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摘要

对于图像识别而言，从静态图像

中识别事件是最重要的问题之一。然

而，与物体识别和场景识别相比，在

计算机视觉领域，事件识别受到的关

注要远小于前两者。这篇论文主要解

决静态图像中文化活动的识别问题，

重点关注运用深度学习的方法来解

决这个问题。特别的，我们成功的利

用目标场景的卷积神经网络架构

(OS-CNNs)进行了事件识别。OS-CNNs

网是由物体网和场景网组成的。它将

预先获得的特征各自与场景识别数

据集对照并转化为预先构建的模型，

通过把 OS-CNNs 当作“端到端事件预

测”或“通用特征提取器”，我们提

出四种场景以探索OS-CNNs在事件识

别中的应用。我们的实验结果显示用

OS-CNNs 算法检测的全国和有代表性

的地方的结果一致。最后，我们提出

了解决场景识别的方法，并参加了国

际计算机视觉大会 2015 年的 LAP 挑

战赛，我们的队伍在挑战赛中获得了

第三名的成绩，而且我们的分数和第

一名的分数非常接近。

1. 介绍

图像理解逐渐成为计算机视觉

领域中最重要的问题之一，很多研究

者一直致力于研究这一主题。然而物

体识别和场景识别在图像分类的范

畴内都已经被深入的研究过了，静态

图像中的时间识别相比之下则受到

了较少的关注，但是它在图像语义解

释中扮演着重要的角色。如图1所示，

我们可以看出事件的特点是很复杂

的，它和很多因素比如物体，场景类

图 1：ICCV 举办的 LAP 的数据集中获取的文化事

件图片的例子。从这些图片中，我们可以看出这

些图片中显示的时间特点是很复杂的，它和很多

因素比如物体，场景类别和人们的衣着都有关系。

别，人们的衣着和人们的姿势等其他

因素都有关系。因此，静止图像中的

事件识别对当前最先进的图像分类

方法提出了更多的挑战，我们需要进

一步研究计算机识别。

神经卷积网络最近在大型图像

分类界受到极大关注，尤其是物体识

别和场景识别。对于事件识别而言，

相对前两者来说为这个问题设计解

决的深入学习方法则很少。我们先前

的工作提出了一种新的架构，叫做

OS-CNNs，以用于文化事件的识别。
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OS-CNNs 算法从包含的物体和场景类

别的角度提取有用的信息进行事件

分析。OS-CNNs 由两个网络组成，分

别为物体网和场景网。物体网预先包

含了大规模物体识别数据集，场景网

是基于大规模模型场景识别数据集

构建的。分解成为物体网和场景网使

我们可以使用大规模注释过的图像

来初始化 OS-CNNs，这可能可以进一

步改善事件识别数据集。最后，事件

识别的执行基于后期融合后输出的

物体网和场景网。

在研究 OS-CNNs 后，在本文中，

我们试图进一步探索OS-CNNs的不同

方面以更好地利用OS-CNNs来进行事

图 2：OS-CNN 在事件识别中的结构由两个网络组成：物体网和场景网。这两个网络的预训练特征分别单独

存放在图像网数据集和地点 205 数据集中。

件识别。具体来说，我们设计四种类

型的调查方案研究 OS-CNNs 的性能。

在第一个场景中，我们直接使用

softmax 函数调用的输出结果。在接

下来的三个场景中，我们将 CNN 作为

特征提取器，使用它们来提取初始图

像的局部和全局特征。全局特征更紧

凑，这有助于捕捉整体结构；但局部

特征重点描述图像细节和局部模式。

我们的实验结果指出这两种特点是

互补的，对于事件识别来说是必不可

少的。基于我们对 OS-CNNs 的实证探

索，在 ICCV-LAP 中，我们为文化活

动识别提出我们的解决方案并且在

比赛中获得了第三名的成绩。

本文的其余部分组织如下，在第

二部分中，我们将简要介绍 OS-CNNs，

包括网络架构以及实现细节。在这之

后，我们将在第三部分介绍我们对

OS-CNNs 事件识别的广泛探索。然后，

我们将在第四部分公布我们的实验

结果。最后，我们在第五部分总结我

们的方法以及介绍将来的工作。

2. 回顾 OS-CNNs

在这一部分中，首先，我们将简

要介绍 OS-CNNs 的架构，提出我们先

前在这方面做得工作。然后，我们将

呈现实现 OS-CNNs 的细节，包括网络

结构、数据扩增和学习策略。

2.1 OS-CNNs

在计算机视觉研究领域和其他

两个高度相关的领域：对象识别和场

景识别中事件是一个相对复杂的概
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念。OS-CNNs 背后的基本思想是利用

两个独立的部分来分别完成发生对

象的识别和场景的识别。具体来说，

OS-CNNs 网是由物体网和场景网组成

的，如图二所示。

物体网。物体网是用于捕捉对象

中的有用信息来帮助事件识别的。事

件发生的对象可以为事件识别提供

有用的信息。例如，图 1中所示澳大

利亚的文化活动——澳州国庆日，澳

大利亚国旗是一个很有代表性的物

体。物体网的主要目标是处理物体线

索，我们创建基于最新进展的大型对

象识别和预训练网络公众形象网络

模型。然后，我们通过把输出结果重

置为100来进一步调整数据集的模型

参数（文化时间识别数据集包含了

100 个类）。

场景网。场景网预计将用于提取

图像的场景信息以帮助事件理解。在

一般情况下，场景的环境将对图片中

的事件进行分类。例如，在札幌冰雪

节的文化事件，如图 1所示，通常户

外为现场类别。具体来说，我们通过

使用数据集Places205模型的学习来

预训练现场网，其中包含 205 个场景

类和二百五十万图像。类似于物体

网，之后我们调整事件识别数据集的

现场网网络权值，我们网络输出数量

图 3：我们进一步探索 OS-CNNs 在事件识别中的应用，我们利用 OS-CNNs 来提取全局特征（通过激活完全

连接层）和局部特征（通过激活卷积层），它们可以被结合起来用于静止图像中的事件识别。

设置为 100。

基于上面的分析，认识到文化活

动将受益于对于对象识别和场景识

别的转移学习。因此，我们将把物体

网和场景网的输出融合起来作为

OS-CNNs 的预测。

2.2 实现细节

在本节中，我们将描述训练

OS-CNNs 的实现细节，包括网络结构、

数据扩增，和学习策略。

网络结构。网络结构对于改善

CNNs 性能是非常重要的。在过去的几

年里，许多成功的网络架构提出了对

象 识 别 ， 如 AlexNet[12] ，

ClarifaiNet[27]，OverFeat[17]，

GoogLeNet[20] ， VGGNet[18] ，

MSRANet[9]和 Inception2[10]。一些

好的做法可以源自于网络体系结构

的演变：较小的卷积核大小、较小的

卷积跨步、更多的回旋的通道以及更

深层次的网络结构。在本文中，鉴于

其识别结构的良好的性能，我们选择

VGGNet-19 作为主要调查对象，它由

16 个卷积层和 3层完全连接组成。关
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于VGGNet-19的详细描述超出了本文

的范围，可以在[18]中查找详细资

料。

数据对应。通过数据增加，我们

的意思是通过转换打乱一副图片，同

时让底层的类不变。典型的转换包括

角落种植、抖动规模和水平翻转。具

体来说，在 OS-CNNs 的训练阶段，我

们在图像区域(224×224)的 4 角和 1

个中心随机添加样本。与此同时将这

些裁剪区域进行随机水平翻转。此

外，我们使用三种不同的尺度来调整

被训练图像，图像的最小大小被设置

为 256，384，512。

应该注意的是，数据扩增方法适

用于训练图像和测试图像。在训练阶

段，数据增加将产生额外的训练同时

减少过度拟合带来的影响。测试阶

段，数据的增加将有助于提高分类精

度。扩充样本可以被视为独立的图像

或通过合并或叠加的操作方式结合

成一个单一的图像。在当前实现中，

在测试阶段，我们使用合并的操作方

式将扩充样本结合成一个单一的图

像这种方法。

学习策略。有效的训练方法对于

学习 CNNs 模型是非常重要的。相对

于 ImageNet[4]和 Places205[28]，

作为文化活动识别的训练数据集相

对比较较小，我们通过使用曾经训练

了 ImageNet 和 Places205 的三个可

以公开利用的模型来对OS-CNNs进行

预训练。具体来说，我们使用了公共

VGGNet-19 模型 1 来预训练物体网，

它在 ILSVRC2014 获得最佳性能。对

于场景网，我们使用由[21]2 创造的

模型来初始化网络的权重，它至今为

止在 Places205 数据集取得最佳性

能。

网络权值学习使用带动力 (设

置为 0.9)的小批量随机梯度下降法。

在每个迭代中，一组小批量的 256 幅

图像是由随机抽样构建的。完全连接

层的回动比被设置为 0.5。我们运用

ImageNet 和 Places205 模型来预训

练网络权重和，我们设置一个较小的

学习速率微调 OS-CNNs：学习速率从

-310 开始，5k 次迭代后减少到 -410 ，

10k 次迭代后减少到 -510 ，经过 12k

次迭代后训练过程结束。为了加快培

训过程，我们使用 Multi-GPU 扩展版

本，这是在网上公开。

3．探索 OS-CNNs

在前一节中我们已经介绍了

OS-CNNs 的架构和实现细节。在本节

中，如图 3所示，我们将专注于描述

对OS-CNN激活不同层次的探索过程，

努力提高识别性能。

3.1 情况 1：OS-CNN 预测

直 接 使 用 CNN 网 络 的 输 出

(softmax 层)作为最终的预测结果是

利用OS-CNNs进行文化事件识别最简

单的方法。具体地说，给一个图像，

其识别评分计算如下:

s ( ) s ( ) s ( )os o o s sI I I   
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其中 s ( )o I 和 s ( )s I 分别为物体网和场

景网的预测分数， o 和 s 分别为物

体网和场景网的融合权重。当前实现

的过程中，物体网和场景网的融合权

重被设为相等置。

3.2 情况 2：OS-CNNs 对全局特征值进

行预训练

OS-CNNs 文化活动识别的另一种

方法是将它们作为通用的特征提取，

使用它们来提取图像区域的全局特

征。我们通常提取完全连接层的激活

部分，因为它们非常紧凑并且有识别

力。在本例中，我们只使用没有微调

的预训练模型。具体地说，给定一个

图像区域，我们基于 OS-CNNs 提取全

局特征，表示如下:

( ) [ ( ), ( )]p p p
os o o s sI I I    

( )p
o I 和 ( )p

s I 为预训练后激活过的

物体网和场景网， o 和 s 为物体网

和场景网的融合权重。当前实现的过

程中，物体网和场景网的融合权重被

设为相等置。

3.3 情况 3：OS-CNNs 对全局特征值

进行预训练和微调

在以上的情况中，OS-CNNs 只是

对大规模数据集对象识别和场景识

别的预训练，并直接应用于小型事件

识别数据集。然而，在一个预训练过

的OS-CNNs上微调目标数据可以提高

性能[8]。我们考虑在事件识别数据

集中微调 OS-CNNs，结果图像的特征

成为数据集中的特有的。微调的过程

后，我们获得以下微调后 OS-CNNs 的

全局特征的表示:

( ) [ ( ), ( )]f f f
os o o s sI I I    

( )f
o I 和 ( )f

s I 分别为从微调后的物

体网和场景网获取的 CNN 激活， o

和 s 为物体网和场景网的融合权重。

当前实现的过程中，物体网和场景网

的融合权重被设为相等置。

3.4. 情况 4：OS-CNNs 的局部特征+

费舍尔向量

在先前的两种情况中，我们用

OS-CNNs 提取一个图像区域的全局特

征。虽然这种全局特性是机密的以及

有识别力的，但是它可能缺乏描述当

地特征和细节信息的能力。受激励于

最近成功的基于深度卷积描述的视

频动作识别，我们调查研究了卷积层

激活的有效性。卷积层特性也证明了

它运用于图像任务中的有效性，例如

表 1：全局特征和局部特征的实践识别性能。
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对象识别等[7]，场景识别[5]和纹理

识别[3]。在这种情况中，OS-CNNs

首次在大规模图像中的预训练为

Netand Places 205 数据集，然后

在事件识别中运用微调，就像在情况

3。

具体地说，给定一个图像区域，

我们首先提取 OS-CNNs(卷积层的激

活 ) 的卷积特性标志图，其中

C(I) n n cR   ，该试中 n 是功能图的

大小，C是特征信道号。卷积特性标

志图中的每个激活值都对应于一个

原始图像的局部区域，因此我们称这

些激活卷积层为 OS-CNN 局部代表。

在提取了 OS-CNN 的局部代表后，

我们利用[22]中提出的两种归一化

方法，即渠道规范化方法和空间标准

化方法，来预处理这些卷积特征标志

图，使其转换为C(I) n n cR   卷积特征

标志图。更多关于这两个归一化方法

的细节不属于本文的讨论范围，可参

考资料[22]。归一化的 CNN 激活层

C(I)(x,y,:) cR 中的每一个坐标点

(x,y) 都被称为深度卷积描述符

（TDD），结果显示，在资料[22]中，

这两种标准化方法能高效改善CNN的

局 部 性 能 表 征 。

表 2：我们队的提交结果和其他队的提交结果的

比较，2015 年 ICCV-LAP 挑战赛中我们获得了第

三名的成绩。

因此，在我们的实验探索中，我们将

使用标准化方法。

最后，由于采用费舍尔向量（详

见资料[16]）在物体识别和动作识别

上良好的表现，我们采用它编码这些

TDD 为全局特征。特别是，根据我们

之前对编码方法的综合性研究[15]，

我们首先利用PCA使得TDD的维数减

少到 64。然后每个 TDD 都用 K个组件

(K 设置为 256)量化为一个高斯混合

模型(GMM)。第一和第二顺序差异每

个 TDD x∈R 64 及其高斯中心μk块

u k 和 k 中聚合。最后费舍尔向量表

示了将这些模块进行拼接:

1 1( ) [ , , ]fv k kI u v u v  

对于 OS-CNNs 而言，局部特征的费舍

尔向量定义如下:

( ) [ ( ), ( )]f f f
os fv o o fv s s fvI I I      

其中， ( )f
o fv I  表示物体网中局部特性

的费舍尔向量， ( )f
s fv I  分别表示表示

场景网中局部特性的费舍尔向量。 o
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和 s 为物体网和场景网的融合权重。

当前实现的过程中，物体网和场景网

的融合权重被设为相等置。

3.5 线性分类器

在之前的三个场景，所有特征

( )I 是用于构造一个线性分类器

( , ) ( )s w I w I ， w是线性分类器的

重量。在我们的实现过程中，我们选

择 LIBSVM[1]作为分类器学习重量

w，参数 C，平衡调整和损失，被设

置为 1。值得注意的是，所有这些特

征需要先被规范化，再被输入向量机

进行训练。对于 OS-CNN 全局特征，

我们用 2 正规化，对于局部特征，我

们使用内部规范化和 2 正规化。

4.实验

在这个部分中，我们首先描述在

2015 年 ICCV-LAP 挑战赛数据集的文

化活动识别。然后，我们来分析实验

结果，我们提出在 OS-CNNs 中用不同

的特征来获取一个确定的 LAP 数据

集，并进行数据验证。最后，我们在

2015 年 ICCV-LAP 挑战赛中描述了我

们的解决方案。

4.1 数据集和评估协议

数据集。2015 年 ICCV-LAP 挑战

赛包含了一系列的文化事件识别，同

时，它也提供了一个事件识别数据

集。这个数据集包含了从从两大搜索

引擎（谷歌搜索和必应搜索）搜索出

的图片。总共有来自不同国家的 100

个不同的事件类别（其中 99 个事件

类别和 1 个背景类别），其中部分图

片在图1中可以看到。从这些样本中，

我们可以看到文化时间识别是很复

杂的，因为人们的服装、姿势、物体

和场景环境被同时利用来作为事件

理解的线索。这个数据集被分为三个

部分：发展数据（14，332 个图片）、

确认数据（5，704 个图片）和评估数

据（8，669 个图片）。由于我们不能

利用评估数据的标签，我们只能用发

展数据训练我们的模型并用确认数

据公布我们的结果。

评估协议。主要的定量措施是基

于精密记忆曲线的。它们利用曲线下

的这片区域作为平均精度的估算，这

是由数值积分计算。最后，他们平均

所有事件类的每个类 AP 值并采用均

值平均精度(mAP)作为最终排名标

准。因此，在我们的探索实验中，我

们报告结果评估时测量了每一个类

的 AP 值和所有类和映射值。

4.2 结果和分析

设置。在这个探索实验中，我们

使用 VGGNet-19 作为 OS-CNN 的网络

结构。我们从两个完全连接层 (fc6

fc7)提取激活 OS-CNN 的全局特征，

激活四个卷积层(conv5-1、conv5-2

conv5-3，conv5-4)作为 OS-CNN 的局

部特征。应该注意的是，我们选择线

性单元(ReLUs)修正后的激活层。我
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们用 2 正规化进程处理 OS-CNN 全局

特征以进一步更好的支持向量机训

练。对于 OS-CNN 局部特征的费舍尔

向量表示，我们采用内部正规化和和

2 正规化处理。

分析。我们第一次公开的数值结

果如表 1所示。从这些结果，可以得

出几个结论如下:

•我们可以看到在文化事件识别方面

物体网比场景网更加有优势，这可能

意味着在文化活动的理解方面，物体

线索比场景线索扮演更重要的角色。

•我们观察到 OS-CNNs 对于事件识别

是很高效的，因为它从图像中提取物

体和场景信息。无论采用什么方案，

它总能实现性能优越的物体网和场

景网。

•我们可以注意到，结合微调特性和

线性 SVM 分类器(情况 3)相比直接使

用将 softmax 函数的输出值(情况 1)

能够获得更好的性能比。这一结果可

图 4：在 ICCV-LAP 比赛的数据集中，OS-CNN 结合全局特征和局部特征后测得每类的 AP 值

能归因于这样一个事实: 当训练图

像的数量相对较小时，在训练过程中

CNNs 很容易过度契合训练样本。

•比较微调特性(情况 3)和预训练特

性(场景 2)，我们可以得出这样的结

论:对于提高识别性能而言，将微调

作用于目标数据集是非常有用的，这

一看法和[8]中的结果一致。

•比较 OS-CNNs 的局部特征(场景 4)

和全局特征(场景 3)，我们看到全局

特征可以实现更高的识别精度。

•在 OS-CNNs 中，我们进一步结合全

局特征(fc7)与局部特征(conv5-3)，

发现这种组合能够提高最终的识别

性能。这个性能改进表明，CNNs 的不

同层捕获被不同级别的抽象的原始

图像。这些功能在激活不同层时相辅

相成。

如图 4所示，我们还画出所有事

件类的 AP 值。从这些 AP 值中，我们

看到猴子自助餐节日和战斗的橙子

这两个事件可以达到最高的性能

(100%)。这个结果可能归因于这样一

个事实:在这两个事件有具体有特征
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的物体。同时，我们注意到一些事件

类获得 AP 值很低，如纪念死者的节

日、万圣节嘉年华、维京人的节日。

这些文化事件类的 AP 值低于 50%。一

般来说，这些复杂的事件类别没有特

定的物体和场景，而且这些类从视觉

外观的角度很容易与其他类混淆，如

图 5所示。

在图 5中，我们想象一些识别的

例子。在第 1行我们给了八个例子，

这些可以被我们的方法成功预测，比

如 Pummpking， AfrikaBurn 之类的

类别。与此同时，在例子的 2、3、4

行中，我们很有信心的提供了一些很

容易失败的案例。从这些错误的预测

实例，我们看到这些失败的原因是很

合理的，因为和一些文化活动在分类

时本就有很大的迷惑力。例如，亡灵

节和万圣节在化妆和服装上很相似。

圣火节和维京海盗节人就会有相似

的节日礼服和节日物品。哈尔滨冰雪

节和札幌冰雪节的场景环境比较相

似和颜色外观也较为相同。中国的春

节和平溪元宵节包含相似的对象。总

之，这些图 5中的例子表明事件识别

是很复杂的，有些类别之间只存在细

微的差别。

4.3 挑战的结果

我们对此进行最后的评估，我们

合并开发数据(14332 张照片)和验证

数据(5704 张照片)到一个训练数据

集(20036 张照片)中，并在这个新的

数据集中重新培训我们的 OS-CNN 模

图 5：我们的方法成功和失败的例子(第一行为我们成功预测的 8幅图像，其他未我们错误预测的 24 幅图

像)

型。最后，我们向 ICCV-LAP 提交的

结果是基于我们的培训模式产生的

模型。

根据上面的实验探索，我们得出

这样的结论:OS-CNN 全局特征和局部

特征相辅相成。因此，我们选择从 fc7

和 conv5-3 层结合激活，以保持性能

和效率之间的平衡。与此同时，我们

之前的研究表明，谷歌网是对 VGG 网

[23]的补充。因此，我们也利用谷歌

网的 OS-CNN 来提取全局特征。总之，

我们面临的挑战有三个解决方案:(i)
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VGGNet-19 的 OS-CNN 局部特征提取

(ii) VGGNet-19 的 OS-CNN 全局特征

提取(3) VGG网的OS-CNN全局特征提

取。

挑战结果如表 2所示。我们可以

看到我们的方法表现居于前列，我们

的mAP值非常接近这一挑战赛中的最

佳性能(84.7% vs 85.4%)。关于计算

成本，我们的实现是基于 CUDA7.0 和

Matlab 2013 a，在配备 8核 CPU、48

g RAM， K40 GPU 的前提下，每个图

像需要大约要 1 s 的处理事件。

5.结论

在本文中，为了找到更好的文化

事件识别方式，我们全面研究

OS-CNNs 的不同层次。具体来说，我

们通过设计的四种类型情况阐明了

OS-CNNs 在不同层次适应文化事件识

别的高效性。从我们的实证研究中，

我们证明了激活后的CNN卷积层和完

全连接层是互补的，并且它们的结合

能够提高识别性能。最后，我们想出

了一个通过使用OS-CNNs来解决问题

的方案，并在 ICCV-LAP 挑战赛上获

得第三名。在未来，我们可以考虑如

何利用更多的视觉线索，如人类的姿

势、服装、物体和场景等，并以一种

系统化的方式识别的静态图像中德

事件。
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