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摘要

     视频事件监测允许基于事件对视频内容进行
智能检索。传统方法是从视频帧或者镜头中提取
特征，通过量化并合并特征，使整个视频形成一
个单一的向量表示。这虽然是一种简单有效的方
法，但是最后合并的步骤可能会导致局部时间信
息的丢失，而这种信息对于在长视频中指明哪一
部分能表明事件的出现是很重要的。在这项工作
中，我们提出了一个新颖的基于实例的视频事件
检测方法。我们把每个视频都描绘成许许多多的
实例，分别定义为不同时段的视频段。目的在于
通过基于视频级的标签来进行实例级的事件检测
模型的学习。为了解决这个问题，我们提出了一
个大胆的构想，就是把实例标签当做隐含的潜变
量，同时推断实例标签以及实例级分类模型。我
们的框架推断出最佳的解决方案，即假设正视频
有大量的正实例而负视频则拥有最少的。此外，
大型视频事件数据集上的大量实验展示出了显著
地性能提升。需要指出的是，该方法在解释检测
结果上也很有用，方法是定位视频中和正检测有
关的时间段。

1. 介绍

     视频事件检测在许多应用中都是很有用的，比如视
频搜索、消费类视频分析、广告个人定制以及视频监
控，仅列举几例[15]。已经有许多视频事件检测方法被
提出，包括巨大边界方法，图形模型以及基于知识的
技术等等[9]。最常用的方法是把视频作为一个全局词
袋(BoW)向量[18]。BoW法可以被分为三步：首先，从
视频帧或者视频段中提取局部特征（视觉，语音或者
属性）。

图 1 对提出框架的解释。生日宴会事件可以通过包含“生日蛋
糕”和“吹蜡烛”的实例 识别出来。我们的方法只基于视频
级标签便可以同时推断出隐含实例标签以及实例级的分类模型
（分离超平面）。

接着，这些特征由经过学习的代码本或者字典量化[24]。
最终，合并这些量化特征，以形成一个全局的向量表示。

元素代表一个视频作为一个单一的载体是简单而有
效。不幸的是，很多信息可能会丢失在最后汇集一
步，从而导致不令人满意的性能。事实上，一段视频
是由多个"实例"，如框架和镜头组成。某些情况下包含
事件正在考虑的关键的证据。例如，像"生日派对"事件
可能由帧包含蛋糕和蜡烛而较好地检测，"跑酷"则可以
由人在大街上跳上跳下而很好地检测。
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最近的研究中所示，人类可以很好利用关键证据并只
由较短的视频片段认识时间[2]。将视频特征提取成单
一的聚合形式可能不能在大量实例之上充分利用如此
丰富的线索。直观地说，通过考虑视频的实例，更有
特色的事件模式是可以学会的并因此可以达到更好的
事件识别。

出于上述事实，我们研究了基于实例的视频分类，
如图一所示。每个视频包含多个的"实例"，定义为不同
时间长度的视频片段。实例的定义可能是灵活的——
他们可以是视频帧，固定长度的视频，基于内容变化
的视频片段或者整段视频。在本文中，我们建议考虑
多粒度，即不同视频长度的实例。这给了我们在建模
视频事件的不同时间尺度上的灵活性： 一些可能是短
时间的而别人可能需要很长的时间间隔。图2 在一段视
频中显示了实例多粒度。我们的目标是学会一种实例
级别的事件检测模型，同时假设由于标注实例的高昂
成本，实例标签是不可得的。 基于对多实例学习 (MIL) 
的常规方法可能似乎是很自然的选择。但由于它的结
束简化模型在将实例预测转移到袋，它不是一个令人
满意的解决方案，我们将会在稍后展示并且评估它。 

为了解决这个具有挑战性的问题，我们建议大边缘
框架。它把该实例标签作为隐式t变量，同时推断隐含
实例标签以及实例级分类模型。我们的主要假设是正
的视频通常具有一大部分正的实例，而负的视频几乎
没有。提出的方法不仅导致事件检测结果更准确，也
学会了实例级探测器，解释什么时候和为什么某一事
件发生在视频中。

我们的论文包括以下几个重要部分：

• 我们提出了一种新颖的基于实例的视频事件检测
方法 （第 3 节）。

• 基于大缘学习框架，我们开发一种算法，可以仅
从视频级别标签同时推断实例标签和实例级别的事
件检测模型（第 3 和第 4 节）。

•大量的实验评估说明了在大规模视频数据集上我们
方法的超群性能。

2. 相关工作

2.1. 视频事件检测

视频事件检测是计算机视觉中的广泛研究的课题。 
文献[9]中对技术发展水平进行了一个很好的调查。

一般来说，视频事件检测系统可以分为三个阶段： 特
征提取、 特征量化和汇集，训练和识别。

以前的研究的一个重点是设计新特征。包括低层特
征的视觉特征 [6，12]、 行动特点 [22]、 音频功能 [14] 
和中级首季包括概念特征属性 [20] 等。我们在改进事
件识别模型上也花了很大努力，比如在[9]中介绍的基
于大边缘的方法，图形模型和一些基于知识的技术。 
然而，大多数之前的方法依赖于一个全局的向量来表
示一个视频。全局的做法忽略了事件的重要的本地信
息。最近一些研究人员试图解决这一问题，并提出几
种新的算法。唐等人[19]将视频片段作为潜变量，并通
过持续变量隐马尔可夫模型来表示的事件。曹等人[3]
提出场景对齐汇集，它把视频拍摄成不同的场景，并
且在每个场景中汇集局部特征。李等人[11]提出了动态
汇集，它采用各种策略，以视频分为基于时间段的结
构。不同于他们集中于开发汇集的时间架构方法，我
们的框架的重点是学习"实例"标签。所提出的方法还可
以看成对上述汇集策略的补充，即视频实例可以通过
动态汇集或场景对齐汇集来表示。

2.2. 多实例学习

为了在一段视频中使用局部模式，一个容易利用的
学习方法是多实例学习 (MIL)[7]. 在多实例学习中，训
练数据按包提供，并且只提供包级的标签。一个包被
标为正的当且仅当包中的一个或多个实例是正的。在
计算机视觉领域，MIL已在场景分类应用[13]，基于内
容的图像检索[27]，和图像分类[5]。两个最流行的算法
MIL是MI-SVM和MI-SVM[1]。第一个算法强调搜索最
大边界的超平面来分离正负实例，而第二个算法在最
优化迭代中从每个正包中选出最有代表性的正实例，
并且把注意力放在包分类上。

在事件检测中，视频可以被看作包含多个实例的
包。由于标签仅在视频级提供，MIL算法可直接应用。 
然而，MIL的现有算法不适合于视频事件分类。一个限
制是MIL依赖于预测的单一实例（通常在最大函数上计
算），使得方法误报异常值非常敏感。另一个缺点
是，它假设负包中没有正实例，导致对于复杂事件会

2



图2.图示具有不同时间长度的多个粒状实例。在我们的框架中，最小粒度的实例是一帧，并且最大粒度的实例是整个视频。每
个实例都由包中包含的帧级弓表示。

产生不稳定结果。

2.3. 标签比例学习
几种方法已经被提出来解决的MIL的局限性。陈等

人[4]提出通过实例相似测算把包嵌入实例空间。张等
人[26]提出了既考虑局部（实例）又考虑全局（包）特
征向量的新方法。MIL的另一个产物是标签比例学习。
在标签比例学习中, 学习者可以访问每个包正实例的比
例。和MIL相比, LLP 能够产生更稳定的结果，因为模
型并不只是依赖于每个包中的单一实例。LLP的许多方
法已经被研究出来了 [16,25]。

我们的视频识别算法受到了SVM的启发Ap-SVM or 
∝SVM) [25], 他通过大边缘框架中已知的标签比例详尽
地为潜在的未知实例建模。∝SVM被证明优于其他替代
品。和∝SVM不同A 在视频分类中A 准确的标签比例是
未知的。我们的主要假设是，实例中的正视频的大部
分应该是正的，而在负的视频少数情况可能是正的。 
我们还考虑多时间粒度，以形成实例，从而导致在视
频分类显著性能改进。

3.提出的方法
设置。 假设我们拥有训练用的数据集 m{V }Mm=1

考虑一个单独的事件，即在每一个Vm 中有Nm个实
}Nm
i=1例{xi

m, yim          ，其中 xi
m 是第m个视频第i个实例的特

征向量, 同时相应的事件标签是        ∈ {1, 1}   ymi 。在这里，

在3.1节我们提出在简单实例下用公式近似∝SVM ，
其中，每个视频正实例的比例是已知的。在3.2节，我

们我们说明如何该方法延伸到真实世界的情况下，在
其中只有视频二进制级别事件标签给出。在3.3节, 我们
建议使用改进的视频分类多粒度的实例。

3.1. 通过实例比例进行视频检测
在这一节，我们考虑一个简单的例子，每一个视频

中，我们认为正实例的比例 {Pm}M                           
m=1

里， Pm ∈ [0, 1] 是第m个视频Vm的正实例。目标是培
养一个实例级的分类器，以个别的实例进行分类。我
们提出学习大边缘的事件分类模型(w, b)，也就是说，

 当(w>x + b) > 0,是预测x为正，而当 (w>x + b) ≤ 0时
预测x为负。为了解决这个问题，我们建议联合推断
实例标签和预测模型。我们的公式和∝SVM [25]相一
致。它试图去寻找一个和所给标签比例兼容的大边界
分类器。我们注意到，如果给出实例标签        ，第m个
视频的正实例比例                  可以表达成：

 ym

pm(y
m) 

pm(ym) =

∑Nm

i=1 I(ym
i =1)

Nm
, (1)

m
其中 ym = [y1m, · · · , ym ]. I(··· ) 表示指示函数，当参数
为真值时用1表示，而当参数为假值时用0表示。上式和
如下表达式是等价的：

pm(ym) =

∑Nm

i=1 y
m
i

2Nm
+

1

2
, (2)

分类模型的参数和未知的实例标签可以通过最优化以
下的目标函数而共同学习：

min
{ym}Mm=1,w,b

1

2
||w||2 + C

M∑
m=1

Nm∑
i=1

L
(
ymi , (w

>xm
i + b)

)
s.t. pm(ym) = Pm, m = 1, · · · ,M. (3)

第一项是经典的SVM项，目的是找到一个两个类的
最大边界分离超平面 。第二项L(·) 是实例标签和预测
的经验损失函数。

3

如果事件实例为正，那么yi
m = 1，否则为-1。正如第

一节指出的，对于大多数情况，实例标签是未知的，
而监督信息只是在视频层上被提供。因此，我们建议
学习仅基于视频级监督信息的一个实例级分类模型。

是已知的。在这



我们所提出的框架允许为L(·)选择不同的损失函数。在
本文中，我们L(·)使用铰链损失函数，即：

L
(
ymi ,w

>xm
i + b

)
= max(0, 1− ymi (w>xm

i + b)). (4)

综上所述，该框架试图找到一个大比分的分类，与
给定的标签的比例不兼容。作为特殊情况，如果我们
已知所有的实例标签yi

m, m = 1, · · · , M, i = i, · · · , Nm, 
框架就变成了经典的监督SVM。

3.2. 处理未知比例

在前面的章节我们讨论了当实例标签 {Pm}mM
=1 是已

知的情况。但是，在视频分类中，我们只知道视频级
的二进制标签 {Ym}mM

=1, 其中 Ym ∈ {−1, 1} 是Vm的视
频级标签。

为了解决这个问题，我们的主要假设是，各
积极视频包含多的正实例，而每一个负视频包含很少
或没有正的实例。 具体地讲，我们提出以下修改的公
式以实现上述的假设：

min
{ym}Mm=1,w,b

1

2
||w||2 + C

M∑
m=1

Nm∑
i=1

L
(
ymi , (w

>xm
i + b)

)
+ Cp

M∑
m=1

|pm(ym)− Pm| (5)

s.t. Pm =

{
1 if Ym = 1
0 if Ym = −1 ,m = 1, · · · ,M.

第一个修改时把等式3的严格限制转移到目标函数： 
第三项是一个损失函数用来补偿目标正实例比例Pm

和估计的比例pm(y
m)。第二，我们把正视频的正实例

比例设为1，负视频则设为0。在这种设置中，框架鼓励
正视频中大比例的正实例，同时抑制负视频中的正实
例。Cp是控制我们假设强度的参数，实际上，Cp可以
根据交叉验证进行调整。

3.3. 实例多粒度

一个还没有解答的关键问题是怎么为每个视频设计
实例实例可以是帧，或者镜头，乃至视频片段甚至整
个视频。不同时长的实例对于识别不同的时间是有效
的。比如说，生日聚会可以仅仅通过包括蛋糕和蜡烛
的帧来识别。而和运动有关的动作，比如技巧滑板和
跑酷，则更容易通过视频片段来检测。

通过观察动机，我们认为根据不同长度的时间间隔
多粒度的实例。多颗粒实例的特征表示是通过集中的
局部特征与具体的时间长度段级BoW获得。需要注意
的是视频BoW是在我们的框架中的一个特例。 

最初的∝SVM 同等的处理所有实例并且不能够区分
多粒度实例。因此，我们开发了一个新的公式，可以
分配权重不同的颗粒的实例。我们提出的公式如下介
绍。

假设我们拥有K粒度。第m个视频中，第k级粒度表
示为 Nm，接着，我们可以定义一个如下的标签向量                   k   
yk

m = [(y1)km, · · · , (yNm)k
m]。第m个视频中第k级粒

度   的第i个标签为(yi)k
m。第k个粒度的权重定义为  tk。 

因此，我们写新的比例函数                                 。1 · · ·ym
K pm(ym ) 

pm(ym
1 · · ·ym

K) =

∑K
k=1 tk(1

>ym
k )

2
∑K

k=1 tkN
m
k

+
1

2
. (6)

     第m个视频的总实例数          现在是实例的所有粒度的
加权总和 ，在本文中，实例的来自第k个粒
度的特征通过包含帧对的平均的BoW表示来计算，而
权重仅仅设置为所包含的帧数。我们把第m个视频的第
k个粒度的第i个特征向量记做             ，则权重版本的等
式5如下所示：

min
{ym}Mm=1,w,b

1

2
||w||2 + Cp

M∑
m=1

|pm(ym
1 · · ·ym

K)− Pm|

+ C
M∑

m=1

K∑
k=1

Nm
k∑

i=1

tkL
(
(yi)

m
k , (w

>(xi)
m
k + b)

)
s.t. Pm =

{
1 if Ym = 1
0 if Ym = −1 ,m = 1, · · · ,M. (7)

求解上述方程是一个具有挑战性的问题，因为它是
一个不能在多项式时间内解决NP-难组合优化问题。在
下一节中，我们将解释我们的战略和阐述优化过程中
的每一步。

4. 过程优化

为了解决等式7的问题, 我们应用可选择的优化找到一个局部的次
优解：
• 首先我们安装实例标签 ，并且解决w和b。
通过安装 ，优化问题变成了一个经典的权重
SVM。

min
w,b

1

2
||w||2+C

M∑
m=1

K∑
k=1

Nm
k∑

i=1

tkL
(
(yi)

m
k , (w

>(xi)
m
k +b)

)
.
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• 第二我们安装w和b并且更新实例标签
接着问题变成了：

min
{ym}Mm=1

C
M∑

m=1

K∑
k=1

Nm
k∑

i=1

tkL
(
(yi)

m
k , (w

>(xi)
m
k + b)

)
+ Cp

M∑
m=1

|pm(ym
1 · · ·ym

K)− Pm|. (8)

由于每个视频Vm对目标有独立贡献，我们可以一次
一个视频的优化等式(8)。视频Vm 的优化过程如下。

我们把实例标签(yi)k
m在每个视频Vm中的值都设为-1， 

并且计算每一个经验损失增长(δi)k
m，通过转置每一个

实例标签 (yi)km 的值为1。(δi)k
m 的值可以如下计算：

(δi)
m
k =

(
1−(w>gk(xm

i )+b)
)
+
−
(
1+(w>gk(x

m
i )+b)

)
+
,

其中函数(x)+ = max(x, 0)。

一旦所有经验损失增长(δi)k
m计算好, 对所有的权重

损失值tk(δi)k
m按照降序进行排列。这部分和原始的∝

SVM算法是一样的。但是，在我们的公式中寻找最小
总损失是一个不同的问题。在∝SVM算法中实例标签
被一个个的转置来计算比例损失增长，并且拥有最小
总损失的实例的数量也被选择为翻转。当实例有不同
权重的时候，有不止一种组合可以得到某种比例。在
我们的框架中，我们采用一种可以指数到线性时间复
杂度范围内求解的贪心算法来搜索一个次优解。

我们提出的优化过程在算法1中展示。目标函数在我
们的优化过程重视非增长的。当目标函数减小小于一
定的阈值的算法停止，在我们的实验中被设置为10−2 

据经验，优化过程收敛速度在短短的几十次迭代内就
可以完成。虽然上述的方法是基于线性的大裕度的框
架，它可以很容易地扩展通过施加内核技巧解决配有
固定实例标签的内核方案（W，B）。

5. 讨论

5.1. 视频级事件检测
在上一节中，我们提出了基于视频级标签学习的事

件检测模型。我们的方法的一个固有的优点是，它可
以自然地发现它们支持的特定事件的存在的主要依
据。排名靠前的由我们的方法所选择的16个证据在图4
和图8中展示。某些选定的单帧实例是强烈的证据，其
中人类可以通过观看这些帧确认目标事件的存在。

Algorithm 1 Optimization Procedure
1: Input: k = 1 · · ·K,m = 1 · · ·M

video label Ym ∈ {1,−1}.
instance xm

k , instance weight tk ∈ R.
proportion Pm = 1 if Ym = 1, Pm = 0 if Ym = −1.
convergence threshold θ = 0.01.

2: Initialization:
(yi)

m
k ← Ym, i = 1 · · ·Nm

k , k = 1 · · ·K,m = 1 · · ·M .
3: repeat
4: fix ym

k and solve w and b.
5: set cost reduction CR ← 0.
6: for m = 1 · · ·M do
7: (yi)

m
k ← −1, k = 1 · · ·K, i = 1 · · ·Nm

k

8: compute all (δi)mk for (yi)mk (Eq. 9)
9: sort (yi)mk by tk(δi)mk in descending order

10: for sorted (yi)
m
k do

11: flip (yi)
m
k , calculate the loss reduction incrementally.

12: end for
13: select maximum loss reduction.
14: flip the labels to get max loss reduction, and update CR.
15: end for
16: until convergence (CR < θ)
17: Output: w, b,y

为了在视频级上进行事件检测，我们可以在测试视
频的所有实例上使用实例分类器。视频级检测得分接
着可以通过对所有实例得分进行加权平均而获得。直
观地说，含有较多的正实例的视频往往为正的概率更
高。我们将在后面通过实验展示我们的方法可能会导
致视频级事件检测显著的性能提升。

5.2. 计算成本

由于我们使用了一个类∝SVM算法, 计算代价 (线性
SVM解法) 为O(N log maxm(Nm)),其中 maxm(Nm) 
是m个视频的最大实例,并且N实例总数。表达式可以写
作O(VT log maxm(Nm)), 其中V是视频总数并且T是每
个视频的平均实例数。由于T log maxm(Nm) 可以被看
作是一个常数，计算复杂度和线性SVM算法下基于视
频的事件分类器一样。

在实践中，多种技术可应用于提高的计算时间。 比
如说，本框架可以被大幅改进，通过在内循环内求解
SVM算法。一种途径是利用有Shilton等人提出的热启动
和部分活跃集的方法[17]。另一种方法是运用使用详尽
特征映射的非线性内核，以使我们方法的复杂度即使
在非线性内核的情况下也能成为线性。
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5.3. 异构实例学习

  在上一节中，我们考虑用相同底层特征表示的实例
多粒度。在实践中，情况可能会用不同的表述。例如
我们可能会通过图像/音频/动作分别代表实例的特征。 
在这种情况下，我们提出的方法可以在不做什么修改
的情况下应用来为每种特征表示学习一个分类模型。
我们也可以共同学习经过修改过的目标函数的分类模
型。我们把这个课题留给我们将来的工作。

6.实验
          数据集。 为了评估我们的框架中，我们进行了实
验三个大型视频数据集：TRECVID的多媒体事件检测
（MED）2011年，MED2012 [15]和哥伦比亚消费者视
频（CCV）[10]的数据集。我们所有的实验都是基于
SIFT特征和线性SVM。

 特征。 在本文中，我们选择了SIFT[12]作为底层
局部特征进行初步评估。请注意，通过使用融合技术
我们的方法可以很容易地扩展到包括多种功能。例
如，我们可以训练不同的基于实例的检测模型，各自
独立拥有和熔断器检测探测器的成绩使用不同的功
能，最终事件检测。此外，通过采用多种功能，我们
可以为每个视频事件发现独特的线索，如动作，颜
色，音频。

 设置。 对于每个视频，我们每2秒提取一帧。 每
一帧的尺寸为320 × 240，并且SIFT特征由VLFeat库 
以10像素为步长密集提取。帧特征被量化为5000词袋
向量。帧级SIFT词袋作为实例特征向量。线性SVM工
具[8]被用于当实例标签y被安装时求解w和b。基于交叉
验证的成本参数C和Cp从规模{0.01, 0.1, 1, 10, 100}中选
择。

 基准线。 我们评估的数据集中在四个基本算法：
MI-SVM，MI-SVM[1]，视频词袋以及单帧实例比例
SVM（αSVM或P-SVM）[25]。在MI-SVM和MI-SVM都
使用多个实例学习。正如在2.2节介绍的那样,MI-SVM
集中在实例级，而MI-SVM侧重于袋级分类。在实践
中，MI-SVM推断实例标签迭代，同时迫使负视频的所
有实例为负。MI-SVM选择与每个迭代中得分最高的每
一个正视频的一个正实例，并迫使负视频的所有实例
为负。我们采用MILL库[23]并且改性它以使其获得更好
的性能。对于∝SVM, 我们就像在3.2节中一样，设置一
个未知比例 ，并且只选择单帧作为实例。

1https://github.com/felixyu/pSVM

ID MED 2011 Events ID MED 2012 Events
1 Attempting board trick 16 Attempting bike trick
2 Feeding animals 17 Cleaning appliance
3 Landing a fish 18 Dog show
4 Wedding ceremony 19 Give directions to location
5 Woodworking project 20 Marriage proposal
6 Birthday party 21 Renovating a home
7 Changing a tire 22 Rock climbing
8 Flash mob gathering 23 Town hall meeting
9 Getting vehicle unstuck 24 Win race without a vehicle
10 Grooming animal 25 Work on metal craft project
11 Making sandwich
12 Parade
13 Parkour
14 Repairing appliance
15 Sewing project

Table 1. 在TRECVID MED 2011和2012中定义的25个事件

6.1. 哥伦比亚消费者视频(CCV)
哥伦比亚消费者视频(CCV)基准定义20个事件，并包

含从YouTube上下载的9317个视频。事件名称和测试拆
分可以在原始论文[10]中找到。

   在选择多粒度情况而言，我们评估CCV数据集在不
同情况下的组合。凭经验，我们发现，更粒度导致更
好的性能。 例如，使用4粒度（单个帧，3帧拍摄，和
5-帧拍摄和整个视频）的结果实现mAP0.436的最佳结
果。然而，如果增加粒度的数目将会导致更高的计算
成本。考虑到时间和性能之间的权衡，在本文所有的
实验中，我们只使用两个粒度：单幅和整个视频实
例。

该实验的结果示于图3。MI-SVM和MI-SVM不如标
准的视频级词袋法。这是由于MIL的限制性假设，它的
重点是在每个视频搜索一个最有代表性的实例，并且
把所有在负视频中的实例当做是负实例。相反的是， 
∝SVM没有做这样的假设并且优于视频词袋。我们的
方法通过考虑多粒度实例进一步提高了性能，分别相
对于 视频词袋法和∝SVM法提高了10.2%和4.8%。

6.2. 关于TRECVID MED12
MED12数据集包括25个复杂事件和5816个视

频。MED 11和MED 12中事件名称被列在了表1。我们
把三分之二的数据作为训练集（3878个视频），并使用
剩下的作为测试集（1938个视频）。抽取的帧中的每个
视频的平均数量是79.4，并且一个事件上的单一的Intel 
Xeon的CPU@2.53GHz的平均学习时间为约40分钟。实
验的结果示于图5。结果的比较中发现类似的观察到的
C-CV数据集。MI-SVM和MI-SVM不如标准的视频级词
袋法。
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图3。 在哥伦比亚大学消费者视频（CCV）的20个复杂事件的实验结果。平均接入点是0.26（MI-SVM），0.25（MI-
SVM），0.39（视频词袋法），0.41（单粒αSVM）和0.43（多颗粒αSVM）。

 (a) 自行车技              (b) 狗狗秀          (c) 岩石攀登       (d)市政厅会议                      (e) 田径比赛

图4。 在MED12中选择的前16个正视频帧。 该方法可以为每个事件成功检测重要的视觉线索。例如，最高级实例“赛跑”是关
于田径场的。
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图6。MED 2011事件6到15的得分

我们的方法各自相对视频词袋法和αSVM算法性能提高
了21.4％和9.68％。正如前面提到的，我们的方法对精
确定位特定事件的局部片段有着很大的贡献。图4展示
了在视频中自动选择检测为正的关键帧，这对于解释
检测结果是很有用的。

6.3. 关于TRECVID MED11

在这个实验中，我们按照TRECVID MED大赛的官方
数据分割。NIST提供MED11三个数据分割：事件收集
（EC），发展集（DEVT）和测试集（DEVO）。T他
的事件集合包含了超过15事件2680训练视频。设置
10,403视频的DEVT为参赛者以评估他们的系统而发
布。最终的性能在拥有32061测试视频DEVO的上进行
评价。每个视频取出的帧的平均数目是59.8，并且一个
事件上的单一的Intel Xeon的CPU@2.53GHz的平均学习
时间约6小时
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图7。在MED11活动中通过我们的方法进行学习得到的正实
例比例。

实验结果在图6中展示。从事件1至事件5，仅事件6至事
件15展示出来。该∝SVM算法优于视频词袋的“快闪族
聚会”，“获得车辆脱胶”和“游行”，但产生了其它事件
更坏的结果。这是一个有趣的发现，因为它证实，都
需要代表不同的事件不同长度的实例。我们的方法在
该实验中优于其他方法20％左右。图7说明为每个事件
学习的正实例的比例。最优正实例的比例可以低至
42.6％，尽管在目标方程设置为100％。使用我们的方
法进行学习的一些高级帧实例在图8展示。

7.结论
我们提出了一个新的方法，通过同时推断例如标签

和学习实例级事件检测模型来进行视频事件检测。我
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图 5。在TRECVID MED12个视频25集复杂事件的评估结果。平均接入点是0.15（MI-SVM），0.16（MI-SVM），0.28（视频词
袋法），0.31（αSVM）和0.34（我们的方法）。

(a) 钓鱼 (b) 木工项目

图8。通过我们的算法，从TRECVID MED11的一些事件中选
择出最好的16个关键正视频帧。

们提出的算法考虑的实例多粒度，充分利用局部和全
局的模式，以达到最佳效果，因为清楚地表明了广泛
的实验。所提出的方法也可以通过局部化具体的表示
该事件出现的时间帧/段提供检测结果的直观解释。
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