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摘　要：视频语义概念探测是视频语义内容分析研究领域的热点和难点问题。语义概念探测方法的性
能取决于其是否能够有效地建模和匹配视频语义内容特征。将视频内容抽象为感知概念和语义概念以及概

念间的关系，提出了知识辅助的视频语义概念探测框架，利用本体建模概念间关系和上下文知识，从低层特

征匹配和上下文匹配两个方面综合考虑语义概念的探测。通过线性融和策略，对匹配结果进行融合得到最

终的探测结果。实验结果表明提出的方法探测性能良好。
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　　视频语义内容分析的目标是抽取视频包含的
高层语义内容，为用户提供语义概念的视频浏览、

检索服务，语义概念探测是实现这一目标的核心

步骤，并成为近期视频语义内容分析领域的重要

研究方向［１］。

以往的视频概念探测主要采用基于内容的方

法，即通过抽取概念具有的低层特征，学习某种关

联模型（基于规则的或是基于统计机器学习的），

直接地、独立地建立低层特征与概念之间的关联，

探测视频概念。基于规则的方法是在抽取特征的

基础上，对特征进行简单或者复杂的阈值判定［２］。

这种关联模型的缺点是阈值确定难、算法不鲁棒，

并且简单的阈值判断难以有效地表征概念具有的

特征多样性。因此，目前采用较多的是基于统计机

器学习的关联模型［３－４］，即通过某个机器学习模型

学习标注的样本数据中低层特征与视频概念之间

的统计概率关联模式，然后采用训练好的机器学习

模型对新的样本进行识别，探测视频概念。目前的

研究表明，支持向量机［５］和最大熵模型（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＥｎｔｒｏｐｙＭｏｄｅｌ，简称ＭＥＭ）［６］是两类较为有效的用
于概念探测的机器学习模型。

但是，由于语义鸿沟的存在，低层特征和高层

语义的关联并不是一一对应的。不同的视频概念

可能具有相似的低层特征，相同的视频概念也可能

具有完全不同的低层特征，基于内容的独立概念，

探测方法难以克服这个问题。另一方面，视频中的

概念并不是独立出现的，不同的概念总是同时出现

在视频帧序列中。显然，不同概念的共现性将增加

低层特征模式的复杂性，进而影响独立的概念探测

性能。但是，从另外一个角度思考，不同概念间的

关系信息也为概念探测提供了重要的上下文知识，

重要的是如何有效地建模和利用这些知识。

针对语义概念探测存在的困难，本文提出了

知识辅助的视频语义概念探测方法。一方面通过
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定义中层语义以减小语义鸿沟，建立低层特征与

高层语义关联的桥梁；另一方面利用概念间的关

系和上下文语境，在概念探测中加入语义线索，提

高概念探测器的语义识别能力。而本体作为合适

的知识建模工具可以有效地描述视频语义内容和

建模领域知识，因此利用本体增强概念探测的语

义表达和识别能力是必需的也是可行的。

１　视频语义概念探测框架

视频内容跨越了低层感知特征、感知特征模

式、简单语义概念、复杂语义概念诸多层次，并不

是简单的特征层和语义层就能表示的；更为重要

的是，这种层次结构建立了视频内容从低层特征

到高层语义的内在关联过程，为跨越语义鸿沟提

供了有效途径。另一方面，视频语义内容分析的

本质就是各个层次内容的分析抽取和各个层次之

间关联的建立。

文献［７］提出并构建了视频领域知识本体和
视频概念扩展本体分别对上下文信息和视频低层

特征与高层概念的关联关系进行描述。在此基础

上，本文认为语义概念的探测应该从两个方面进

行考虑。一方面是发现概念具有的低层特征模

式，即抽取视频概念关联的感知概念，从感知概念

中抽取低层特征训练统计机器学习模型，识别语

义概念；另一方面是充分利用上下文信息增强概

念探测方法的语义理解和识别能力，即通过视频

概念扩展本体的语言层定义的概念之间的关系和

概念描述属性对上下文信息进行描述，利用

ＶＯＣＲ和语音识别技术从视频片段中抽取文本信
息，在上下文中建立语义概念与文本信息之间的

内在关联，增强概念探测的准确率。

基于上述分析，本文提出知识辅助的视频语义

概念探测框架，如图１所示。该框架主要分为三个
部分：上下文信息匹配、特征匹配和匹配结果融合。

在上下文信息匹配中，一方面，通过ＶＯＣＲ和语音
识别技术从视频片段提取文本信息，另一方面通过

视频概念扩展本体的定义获取待探测概念的描述

和与其关联的概念，则二者的相关程度暗示了待探

测概念出现的可能，上下文信息匹配将定量计算这

种相关程度。特征匹配根据低层感知特征相似性

计算视频片段中包含视频概念的可能性，首先通过

视频概念扩展本体的定义获取待探测概念包含的

感知概念，然后抽取视觉对象特征训练概念分类

器，计算视觉对象匹配程度，同时统计视频片段包

含其他感知概念的情况，计算其他感知概念匹配结

果。最后，通过一种融和策略，对匹配结果进行融

合，融合结果表示概念探测结果。

图１　知识辅助的语义概念探测
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｎｃｅｐｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｏｎｔｏｌｏｇｙ

２　上下文信息匹配

视频语义概念具有的上下文信息包括两个方

面，一是概念本身的描述所蕴含的上下文信息，包

括概念的内在性质、外在属性的描述和概念具有

的同义词集。另一方面的上下文信息表现为概念

间的关系。提出的视频概念扩展本体定义两类概

念间关系，一类是语义关系，主要包括 Ｋｉｎｄｏｆ，
Ｉｎｓｔａｎｃｅｏｆ和 Ｐａｒｔｏｆ三类父子层次关系；另一类
是概念共现关系，定义为不同的概念在视频中同

时出现的概率大小。不难理解，具有强共现关系

的概念同时出现的概率大，因此一个概念的出现

可以作为另一个概念探测的线索；语义关系表征

的是概念间的语义相关性，而从自然语言的特点

来看，语义相关的概念的出现具有集中性，因此概

念语义关系为概念探测提供有用的上下文信息。

根据上下文信息的两个方面，本文分别采用

文本匹配和本体匹配两种方法来利用上下文信息

进行语义概念探测。

文本匹配通过计算概念描述文本与视频片段

包含的文本之间的相似性来判断视频片段包含该

概念的可能性大小。

视频中包含的文本信息一方面来自于视频伴

随音轨中的语音信息，另一方面来自于视频中字

幕、场景文字的识别，即ＶＯＣＲ。本文通过语音识
别和ＶＯＣＲ抽取的文本信息记作 ｖｔ，进而抽取 ｖｔ
中包含的词条集 ｎｔ＝｛ｎｔｉ｝

Ｎ
ｉ＝１。对于英文分词采

用人工标注方法处理。

概念描述文本通过视频概念扩展本体中的定

义获得，包括两个部分：一是概念描述 ｄ，ｄ∈Ｄ，Ｄ
为本体中所有概念描述集合。另一个是概念同义

·１９·
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词集ＳｙｎｏｎｙｍｓＬｉｓｔ。对概念描述ｄ进行分词，从中
抽取词条集，与同义词集合并组成概念描述词条

集ｃｄ＝｛ｃｄｊ｝
Ｍ
ｊ＝１。

常用且效果较好的文本表示模型是向量空间

模型，根据文本向量空间模型的一般定义［８］，本

文提出计算视频概念 Ｃ描述文本与视频包含的
文本之间的匹配程度方法如下：

Ｍ＿Ｔｅｘｔ（Ｃ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１

ｔｆｎｔｉ，ｖｔ·ｉｄｆｎｔｉ
ｎｏｒｍｎｔ

·
ｔｆｎｔｉ，ｃｄ·ｉｄｆｎｔｉ
ｎｏｒｍｃｄ

·ｃｏｖｔ，ｃｄ

（１）
式中，ｔｆｔ，Ｘ表示词频，定义为词条 ｔ在文本集

Ｘ中出现的频繁程度；ｎｏｒｍｎｔ，ｎｏｒｍｃｄ是两个归一
化因子；ｉｄｆｎｔｉ是名词术语ｎｔｉ在元概念描述集中的
倒文档频率；ｃｏｖｔ，ｃｄ表示视频包含的文本 ｖｔ与概念
描述文本ｃｄ的相关度。

通过上述计算，可以度量每一个视频概念与

待探测视频片段的文本匹配程度。某个概念计算

得到的匹配程度越大，说明该视频片段包含该概

念的可能性越大。

与文本匹配相同，抽取视频包含的文本集 ｖｔ
和ｖｔ中包含的名词术语集 ｎｔ＝ ｎｔ{ }ｉ

Ｎ
ｉ＝１。通过匹

配ｎｔ与视频概念扩展本体中的概念定义，可以获
得ｎｔ对应的一个概念集合 Ｃ＝ Ｃ{ }ｉ

Ｋ
ｉ＝１。直观地

讲，Ｃ中包含的概念在该段视频中出现的可能性
较大。文献［９］提出了一种概念信息内容度量方
法，即度量概念与文本内容的相关程度，具有高信

息内容的概念具有高的相关程度。本文采用该方

法度量概念在视频文本ｖｔ中的重要程度（即二者
的相关程度）。首先，对于概念 ｃｉ，通过视频概念
扩展本体定义的关系，抽取与 ｃｉ相关的本体概
念，这里定义“相关”概念为：在本体中与 ｃｉ语义
距离不超过２的概念和共现关系集中定义的与ｃｉ
具有共现关系的概念。语义距离定义为本体关系

图中，两个概念间的最短路径包含的边数。不难

理解，对于视频概念而言，其相关概念为其父节点

概念、二级父节点概念和所有兄弟节点概念。标

记与ｃｉ相关的所有概念的同义词集的合集为 ＲＴ
（ｃｉ），则可定义ｃｉ在文本集ｖｔ中的似然度为：

ｐ（ｃｉ）ｖｔ＝
∑
ｔ∈ＲＴ（ｃｉ）

Ｃｏｕｎｔｖｔ（ｔ）

Ｎ （２）

其中，Ｎ为 ｖｔ中所有名词术语出现的次数；
Ｃｏｕｎｔｖｔ（ｔ）为ＲＴ（ｃｉ）中的名词术语 ｔ在 ｖｔ中出现
的次数。概念 ｃｉ的信息内容计算公式为：Ｉｃｉ
＝－ｌｎｐ（ｃｉ）
根据上述定义，如果一个视频概念相对于某

个文本集具有较大的信息内容值，则表明该概念

对于该文本集描述的内容具有较高的重要度。进

而，可以推断该概念在该文本集对应的视频片段

中出现的可能性较大。因此，概念 Ｃ的本体匹配
利用其信息内容度量，即：

Ｍ＿Ｏｎｔｏｌｏｇ（Ｃ）＝ＩＣ （３）

３　特征匹配

特征匹配是从低层特征相似性的角度探测元

概念，即建立视频低层感知特征与视频语义概念之

间的关联。根据视频概念扩展本体定义的语义概

念与感知概念之间的包含关系，抽取与概念相关的

视觉对象概念。选择标注过视觉对象概念的视频

数据作为训练数据集，抽取相同视觉对象概念的颜

色、纹理、位置特征，训练视觉对象概念对应的视频

概念分类器，选择ＳＶＭ构造分类器。这里需要指
出的是，一个视频概念可能包含若干个视觉对象概

念，则每一个视觉对象概念都对应一个概念分类

器，不同的视觉对象刻画了概念的不同属性特征，

通过对多个视觉对象概念对应的概念分类器的探

测结果进行融合，得到最终的概念探测结果。

本文分别抽取视觉对象的颜色、纹理和位置

特征如下：

（１）７维 的 ＨＳＶ 颜 色 均 值 和 主 颜 色
（ｄｏｍｉｎａｎｔｃｏｌｏｒ）；

（２）８维一个尺度，０°，４５°，９０°，１３５°四个方
向的Ｇａｂｏｒ纹理特征；

（３）构造视觉对象外接矩形，抽取２维的对
象矩形中心点位置特征，８维的对象矩形顶点位
置特征。

抽取上述视觉对象特征组成特征向量，训练

ＳＶＭ分类器探测概念。概念探测目标是给出视频
片段中是否出现特定概念的判断，同时还要给出这

种判断的置信度，即后验概率。关于ＳＶＭ后验概
率输出的代表性研究是由Ｐｌａｔｔ提出来的［１０］，其主

要思想来源于 Ｗｕｈｂａ关于 ＲＫＨＳ表示定理的研
究。本文采用Ｐｌａｔｔ提出的方法，获得ＳＶＭ概率化
输出。对给定概念对应的不同视觉对象概念，抽取

特征训练分类器，每一个分类器的输出表示根据该

视觉对象判断给定的概念出现的概率。

对于待探测视频片段，首先抽取其包含的各

个视觉对象概念的低层特征。根据视频概念扩展

本体定义的语义概念与感知概念间的关联关系，

获取每一个视觉对象概念关联的概念。然后选择

相应的ＳＶＭ分类器进行概念探测。
容易理解，对于每一个视频概念，根据其相关
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的视觉对象概念的不同，可以计算得到若干个该

概念出现的概率值，我们通过计算所有概率值的

加权和来最终确定视觉特征匹配的程度值。假设

概念 Ｃ具有相关视觉对象概念 ＶＯ{ }ｉ
ｎ
ｉ＝１，通过

ＳＶＭ分类器获得Ｃ的探测结果为 ｐ{ }ｉ
ｎ
ｉ＝１，其中 ｐｉ

为ＶＯｉ对应的分类器得到的分类结果，则概念 Ｃ
的视觉特征匹配结果计算如下：

Ｍ＿Ｆｅａｔｕｒｅ（Ｃ）＝∑
ｉ
ｗｉｐｉ （４）

其中，ｗｉ为ＶＯｉ对应的权值。权值反映视觉对
象概念对于概念探测的重要程度。直观理解，如果

某个概念的出现总是包含着某个视觉对象概念，则

该视觉对象一定对这个概念的探测具有重要作用，

所以最合适的重要性度量应该能够有效反映视觉对

象概念出现与其相关的概念的共现程度。本文采用

互信息方法来度量这种共现程度，以确定不同视觉

对象概念具有的权值。根据视觉对象概念ＶＯｉ与概
念Ｃ的共现互信息度量计算权值ｗｉ如下：

ｗｉ＝ｌｎ
ｐ（ＶＯｉ｜Ｃ）
ｐ（ＶＯｉ( )）

其中，ｐ（ＶＯｉ｜Ｃ）表示ＶＯｉ在概念Ｃ的训练视
频集出现的概率。根据训练数据集的统计，可计

算出每个视觉对象概念相对于其相关概念的权

值，并进行归一化。进而，可以计算得到视觉特征

匹配的结果。

４　匹配结果融合

在分别得到上下文信息匹配和特征匹配的结

果之后，我们采用线性融合方法对匹配结果进行

融合，得到最终的概念探测结果。有关融合参数

的取值问题，通过实验测试多种取值组合，找到最

优的参数设置。

通过上述融合计算之后，可以得到给定概念

与测试视频子镜头的匹配程度，匹配程度值越大，

说明该概念与测试视频相关程度越高，进而推断

其出现在视频中的可能性越大。显然，通过匹配

计算可以得到一个匹配值列表，越靠前的匹配概

念在测试视频子镜头中出现的概率越大。因此，

可以根据实际需要，综合考虑探测性能要求，选择

前若干个匹配概念作为探测结果。

５　实验结果与分析

为了评估测试本文提出的知识辅助的概念探

测方法，我们采集多种来源的电视节目视频，包括

ＣＮＮ、ＮＢＣ、ＣＣＴＶ１、ＣＣＴＶ４和凤凰卫视的新闻节
目，共 １０ｈ４２ｍｉｎ，包含 １１２１５个子镜头。选择

６２５８个子镜头作为训练集，其余的子镜头作为测
试集。抽取每个子镜头包含的字幕文本、语音文

本和感知概念具有的感知特征向量，并构建了面

向视频语义内容分析的“美国外交政策专题”视

频概念扩展本体，其中定义了４１个语义概念。以
这４１个概念作为标注概念集，对实验数据中每个
视频子镜头标注其包含的语义概念。

根据本文提出的概念探测方法，计算给定的

概念与所有测试子镜头的匹配程度值。从理论上

讲，匹配值大于０的子镜头都可以看作是给定概
念的相关子镜头，即有包含给定概念的可能。显

然，选取较小的匹配值作为判断依据，必然会降低

探测的准确度；反之，选择较大的匹配值作为判断

依据，则会减少可能的相关镜头数。上述情况都

会影响对探测方法评估的准确性。因此，需要从

探测准确率和探测召回率两方面综合评估。

定义概念Ｃ的探测准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回
率（Ｒｅｃａｌｌ）如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝{ }探测到的子镜头 ∩ 包含Ｃ{ }的子镜头

{ }探测到的子镜头
（５）

Ｒｅｃａｌｌ＝{ }探测到的子镜头 ∩ 包含Ｃ{ }的子镜头

包含Ｃ{ }的子镜头
（６）

根据Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ，本文采用平均准确
率（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）来评估概念探测方法。
平均准确率是对不同 Ｒｅｃａｌｌ点上 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的平
均，该指标能够综合考虑探测方法的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和
Ｒｅｃａｌｌ表现，更能够反映探测方法的性能。ＡＰ是
视频概念探测中常用的评价指标之一。概念 Ｃ
探测的ＡＰ定义如下：

ＡＰ＝
∑
Ｎ

ｒ＝１
Ｐ（ｒ）

包含Ｃ的子镜头数 （７）

其中，Ｎ是探测到的包含 Ｃ的子镜头数，表
示探测到ｒ个包含Ｃ的子镜头时的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ。训
练阶段中，以０．１为步长分别测试不同的线性融
合参数，经测试，α１、α２、α３分别取 ０．２、０．２、０．６
时获得最好的训练结果。根据上述 ＡＰ的定义，
在测试视频集中探测并计算每一个元概念的 ＡＰ
值。结果如图２所示。

由图２可以看到，近１／２的概念探测 ＡＰ达
到了０．５以上，近２／３的概念探测ＡＰ达到了０．４
以上，所有概念的探测 ＡＰ平均值（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）为０．４９。

文献［１１］关于概念探测方法的研究具有代表
性，提出了一种关联多标签（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｖｅＭｕｌｔｉｌａｂｅｌ，

·３９·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３４卷

图２　概念探测ＡＰ结果
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＡＰｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

简称ＣＭＬ）视频概念探测方法，这种方法在训练学习
阶段根据概念间的关联关系同时对所有的概念进行

分类模型学习和优化，同时有效地利用样本数据同

时建模概念分类模式和概念间关系模式，并选取目

前应用最为广泛的标准视频概念本体 ＬＳＣＯＭ
Ｌｉｔｅ［１２］中定义的３９个概念进行探测实验，其中基于
ＳＶＭ的ＩＣＡ方法（ＳＶＭＩＣＡ）、ＣＢＣＦ方法和ＣＭＬ方
法分别得到的 ＭＡＰ值为０．２４、０．２３、０．２９，低于
本文提出的概念探测方法取得的平均结果。

图３　上下文信息匹配对概念探测的影响
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｕｓｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

为了进一步分析验证本文提出的知识辅助的

概念探测框架中本体建模的领域知识与上下文信

息对探测性能的影响，我们只采用特征匹配方法

（Ｏｎｌｙｆｅａｔｕｒｅ）对相应的概念进行探测实验，并与
本文提出的方法比较，实验结果如图３所示。

图３显示，融合了上下文信息的概念探测对
比特征匹配方法大幅提高了探测性能，特征匹配

方法的ＭＡＰ值仅为０．２９。这说明，仅仅依赖于
低层感知特征来探测视频概念是十分困难的，其

根本原因还在于语义鸿沟的存在。通过本体建模

视频概念的上下文信息，有效地增加了探测语义

识别能力，减小了低层感知特征与视频概念关联

的不确定性，提高了探测性能。

６　总结与展望

区别于以往基于内容的视频概念探测方法直

接地、独立地建立低层特征与概念之间的关联，本

文提出了一个知识辅助的视频语义概念探测框架。

从低层特征和上下文语义信息两个方面综合考虑

语义概念的探测问题。以感知概念作为低层感知

特征和语义概念之间的中间语义，避免了直接建立

低层特征和语义概念间的关联，减小了语义鸿沟问

题带来的影响。同时，利用本体建模的概念间关系

和上下文信息，增强概念探测的语义理解和识别能

力。实验结果验证了本文提出方法的有效性。

未来的研究工作主要包括两个方面，一是如

何进一步发现和抽取更具表征能力的低层特征；

二是如何有效利用本体的自动推理，增强上下文

信息的描述和建模能力。同时，复杂概念探测和

跨领域概念探测依然是具有挑战性的问题。
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