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摘要 

文化活动是一种典型的与历史和

国籍紧密相关的活动，它在一代又一

代文化遗产的传承中起着十分重要的

作用。然而，自动识别文化活动仍然

是一个巨大的挑战，因为它取决于对

复杂的图像内容的理解，如人、对象、

以及现场环境。因此，可以直观的将

这个工作与其他高层次的视觉问题联

系起来，例如，目标检测、识别和场

景理解。在本文中，我们利用将对象/

场景内容挖掘的思想和强大的图像结

合起来通过 CNN 表示成一个整体框架

的方法来解决这个问题。特别地，对

于对象/场景内容的挖掘，我们采用选

择性搜索来提取一批自下而上的地区

提案，来作为在每个活动图像中的关

键对象/场景的候选；而通过 CNN 的表

示，我们研究两个最先进的深层架构，

VGGNet 和 GoogLeNet，并且使他们通

过执行特定领域的任务（也就是活动）

和整合全局的图像以及分层的地区提

案来适应我们的工作。这两个模型可

以利用特征层次结构空间进行互补，

同时也可以捕获全局上下文和本地图

像中的证据。在我们最终提交于

ChaLearn LAP ICCV 2015 挑战赛的文

章中，我们从五个不同深度的模型中

提取了九种特征，并利用和遵循两种

分类器对其进行决策级的融合。我们

的方法在所有对文化活动进行跟踪识

别的参与者中达到了最好的效果，即

mAP = 0.854。 

 

1.介绍 

 一个事件通常可以被定义为一个

语义上有意义的人类活动，它发生在

一个选定的环境中并且包含大量的必

要的对象【12】。作为一种特殊的情况，

文化活动是一种典型的与历史和国籍

紧密相关的事件，例如，狂欢节是西

班牙的一个节日，庆祝节日的参与者

们互扔番茄，他们参与这场番茄大战

纯粹是为了娱乐；阿尔伯克基国际气

球节是一个一年一度的热气球节日，

新墨西哥和美国在每年十月初举行该

节日；环法自行车赛是一个年度多级

自行车竞赛主要在法国举行，偶尔会

穿过附近的国家。这些文化活动或节

日文化遗产被认为对人类的发展和进

mailto:alex@cs.cmu.edu
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步具有重要的意义。图像作为一个经

典的视觉多媒体对促进文化以及他们

的所有权的传播发挥了重要作用，正

因如此，图像很容易被存储/访问/理

解，尤其是在互联网时代，当越来越

多的照片通过许多用户生成的网站不

断 地 被 上 传 到 互 联 网 ， 如

Flickr,Facebook和 Instagram。然而，

资源的爆炸性增长使得它几乎不可能

进行手工注释或标记。因此，有必要

研究如何自动理解文化活动。 

 

在本文中，我们基于对图像的文化

活动识别来研究这个问题，也就是说，

给一个文化活动的图像，将它分配给

它所属的类。这是非常具有挑战性的，

因为来自同一个文化活动的图像可能

会有完全不同的表象，即大的样本类

内离散度（见图 3），此外，文化活动

是涉及场景和对象之间的交互的复杂

的现象，因此分析文化活动需要能够

超越单个实体识别和事项基于多个方

面证据的联合推理的技术【19】。基于

这样的需求，许多研究试图通过集成

场景和对象分类的方法来解决事件识

别问题【12,19】。更具体地说，【12】

利用图形化生成模型和一个图像的一

组综合和分层标签来实现对整个事件

的活动，场景，对象的识别，【19】并

制定一个多层框架来解决活动识别的

问题，既考虑了视觉外观以及人类和

对象之间的交互，又将他们通过语义

进行融合。另一方面，近年来，深卷

积神经网络使一些经典的视觉任务取

得了重大的进展，包括目标检测【6】、

目标识别【8】、场景识别【20】，并且

场景识别已经被视为活动识别的核心

技术。与此同时，深卷积神经网络从

最初的 LeNet【11】到 AlexNet【8】

一直都在发展中。最近，VGGNet（16

层到 19 层）【15】和 GoogLeNet（22

层）【16】的成功意味着深层次结构的

一个更强大的展示。 

 鉴于这样的两个流的进展，我们建

议将对象/场景内容挖掘的思想和强

烈的视觉结合起来通过 CNN 表示成一

个整体框架。特别地，对于对象/场景

内容的挖掘，我们采用选择性搜索来

提取一批自下而上的地区提案，来作

为在每个活动图像中的关键对象/场

景的候选；而通过 CNN 的表示，我们

研究两个最先进的深层架构，VGGNet

【15】和 GoogLeNet【16】，并且使他

们通过执行特定领域的任务（也就是

活动）和整合全局的图像以及分层的

地区提案来适应我们的工作。这两个

模型可以利用特征层次结构空间进行

互补，同时也可以捕获全局上下文和

本地图像中的证据。通过执行融合了

两种模型的决策级，我们可以获得显

著的改善相比于仅基于原始图像的方

法。在我们最终提交于 ChaLearn LAP 

ICCV 2015【4】挑战赛的文章中，我

们从五个不同深度的模型中提取了九

种特征，并利用和遵循两种分类器，

即，逻辑回归【5】和线性判别分析【2】。

我们的方法在所有对文化活动进行跟

踪识别的参与者中达到了最好的效
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果，即 mAP = 0.854。一个被我们推荐

的方法的模式如图 1所示。 

 
图一 推荐的方法的模式 

本文其余部分的结构如下。第二部

分回顾了大多数与我们的问题相关的

工作和方法。第三部分介绍了整个流

水线包括特征提取模型和分类方案。

在第四部分，数据准备的细节和网络

结构的实现提供了再现性。在第五部

分中，我们报告了实验结果并分析了

计算成本。最后，在第六部分我们总

结了我们的工作并讨论了未来可能要

做出的努力。 

 

2.相关工作 

 文化活动识别在 ChaLearn LAP 挑

战赛中是一项全新的任务，它在 2015

年 ICCV 研讨会【1】中收获了几个贡

献【18,14,13,9】。具体来说，【18】

提出了单条流的对象-场景卷积神经

网络来提取出对活动理解有重要作用

的对象和场景的视觉线索。【14】结合

从卷积神经网络提取的视觉特征和在

分层融合方案中的照片的元数据（时

间戳）来生成最终的预测。【13】从图

像许多条件中提取视觉特征，并结合

每个条件概率问题的分类结果进行图

像识别。【9】直接把活动识别问题看

作一般的图像分类问题，并研究了一

些在此领域先进的方法，例如，空间

金字塔匹配【10】、正规化 max 池【7】、

在不同的特性上采用最小二乘支持向

量机，例如，对最终分类进行筛选、

得到颜色直方图以及 CNN 特性【8】。

所有上面所提到的努力都是为活动识

别任务提供合理有效的解决方案，实

现了承诺的性能包括从73%到 85%不等

的数据集和 50 种活动类别，以及对

5,875/2,332/3,569 图片的训练/验证

/测试【1】。 

选择搜索和基于区域的卷积神经

网络。选择搜索【17】使用对象识别

来解决可能产生的对象的位置的问

题。代替滑动窗口技术而使用粗搜索

网格和固定的纵横比，选择搜索考虑

的实际上是图像的内在层次，因此结

合自下而上的分割和数据驱动的分组

为对象生成一组紧凑的多尺度条件的

提案。受这个的启发，基于区域的卷

积神经网络【6】用选择搜索作为一个

预处理模块生成区域分层方案，然后

应用高容量卷积神经网络使每个区域

都获得比之前强得多的代表权，这不

仅实现了性能的显著提升，还实现了

效率可伸缩的检测任务。 

 

3.功能层次与卷积神经网络 

 活动识别的关键是理解复杂的图

像内容如人，对象和场景上下文。这

些内容是空间位置和语义两方面的内

在层次，它激励我们为了层次内容的

发现和表示进行多尺度图像分割。灵
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感来自于最近发展的对象和场景的识

别[17,6,8,20]，我们建议将层次内容

挖掘的思想和可视化表示结合起来通

过 CNN 生成一个单一的框架。在层次

内容挖掘的第一步，我们仍采用选择

搜索提取一些自下而上的区域方案作

为在某些活动图像中关键的对象/场

景的候选[6]。对于每个区域，我们研

究两个深层架构，即对 VGGNet[15]和

GoogLeNet[16]进行特征提取。据观察

[6]，[当标签的训练数据不足时，监

督训练的一个辅助任务，然后进行特

定区域的微调可使收益率显著改善，

对于 GoogLeNet 和 VGGNet，我们对大

的 对 象 数 据 集 进 行 训 练 ， 即

ImageNet[3]和根据提供的挑战利用

全局图像和分层区域的方案调整正在

训练的文化活动的图像集。这两个模

型可以利用特征层次结构空间进行互

补，同时也可以捕获全局上下文和本

地图像中的证据。在图二中，我们将

重点介绍一些存在空间限制的区域和

更大空间的预测分数（深层网络输出）

的图像，它可以被视为是确定一种活

动的独特的依据。 

 

图二  图像中存在空间限制的区域和更大空间的

预测分数（深层网络输出）的例子 

 

4.实现细节 

4.1.数据准备 

  

 在我们的框架中，我们分别基于全

局图像和区域方案进行 CNN 模型的调

整和特征的提取。在全局计划中，对

于单个的图像，如果宽度>高度，我们

调整图像使它的高度保持在 256 个像

素，并以 256*256 的大小对图像的左

边、中间以及右边部分重新取样；否

则，如果宽度<高度，我们调整图像使

它的宽度保持在 256 个像素，并以

256*256 的大小对图像的上部、中间部

分以及下部重新取样。在训练阶段，

每个图像的三个部分都是由其图像标

签和参与微调的进程来完成的，而对

于特征提取，我们平均这三个部分的

特征向量来获得一个整体的图像表

示。对于区域方案，我们生成一批层

次边界框（在实验中为每张图像 125

个）使用选择搜索通过过滤的方法过

滤掉 a)宽度和高度小于原始图像 20%

的结果；b)宽度/高度比率大于 2.0 

或小于 0.5。所有的次区域都被调整为

256*256 像素。与全局方案一样，我们

将所有的区域方案及它的图像标签注

入到深层网络进行微调，最后通过对

领域内特征点只求平均的方法结合所

有这些区域的特征向量来为进一步分

类获得最终表示。 

 

4.2.网络结构和参数 

 

 在我们最终提交中，VGGNet 和

GoogLeNet 两个架构用于特征提取。我

们对ImageNet数据库进行训练并全局
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图像和区域图像两个方案中的模型进

行微调。网络结构和参数的所有细节

总结如下： 

 VGGNet。VGGNet 是有一层 softmax

损失层的 16 或 19 层的深度网络层。

对于全局图像，我们使用学习速率为

0.001、冲力为0.9、重量衰减为0.005、

释放比率为 0.5（对于全层）的 42,996

（#train*3）张图像对网络进行调整。

整个过程是由大小为 32 的小批量的

30k 次迭代完成的；对于区域方案，我

们使用 1,794,998 张有几乎相同参数

（除了 120k 次迭代）的子图像来调整

网络。在这两种方案中，4096 维的

softmax 损失层的输出值被用于图像

的表示。 

 GoogLeNet。GoogLeNet 是有三层

softmax 损失层的 22 层深度网络层。

对于全局图像，我们使用学习速率为

0.01、冲力为 0.9、重量衰减为 0.005、

以及释放比率为 0.5（对于全层）的

42,996 张图像对网络进行调整。整个

过程是由大小为 128 的小批量的 40k

次迭代完成的；对于区域方案，我们

仅仅使用有100k次迭代的子图像来调

整网络。1024 维的 softmax 损失层的

输出值被用于图像表示。 

 

 

 

图三  从五种文化活动中选择样本（七月四日，环法自行车赛，气球嘉年华，一年一度的水牛节和番茄狂

欢节）和一个其他类型的（最后一行）。更具体地说，七月四日是一个联邦假日为了纪念 1776 年 7 月 4 日

《独立宣言》被正式采用；环法自行车赛是一个年度多级自行车竞赛，主要在法国举行，偶尔也穿过附近

的国家；阿尔伯克基国际气球节是一个一年一度的热气球节日，新墨西哥和美国在每年十月初举行该节日；

一年一度的水牛节在卡斯特州立公园、南达科他、美国九月份举行，水牛被围捕，数百头进行拍卖，这样

牧场饲料将足够喂养剩下的动物；番茄狂欢节是一个在西班牙举行的节日，这一天参与者们互扔番茄并且

他们参与这场番茄大战纯粹是为了娱乐。 
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5.实验 

5.1.数据集和协议 

 

 在实验中，我们评估我们的方法基

于 ChaLearn 文化活动识别的数据集

[4]，这个数据集包含 28,705 张图像

对应于来自世界各地的 100 个不同的

文化活动类别（99 个活动和 1 个其他

类型的）。将数据分成三个子集：

14,332 个用于训练，5，704 用于验证，

8,669 用于测试。图像分布的类别大致

相等。在所有的图像类别中，人的姿

势、服装、特殊对象和场景上下文为

描述某些活动构成可能的线索，同时

保留固有的内部类变化。图三中展示

了一些文化活动的图像，如 7月 4日、

环法自行车赛、一年一度的水牛节、

气球嘉年华以及番茄狂欢节。 

 对于评估，precision-recall 曲

线根据每个图像的实值预测分数来生

成每个类别。定量测定的方法为求取

平 均 精 度 （ AP ）， 它 是 指 在

precision-recall 曲线下的面积，在

用 AP 对每个类别进行计算之后，我们

对所有的AP取平均值得到最终性能的

mAP（评估代码是由 ChaLearn LAP 挑

战赛[4]提供的）。 

5.2.实验结果 

 我们采用两种线性分类器，逻辑回

归分类器（LR）和线性判别分析分类

器（LDA）来从不同深度模型提取图像

特征并融合他们的决策分数作为最终

结果。对于逻辑回归分类器，我们使

用参数为“-s 0 –c 1”的 Liblinear

包[5]。对于线性判别分析分类器，我

们首先实施 PCA 进行降维。具体来说，

我们保留 3，000 维作为 VGGNet 架构

的特征，保留 1,000 维作为 GoogLeNet

架构的特征。最终的 LDA 维度被设置

为 99，它的维度小于大多数类别的维

度。 

下面我们根据不同的模型和分类

对所有结果进行说明。在表 1 和表 2

中，对“ImageNet”、“ImageRegion”、

“ ImageNetEvents ” 和

“ImageNetEventsRegion”几种模型

之间进行了比较，展示了区域方案操

作和特定领域微调的有效性。表 3 展

示了基于九种不同的 CNN 特征和两种

分类器的融合结果，并且我们在验证

集中实现了 mAP=0.850。最后，主办方

提供的测试挑战结果如表 4所示。

 

表三  基于多模型融合验证集的性能 
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表一  基于 VGGNet 验证集的性能 

 

 

5.3.计算时间 

  

 在这个部分中，我们报告我们的框

架中每个模块的计算时间。在特征提

取步骤中，我们只考虑基于预训练网

络模型的调整成本。对于全局图像，

我们分别使用在VGGNet架构上进行了

30k 次迭代的 42,996（#train*3）张

图像和在 GoogLeNet 架构上进行 40k

次迭代来调整网络，每个大约需要

Tesla 40K GPU 计算一天。对于区域方

案，我们分别使用在 VGGNet 架构上进

行了 120k 次迭代的 1,794,998 张子图

像和在 GoogLeNet 架构上进行 100k 次

迭代来调整网络，这分别需要 Tesla 

40K GPU 计算两天和三天。对于分类，

在表 5 和表 6 中我们总结了验证阶段

和最终测试阶段训练/测试花费的时

间，对于不同深度的模型和不同的分

类器（注意：所有的数据都是由

2.20GHz 和 4G RAM 的计算机得到的）。 

 

 

 

 

表二  基于 GoogLeNet 验证集的性能 

 

表四  对所有参与者测试得到的性能 

 

表五  验证阶段（训练/测试）的计算时间 

 

表六  最终测试阶段（训练/测试）的计算时间 

 

6.结论 

 

 在本文中，我们通过利用视觉特征

层次结构与深卷积神经网络层次结构

来提出文化活动识别的方法。从技术

上来讲，对每个文化活动图像，首先

使用选择搜索进行区域方案提取，然

后全局图像和区域子图像都是作为输

入来调整两个深卷积神经网络，从而

进行特征层次结构的学习。最后，我
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们仅仅利用两个经典判别学习方法进

行分类和为了最终预测执行的决策级

融合。在未来的工作中，我们将会尝

试去考虑更复杂的视觉线索，像人的

姿势、服装或是人与物体之间的互动，

并找出其内在关系来对场景和活动有

深入的理解。 
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图四  容易混淆的 100 种文化活动的矩阵（100 行、100 列）。请注意：一些活动很容易和其他活动混淆，

例如，宰牲节（第 34 行）和伊拉克的开斋节（第 35 列）、德欧鲁罗的狂欢节（第 19 行）和坎德拉利亚的

嘉年华（第 14 列）、桑巴狂欢节（第 6 行）和诺丁山狂欢节（第 69 列）。此外，还有一些文化活动有相当

令人满意的精度值，例如，元宵节（第 76 位）、Sandfest（第 84 位）、Aomori Nebuta（第 4 位）。得到如

此高的精度主要归功于方差小的内部类。此外，很明显可以看出其他类型（第 68 位）与大多数其他的活动

有较高的混淆值。 
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