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摘要 

 
在本文中，我们研究了一种从大规模 

网络图片集合或者其它可选的辅助信息如 

友谊图中重建故事情节图的方法。故事情 

节图是对使某一个主题的输入图片集中那 

些经常发生的事件或活动的发散性叙述结 

构形象化的一种有效的总结。为了进一步 

拓展故事情节图的实用性，我们利用它们 

来执行图片序列预测的任务，从中可使图 

片推荐应用获得启发。我们把故事情节图 

的重建问题作为稀疏时变图的推论，并制 

定优化算法成功地解决了一些关键的有挑 

战性的网络规模的问题，包括全局最优， 

线性复杂性，而且易并行。通过在24类超 

过330万的图片上的实验和亚马逊的 

Mechanical Turk的用户研究，表明本算法在 

故事情节图重建和图片预测任务方面优于 

其他算法。. 
 
 
1. 引言 
 

拍照设备和高速互联网的广泛传播 

使之与猖獗的社交网络相结合，在众多的 

网络平台上产生爆炸性的图片共享。这种 

大规模的和不断增长的图片数据已导致一 

个信息超负荷问题：用户往往被洪水般的 

图片搞得不知所措，努力掌握甚至他们最 

亲密的朋友的各种活动，事件和故事的照 

片。因此，以高效但全面的方式自动总结 

一大组的图片变得越来越艰难但是却有必要。 

在本文中，如图1所示，我们研究了一 

种方法用于从一个主题中多个用户贡献的一 

大组照片流中推断故事情节图（例如，独立 

+一天），其中的照片流是一个拍照者在固定时 

间段（例如一天）内拍摄的一组图像。
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故事情节图通常是指一系列具有时间顺序或 

因果关系的事件，这通常由一个有向图[11， 

17]表示。同样，本文的目标是从一大组照 

片流中自动推断出这样的有向故事情节图。 

从概念上讲，该图中的顶点对应于数据集 

上的主图集群，并且边缘连接在许多照片 

流顺序复发的顶点。更严格的定义将本文 

进行阐述。 

故事情节图作为图片数据库的结构化 

总结传达了如下一些独特的优势。首先， 

在一个图片流中，许多感兴趣的话题通常 

组成了重复的事件或活动序列。一些典型 

的例子包括休闲活动，节假日和体育赛事。 

例如，在独立日，全美国各种事件和活动 

被数百万人捕获并形成照片流集合，这可 

能有着共同的故事情节：早上游行，下午 

烧烤派对，晚上有烟花。这样的故事情节 

可以通过图片的图结构来更好描述而不是 

由过渡图像检索方法独立地检索到的一组 

图像。第二，故事情节图可以表征与主题 

相关的不同分支化叙事结构。一张照片流 

由故事的单个线性线索作为时间轴的图象 

序列。通过由不同的用户聚合这些图片， 

我们的算法可以揭示故事情节的各种可能 

的线索，它帮助用户了解底层大局周边的话题。. 
我们的目的不同于私人故事情节[15]， 

这只有一个单一的用户的相册的摘要。在 

这种情况下，脸部识别是重要的，以便故事 

情节勾画出自己和她的亲密中心朋友。虽然 

私人故事情节也是需要的，但我们在这里的 

目标是通过利用集体建设故事情节图所有可 

用的照片集。此外，我们还将讨论弱个性化 

的故事情节图表，我们在其中着重讨论友谊 

图，使我们对对特定用户的亲密朋友的照片 

流有更高的权重。 

。



 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图1。大型成套Web照片故事情节重建流图与（独立+一天）的例子。输入是双重的： （a）组独立地采取多个用户在不同的时间和地 
点的照片流，（b）是任选的友谊曲线图。（c）的输出是故事情节图形作为结构概要。顶点是图像集群的例子，和边缘连接顺序经常性节点跨 
越的照片流。我们显示九个所选节点簇在底部的平均图像。 

 
为了进一步显示出的故事情节图的实 

用性，我们利用它们来进行图像序列预测 
的任务，这与图片推荐应用直接相关。例 
如，一旦我们获得人们在滑雪之旅中经常 
做什么的故事情节的汇总，我们可以给将 
要开始滑雪旅行的用户推荐一部分经历。 
这类似于亚马逊的“购买此产品的客户还 
购买了”功能。 

我们把故事情节图重建作为稀疏时变 

有向图的衍生问题（例如，[22]）。然后， 

我们提出了一种优化算法，对于大型的问 

题具有若干有吸引力的特性如最优保障， 

线性复杂度，易并行，和渐进的一致性。 

作为评估，我们收集了 24 个主题四万多个 

图片流超过 330 万的 Flickr 图片。在我们的 

实验中，我们首先证明，我们的故事情节与 

其他基线相比是较为成功的结构，同时使 

用从亚马逊的 Mechanical Turk 获得的注释。 

我们也定量证明我们的方法在图片序列预 

测任务方面优于其他候选方法。 

与以前的工作的关系。在最近的Web 
挖掘研究中，很多人已经做了从在线文本 
语料库提取不同的故事线的工作，如新闻 
文章和科学论文[1，5，19，20]。虽然从这 
方面的研究获得一些灵感，我们的工作从 
根本上不同于他们，我们采用Web图像集 
而不是文本数据。在[25]，图像会同文本结 
合起来用于生成故事情节；然而，只有原始 
图像特性的使用，更重要的是，该算法被 
用355幅的小数据集图片测试。 

在计算机视觉，故事情节挖掘一直在积

极研究体育[6]和新闻[13]的视频。然而，视

频通常只含有少量的指定演员在固定场景

同步的声音和字幕，所有这些都无法在网络

社 区 照 片 获 得 。 相 关 研 究 的 另 一 个

 

线索是探索游客拍的地标性图片集合。在

这个方向上，故事情节隐式地以几何的方

式实现，如地标三维模型[21]或游客的路

径[2,7]。我们的工作不同之处在于，我们

的目标是一般主题建筑剧情图，其中没有

几何限制（如蝇+钓鱼）。其他值得注意的

相关工作总结如下。在[15]，一个基于故

事情节的总结讨论了小型私人相册。然而，

它仅测试了约200幅图片的数据集，并且

它不能正确地处理多个用户的图片。在[9]

中，随时间演化的Web图像的副主题在时

间线上被可视化。但它的输出是图片之间

的相似性图，这样故事的概念没有实现。

[8]的工作以户外活动为主题重建照片故

事情节。然而，这是一个初步的研究，仅

仅着眼于调整和分割照片流;没有探讨故

事情节的重建。 

贡献。本文的主要贡献可总结如下。 

（1）据我们所知，我们的工作是至今

为止第一次尝试从大型在线图片解决故

事情节的自动重建，尤其是对于休闲活动，

节假日，体育主题事件。我们的方法提供

了一种新的结构化总结，它不仅能以分支

网络的形式使相关联的各种事件或活动

联系起来，而且也使应用可实现，如图片

推荐应用。 

（2）我们开发的优化算法，在辅助信

息下从大规模图片流推断稀疏时变有向

故事情节图。同时实现几个关键的 Web

规模的挑战，包括全局最优，线性复杂度，

而且易并行。随着 24 类超过 330 万图像

实验和通过亚马逊的 Mechanical Turk 的

用户研究，我们证明，该方法在图像预测

任务和重建故事图比其他候选方法成功。 
.



 
 
 
 

2. 问题描述 
 

我们的算法输入是双重的。第一重输入

是 一 组 特 定 主 题 的 照 片 流 。 它 由

P = {𝑃1,∙∙∙, 𝑃𝐿}表示，其中 L 是照片流的数量。

每个照片流𝑃𝑙 = {𝑃1
𝑙 ,∙∙∙, 𝑃

𝐿𝑙
𝑙 }是由单个摄影师

在一段时间[0,T]内拍摄的顺序图像集，它被

设置为一天。因此，所得的故事情节图表中

被定义在[0,T]的范围内。我们假设每个图像

𝑝𝑖
𝑙与用户 ID  𝑢𝑙  和时间戳𝑡𝑖

𝑙相关，每个照片

流中的图像通过时间戳排序。第二个可选的

输入是一个友谊图𝐺𝐹 = (𝑢, 𝜀𝐹)，这是一个

加权对称图。该顶点集是一组用户，并且边

的权指示友谊图的度。 

由于图像集合由大而多图像的高度重

叠，对单个图像建设的故事情节图是低效的。

故事情节图的顶点优先对应在输入图像集

中的复发图像簇。我们通过神经编码的编码

和解码想法实现这样的图像群[16]。概念上，

该编码通过一个小的码字集合表示每个图

像。然后故事情节图在码字集合上定义。解

码可以把图从码字集合到图像实例化。 

图像编码。为了捕捉图像的各种视觉信

息，我们使用四种不同的图像描述符，这是

由（SIFT），（HOG2x2），（Tiny）和（Scene）

表示。其中（SIFT）和（HOG2x2）分别是三

层空间金字塔直方图密集提取 HSV 颜色

SIFT 和导向边缘（HOG）功能直方图。（Tiny）

表示微小的图像特征[24]，这是一个 32x32

调整后的图像的 RGB 值。由于这三个特点

是高维，我们用软矢量量化的紧凑表示；为

每个要素类型构造D𝐽（= 600）图像集群通

过应用 K 均值对随机取样的图像特征，然后

将每个图像被分配到 c 最接近图像集群高

斯加权。最后，（Scene）表示线性一对多 SVM

分类的得分向量对于 397 的场景类别 SUN

数据集[26]。该（Scene）传达了一个有意义

的高层次的描述图像，因为 Web 图像中包

含很多场景。同样，我们限制（Scene）向

量只保留顶部-C 最高值。我们用 c = {1,3,5}

和τ-1 规范化所有四种描述向量。 

因此，每个图像被分配到 J 集描述符的

矢量𝑥𝑗 ∈ 𝑅𝐷𝑗与每个非零 C。虽然我们在这里

使用 J = 4 [𝐷𝑗] 4
𝑗=1

= [600,600, 600,397]，但是

可以附加任意数量的不同图像描述符。我们

可以连接 J 与向量 x，其中|x|=∑ 𝐷𝑗
𝐽
𝑗=1 ，由

于第 3 节讨论的独立性假设，这并不影响我

们的图形推理算法。 

 
 
 
 

故事图的定义。故事情节图 G =（O，ε）

定义如下。在顶点集合 O 中的每个节点

对应于码字（即|O| = D）和所述边缘集

ε∈OxO 包括指示他们之间的有向边缘。

我们让故事情节的曲线图是稀疏和随时

间变化的[10，22]。稀疏性避免任何不必

要的每个节点的复杂的故事分支中的任

何图像可以后继任何图像。随时间变化的

曲线图意味着我们允许的𝜀𝑡随着时间的

推移在 T∈[0,T]平滑改变 。这是基于该图

像的码字之间的过渡流行可随时间变化;

例如，在肺+潜水主题中，水下图像可以

在中午跟明亮的天空而在晚上，则是夕阳

影像。 

因此，我们的算法的输出是一组故事情节

的图{𝐴𝑡}在 t∈[0,T]，其中在为邻接的𝜀𝑡矩

阵。虽然我们可以计算𝐴𝑡在任何点 t，在

实践中，我们统一分裂[0,T]分成多个时间

点（例如，每 30 分钟），将在估计。稀疏

鼓励每个在具有小数目的非零元素，而平

滑增强之间的边缘结构连续在和在𝐴𝑡+1

的变化平稳。 

解码：解码步骤中检索最适合图像由所定

义的码字之间的过渡在时间 t。我们采用

连续错误纠正的方法输出码（ECOC）[3]，

与直方图交集作为解码度量。任何码字或

其组合在可以通过h ∈ 𝑅𝐷表示。因此，我

们可以附近吨等级的图像通过计算的总

和要素明智 

最低：PDD = 1 分钟（HD，XD），并取回

排名第一形象 h 的代表。 
 

3.估计照片故事情节图 

通过下列图表推理的一般方法，我们

首先进行结构学习探索拓扑故事情节图，

然后参数学习同时固定图形的拓扑。在数

学上，前者是识别每个{𝐴𝑡}的非零元素，

而后者是估算其实际相关联的权重。 

对于统计易处理性和可扩展性，我们

的算法建立在对照片流四个假设是合理

的。在实践中。其中的三个在下面进行介

绍，和第四个稍后呈现。（A1）所有的照

片流被假定为彼此独立地服用。（A2），

我们采用第 k 阶马尔可夫假设在连续的

图像中的光流 1 之间。（A3）的图是稀疏，

不同顺利跨越时间。 

作为图像编码的结果是，每个图像相

关联有一个描述符向量x ∈ 𝑅𝐷。因此，我

们可以通过𝑃𝑙 = {(𝑥1
𝑙 , 𝑡1

𝑙 ), … (𝑥
𝐿𝑙
𝑙 , 𝑡

𝐿𝑙
𝑙 )}表

示照片流。 

 
1在这里，我们使用一阶马尔可夫假设为简单我们的讨论。延伸到第k阶马尔可夫 

模型是直转发，并且将在后面讨论.



 
 
 
 

我们通过导出一组观察到的照片流 P 的可能

性 f（P）开始我们的模型。基于假设（A1）

和（A2），可能性 f（P）的定义如下。 

 
其中𝑓(𝑥𝑖

𝑙 , 𝑡𝑖
𝑙|𝑥𝑖−1

𝑙 , 𝑡𝑖−1
𝑙 )是连续发生的图像

𝑥𝑖−1
𝑙 在时间𝑡𝑖−1

𝑙 到𝑥𝑖
𝑙在𝑡𝑖

𝑙照片流 L，其尺寸为

𝐿𝑙的条件的可能性。第四假设施加在过渡模

式。（A4）𝑥𝑖
𝑙的码字是有条件地相互独立给

出𝑥𝑖−1
𝑙 。也就是说，过渡似然因子超过单独

的码字：𝑓(𝑥𝑖
𝑙 , 𝑡𝑖

𝑙|𝑥𝑖−1
𝑙 , 𝑡𝑖−1

𝑙 ) 

= ∏ 𝑓(𝑥𝑖
𝑙 , 𝑡𝑖

𝑙|𝑥𝑖−1
𝑙 , 𝑡𝑖−1

𝑙 )
𝐷

𝑑=1
 

举 一 个 简 单 的 过 渡 模 式

𝑓(𝑥𝑖
𝑙 , 𝑡𝑖

𝑙|𝑥𝑖−1
𝑙 , 𝑡𝑖−1

𝑙 )，我们使用线性动力学模

型:𝑥𝑖
𝑙 = 𝐴𝑒𝑥𝑖−1

𝑙 + 𝜖其中𝜖是高斯噪声具有零

均值和方差的矢量𝜎2（即𝜖~N(0, 𝜎2𝐼)）。为了

𝑡𝑖−1
𝑙 和𝑡𝑖

𝑙之间的时间信息编码成𝐴𝑒 ∈ 𝑅𝐷𝑥𝐷，

我们使用一个两参数率模型，指数和瑞利模

型，它已被广泛地用于表示扩散网络时间动

态[18 ]。其中∆𝑖= 𝑡𝑖
𝑙 − 𝑡𝑖−1

𝑙 的（X，Y）被定义

为 

 
其中𝑎𝑥𝑦 ≥0 是从码字的传输速率 x 至 y。

因为我们感兴趣的是随时间变化的曲线图

中，𝑎𝑥𝑦是时间𝑡𝑖−1
𝑙 的函数。但是，为了简单

起见，我们在这里让𝑎𝑥𝑦静止，它的动态将

在下一节讨论。作为𝑎𝑥𝑦 →0，连续发生的码

字 X 到 Y 的 可 能 性 很 小 。 通 过 让

A={𝛼𝑥𝑦 exp(−𝛼𝑥𝑦∆𝑖)}
𝐷𝑥𝐷

，我们得到如下的

过渡模式： 

 
从方程（3）中，我们可以表示的过渡

的可能性为高斯分布：𝑓(𝑥𝑖
𝑙 , 𝑡𝑖

𝑙|𝑥𝑖−1
𝑙 , 𝑡𝑖−1

𝑙 ) =

𝑁(𝑥𝑖,𝑑
𝑙 ; 𝑔𝑖𝐴𝑑∗𝑥𝑖−1

𝑙 , 𝜎2)，其中  表示 A 的第 d

个行。最后，方程（P）的（1）的对数可能

性是 

 
 

 
3.1 优化 

现在我们讨论优化方法，发现在任何

t∈[0,T]的非零元素，通过最大化等式的对数

似然方程（4）。这里的一个困难是对于一个 
 
 
 

 

 
 
 
 

固定 t，学习的数据（即在 t 发生的图像）

可能比较稀少，因此估计可能遭受极高方

差。为了克服这种困难，我们利用假设

（A3），其允许估计在通过重新加权邻近

吨观测数据相应。此外，由于假设（A4）

我们可以分别为每个码字执行优化（d= 

1,….,D）。这种方法在图形推理文献[12]被

称为邻里的选择。因此，我们反复地解决

每个尺寸 D 倍以下的优化问题 

 
其中，权重 w(i)是一个观测图象照片

流 l 的在时间 t 的权重。也就是说，如果图

像的时间戳 ti 靠近 t，权重 w(i)越大，使得

在观察有助于更图形估计在 t 上。当然，

我们可以定义为权重 

 
 

其中 k(u)是高斯对称非负核函数，h 为

内核的带宽。 

在方程（5），我们有 L-1-正规化的稀

疏图结构，其中 λ 是控制 At 的稀疏性的参

数。这种方法不仅可避免过度拟合，而且

是可行的，因为故事情节在每个节点的分

支是足够简单可以很容易地理解。因此，

我们的图表推断减少解决一个标准加权

L-1-正规化最小二乘问题，其全局最优解可

通过高度可扩展的技术来实现，如坐标下

降[4]。因此，整体的图表推断可以以线性

的时间内进行相对于所有参数，包括的图

像的数量和码字 D。我们 MATLAB 代码尺

寸花费不到五分钟，以获得一组 40 FAG 为

245K 图像与 D = 1 的冲浪海滩+话题; 800.

请注意，我们的算法的可扩展性，包括线

性复杂度和每码字维度琐碎的并行，是利

用数以百万计的图像有可能是许多不同的

形象描述我们的问题特别重要。我们在补

充呈现算法的更多细节，包括伪码及其渐

近统计的一致性，从而保证真正的曲线图

可以发现作为数据点的增加无限期的数量

[22]。 

它是直接与上述优化扩展到第 k -th 为

了马尔可夫假设。简单地说，式（3）延伸

到与所述第 k 阶自回归模型。和式的平方

损失函数（ 5）作相应的改变。 

一旦{A}被发现，该参数学习更新每个

在非零项 
 

 
 



 
 
 
 
 
 

的相关权重，同时不改变零元素。由于每个

图的结构是已知的，并观察彼此独立选自

（A1）和（A4）中，我们可以很容易地解决

这个最大似然估计 At 的，这类似于第 k 马尔

可夫链的转移矩阵。例如，At 的 xy 与第一

阶马尔可夫假设的最大似然估计是观察到

的在时间 t 从 x 到 y 转换的分数. 
 

3.2. 结合元数据作为辅助信息 
 

当附加信息是可用的，如一个友谊图，

GPS 数据，和其他类型的时间信息，我们就

可以定制相应的故事情节的图形。例如，给

定一个特定的用户 UQ，故事情节图可以通

过在友谊图 GF 加权更多的 UQ 邻域的照片

流重铸。另一个例子是一个赛季的具体故事 

情节图，因为流行的活动或户外活动活动

（如蝇+钓鱼）从夏天到冬天将有很大变化。

我们利用该产品的内核作为一个统一的框

架，把这样的一面信息图形推理。例如，如

果特定用户 UQ 和一个月 给出，方程 6 的加

权函数被替换为 
 

 
其中（UQ;）是友谊图用户UQ和  之间的距
离。对于用户的距离，我们使用随机游走重
启[23]的得分的倒数。因此，这个内核加权
技术是灵活的;我们可以很容易地通过包括
其它连续旁侧信息执行该平滑变化效果延
长产品的内核。 

 
3.3. 用故事情节进行图像推荐 

凭借剧情图，我们执行两个连续图像预
测的任务，这是紧密相连的照片推荐应用。 
（Ⅰ）由于采取了通过用户的图像的短序列，
我们预测K下一个可能的图像，这可以帮助
用户瞬间预览谁已经有类似的经历的其他
用户的图像。（Ⅱ）给定时间上远离的图像
的两个部分我们估计在它们之间的最可能
的路径。这个函数可用于填补缺失的人的照
片流的部分，通过参照的故事情节图的其他
用户的照片故事图的推理产生一组{At}的，
这可以被视为代码字之间的每一个时刻t的
状态转移矩阵。因此，状态空间模型（SSM）
是很自然的但强大的框架，实现了连续预测
的任务[14]之一。对于任务（I），我们使用的
正向算法计算最可能的状态向量的第d个元
素表示码字D的图像出现在时间i + K的概率。
对于每一个K，我们发现 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
[从左至右]。户外活动（12）：SB（河畔音响NG+沙滩），HR（马+骑），RA（漂流），SN（滑雪），AB 

（空气+气球），SD（水肺潜水+），YA（游艇），RO（赛艇），MC（山+露营），RC（石+攀岩）， 

SP（野生动物园+公园），FF（FL Y +科幻盛）。假期（6）：CN（中国+新+一年），IN（就职）， 

ID（独立+天），MD（纪念+天），PD（ST+帕特里克+天），ES（复活节+王孙天）。体育赛事（6）： 

OL（奥运+伦敦），FO（公式+1），OV（奥运+温哥华），TF（旅游+德+法国），WI（温网），LM（伦敦马拉松+） 

图2。Flickr的数据集的三大类24个教学班。该图像和照片数据流的数目示于（a）

和（b）中，分别。该数据集大小共（3320080，42744） 

 
 

从排名分数使用在第2中。关于任务（II）
中，我们得到的状态向量通过运行正向-逆
向算法的EM讨论的解码方法计算中，由于
观察光流中间的最佳对应图像丢失。然后，
相同的解码方法用于检索最可能的图像。 

 
 

4.实验 
我们首先评估通过使用亚马逊的

Mechanical Turk用户研究重建的故事图。然
后，我们定量比较我们的方法与其他的候
选方法的两个图像预测任务的性能。在
MATLAB代码是在我们的网页为更好地了
解我们的算法可供选择。 

 
 

4.1。评估设置 
Flickr的数据集。图2总结了我们的

Flickr数据集包括大约42K的照片流为24类，
其中分为三类图像3.3M：户外休闲活动，
节假日和体育赛事。我们使用的主题名称
作为搜索关键字，下载包含超过30个图像
正确的时间戳和用户信息。 

因为 Flickr的官方不提供用户之间的
友好图形的所有质疑照片流，我们从用户
间接打造信息。我们抓取列表基团的每一
个用户是一个成员，使用Flickr的API。然后，
我们将一对用户，如果他们是同一组的成
员。友好图形GF =的（U; EF），边缘权重表
示两个用户一起加入。 

基线。由于故事情节重建是一种新颖
的任务，也有少数的现有方法来进行比较。
因此，我们选择并适应那些没有最初开发
的故事情节重建以下三个基准，但呼吁候
选人的方法来可视化图像集的话题演变，
并执行循序预测任务。第一基线，记为（页），
是一个页秩的图像 

 
 
 



 
 
 
 
 
 
 

检索。它是最成功的方法来检索少量典型图

像中的一个， 
 

但无法模拟任何结构信息。我们也实现

了使用 HMM，这是最流行的框架进行建模

游客连续的照片集之一基线（HMM）[2,7]。

所述（Clust）是时间轴[8]在一个聚类的基于

聚合，其中，所述时间轴上的图像被分成使

用 K 均值在每 30 分钟 10 簇。 
 
4.2。结果在故事情节概述 

任务。它本质上是难以定量评价所述重

构的故事情节图表由于没有地面的。此外，

评价人类受试者的 

也无可救药地具有挑战性，因为故事情节图

都是大图片收藏有可能上百顶点的总结。为

了克服这些困难，我们利用众包为基础的评

估通过亚马逊的 Mechanical Turk（AMT）。其

基本思想是让每个 Turker的通过我们的算法

和基线，而这些全体人群评估。 

我们的评价骨料建造的故事情节非常

小的部分之间的比较第一次运行我们的算

法和基线来生成数据集的故事情节每个类

的。然后，我们品尝 100 最经典的图像从数

据集作为 IQ.For 每个测试实例 Iq的 2 智商测

试情况下，我们定位节点 VQ，包括智商每

个算法的故事图。然后，我们找到的节点已

经是最强烈的连接 VQ，并获得一个中心形

象即从节点已经。对于评估，我们将展示智

商和一对由我们的算法和基线的一个预测

图像，并询问 Turker 的选择其中一个最有可

能追随智商。我们设计的 AMT 任务成对偏

好的测试，而不是一个选择题测试，因为它

可能是更容易，不仅为零工与专业知识水平

的所有范围，但也为我们进行统计分析的响

应。我们得到的 AMT 的注释的有效性，例

如成对比较为每个 IQ 的来自至少三个不同

零工。总之，我们评估的想法是招聘，而不

是整个故事情节的图形，这实际上是不可能

的人群注解来衡量每一个重要的优势的偏

好。 
 

定量结果。图 4 示出了我们的方法和三

个基线之间的成对的 AMT 偏好测试的结果。

的数字表示该选择我们的预测应答的平均

百分比为更可能一到每个 IQ 比基线之后来

到下一个。也就是说，该数量应该比至少为

50％以上，以验证我们算法的优越性。虽然

答案“下一步是什么”是相当主观的，而 AMT

的注释吵闹一定程度是不可避免的，我们的

算法显著占主导地位的选票; 
 
 

 
 
 
 
 
 

例如，我们的算法（我们的）获得选票超

过最好的基线（HMM）的平均超过 24 

classes 的 66.5％。 

4.3 图片序列预测结果 

结果在连续图像预测任务。在第二个

实验中，我们评估了在相片的建议的范围

内，这可以被视为最重要的 1 实际使用故

事情节。我们的故事情节的图表进行两图

像循序预测任务：（Ⅰ）预测未来可能的图

像和（II）的填充在失踪的照片流部分。我

们首先随机选择 80％的各类作为训练集的

照片流和其它的作为测试集。然后，我们

减少每个测试照片流成均匀采样 50 图像，

因为连续的图像可以在许多长的照片流非

常相似。为任务（I）中，我们随机划分测

试照片流成两个不相交的部分。然后，每

个算法的目标是，给定的第一部分和接下

来的 10 查询时间点 TQ = {tq1,…, tq10}，检

索 10 的图像，有可能出现在从训练集中 TQ。

测试照片流的 TQ 的实际图像被用作地面。

同样地，为任务（II）中，我们随机裁剪出

10 幅图像中的每一个测试照片流的中间。

然后，该算法预测为有可能的图像缺少的

部分给出的时间点 TQ。我们还进行实验，

为弱个性化预测;测试是相同的唯一不同

之处在于对用户的查询和月（UQ; MQ）的

测试照片流给出。因此，该算法可以利用

一个月 MQ 和友谊图找出 UQ 的朋友。总

之，我们研究总共多于 10K 试验实例来评

估算法的性能。预测质量是用预测和地面

图像之间的峰值信噪比（PSNR）进行测定。

注意，较高的值表示两个图像更相似。我

们描述了如何应用我们的方法和基线的总

结的更多细节。 
 

定量结果 

图 5 示出具有或不具有弱的个性化我

们的方法和三个基线任务（Ⅰ）和（Ⅱ）

之间的定量比较。最左边栏设置为 24 个班

的平均表现，个体类的 PSNR 值跟随。我们

的算法优于所有竞争对手最多的话题类的

两项任务。例如，在正常的预测的平均精

度，我们的 PSNR 性能增益（以 dB 为单位）

比最好基线（HMM）是 0.61 和 0.52（参看

准确的数字在图 5 的标题）。有趣的是，弱

的个性化预测导致预测精度的仅略有增加。

这可能是因为在用户图形邻居之间的拍照

行为并不总是相似彼此。友好图形是从用

户的 Flickr 的组成员建立，并且因此许多查

询用户很可能是因为有自己独特的方式。



 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图3。 由我们的算法和三个基准预测的图像的例子。在通过AMT每个偏好测试，任务是选择最好的一个，从而可能发生在给定图像之后接下来的一对由我们的算

法和基线的一个预测图像中。 
 
 
 
 
 
 

图4。两两偏好测试的结果，通过我们的方法（我们的）和三个基线之间AMT。这些数字表明响应百分比，我们的预测是更可能发生Iq的比基 
线后下一个。至少数应该高于50％，以验证我们的算法的优越性。最左边一栏集显示了该方法的平均偏好（我们）对所有24类：[66.5，67.5，69.4] 
在（HMM），（Page），和（Clust）。类的首字母缩写词被称为2所示。

 
图 6 显示出了通过不同的算法用于预测任务

产生了一些选定的实例。在图 6 的第一行

(a)-(d)中，我们显示了两个取样给定的图像

和图像的位置进行预测的（即{Iq1,…,Iq5}）。

然后，我们显示在第二行中的隐藏地面图像，

并预测在以下的行由我们的算法的图像和 3

的基准。由于训练和测试集合是不相交的，

每一算法只能充其量检索类似（但不相同）

的图像从训练数据。所述（HMM）检索相当

好的，但高度冗余图像，这是部分由于它不

能在表示各种分支结构。在（Clust）基线喜

欢时间，连接图像从时间轴上最大的集群，

而且性能还不如我们。该（Page）简单地 

检索排名第一（即代表高品质），在图像的

每个查询时间点。由于缺乏使用顺序信息的，

存在的预测图象之间没有连接的故事。图

6(e)-(g)显示出小型化的我们的故事情节图

表了分别用于图 6 的预测任务的版本（a），

（b），（d）。虽然我们在这里显示的简化曲

线图只有可能来说明各种方式，其中一些在

补充将呈现故事情节的图形。 

 
5. 结论 

 
我们提出了一个从大集合的照片流可在网

络上重建故事情节图的方法。随着实验在超

过 3 百万 Flickr 的图像通过 AMT24 类和用户

研究，我们验证了我们的可扩展算法可以成

功地创建故事情节图作为大规模和不断增

长的图像集合的有效结构总结。我们还定量

显示出我们的故事图比其他候选人的方法

更好地完成两个预测的任务 
. 
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