集了一百万个时长为 3 s 的视频分为 339 个类别. 该数据集最大的特点

是类内样本差异较大, 体现了自然语言处理中一词多义的概念. 在其基础上衍生的 Multi-Moments in

Time [14] 对每个视频标注了多个类别.

2.2 深度视频语义识别模型

近年来, 利用深度神经网络进行特征学习的技术受到了极大的关注. 深度学习在视频语义识别中

的成功可以归功于利用了大量的标注数据在有千万级别参数量的深度神经网络模型上进行训练,使得

网络能够捕捉到视频中语义类别内的相似性和语义类别间的差异性.

2.2.1 循环网络

视频是由连续多个图像组成的视频帧序列, 一个直接的特征表示方法是, 先利用预训练的图像分

类模型提取每一个视频帧的特征向量以捕捉空间信息, 再利用 LSTM [15] 之类的循环神经网络整合时

序信息. Donahue 等 [16] 利用二维卷积神经网络产生视频帧特征并用 LSTM 建模时间序列, LSTM 的

循环特性允许输入帧长度任意的视频来识别视频内容. 该网络结构同样也能用于生成文本描述. Wu

等 [17] 使用了两路 LSTM 编码视频特征序列, 并提取了视频的光流特征, 同样使用二维卷积神经网络

和 LSTM 的组合方式建模光流信息. Ng 等 [18] 比较了多种简单的时序建模的方法和 LSTM 建模的方

式, 并指出由于 LSTM 能够建模视频帧之间的先后顺序关系, 其准确率高于其他多种简单的时序建模

方法.

2.2.2 融合网络

双流网络 [19] 的提出是为了融合静态表观特征和运动特征两种不同模态的特征. 在其基础上, 文
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献 [20]提出使用双流网络产生多尺度的特征图,将特征图与运动轨迹合并在一起以计算以轨迹为中心

的神经网络的响应, 该方法将深层特征转变为受运动轨迹约束的特征描述子. TSN [21] 提出将视频分

成 3 个时间阶段, 每个阶段的视频分别提取静态表观特征和运动特征, 并将不同阶段的特征按模态组

合在一起用于预测动作类别, 该方法能够建模更长的视频. 人体姿态特征是运动特征的一个特例, 该

特征受镜头移动影响较小. PA3D [22] 用热力图表示视频中人体的多种姿态表示, 包括关节点、身体局

部和全图特征, 多种特征融合后进行预测, 但该方法只适合有清晰人像的视频.

2.2.3 时空网络

时空网络是一种三维卷积神经网络, 在二维卷积操作的基础上增加一个时间维的卷积操作. 最早

使用三维卷积识别动作的方法 [23] 用人工设计的 5 种三维卷积核分别建模灰度特征, 水平和垂直方

向的图像梯度特征和光流特征. C3D [24] 是首个用大规模视频数据 Sport-1M 训练的时空网络, 使用

了 5 个三维卷积层, 5 个最大池化层, 2 个全连接层和一个 softmax 损失函数层. C3D 在包括动作

识别和物体识别的多个视频分析基准上都有非常出色的表现. 为了进一步提升三维网络的泛化能力,

I3D [25] 提出将用于图像识别的二维深度神经网络膨胀成三维的时空网络. 通过在时间维度上重复二

维卷积核, 膨胀后的三维时空网络可以复用 ImageNet 预训练的二维卷积核参数. I3D 的另一项发现

是用 Kinetics 预训练的时空模型, 在 UCF101 和 HMDB51 上达到了更好的识别准确率. P3D [26] 从减

少模型参数量的角度出发, 用一组 1 × 3 × 3 的空间卷积核和 3 × 1 × 1 的时间卷积核替代了 C3D 中

3× 3× 3 的时空卷积核, 同时设计了 3 种时间卷积核和空间卷积核的组合方式. Non-local 操作 [27] 是

一种可在现有网络结构中拓展的信息交互层, 每个时空位置的特征都会与其他位置的特征两两交互,

将其他位置的有效信息融入当前位置的特征中. 二维卷积操作的计算代价低但不能捕捉时序信息, 而

三维卷积操作有很好的性能但计算代价很高, TSM [28] 提出的一种全新的视频识别结构, 通过在时间

维度上平移部分特征图建模视频的时序变化,卷积核仍采用二维卷积核. TSM相比较于三维卷积网络

有 3 个优势: 更快的测试速度, 更低的内存消耗和更多的时间尺度融合.

尽管时空卷积网络能在视频识别与分类上取得最优的效果,但是该类模型往往由于网络结构复杂

导致运算效率低等问题.因此,为了平衡效率和精度,本文主要使用了循环网络和融合网络用于提取视

频特征, 从而保证了单个网络的计算效率较低. 此外, 为了进一步提高识别准确率, 本文还进行了多模

型识别结果融合, 以此提高识别准确率.

3 基于长短时预测一致性的视频语义识别模型

本节将详细介绍本文所提出的视频语义识别模型. 本文首先用视频预训练视频语义识别模型; 再

利用片段视频对语义识别模型进行微调. 为了能够有效利用片段视频, 本文设计了一个针对片段视频

的损失函数; 最后提出了长短时预测一致性的片段视频语义过滤算法. 模型示意图如图 1 所示.

3.1 视频特征表示

本文采用的 YouTube-8M视频数据集的数据量非常大,采用高效的视频帧特征聚合算法显得非常

重要. 本小节将介绍视频帧的视觉特征聚合方式, 片段视频对应的音频特征采用与视觉特征一致的聚

合方式. 图 2 展示本文的视频语义识别模型. 首先将视频解码成视频帧序列, 各个视频帧分别提取二

维视觉特征和音频特征,本文采用的视频帧特征提取网络是 Inception-V3网络 [29],音频特征提取网络

采用的是, 减少全连接层特征维度和增加批量正则化的 VGG 网络 [30]. 特征聚合可使用不同的可学习
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图 1 (网络版彩图) 基于长短时预测一致性的视频语义识别算法示意图

Figure 1 (Color online) The diagram of consistency of segment-level and video-level predictions
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图 2 (网络版彩图) 视频语义识别模型

Figure 2 (Color online) The structure of video semantic recognition models

池化算法来实现, 将在下文详细介绍. 本文在特征聚合模块后连接了一个丢弃正则化项 (dropout)、一

个全连接层和一个 SE 门控单元 [31], 最后连接到一个逻辑函数分类器完成语义预测. 以下具体介绍若

干特征聚合算法的关键结构. 这些算法的目的是将多个视频帧特征向量 xi 聚合为一个特征向量.

Vector of locally aggregated descriptors (VLAD) 最初是一种用于实例级检索 [32] 和图像分类 [33]

的局部特征池化算法, 捕获特征向量相对于局部聚类特征的变化:

VLAD(j, k) =
N∑
i=1

ak(xi)(xi(j)− ck(j)), (1)

其中 ak(xi) 是将 xi 分配给第 k 个聚类中心的指示函数, ck(j) 是第 j 个聚类中心的特征向量. 由

于分配聚类中心的操作是不可导的, VLAD 很难直接应用于神经网络. 为解决这个问题, Arandjelovic

等 [34] 提出了 NetVLAD,使用软分配的方式构建局部特征描述子, 将式 (1)中的 ak(xi)修改为可导的

ak(xi):

ak(xi) =
eW

T
k xi+bk∑

k′ e
WT

k
′xi+bk

. (2)

本文采用了 NetVLAD的变体,包括 NeXtVLAD [35] 和 Non-local NetVLAD [36]. NetVLAD为输出与输

入向量相同维度的向量,添加了一个全连接层用于降维,计算量大且非常耗时. NeXtVLAD受 ResNeXt

启发, 将输入特征分为 G 个组, 再分别计算聚类中心, 每个输出向量维度都变小了 G 倍, 大大降低了
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全连接层的计算量实现了计算的加速, 最后多组的输出向量加和在一起. Non-local NetVLAD 在多

个聚类中心之间交换了信息, 在视频和音频特征融合的不同阶段, 分别使用了 Early-fused Non-local

NetVLAD (EFNL-NetVLAD) [36] 和 Late-fused Non-local NetVLAD (LFNL-NetVLAD) [36] 两种变体.

本文用 NeXtVLAD替换了文献 [36]中的 NetVLAD,组合成 EFNL-NeXtVLAD和 LFNL-NeXtVLAD.

Bag-of-Words (BOW) [37, 38] 和 Fisher Vector (FV) [39, 40] 是两种传统的聚合算法. 受软分配思想的

启发, 将传统的 Bag-of-Frames (BOF) 和 FV 的硬分配修改为可学习的软分配, 分别构建

SoftDBOF [7] 和 NetFV [41]:

SoftDBOF(k) =
n∑

i=1

ak(xi), (3)

NetFV(j, k) =

N∑
i=1

ak(xi)

(
xi(j)− ck(j)

σk(j)

)
. (4)

本文在 SoftDBOF 的输出上增加了一个门控单元 (Wx+ b) 得到 GatedDBOF.

Gated recurrent unit (GRU) [42] 和 LSTM [15] 一样, 可以自然地将向量序列聚合为一个向量:

ri = σ(Wr · [hi−1,xi]),

zi = σ(Wz · [hi−1,xi]),

h̃i = tanh(Wh̃ · [rthi−1,xi]),

hi = (1− zi)hi−1 + zih̃i,

GRU(xi) = σ(Wo · hi).

(5)

相比较于 LSTM, GRU 优势是在同等效果下更容易进行训练, 在很大程度上能够提高训练的效率, 因

此 GRU 也作为本文的视频帧特征聚合算法之一.

ResNetLike [43] 的残差连接缩短了梯度传递路径, 深度网络能得到更充分的训练. 由于片段长度

短且采样率低 (1 帧/秒), 本文还采用了平均池化和最大池化的方法来聚合多个特征向量. 本文采用

ResNetLike网络结构及其两种简单变体来融合平均池化的视频帧特征和音频特征: 通过直接输入视频

和音频的平均池化特征得到 ResNetLike 特征, 通过增加 ResNetLike 恒等块中视觉特征部分的通道数

量得到 ResNetLike-Identity 特征, 通过拼接平均池化特征和最大池化特征作为输入得到 ResNetLike-

Max 特征.

Squeeze and excitation gating (SE Gating) [31] 提取了特征的全局平均池化和由两个全连接层组成

的门控权重向量. 输出特征是门控权重向量对原特征的加权输出.

3.2 单模型的混合结构表示

本文采用混合结构 [35] 加强单个模型的表达能力. 混合结构结合了知识蒸馏的思想, 并且还使用

KL散度构造了一个额外的正则化项.即时 (on-the-fly)蒸馏避免了重新训练模型以进行知识蒸馏学习

的麻烦.本文将混合结构应用于NeXtVLAD, EarlyNetVLAD, LightNetVLAD, GatedDBOF, SoftDBOF,

NetFV, GRU 和 ResNetLike 的 3 种实现中.

3.3 长短时一致预测的模型训练方法

给定一个视频 Videoi,片段视频 Segmenti,j 是视频中第 j 个连续多帧序列,例如连续 5 s长度的片

段视频. 片段视频语义预测任务预测 Segmenti,j 的多个语义类别 Cs. 预测任务的标签是二值标签, 即
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predictionsi,j ∈ {0, 1},其中,正例标签 1指 Segmenti,j 包含语义类别 Cs,反之负例标签 0指 Segmenti,j

与语义类别 Cs 无关. 对于一个大规模的视频数据集来说, 要标注所有片段视频与所有语义类别的相

关性是不现实的,通常来说 Videoi 中大部分的 Segmenti,j 的大部分的标注是空缺的. 视频中的片段可

以被视为片段视频, 因此本文对视频训练的模型进行微调来识别片段视频. 对于从视频中提取的某个

特定片段 Segmenti,j , Cs 是片段视频类别的集合, Y s
i,j 是 Segmenti,j 被标记的片段视频类别, 而 Y v

i 是

被截取的视频的类别标签. 如下所示, 交叉熵函数 (cross entropy, CE) 仅涉及被标记的片段视频语义

类别标签, 而与其他未标记的片段视频语义类别无关:

CE(Y s
i,j) = −

∑
ys
i,j∈Y s

i,j

(ysi,j log(p) + (1− ysi,j) log(1− p)), (6)

其中 ys 是类别标签, p 是预测类别的概率.

实验结果表明上述损失函数最终导致片段视频所有语义类别的平均分数偏高,由于只有被标注的

负例类别得到了训练而更多未被标记的类别没有得到训练, 未标记类别的分数不受约束. 为解决该问

题, 本文考虑用弱监督的方式来约束未标记类别的分数. 本文为片段视频语义识别模型设计了一项负

例交叉熵损失函数用于训练片段视频中的未标记类别.

由于视频的正例类别的平均数量约为 3, 因此 Cs − Y s
i,j − Y v

i 中的大多数类别都可以假设为负例

类别. 本文对所有 Cs − Y s
i,j − Y v

i 中的类别预测为负例类别, 以此近似一项负例交叉熵损失:

CE(Cs − Y s
i,j − Y v

i ) =
Σŷ∈(Cs−Y s

i,j−Y v
i )CE(ŷ)

|Cs − Y s
i,j − Y v

i |
, (7)

设定所有 ŷ = 0.

整体的损失函数计算如下:

Loss = CE(Y s
i,j) + αCE(Cs − Y s

i,j − Y v
i ), (8)

其中 α 是一个多项平衡系数, 此处简单地设置为 1.

3.4 长短时预测一致的模型测试方法

基于长短时预测一致性的预测算法如图 1所示,其基本思想是: 如果对一个介绍 “豆干制造过程”

视频的预测没有出现披萨的语义概念,那么对该视频中截取的片段视频的语义预测也不会出现披萨的

语义概念. 考虑以下事实: 如果一个语义实体出现在视频中的分数很小, 那么这个语义实体大概率不

会出现在该视频的任何短时片段中. 基于上述长短时语义一致性的观察, 本文提出了一种长短时预测

一致的模型预测算法. 该算法首先根据模型的预测结果, 建立一个视频语义类别的候选列表, 列表中

的语义实体按预测分数大小排列. 假设视频的语义类别包含了所有的片段视频的语义类别. 在片段视

频的预测结果上加一个掩模, 用候选列表筛选掉无关的语义类别, 只保留存在于候选列表中的语义类

别.这意味着如果片段视频的预测结果不存在于视频的候选列表中,则将该项预测类别的概率置 0. 通

过视频和片段视频在语义类别层面上的预测一致性, 不仅可以减少片段视频的假阳性预测, 还可以大

幅减少后续分析片段视频预测结果的时间开销. 以下介绍 3 种候选列表的产生方法, 分别是分数排位

约束、分数阈值约束和类别预测数量约束. 预测算法的具体步骤如算法 1 所示.

分数排名约束. 通过简单的统计, 本文发现采用视频预测结果中分数最高的前 20 个语义类别作

为候选列表, 即可达到较高的片段视频预测标签召回率. 平均来看, 一个视频的分数最高的前 20 个预
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算法 1 长短时预测一致的模型预测算法

输入: 视频 VideoIi=0, 视频语义类别 Cv , 片段视频语义类别 Cs, 候选列表生成算法 algo;

1: for all Videoi do

2: 视频 Videoi 分段成多个片段视频 SegmentJi,j=0;

3: predictionvi = VideoPredictionModels(Videoi);

4: for all Segmentij do

5: predictionsij = SegmentPredictionModels(Segmentij);

6: end for

7: end for

8: GenerateCandidates(algo)

9: for each Segmenti,j do

10: candidatesij = {predictionsij ∩ candidatevi };
11: 根据 candidatesij 的分数由高到低预测 Segmentij 包含语义类别 cs ∈ Cs;

12: end for

13: 计算所有类别 cs ∈ Cs 的均值准确率 (average precision, AP);

14: 计算片段视频语义类别 Cs 的平均均值准确率 (mean average precision, MAP);

15:

16: function GenerateCandidates(algo)

17: for each Videoi do

18: if algo== 分数排名约束 then

19: for each Videoi do

20: candidatei = {predictionvi |predictionvi .score > sorted(predictionv
i .score)[k − 1]} (k 是超参数);

21: end for

22: end if

23: if algo== 分数阈值约束 then

24: candidatei = {predictionvi |predictionvi .score > threshold} (threshold 是超参数);

25: end if

26: if algo== 类别预测数量约束 then

27: 设定最多有 m个视频的预测结果为视频语义类别 cv ∈ Cv ,若超出 M 则移除分数最小的预测结果 (m是超参

数);

28: 根据 predictionvi 的分数由高到低预测 Videoi 包含语义类别 cv ∈ Cv 并为该类别记录下 Videoi 的分数;

29: 更新所有类别 cv ∈ Cv 的预测结果中最小的分数 thresholdscv ;

30: candidatevi = {predictionvi |predictionvi .score > thresholdscv};
31: end if

32: end for

33: end function

测类别可以覆盖其对应的 97% 的片段视频语义类别, 分数最高的前 100 个预测类别可以覆盖 99% 的

片段视频语义类别.要特别指出的是,本文实验中视频的分数最高的前 20个预测类别是从视频所有的

3862 个语义类别的预测中排序选出的, 而不仅仅是片段视频中的分数最高的前 1000 个语义类别. 因

此,本文的第一个想法是选择视频的分数最高的前 K 个预测结果来产生候选列表,以此约束片段视频

的候选类别. 同一个视频中包含的多个片段视频, 共享同一个视频语义候选列表.

分数阈值约束. 分数排名约束的算法忽略了一个问题: 一些视频包含有丰富多样的语义类别, 但

同样存在一些视频的内容相比较而言更单一, 场景转换也更少, 其包含的语义类别数量相对较少. 而

分数排名约束的算法忽略了这种视频之间类别数量多样性的差异. 因此, 本文提出的第 2 种候选列表

产生办法是用视频的语义预测分数产生候选列表. 本文设置一个阈值, 如果视频在某项语义类别上的

分数小于某个阈值, 则该项语义实体将不被加入语义候选列表, 而对片段视频进行预测时将不再考虑

884



中国科学 :信息科学 第 50 卷 第 6 期

该类别.

类别预测数量约束. 类别预测数量约束是限制每个语义类别可预测的视频数量. 由于不同的语义

实体识别难度不一样, 不同语义类别的分数分布也不同, 直接根据一个全局的分数阈值产生候选列表

的算法仍较为粗暴. 分数阈值约束的算法虽然规避了语义类别数量多样性的问题, 但未能解决分数本

身可能存在的分布不一致的问题.本文提出,针对一定数量的测试数据,限制每个语义类别能够预测的

视频数量, 这个算法未对分数进行限制, 保证了不同的类别的样本总体的分数是灵活可变动的. 每个

视频的候选列表由其存在于所有类别预测结果中的实体得到.

4 实验设置与分析

4.1 实验评价指标及数据集

评价指标是 100000 个片段视频样本的 MAP:

MAP@100000 =
1

Cs

Cs∑
cs=1

∑n
k=1 P (k)× rel(k)

Ncs

, (9)

其中 Cs 是类别数, P (k) 是截止 k 时的精度, n 是每个类别预测的片段视频数, rel(k) 是指示函数, 如

果对第 k 个片段视频的预测是相关 (正确) 类别, 则 rel(k) 为 1, 否则为 0. Nc 是每个类别的带正标签

的片段视频数. 虽然本文应该在测试过程中预测测试视频中包含的所有片段视频, 但是在计算 MAP

时只使用有人工标注的片段, 而其他未明确标注的短时片段则在计算 MAP 之前从预测列表中删除.

本文采用 YouTube-8M 数据集进行算法验证. 该数据集有 610 余万个高质量的视频, 包含 3862

个视频语义类别, 数据集中的每个视频包含多个语义类别, 平均每个视频有 3 个语义类别, 所有的视

频标签均是由机器根据网络标签自动生成的, 因此存在一定比例的标签噪声. 数据集有超过 23 万个

片段视频标签,这些标签经过人工验证,共有 1000个类,每个视频截取 5个片段视频. YouTube-8M数

据集提供 Inception 网络 [29] 提取的近 2 百万个视频帧的视觉特征, 以及相应的音频特征, 还单独为每

个视频提供一个平均池化后的特征. 在测试中, 本文使用了 YouTube-8M 的官方保密测试数据集, 所

有的实验结果均是由官方测试服务器计算的.

4.2 实验分析

基本模型. 用 YouTube-8M 中的视频数据训练的模型, 并将混合结构表示应用于几个单模型, 最

终构建了 10 个混合结构表示的单模型, 如表 2 第 1 列所示.

首先测试的是视频标签预测. 如表 2第 2列所示,大多混合结构表示的模型都能达到较高的精度,

对这些模型输出分数做简单的加权平均, 视频的 global average precision (GAP) [44] 可以达到 0.88932.

由于视频的类别包含了所有片段视频的类别, 本文将这些视频预训练的模型输出层加上一个掩模, 只

保留片段视频的类别, 用于对片段视频的预测, 结果如表 2 第 3 列所示. 其中, Mix-SoftDBOF 模型实

现了最好的 MAP, 其次是 Mix-GatedDBOF 和 Mix-NeXtVLAD 模型.

模型微调. 用 YouTube-8M 的片段视频数据集微调基本模型. 本文随机抽取片段视频数据集的

5/6 作为训练集, 其余作为验证集. 如表 2 第 4 列所示, 相比较于第 3 列的基本模型, 模型微调大幅提

高模型的 MAP. 原基本模型的最佳模型: Mix-SoftDBOF 的 MAP 提升近 6%, 其他模型的 MAP 也有

提升. 本文认为, MAP 得到大幅度提升的原因如下: 首先, 视频的标签是机器自动标注的, 包含的噪
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表 2 多种片段视频语义预测模型的预测结果

Table 2 Segment MAP comparison for evaluating our approaches

Model

Video GAP Video-segment MAP

– – Fine-tune Fine-tune Fine-tune

– – – Consistency Consistency

– – – – Using all data

Mix-NeXtVLAD* 0.88433 0.7373 0.78638 0.81127 0.81548

Mix-EFNL-NeXtVLAD* 0.88288 0.65238 0.77147 0.80857 0.81212

Mix-LFNL-NeXtVLAD 0.88142 0.69911 0.77579 0.80625 0.8093

Mix-SoftDBOF* 0.88071 0.74305 0.80582 0.81237 0.81421

Mix-GatedDBOF* 0.8802 0.73679 0.79963 0.81122 0.81327

Mix-NetFV 0.88251 0.73049 0.77949 0.80967 0.81235

Mix-GRU 0.87659 0.68541 0.77332 0.80436 0.8058

Mix-ResNetLike* 0.86499 0.71616 0.7835 0.8061 0.80928

Mix-ResNetLike-Identity* 0.86284 0.71958 0.78614 0.80796 0.81034

Mix-ResNetLike-Max* 0.86288 0.72541 0.78558 0.80825 0.81100

Essemble models (*) 0.88932 – – – 0.8262

表 3 多种一致性约束算法的结果

Table 3 Results of different consistency constraint algorithms

Constraint algorithm Video-segment MAP

No constraint 0.80419

Score ranking constraint: top 100 0.82250

Score threshold constraint: >25E−5 0.82326

Prediction numbers per class constraint: 2000 0.82620

声比人工标注的片段视频标签更多. 其次, 视频的语义和片段视频的语义之间存在差异, 微调过程相

当于迁移学习. 因此, 模型微调是很有意义的, 这使本文的模型更适合于分析片段视频的语义.

一致性预测. 在这一部分中, 本文将通过实验验证一致性预测算法的有效性. 本文使用了分数阈

值约束的算法来生成候选标签列表, 并且选择了 Mix-NeXtVLAD 模型为所有视频片段生成候选标签

列表,所有预测分数大于 0.00025的标签被添加到候选列表中. 在一致性预测过程中,本文提出的算法

将删除不在候选列表中的预测标签. 实验结果列于表 2 的第 5 列, MAP 的大幅提升证明了一致性预

测算法的有效性. 基于一致性预测算法是有效的, 本文对多种一致性预测算法进行了验证, 表 3 说明

利用类别预测数量约束的一致性预测方法取得了最大的 MAP.

模型选择和数据量效应. 训练模型使用全部数据可以提高最终的 MAP,但是更多的训练数据同时

意味着更少的用于选择最有模型的验证数据. 在本文的实验中, 首先随机采样了 5/6 的短时视频数据

集作为训练集,其余 1/6的数据用作模型选择的验证集. 通过验证集上的 MAP,可以找到训练时 MAP

最优的训练时长区间. 然后将所有数据用于模型训练, 并使用先前记录的时长区间来估算全部训练数

据所需的训练时长. 本文使用随机权重平均 (stochastic weight averaging, SWA) [45] 将这些模型组合为

一个模型. 一方面, 训练时长区间的估计提高了模型选择的宽容度, 另一方面, SWA 操作提高了模型

的鲁棒性并可以获得更高的 MAP. 如表 2 最后一列所示, 通过增加可训练的数据量, 所有模型达到了
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表 4 YouTube-8M 比赛前 5 名队伍的结果

Table 4 Results of top 5 teams in the YouTube-8M challenge

Team Video-segment MAP

Layer6 AI 0.83292

BigVid (our team) 0.82620

RLin 0.82551

Bestfitting 0.81707

Last Top GB Model 0.80459

最好的性能.

模型组合. 本文选择了 Mix-NeXtVLAD, Mix-GatedDBOF, Mix-SoftDBOF, Mix-EarlyNet-VLAD

和 3 种 Mix-ResNetLike 模型变体用于模型组合. 根据文献 [41], 当组合的模型结构较为相似时, 该组

合不会为最终模型带来太大的提升, 因此每个 Mix-ResNetLike 模型的权重都降低至原来的 1/3. 更多

的模型组合和更优的权重分配可以为最终的 MAP 分数带来进一步的提升.

本文模型算法在第三届 YouTube-8M 比赛中排名第 2, 比赛结果如表 4 所示. 比赛第 1 名 Layer6

AI [46] 将片段视频的多标签预测问题转换为对于每个语义类别的二元预测, 并在分类器中增加了类别

标签特征. 第 3 名 RLin [47] 同样用了筛选算法, 但其只使用多种 NeXtVLAD 的多种变体来预测, 并

且只用了分数排名约束的候选列表筛选算法. 第 4 名 bestfitting [48] 融合了多种深度模型但未提出类

别筛选算法. 第 5 名 Last Top GB Model 使用 LSTM 逐片段预测的算法, 利用上下文信息预测片段

视频的语义类别.

图 3展示了本文的算法在 3个视频上的预测结果.篇幅所限,在此只展示若干片段视频的关键帧,

事实上这些视频有长有短. 图中展示了视频和片段视频的预测结果, 分别列于虚线框和实线框内. 本

文只展示了每个预测结果的前十位, 事实上每个视频保留了前一百位的预测结果作为候选类别. 线框

内打勾的类别是前十位的预测结果中预测正确的类别,划去的类别是利用视频的预测结果筛选后去掉

的类别, 换句话说, 被划去的类别没有出现在相应的视频的前一百位预测结果中. 单独看视频和片段

视频的预测结果可以发现, 本文训练的模型在预测视频的语义类别时会给出更确定的判断, 只会对少

数几个语义类别给予非常高的分数, 而其他大部分的语义类别分数都在 0.1 以下. 而本文训练的模型

给出的前几位片段视频语义类别分数更加分散, 虽然前几个语义类别的分数也非常高, 但给出的后续

若干类别的分数是逐渐减小的. 这说明相比较于视频, 片段视频的语义更为模糊, 尽管该片段视频的

语义应当与所属视频保持一致, 但其视觉特征可能与其他的语义类别有一定的相似度. 另一个可能的

原因是相比较于片段视频若干个二值标签的标注, 视频的多标签标注能让模型得到更充分的训练, 因

此本文用视频的语义类别筛选片段视频的语义类别的方法是可靠的. 依次看单个视频的预测结果, 虽

然部分视频预测结果不准确,但利用所有结果筛选出来的片段视频语义类别大部分都不存在于片段视

频中, 因而能够提高筛选过后的片段视频每个语义类别的识别准确率. 同时看每一个视频内的 3 个片

段视频的预测结果,不同的片段视频的预测结果区别较大,说明视频语义会随着时间的进行而改变.总

体而言, 预测正确的视频语义会较高频率地出现在大多数片段视频的预测结果中.

5 总结

本文介绍了一种基于长短时预测一致性的大规模视频语义识别算法. 本文提出的算法利用视频和
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monster hunter  0.016
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……

military band 0.988

orchestra 0.986
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Dota2           0.014
……

snowmobile 0.999
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racing car 0.002
……

图 3 (网络版彩图) 预测结果样例示意图. 虚线框为视频预测结果, 实线框为片段视频预测结果, 预测正确的类别打

勾, 一致性预测算法舍弃的类别划横线

Figure 3 (Color online) The diagram of prediction. Dotted frames are the video predictions, solid line frames are the

video segment predictions, correct categories are checked, and categories discarded by our algorithm are crossed out

片段视频的语义一致性为片段视频语义预测提供指导. 本文所提出的算法包括用视频数据预训练识别

模型, 用片段视频数据微调模型. 最后结合长短时预测一致性的预测算法, 得到了最优的预测结果. 本

文所做的重要工作包括: 结合多种语义识别模型以获得最优的预测结果; 使用长短时预测一致损失函

数减轻片段视频标签标注不充分可能引起的欠拟合问题;利用长短时预测一致性筛选片段视频的识别

结果, 提高片段视频的预测准确性. 本文提出的算法达到了 82.62% 的 MAP 识别精度, 在全球 283 个

团队参加的第三届 YouTube-8M 比赛中排名第二. 在未来的方向上, 本文希望为视频语义理解引入因

果推理 [49] 和符号学习 [50] 等具有可解释性的模型和算法.
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Large-scale video semantic recognition based on consistency of
segment-level and video-level predictions
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Abstract Segment-level video semantic recognition, which known to be an important task in video analysis,

attempts to identify the semantic concepts in short video clips. Labeling video segments is difficult because there

is an extremely large number of segments and there are no network tags; consequently, only a portion of the video

segments are labeled. Determining how to improve the accuracy of semantic recognition of fragmented videos with

limited semantic labels is a key challenge in video semantic recognition. This paper proposes a video semantic

recognition algorithm based on the consistency of video- and segment-level predictions. The proposed algorithm

introduces the constraint of consistency between complete video semantics and fragmentary video semantics. The

proposed algorithm can be applied to filter the video segment semantic results to improve recognition accuracy.

The proposed algorithm achieved 82.62% mean average precision on the video segment semantic recognition task

using the large-scale video dataset YouTube-8M and ranked second in the third YouTube-8M competition.

Keywords large-scale video semantic recognition, segment-level semantic recognition, semantic consistency,

feature aggregation, reliable prediction

Zheng WANG was born in 1995. He

received a B.S. degree in computer sci-

ence from Zhejiang University of Tech-

nology, China, in 2017. He is cur-

rently working toward a Ph.D. degree

at the School of Computer Science, Fu-

dan University. His research interests

include computer vision and multime-

dia retrieval.

Zejia WENG was born in 1998. He is

currently working toward a bachelor de-

gree at the School of Computer Science,

Fudan University. His current research

interest is large-scale video recognition.

Jingjing CHEN was born in 1990. She

received her Ph.D. degree in Computer

Science from City University of Hong

Kong. She is now a pre-tenured asso-

ciate professor at the School of Com-

puter Science, Fudan University. Previ-

ously, she was a postdoctoral research

fellow in the School of Computing at

the National University of Singapore.

Her research interests are diet track-

ing and nutrition estimation based on

multi-modal processing of food images.

Yu-Gang JIANG was born in 1981.

He received a Ph.D. degree in com-

puter science from City University of

Hong Kong. From 2008 to 2011, he

was with the Department of Electrical

Engineering, Columbia University, New

York, USA. He is currently a professor

of computer science at Fudan Univer-

sity, Shanghai, China. His research in-

terests include multimedia content anal-

ysis and computer vision.

891


