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基于深度动态语义关联的短视频事件检测

井佩光*， 宋晓艺， 苏育挺
天津大学电气自动化与信息工程学院，天津  300072

摘要  现如今，短视频事件检测展现出广阔的应用前景。现有的事件检测研究普遍缺乏对关键帧重要性程度的考虑，且

多是针对事件的显性语义进行学习，忽略了潜在语义及其相关性的学习在短视频事件检测中的作用。针对上述问题，提

出了一种基于深度动态语义关联的短视频事件检测方法。首先，设计了帧重要性评估模块来获得具有区分度的帧重要

性分数，其内嵌的变分自编码器和生成对抗网络联合结构可以最大程度地强化帧重要性信息；其次，设计了帧间自注意

力增强模块，进一步协同帧间的重要性分数与其特征内在关联性的学习；最后，设计了动态图卷积下的隐藏属性关联学

习模块来学习复杂事件的隐藏属性及事件之间的关联性，最终获得具有潜在语义信息感知的短视频检测系统并将其用

于最终的短视频事件检测。在公开数据集和新构建数据集上进行了实验，实验结果表明了所提方法的有效性。
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Micro-Video Event Detection Based on Deep Dynamic Semantic Correlation
Jing Peiguang*, Song Xiaoyi, Su Yuting
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Abstract Nowadays, micro-video event detection exhibits great potential for various applications.  As for event detection, 
previous studies usually ignore the importance of keyframes and mostly focus on the exploration of explicit attributes of 
events.  They neglect the exploration of latent semantic representations and their relationships.  Aiming at the above 
problems, a deep dynamic semantic correlation method is proposed for micro-video event detection.  First, the frame 
importance evaluation module is designed to obtain more distinguishing scores of keyframes, in which the joint structure of 
variational autoencoder and generative adversarial network can strengthen the importance of information to the greatest 
extent.  Then, the intrinsic correlations between keyframes and the corresponding features are cooperated through a keyframe-

guided self-attention mechanism.  Finally, the hidden event attribute correlation module based on dynamic graph convolution 
is designed to learn latent semantics and the corresponding correlation patterns of events.  The obtained latent semantic-aware 
representations are used for final micro-video event detection.  Experiments performed on the public datasets and the newly 
constructed micro-video event detection dataset demonstrate the effectiveness of the proposed method.
Key words micro-video; semantic correlation; feature representation; graph convolution

1　引   言

近年来，短视频作为一种新的多媒体信息传播载

体出现在人们的视野之中。各种社交平台均嵌入了观

看和分享短视频的功能，短视频也因此迅速成为了人

们建立社交链接的重要途径。海量的短视频数据和更

优质的用户体验需求使得面向短视频内容的理解与分

析逐渐成为研究热点。

目前对短视频的研究方向主要有：短视频流行度

预测［1-3］、短视频多标签分类［4-5］及个性化推荐［6-7］等。

Su 等［4］提出了一种低秩正则化深度协同矩阵分解模型

来进行短视频分类；Chen 等［7］利用用户的兴趣程度来

进行短视频推荐。在短视频事件检测方向上：Redi
等［8］提出了一种基于特征映射的自动检测短视频的方

法；Zhang 等［9］提出了一种基于低秩约束的自适应学习

机制来检测短视频事件。事件检测中的“事件”是指发

生在一个特定时间和地点的可被直接观察到的复杂活

动［10］，如“婚礼”“生日会”“游行”等。不同于一般语义
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信息，事件通常涉及到更为复杂的目标间的交互，因而

常伴随着高级抽象语义信息。相比于只关注特定目标

特性的动作识别等视频分析任务，事件检测通过综合

考量视频中的各个对象特性进而推断出视频所记录的

事件，比如根据视频中的“人群”“鲜花”“蜡烛”“婚纱”

等目标特性来推断所描述的事件是“婚礼”。现有的事

件检测主要集中在面向传统视频的交通事件检测［11］和

异常事件检测［12-13］等，很少有研究致力于解决短视频

事件检测问题，其原因有以下几点：1）短视频事件相比

于有明确特性的异常事件和交通事件来说具有更为复

杂的特性，通常由多个对象、多种动作等共同构成［10］；

2）由于短视频的拍摄环境复杂及剪辑多样等特点，其

有效信息的学习往往更为复杂；3）主流数据集的缺乏

限制了短视频事件检测的发展。

在短视频事件检测等任务中，短视频的视觉特征

通常是一种具有稳定性和普适性的信息源并被广泛使

用。当下短视频视觉特征的获取主要依赖所选取的关

键帧，通常先对短视频帧序列进行等间隔采样得到关

键帧，之后对关键帧进行特征提取。对于短视频关键

帧序列来说，其包含的每一帧的重要程度都是不同的，

信息相对丰富的帧重要程度更高。如何对这些相对更

为重要的视频帧分配权重［14-15］逐渐成为研究的热门方

向。Zhang 等［14］提出了一种将长短时记忆（LSTM）网

络与确定点过程相结合的模型，该模型使用确定点过

程增强的 LSTM 网络来对视频帧之间的时间依赖性

进行建模，并利用多层感知机制来对视频片段的重要

性分数进行预测。目前针对短视频事件检测的研究大

多缺乏对帧重要性程度的考虑，为此本文设计了帧重

要性评估（FIE）模块以获得具有区分度的帧重要性分

数。同时，由于目前注意力机制在不同任务上均取得

了出色的效果［16-18］，因此设计了帧间自注意力增强

（ISAE）模块来协同帧间与特征空间的内在关联性，进

而获取更具有注意力特性的特征表示。

短视频事件中往往包含着丰富的潜在语义信息，而

图卷积网络（GCN）因其处理复杂关系的强大能力，目前

在多标签图像分类、动作识别等方面被广泛应用。针对

不同的任务通常会构建不同的图结构［19-23］，例如，Chen
等［20］将标签作为节点，标签间的相关性作为边，构建了用

于多标签图像分类的 GCN。在短视频事件检测任务中，

将复杂事件的隐藏属性视为节点，属性之间的关联度视

为边，构建针对复杂事件的图结构。相比通常建立在数

据集标签先验概率上的静态图而言，针对每个样本分别

构建图更具有合理性。基于此，设计了使用动态 GCN
学习短视频事件的潜在语义及其关联性的嵌入模式。

面向短视频事件检测任务，由于已有的工作大多

缺乏对关键帧重要性程度的考虑，同时多是针对事件

显性属性进行学习，缺乏对复杂事件下所隐藏的潜在

语义的学习及语义间相关性的考虑，因此本文提出了

一种基于深度动态语义关联的短视频事件检测方法，

具体如下：1）设计了 FIE 模块，其内嵌的变分自编码器

（VAE）和生成对抗网络（GAN）联合结构可以最大程

度地强化重要性信息，获得具有区分度的帧重要性分

数；2）设计了 ISAE 模块，通过协同帧间与特征空间的

内在相关性来获取更具有注意力特性的特征表示；3）
设计了隐藏属性关联学习（HACL）模块，通过引入隐

藏属性激活单元及动态 GCN 来学习复杂事件的隐藏

属性及其关联性，将最终得到的具有潜在语义信息感

知的特征表示用于最终的短视频事件检测任务；4）构

建了新的短视频事件检测数据集来解决该方向缺少主

流数据集的问题。最后，在该数据集和公开数据集上

进行了实验，证明了所提方法的有效性。

2　算法模型

所提方法整体框架如图 1 所示，根据作用分为

FIE、ISAE 和 HACL 3 大模块。其中：FIE 模块用来估

算帧重要性分数；ISAE 模块则协同了帧间与特征空间

图 1　基于深度动态语义关联的事件检测方法

Fig. 1　Event detection method based on deep dynamic semantic correlation
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的内在关联性，从而获取更具有注意力特性的特征表

示；HACL 模块由事件属性激活映射单元和动态关联

性单元组成，主要进行复杂事件的隐藏属性学习及其

关联性的计算；T为关键帧个数。

2. 1　FIE
如图 2 所示，FIE 模块主要由指示向量计算单元

（indicating vector generator）、权 重 更 新 单 元（weight 
updating）、指示器（indicator）、编码器、解码器、判别器

以及权重分配单元（weight distribution）组成。在该模

块中，指示向量计算单元用来产生初始短视频关键帧

重要性权重；权重更新单元和指示器协同工作，用来更

新重要性权重 ；编码器和解码器共同构成了一个

VAE，来挖掘样本潜在的重要性信息。同时，解码器

又充当了生成器的角色，和判别器共同构成了 GAN，

从而使得由 VAE 训练得到的潜在特征表示不会损失

太多原始特征所含的信息。最后，经判别器学习得到

的反馈值将作用于权重更新单元和指示器部分，用于

指导重要性权重的更新。

不失一般性，假设经下采样后的短视频关键帧数

量为 T，提取到的原始视觉特征为 X ∈ RB× T× D，其中：

B为短视频样本数；D为特征维度数。该特征经过由

双向长短时记忆（Bi-LSTM）网络和平均池化（average 
pooling）操作组成的指示向量计算单元。Bi-LSTM 用

来捕获帧序列在向前和向后方向上的时间依赖性，从

而 获 取 短 视 频 关 键 帧 的 重 要 性 分 数 S =
[ s1，s2，⋯，s t，⋯，sT ]∈ RB× T，其中，s t为 t帧的分数。

权重更新单元和指示器共同负责帧重要性分数 S
的更新，其中：权重更新单元包含一个全连接网络和归

一化指数函数 Softmax (⋅)；指示器为一个全连接网络。

二者协同作用，交互过程重复次数为N，N为所要选取

的重要关键帧的数量。当交互次数为 i时，权重更新

单元的 Softmax (⋅)可获得当前状态下 T帧的重要性分

数 S的概率密度分布 c i ∈ R1 × T，并对该分布进行随机

采样。假设随机采样时选中了帧 k1 ∈ [1，T ]，此时对短

视频关键帧的重要性分数 S施加权重因子W i ∈ RB× T，

w i
ab 为该权重因子中行数 a∈ [1，B ]、列数 b∈ [1，T ]的

元素，定义为

w i
ab =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

N- ( )i- 1
T- ( )i- 1

+ 1， a∈ [ ]1，B ， b= k1

1， otherwise
。（1）

该因子保证了模型先行选择的帧的重要性更高的

特性。在 N次交互结束后，对未被选择的帧施加权重

因子 RRF ∈ RB× T。假设最终未被选择帧 k2 ∈ [ 1，T ]，则
此时 RRF 中的 k2 列的值全部为 (T- N ) /T，其余列的

值全部为 1。
在经过N次选择后最终产生新的短视频关键帧分

数：S '= [ s '1，s '2，⋯，s 't，⋯，s 'T ]∈ RB× T，其中，s 't 为 t帧的

当前分数。S '扩展维度后和特征 X相乘得到施加重要

性分数之后的特征 P ∈ RB× T× D：

P = Ŝ⊙X， （2）
式中：Ŝ ∈ RB× T× D由 S '扩展维度所得；⊙ 表示对应元素

相乘。随后，P经过由 LSTM 和线性层构成的编解码

器，即 VAE，产生一个维度相同但是含有短视频关键

帧潜在重要性信息的重构特征结构 X̂ ∈ RB× T× D。重

构特征 X̂和原始特征 X共同经过由 LSTM、线性层及

Sigmoid 激活函数构成的判别器进行判别，最终输出一

个用于权重更新和指示器训练的反馈值 ri：
ri = 1 - L recon， ri ∈ R， i∈ [ i，N ]， （3）

式中，L recon 用来保证重构特征 X̂没有损失过多原始特

征 X所含的信息。L recon 使用均方误差来定义，具体表

示为

L recon = X - X̂
2
。 （4）

上述权重更新的训练基于损失函数 L act，表示为

L act = - 1
N
é

ë
ê
êê
ê∑
i= 1

N

αi log _prob (c i)+ δ∑
i= 1

N

entropy ( )c i ù
û
úúúú，

（5）
式中：log _prob (⋅)为对概率密度分布取对数的函数，其

所得值为标量值；c i为交互次数为 i时重要性分数 S的概

率密度分布；δ= 0. 1 是熵正则化系数；entropy (⋅)为熵

图 2　FIE 模块

Fig. 2　FIE module
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函数，其所得值为标量值，该值用来衡量概率分布的稀

疏 程 度 ，熵 越 小 概 率 分 布 越 集 中 ；αi = di - vi( i=
1，2，⋯，N )表示交互次数为 i时对随机采样选取的特定

帧施加权重因子比直接对所有帧施加同样权重因子的

优势所在，vi是重要性分数 S经过指示器得到的对权重

更新所进行的帧选择的评估值，该值是一个标量值，di
为自交互次数 i~N过程累积的判别器反馈值，定义为

di = ∑
k= i

N

γk- i r i， （6）

式中：γ为该反馈值的影响程度 ( γ∈ R， 0 < γ< 1 )。
对 γ施加的幂数 k- i ( k∈ [ i，N ] )保证交互次数 i的反

馈值的影响最大，后面交互产生的反馈值的影响依次

减小。为使反馈值总体上有较大的影响程度，令 γ=
0. 99。最终，指示器的训练基于损失函数 L instru，表

示为

L instru = 1
N
α2
i。 （7）

综上，L act 和 L instru 二者共同作用使 c i 和 αi 不断更

新，最终达到最优值。

2. 2　ISAE
本过程受多头注意力机制的启发，利用重要性分

数加权的特征表示来引导注意力的学习，进而获得

ISAE 的特征表示。具体而言，假设头数为 L，则头数 l
的 G l ∈ RT× dv 的定义为

G l = Softmax é
ë
êêêêP̂W l

Q ( )P̂W l
K

T
dk ùû
úú P̂W l

V， （8）

式中：P̂ ∈ RT× D为帧间重要性分数强化后的展开矩阵，

即对上述重要性分数强化之后的特征 P沿第一阶进行

切片后所得到的特征矩阵；W l
Q ∈ RD× dk、W l

K ∈ RD× dk 和

W l
V ∈ RD× dv 分别为查询矩阵、键矩阵和值矩阵待学习

的权重参数，dk = dv = D L为比例缩放因子，D为特

征维度数。式（8）的含义为 P̂经 Softmax (⋅)后得到每个

键对应的特征空间权重，该权重再和 P̂相乘得到特征

空间权重分配后的特征表示。这一过程协同了帧间与

特征空间的内在关联性，最终获得更加具有注意力特

性的特征表示 F ∈ RT× D：

F = W o Concat (G1，G2，⋯，GL)， （9）
式中：L是多头注意力机制的头数量；Concat ( ·)为矩阵

的串联操作；W o ∈ RLdv × D为待学习的权重参数。

2. 3　HACL
为学习短视频事件的潜在语义及语义之间的关联

性，将事件的隐藏属性视为节点，属性间的关联度视为

边，为每个短视频样本构造特定图。首先通过隐藏属

性激活映射单元（HAAU）来捕获隐藏属性响应矩阵：

E =[ e1，e2，⋯，e i，⋯，e Ĉ ]T ∈ R Ĉ× D， （10）
式中：Ĉ为隐藏属性数；D为特征维度数。每个隐藏属

性响应向量 e i的计算公式为

e i = mT
i F = ∑

q= 1

T

m q
i F q， （11）

式中：F ∈ RT× D 为 ISAE 模块输出的包含更具有注意

力特性的特征图；F q和 m q
i 分别为每个样本帧数为 q的

特征表示及隐藏属性激活图；m i 为将卷积滤波器作为

响应检测器时捕获的隐藏属性激活图。得到隐藏属性

激活图矩阵：

M =[ m 1，…，m i，…，m Ĉ ]∈ RT× Ĉ。 （12）
接着将 Ε输入到动态关联性单元（DCU）中。如

图 3 所示，该单元通过构建静态图和动态图来获取隐

图 3　动态关联性单元

Fig. 3　Dynamic correlation unit
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藏属性之间的关联特性，最终得到具有潜在语义信息

关联性的特征表示 Z。静态图用于学习所有样本隐藏

属性之间的总体关系，动态图用于学习每个样本所含

有的特定属性关系。

具体而言，DCU 中静态部分定义为

H = LeakyReLU ( A s EW s)， （13）
式中：LeakyReLU ( ⋅ )为激活函数；E ∈ R Ĉ× D为隐藏属

性响应矩阵，由式（10）获得；A s ∈ R Ĉ× Ĉ 和 W s ∈ RD× D r

分别为静态关联矩阵和静态权重更新矩阵，二者均为

随机初始化并在训练过程中不断更新，D r 为静态部分

训练后得到的特征维度数。

动态部分定义为

Z = LeakyReLU ( A d HW d )，  A d = δ [ fconv (H ') ]，（14）
式中：δ ( ⋅ )为激活函数；fconv ( ⋅ )：R Ĉ× 2D r → R Ĉ× Ĉ 为卷

积层，用于维度转换；H =[ h1，h2，⋯，h Ĉ ]∈ R Ĉ× D r 为静

态表示，由式（13）所得；A d ∈ R Ĉ× Ĉ 和 W d ∈ RD r × D k 分别

为学习得到的动态图关联矩阵和动态权重更新矩阵，

二者均为随机初始化并在学习过程中不断更新，二者

协同作用将隐藏属性之间的动态相关信息不断向Η
传递，从而使Η得到更新，D k 为经过动态部分训练后

得到的特征维度数。为获得动态特性，构建了矩阵

H '= [ ( h1；hg )，( h2；hg )，…，( h Ĉ；hg )]∈ R2D r × Ĉ，该 矩

阵由H和它的全局表示 hg ∈ RD r 组合而成。最终，获得

包含潜在语义关联性的特征表示 Z ∈ R Ĉ× D k，该表示经

过一个全局平均池化层和归一化指数函数 Softmax (⋅)
后得到事件类别得分 ŷ= [ ŷ1，ŷ2，…，ŷR ]，其中，R为短

视频事件类别数。该部分基于交叉熵构建的分类损失

函数 L dcm 表示为

L dcm = - 1
B ∑

i= 1

B

∑
j= 1

R

yi，j log σ ( ŷ i，j)- (1 - yi，j) log [1 -

σ ( ŷ i，j) ]， （15）
式中：yi，j ∈{0，1}，第 i个样本若属于第 j类则为 1，否则

为 0；ŷ i，j为第 i个样本被预测为第 j类的概率值。

综上，最终模型的损失函数为

L= αL act + βL recon + γL dcm， （16）
式中，α、β、γ为平衡各损失间权重的超参数。

3　数据准备及实验分析

3. 1　数据集准备、基本设置及评价方法

由于现有的事件检测数据集主要针对视频监控、

体育事件等，在短视频方向上缺少可靠的主流数据集，

因而在主要考虑以下 3点的情况下构建了数据集：1）所

选视频的标签要能充分体现复杂事件的特点；2）视频

长度需要满足短视频的特点；3）每个标签下都要有足

够多的样本数量。Flickr是一个国外资源开放的短视

频分享网站，且该网站上的大部分短视频都包含上传

者添加的标签。针对以上特点，爬取 Flickr 网站的视

频数据来构建短视频事件检测数据集。为确保短视频

的实际内容与其标签相符，将批量下载的短视频进行

人工清洗，最终，整个数据集共包含 20231 个短视频，

每个短视频时长不超过 30 s，涉及棒球、音乐会及游泳

等共 20 个类别。随机选择 80% 的短视频作为训练集，

其余作为测试集，并将 ResNet（residual network）作为

关键帧的特征提取器。

该实验所用服务器的中央处理器（CPU）为 Intel
（R）Core（TM） i9-10920X CPU @3. 5 GHz， 图形处理

器（GPU）为 RTX 3090，在 Python3. 6 环 境 下 使 用

PyTorch 实现模型。训练过程中将迭代次数设置为

100，训练批次设置为 64，采用 Adam 作为训练优化器，

并对模型中不同模块分设不同的学习率，其中：FIE 模

块的初始学习率设置为 0. 0001；其他部分的初始学习

率设置为 0. 05。在训练过程中使用 MultiStepLR 学习

率调整机制不断调整训练阶段的学习率，防止模型由

于初始学习率设置不当而无法达到全局最优的状况。

该实验过程利用召回率 R（recall）、精度 P（precision）以

及 mAP（mean average precision）3 种指标来进行模型

评价。

3. 2　结果分析

3. 2. 1　消融实验

在保证其他条件不变的情况下，通过混合叠加不

同的模块对比其相应实验性能来验证本模型中各个模

块的有效性。实际实验过程中，以 FIE 为基础模块，依

次叠加其他模块来验证各个模块的性能。消融实验结

果如表 1 所示，通过表 1 可以得出以下结论：1）不同模

块的叠加均可使实验性能得到不同程度的提升，这表

明每个模块添加的合理性，同时，由不同模块混合叠加

的结果可见，4 个模块中 FIE 模块对结果影响最大，由

此说明对帧进行重要性评估是十分必要的；2）加入

ISAE 的结果表明引入的自注意力机制可以有效获取

帧间和特征空间的内在关联性，使模型效果得到进一

步的提升；3）依次加入 HAAU 和 DCU 的结果表明对

事件潜在语义及其关联性的学习有助于进一步提升事

件检测效果，展现了这两个模块的有效性。

表 1　不同模块对实验结果的影响

Table 1　Influence of different modules on the 
experimental results

Module
FIE

FIE+ISAE
FIE+ISAE+DCU

FIE+ISAE+HAAU
FIE+HAAU+DCU

ISAE+HAAU+DCU
Ours

R

0. 723
0. 729
0. 731
0. 742
0. 763
0. 712
0. 774

P

0. 708
0. 715
0. 719
0. 736
0. 754
0. 697
0. 769

mAP
0. 754
0. 768
0. 772
0. 783
0. 794
0. 759
0. 817
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3. 2. 2　对比实验

为充分证明所提模型在事件检测任务上的优势，

将其与应用于事件检测的典型 3D 卷积神经网络 C3D
（convolutional network with three-dimensional kernels）［24］、

ResNet3D （residual network with three-dimensional 
kernels）［25］，基于子空间学习策略的 SRRS（supervised 
regularization-based robust subspace） ［26］ 、 DTSL
（discriminative transfer subspace learning）［28］及深度学习

模 型 NI-SVM（nearly-isotonic support vector machines 
for event detection）［27］ 、RegNet （regulated residual 
network）［29］、KPGNN（knowledge-preserving incremental 
heterogeneous graph neural network）［30］、TSN（temporal 
segment network）［31］、Gated-VIGAT（gated bottom-up 
event recognition and explanation in video using factorized 
graph attention network）［32］、EventGraph（event extraction 
as semantic graph parsing）［33］、EITEST（testing for event 
impacts in time series）［34］、PP-GCN（pairwise popularity 
graph convolutional network）［35］、TSM（temporal shift 
module for efficient video understanding）［36］、EfficientNet
（a new scaling method which achieves much better 
accuracy and efficiency than previous convolutional neural 
networks）［37］、X3D（expand three dimension）［38］进 行 对

比 。 其 中 ：NI-SVM、KPGNN、Gated-VIGAT、

EventGraph、EITEST、PP-GCN 为事件检测方法；其

他为可用于事件检测任务的分类方法。实验结果如

表 2 所示。

实验结果表明，所提模型在事件检测任务中表现

最佳。由表 2 结果可见：1）所提模型相比 3D 卷积模型

有较大的提升效果，3D 卷积网络由于具有大量的参

数，在训练过程中难以优化，最终检测效果不佳；2）相

比 SRRS 和 DTSL 模型，所提模型的 mAP 分别提高了

0. 161 和 0. 138，这是由于 SRRS 和 DTSL 模型在建模

过程中仅使用了浅层特征，且所用子空间的维度较

低，缺乏对高级语义表示及潜在信息的学习；3）相比

NI-SVM 模型，所提模型的 mAP 提高了 0. 058，这是因

为 NI-SVM 模型利用不同帧的显著性动态来进行语义

特征训练，仅对显示语义进行建模，缺乏对潜在语义及

帧间相关信息的考虑；4）RegNet、TSM 和 EITEST 模

型均挖掘了帧的潜在关联特性，KPGNN、EventGraph
和 PP-GCN 模型则利用图结构来完成检测任务，这几

个模型均具有较好的实验效果，表明帧间特性的学习

及图结构的引入确实有助于实验性能的提升；5）TSN
和 Gated-VIGAT 模型的实验效果较好，这可能是由于

二者均对视频帧进行了选择操作，该结果同时也表明

帧选择对性能提升具有一定的促进作用；6）X3D 通过

对 2D 模型在空间、时间、深度和宽度上进行扩展来深

度挖掘高级语义，进而提高实验性能，其实验效果较

好，仅次于所提模型，这可能是因为 X3D 对事件中的

高级语义进行了学习，但相比所提模型，仍缺乏对高级

语义之间动态关系的考虑；7）EfficientNet 模型通过平

衡卷积网络维度来获得更好的分类性能，所提模型的

mAP 较之提升了 0. 036，其原因可能是相比传统卷积

来说，所提模型使用的 GCN 能够更充分地挖掘短视频

事件中包含的高级语义及语义之间的动态关系；8）通

过对比表 2 中数据，所提模型所用训练时间最短，进一

步表明其优势。

为进一步验证所提模型在公共数据集上的有效

性，将模型在两个动作识别的公开数据集 UCF101 和

HMDB51 上进行训练并同表 2 所述方法对比最终实验

效 果 。 其 中 ：UCF101 数 据 集 共 101 个 类 别 ，包 含

13320 个短视频；HMDB51 数据集共 51 个类别，包含

6766 个短视频。实验时均按照官方提供的第一种划分

方式来获得训练集和测试集。实验结果如表 3所示，实

验结果表明，所提模型在 UCF101 和 HMDB51 数据集

上的 mAP 可达 0. 885 和 0. 622，实验效果最佳，这可能

是因为所提模型在动作识别任务中充分挖掘了不同动

作及其发生场景隐藏的潜在高级语义及其关联性，证

明模型有效性的同时也表明模型具有一定的普适性。

3. 2. 3　模型收敛性

所提模型的收敛图如图 4 所示。从图 4 中可以看

出，模型整体的损失随迭代次数的增加逐渐降低并最

终趋于稳定，验证了模型的收敛性。

3. 2. 4　参数敏感性实验

为探求所提模型的最优性能，对隐藏属性数、所选

表 2　Flickr数据集下不同方法的性能对比

Table 2　Performance comparison of different methods on the 
Flickr dataset

Method

C3D
ResNet3D

SRRS
DTSL

NI-SVM
RegNet
KPGNN

TSN
Gated-VIGAT

EventGraph
EITEST
PP-GCN

TSM
EfficientNet

X3D
Ours

R

0. 552
0. 632
0. 617
0. 622
0. 691
0. 753
0. 705
0. 727
0. 733
0. 736
0，753
0. 730
0. 732
0. 745
0. 761
0. 774

P

0. 630
0. 672
0. 625
0. 672
0. 727
0. 749
0. 731
0. 731
0. 746
0. 725
0. 750
0. 747
0. 726
0. 752
0. 757
0. 769

mAP

0. 663
0. 694
0. 656
0. 679
0. 749
0. 785
0. 756
0. 762
0. 778
0. 766
0. 784
0. 772
0. 757
0. 781
0. 796
0. 817

Training 
time /s

16560. 490
36720. 080
91440. 120
83160. 370

3048. 720
4505. 810
2856. 950
2568. 560
2603. 050
2516. 970
2478. 230
2756. 280
2586. 630
2441. 970
2391. 710
2370. 560
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重要帧数和 α、β、γ共 5 个重要参数进行敏感性实验。

事件中的隐藏属性数对模型性能的影响如图 5（a）所

示，该结果表明当隐藏属性数设置为 200 时，模型性能

达到最优。从图 5（a）中的变化趋势可见，隐藏属性的

数量确实对模型性能有不同程度的影响，适当的隐藏

属性学习可以使模型性能有所提升，但设置过高的隐

藏属性数对于事件的学习具有反作用，推测可能是因

为学习到的属性过于具象反而不利于复杂事件的表

征。此外，对选取的重要帧的个数进行敏感性实验，

实验结果如图 5（b）所示。从图 5（b）可以看出，mAP
先随重要帧数的增加上升，在重要帧数为 30 时取得最

高值，随后逐渐下降且趋于平缓。由该趋势可见，重

要帧的个数确实对模型效果有所影响，一定数量的重

要帧的选取对模型效果有提升作用，但选取过少或过

多的重要帧可能会忽略或者过于强调某些因素造成

训练效果下降。

根据式（16），参数 α、β、γ 分别控制 FIE 策略损

失、重构损失和分类损失对模型的影响。因此，通过

评估不同参数值的影响程度可以获得模型的最佳参

数组合。在本实验中，以启发式的网格搜索法来选择

3 个参数的最优化值，采用控制变量的思想，每次只

改变其中的一个值，另外两个保持 1 不变，依次研究 3
个参数的影响程度。最终 3 个参数的影响结果如图 6
所示。该结果表明当参数 α的值为 0. 8、参数 β的值

为 0. 6、参数 γ的值为 1. 2 时，所提模型的性能达到最

优。由图 6 中的变化趋势可见，实验性能随 α的增大

先稳步上升后逐渐下降，考虑是 FIE 部分占比过多可

能会使模型学习过程中忽略重要性分数较小帧中的

特点，从而导致后续性能下降。β的变化趋势表明重

构特征和原特征过于贴近可能会产生过拟合的现象。

由图 6（b）所示，相比于 α和 β，γ的变化对模型性能的

影响更大，说明模型对分类损失最敏感，曲线最终逐

渐 趋 于 稳 定 也 表 明 该 模 型 具 有 较 为 稳 定 的 分 类

效果。

图 4　模型收敛性

Fig. 4　Convergence performance of the model

表 3　UCF101 和 HMDB51 数据集下不同方法的 mAP 对比

Table 3　Comparison of mAP of different methods on UCF101 
and HMDB51 datasets

Method
C3D

ResNet3D
SRRS
DTSL

NI-SVM
RegNet
KPGNN

TSN
Gated-VIGAT

EventGraph
EITEST
PP-GCN

TSM
EfficientNet

X3D
Ours

UCF-101
0. 785
0. 814
0. 763
0. 791
0. 827
0. 857
0. 832
0. 839
0. 848
0. 842
0. 846
0. 850
0. 838
0. 856
0. 867
0. 885

HMDB51
0. 533
0. 572
0. 517
0. 556
0. 573
0. 595
0. 578
0. 581
0. 586
0. 581
0. 575
0. 599
0. 577
0. 595
0. 608
0. 622

图 5　超参数对模型性能的影响。（a）隐藏属性数影响；（b）所选重要帧数影响

Fig. 5　Influence of parameters on model performance. (a) Influence of the number of hidden attributes; (b) influence of the number of 
important frames
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4　结   论

针对目前的短视频事件检测任务，设计了一种基

于深度动态语义关联的短视频事件检测模型。该模型

依托深度神经网络，主要由 3 大模块构成，其中：FIE
模块最大程度地强化了重要性信息，获得了具有区分

度的帧重要性分数；ISAE 模块协同帧间与特征空间的

内在关联性获取了更具有帧间注意力的短视频内容表

示；HACL 模块在挖掘事件潜在语义的同时还学习了

语义间的动态关系。实验结果表明，与基准模型相比，

所提方法具有更优的检测效果，能够进一步提升对短

视频内容的分析和理解。
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