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基于语义匹配的交互式视频检索框架

李华北 1 胡卫明 1 罗 冠 1

摘 要 近年来基于内容的视频检索技术受到人们越来越多的关注. 本文提出了一套基于语义匹配的交互式视频检索框架,

其贡献主要为以下三方面: 1) 定义新型的视频高层特征— 语义直方图用以描述视频的高层语义信息; 2) 使用主导集聚类算

法建立基于非监督学习的检索机制, 用以降低在线计算复杂度和提高检索效率; 3) 提出新型的相关反馈机制— 基于语义的分

支反馈, 该机制采用分支反馈结构和分支更新策略实现检索性能的提升. 实验结果表明了本框架的有效性.
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A New Interactive Video Retrieval Framework Using Semantic Matching
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Abstract Content-based video retrieval (CBVR) has attracted increasing interest in recent years. In this paper, we

propose a new interactive video retrieval framework using semantic matching. The main contributions are three-fold: 1)

We define a novel high-level feature named semantic-matching histogram (SMH) to reflect videos′ semantic information.

2) We set up an unsupervised learning-based retrieval mechanism using the dominant set clustering for the sake of low on-

line complexity and high retrieval efficiency. 3) We establish a new interactive mechanism called semantic-based relevance

feedback (SBRF) working together with SMHs to improve retrieval performances. Experimental results on a database of

sports videos show the effectiveness and efficiency of the proposed framework.

Key words Semantic-matching histogram (SMH), unsupervised learning-based retrieval, semantic-based relevance

feedback (SBRF)

基于内容的视频检索 (Content-based video re-
trieval, CBVR) 已成为多媒体分析领域中最热门
的课题之一. 其摆脱了依赖人工文本标注的传统方
式, 直接对视频数据所蕴涵的物理和语义内容进行
分析和理解, 以期达到快速准确的检索效果. 典型的
CBVR系统通常包含以下三个关键问题:视频表征、
检索机制和相关反馈.
视频表征是指提取对象特征并定义对象间的相

似度. 从结构上讲, 视频不仅是由图像帧组成的简单
序列, 更是由关键帧、镜头、组和场景构成的层次结
构[1−2]. 从内容上看, 视频的内容主要由如下三种信
息表达, 即底层视觉信息、中层序列信息和高层语义
信息. 因此, 在哪个信息层次提取视频特征又在哪个
结构层次定义相似度便成为视频表征阶段首要解决

的问题. Chang 等[3] 使用个体关键帧代表一段视频,
该方法依赖单一图像的视觉信息而完全忽略了视频
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的序列信息. Dimitiova等[4] 将两段视频对应帧之间

的平均逆距离定义为他们的相似度. 这种方法利用
更多的图像试图部分反映序列信息, 然而如何确定
视频间图像帧的对应关系成为又一难题. 吴翌等[5]

为每一镜头提取关键帧而后定义镜头质心向量以代

表整个镜头, 该方法大大减少了关键帧特征的存储
量但是仍然损失了大部分序列信息. Muneesawang
等[6] 使用基于模型的方法提出 “iARM” 系统, 该
系统定义了 T-bin 直方图 (T-bin histogram, TBH)
对视频序列信息进行精确建模. 此外, 文献 [7] 进一
步挖掘图像高层语义特征以期改进图像检索的性能.
然而, 上述方法的共同问题就是它们对描述视频高
层语义信息无能为力.
对于给定查询请求, 检索机制决定着返回相关

视频的策略和过程. 传统的检索机制按照视频相似
度对数据库进行直接地全排序, 因此又称为直接检
索机制. 直接检索机制由于其实施简单灵活得以广
泛使用. 然而, 对于每一查询请求, 该机制要求所有
相似度计算和比较操作都要在线进行, 势必导致很
高的在线计算复杂度和较低的检索效率.

图像检索相关反馈为视频检索提供了基本思想

及技术. 然而, 视频检索相关反馈技术发展仍然较为
有限. 视频的序列特性决定了用户不得不花费更多
的时间来理解输出视频并给出反馈意见. 因此, 视频
检索相关反馈技术更加强调交互的效率. 基于底层
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内容的交互技术[8−9] 似乎并不能满足视频检索的这

一要求, 语义相关反馈技术已成为当前研究的热点.
He 等[10] 根据用户的反馈信息推导出语义空间, 并
通过积累用户意见改进检索性能. 然而该方法过度
依赖反馈正例而没有充分利用反馈负例所携带的有

用信息. Heisterkamp[11] 将数据库和反馈输出分别

看作 “词汇表” 和 “文档”, 采用潜在语义索引捕捉
隐藏在查询间的语义信息. 该方法引入新视角来解
决相关反馈问题, 但其本质上仍然是一个查询点移
动的方法且依赖于大量反馈历史数据. 文献 [12] 使
用语义关键词关联的方法建立了基于语义网络的相

关反馈. 该方法的主要问题在于如何在缺少适当高
层特征的情况下获得初始的语义关联.
针对以上提到的视频检索系统的三个关键问题,

本文提出了一套基于语义匹配的交互式视频检索框

架. 首先, 定义新型的高层视频特征— 语义直方图

(Semantic-matching histogram, SMH)以描述视频
的基本语义内容; 其次, 采用主导集聚类算法, 建立
基于非监督学习的检索机制用以降低在线计算复

杂度; 最后, 提出新型的交互机制— 基于语义的分

支反馈结构 (Semantic-based relevance feedback,
SBRF) 以校正 SMH 所标记的错误主题, 提高检索
的性能. 第 1 节详细介绍交互式视频检索框架; 第 2
节给出实验过程及结果; 第 3 节对本文进行总结.

1 交互式视频检索框架

本文致力于通过定义新的视频特征、制定新的

检索机制和交互机制来建立一套新型的基于内容的

视频检索框架. 如图 1 所示, 该框架由离线操作和
在线操作两部分组成. 离线操作包括特征提取和非
监督学习两个环节. 首先, 对视频对象提取高层语义
特征即语义直方图 (SMH). 随后, 使用 SMH 对整个
数据库进行非监督学习. 在线操作包括检索和交互.
检索环节提供直接检索和基于非监督学习的检索两

种模式. 最后, 基于语义的分支反馈与 SMH 配合使
用, 校正 SMH 标记的不恰当主题, 提升系统的检索
性能.

图 1 交互式视频检索框架结构图

Fig. 1 Interactive video retrieval framework

1.1 语义直方图

视频表征是视频检索系统的首要环节. 其中, 高
层语义特征能够部分反映视频的语义内容, 更加接
近人类的认知习惯. 考虑到同类视频的语义共性, 我
们可以简单地使用视频主题对其进行索引, 例如使
用 “篮球”、“足球”、“网球” 等体育主题来索引体育
视频. 此类主题可以理解为视频的基本语义内容. 具
有相似语义内容的两段视频通常包含相似的图像,
视频内容的相似程度往往取决于相似图像的重合程

度, 即各段视频引用某一特定典型图像集合的频率.
如果此典型图像集合中的每帧图像都承载着某一预

先标定的主题, 那么就可以设法计算出这段视频属
于各个主题的概率. 根据这一思路, 我们定义了一种
新型的高层语义特征— 语义直方图用以反映视频

的主题. 该特征根据语义匹配策略生成, 具体提取过
程分为如下四个阶段: 训练集生成, 模型集生成, 语
义匹配和语义直方图提取.
1.1.1 训练集生成

训练集是生成模型集的基础并为整个语义匹配

过程提供监督信息, 因此应具备如下条件: 1) 训练
样本的主题需要人工标注; 2) 训练样本应为数据库
的一个规模相对较小的子集; 3) 在当前底层特征描
述能力允许的前提下, 训练集应涵盖尽可能多的主
题. 由于底层特征的描述能力有限, 主题对于同种运
动的不同场景并不鲁棒. 这就意味着, 如果要使用户
能够检索任意体育查询, 那么对应于每种运动的每
类场景, 训练集都应该至少包含一个此类样本. 然
而, 本节所关注的并不是底层特征, 而是一种学习语
义信息的通用方法. 所以, 我们对一种体育主题暂时
只选取单一场景的视频来构建数据库, 使得当前底
层特征工作良好. 构造语义集 SS 来涵盖数据库中的
全部语义主题; 再从数据库中为 SS 中的每一主题选
择少量典型视频; 最后提取所有选定视频的每帧图
像的底层特征组成训练集 TS

SS = {Topict}, t = 1, · · · , L (1)

TS = {xxxi,Topic xi}, i = 1, · · · , V (2)

其中, Topict 表示一个主题, L 表示数据库中的主题

总数, xxxi 表示承载主题 Topic xi ∈ SS 的图像帧的
底层特征向量, V 是训练样本数. 显然, 属于同一段
视频的不同帧特征 xxxi 具有的主题 Topic xi 是相同

的, 所以 V 远大于 L.
1.1.2 模型集生成

训练集 TS 涵盖了数据库中所有的主题, 每一
主题又包含大量的图像帧作为训练样本. 此时我们
希望找到一个更加简洁的集合, 在该集合中的每一
主题只由少量典型图像来代表. 模型集就是这样的
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一个集合, 其中每个模型表示一个从 TS 中提炼出
的具有代表性的底层特征向量同时承载某一特定主

题. 所以模型集 MS 可视为对训练集甚至整个数据
库的精炼, 作为后续语义匹配的模版

MS = {mmmi,Topic mi}, i = 1, · · · , T (3)

其中, mmmi 表示第 i 个模型, Topic mi ∈ SS 表示该
模型的主题, T 为模型总数. 由于某一主题由若干模
型表征, 显然 T 也大于 L. 我们改进了竞争学习算
法[13], 通过如下步骤生成模型集.

步骤 1. 初始化. 设定模型数远远小于训练样
本数, 即 T ¿ V ; 模型初始为零向量.
步骤 2. 选择目标模型. 每次迭代时, 从 TS 中

随机选择一个训练样本 xxxk, 根据下式从当前模型集
MS 中找到与 xxxk 最匹配的模型mmmi∗

‖xxxk−mmmi∗‖ < ‖xxxk−mmmi‖, i = 1, · · · , T, i 6= i∗ (4)

步骤 3. 更新主题. mmmi∗ 和 xxxk 之间具有最大的

相似度表明它们很可能具有相同的主题. 因此, 将目
标模型mmmi∗ 的主题直接更新为

Topic m∗
i = Topic xk (5)

步骤 5. 更新模型. 根据下式更新选定的目标
模型mmmi∗

mmmi∗(j + 1) = mmmi∗(j) + l(j)(xxxk −mmmi∗(j)) (6)

其中, j 表示当前迭代次数; J 和 l(0) 分别表示最大
迭代次数和初始学习步长; l(j) 为当前的学习步长,
按下式单调下降

l(j + 1) = l(0)
(

1− j

J

)
(7)

1.1.3 语义匹配

语义匹配是将给定视频的每帧图像映射到模型

集上, 从而得到最佳匹配主题序列. 如图 2 (N = 3)
所示, 匹配过程分为三个步骤. 首先, 为给定视频的
每帧图像提取底层特征, 将视频帧序列转化为底层
特征序列; 然后, 从模型集中为每帧图像找出与其底
层特征向量最匹配的 N 个特定模型, 这样又将一条
底层特征序列转化为N 条最佳匹配模型序列; 最后,
根据每个模型的主题将 N 条最佳匹配模型序列映

射为 N 条最佳匹配主题序列, 从中即可提取语义直
方图.
1.1.4 语义直方图

从 N 条最佳匹配主题序列中, 定义语义直方图
(SMH) 的特征向量如下

SMHSMHSMH = [(Topict, pt)], t = 1, · · · , L (8)

图 2 语义匹配过程, N = 3

Fig. 2 Process of semantic matching, when N = 3

其中, Topict 表示语义集 SS 中的一个主题, pt 表

示该视频属于主题 Topict 的概率. SSSMMMHHH 具有如下

优点: 1) 较低的特征维度. SSSMMMHHH 的维度等于主题

数 L, 通常不大; 2) 明确的物理意义. SSSMMMHHH 的每

一维表示该视频属于相应主题的概率, 因此对应于
SSSMMMHHH 峰值的主题即可作为该视频的最相关主题标

记; 3) 稀疏性. 一段视频通常只与有限数目的主题
有关, 因此 SSSMMMHHH 通常是稀疏的. 其稀疏性节约了
存储空间同时降低了匹配的计算复杂度.

1.2 基于非监督学习的检索机制

本节中, 我们采用主导集聚类算法[14] 建立基于

非监督学习的检索机制. 通过离线聚类, 该机制能够
达到较低的在线计算复杂度, 同时实现对数据库更
为有效的管理. 主导集聚类算法是一种新型的基于
图理论的聚类方法, 可以获得较高的聚类质量并且
自动确定聚类个数. 主导集聚类的实现主要分为以
下两个阶段: 邻接矩阵表示和二次优化问题求解.
1.2.1 邻接矩阵表示

将视频数据库看作一个无向边权图 G =
(V, E), V 中的一个节点表示一段视频, E 中的一条

边连接一组视频对. 将一组视频对间的相似度定义
为这条边的权值. 计算邻接矩阵 A = [Simij] 来代
表整个边权图 G, 其中 Simij 表示视频对的相似度.
邻接矩阵计算是一个相当耗时的过程, 正是该过程
的离线执行有效地减少了在线计算的复杂度.
1.2.2 二次优化问题求解

主导集聚类算法等价于如下二次问题

max f(uuu) = uuuTAuuu (9)

s.t. uuu ∈ ∆ =

{
uuu ∈ RN |ui ≥ 0 and

N∑
i=1

ui = 1

}
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式 (9) 的局部最优解 uuu∗ 可由如下方程得到

ui(p + 1) = ui(p)
(Auuu(p))i

uuu(p)TAuuu(p)
(10)

其中, p 是当前迭代次数. 主导集定义为局部最优解
uuu∗ 中正分量的标号集: 将属于已有主导集的节点从
当前图中删除得到新图 G′, 重新生成邻接矩阵的子
矩阵 A′; 重复求解二次优化问题直至图为空.
对整个数据库进行离线聚类后, 基于非监督学

习的查询策略包括以下步骤: 计算每个聚类的聚类
中心及方差; 将方差较小的聚类标记为可靠聚类, 将
方差较大的聚类重新拆分为自由样本; 计算查询向
量与各可靠聚类中心的相似度, 并找到若干相关聚
类; 将相关聚类和自由样本组成目标子库; 重新计算
查询向量和目标子库中样本的相似度; 对目标子库
排序并返回结果. 该策略大大减少了相似度计算和
比较的次数, 从而达到降低在线计算复杂度的目的.

1.3 基于语义的分支反馈机制

传统的相关反馈技术[8−9] 往往独立于具体的特

征提取, 具有单一的反馈结构, 并且较少考虑对象
的高层语义内容. 针对上述问题, 本节建立了新型的
交互机制— 基于语义的分支反馈 (Semantic-based
relevance feedback, SBRF). 该机制与语义直方图
(SMH) 配合使用, 具有独特的分支结构, 通过在线
补偿监督信息来校正 SMH 所标记的不恰当的语义
主题, 进而提升系统的检索性能.

1.3.1 分支反馈结构

使用语义直方图进行检索时, 查询向量 SMHSMHSMHQQQ

能否给出正确的主题标记至关重要. 错误的查询向
量主题, 可能导致很差的检索结果. 因此, 本节设计
了分支反馈结构用于处理不同的查询主题情况. 图
3 对用户的反馈信息进行分析, 图中每个立方体代
表一段视频, 其中的文字表示该视频的真实主题, 视
频上方带箭头的方框表示其 SMHSMHSMH 给出的主题列

表. 显然, 检索新查询请求时, 系统只能依靠方框中
SMHSMHSMH 所提供的信息, 而并不知道视频的真实主题.
因此在交互过程中, 用户在标记反馈正负样本的同
时, 还应该告知检索系统查询向量的初始主题和其
真实主题是否一致. 在图 3 (a) 中, 一段 “足球” 查询
具有正确的主题 “Soccer”. 所以用户标记的反馈正
例必定是一组带有 “Soccer” 主题标记的 “足球” 视
频, 而被错误标记为 “Soccer” 的 “非足球” 视频成
为反馈负例. 图 3 (b) 给出了 “足球” 查询被错误标
记为 “Golf” 的情况. 此时的正例就是同样被错误标
记为 “Golf” 的 “足球” 视频, 而负例为具有 “Golf”
主题的 “非足球” 视频.
图 4 为分支反馈结构, 其中查询向量是否具有

正确的主题决定了迭代更新的过程. 更新过程包括
修改操作和加强操作两部分. 正确的查询主题, 意
味着反馈正例的 SMHSMHSMH 向量较为可靠, 而负例的
SMHSMHSMH 不可靠, 例如图 3 (a) 中的情况. 此时, 我们
就应该修改不可靠的负例向量同时加强可靠的查询

向量和正例向量. 相反情况时, 修改查询向量和正例
向量同时适当加强负例向量.

(a) 正确的查询主题

(a) Good query topic

(b) 错误的查询主题

(b) Bad query topic

图 3 对于用户反馈信息的分析

Fig. 3 Analyses of users′ feedback for a “Soccer” query

图 4 分支反馈结构

Fig. 4 Branched structure for relevance feedback

1.3.2 分支更新策略

根据上述更新原则, 本节给出具体的分支更新
策略如算法 1 所示. 其中 VVV QQQ、VVV PPP 和 VVV NNN 分别表示

查询请求、反馈正例和反馈负例的 SMHSMHSMH 向量. 设
Size为向量的维度, Inc1∼ Inc3为增量常数. 由于
图 3 (a)中查询向量和正例向量的峰值主题 (Soccer)
得到了用户充分肯定, 所以可以将 Inc1 和 Inc2 设
为较大值, 使得算法 1 (a) 中的 VVV QQQ[Peak Position]
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和 VVV PPP [Peak Position] 在加强操作和归一化后趋
近于 1; 相比之下, 图 3 (b) 中负例向量的峰值主题
(Golf) 仅得到用户的间接肯定, 因此设置相对小的
Inc3 使得算法 1 (b) 中的 VVV NNN [Peak Position] 缓
慢增大.

算法 1 分支更新策略 (Branched updating strategies)

(a) 对于正确查询主题的更新策略 1 (Strategy 1 for a good

query topic)

1) 定位: 找到查询向量 VVV QQQ 的主题位置 Peak Position,

使得对于任意 i 6= Peak Position

有 VVV QQQ[Peak Position] ≥ VVV QQQ[i].

2) 修改: VVV NNN . VVV NNN [Peak Position] = 0;

3) 加强: VVV QQQ,VVV PPP .

a) VVV QQQ[Peak Position] = VVV QQQ[Peak Position] + Inc1;

b) VVV PPP [Peak Position] = VVV PPP [Peak Position] + Inc2.

4) 归一化并保存更新后的 VVV QQQ,VVV PPP 和 VVV NNN .

(b) 对于错误查询主题的更新策略 2 (Strategy 2 for a bad

query topic)

1) 定位: 同上.

2) 修改: VVV QQQ, VVV PPP .

a) VVV QQQ = VVV QQQ +
P

VVV PPP

b) VVV QQQ[Peak Position] = VVV PPP [Peak Position] = 0;

3) 加强: VVV NNN .

VVV NNN [Peak Position] = VVV NNN [Peak Position] + Inc3.

4) 归一化并保存.

图 4 的分支反馈结构和算法 1 的分支更新策略
构成了基于语义的分支反馈机制 (SBRF), 其具备
如下特点: 1) 具有独特的分支结构用于处理不同的
查询情况; 2) 充分利用了反馈正例和反馈负例, 并
同时更新反馈样本和查询向量; 3) 与视频高层特征
SMHSMHSMH 相互配合, 从 SMHSMHSMH 中获得视频初始主题并

对错误主题进行更新; 4) 随着越来越多的用户参与
交互, SBRF 能够不断积累交互所带来的性能提升
而无需记录完整的反馈历史数据; 5) 经过足够多次
交互, 算法最终收敛于正确的查询主题.

2 实验结果及分析

本节通过实验程序 — “CBVR System” 来实
现上述检索框架. 实验时我们构建了自己的体育视
频数据库. 该数据库目前包括 1 024 段视频对象, 分
为 32 类体育运动主题, 每类主题包含 32 段视频.
每段视频长度大约 10 秒钟, 可视为一个镜头. 整个
数据库总共包含大约 200 000 帧图像, 在这个数据
库上我们成功进行了如下实验内容. 实验数据均在
Pentium IV 2.80G 的微机上测量.

2.1 使用语义直方图的检索效果

底层特征是语义直方图提取的基础, 实验中我
们暂时选用颜色相关图[15], 后续工作会加入更多图
像描述子如 (纹理、形状等) 以丰富底层帧特征的

描述能力. 另外, 提取视频序列特征 T-bin 直方图
(TBH)[6] 用于对比实验. 表 1 给出了各类特征的维
度和提取时间. 语义直方图的维度为数据库中主题
数, 远小于 T-bin 直方图的维度. 特征提取为离线操
作, 所以提取时间并不影响在线检索的实时性. 表 2
给出了使用 TBH 和 SMH 检索的平均性能对比. 查
全率、查准率根据前 16 段返回结果进行计算 (此时
最高查全率为 50%). 结果数据为处理 50 段查询的
平均值. 使用 TBH 检索的查准率仅为 66.83%, 平
均耗时 1.237 s; 相比之下, SMH 将初始查准率提高
到了 86.35%, 而平均检索时间仅为 0.1 s. 实验结果
表明语义直方图具有良好的检索性能.

表 1 特征提取参数

Table 1 Parameters of feature extraction

层次 底层特征 序列特征 语义特征

特征 颜色相关图 T-bin 直方图 语义直方图

维数 192 400 32

提取时间 约 10 h 64 s 93 s

表 2 使用 TBH 和 SMH 检索的平均性能比较

Table 2 Comparison of average precision for retrieval

using SMHs and TBHs

平均查准率 (%) 平均查全率 (%) 检索时间 (s)

使用 TBH 检索 66.83 33.42 1.237

使用 SMH 检索 86.35 43.18 0.100

2.2 非监督学习检索机制的性能

采用主导集聚类算法进行非监督学习时, 需要
注意以下两个实际阈值问题, 迭代终止阈值 (IeT )
和分离阈值 (SoT ).

2.2.1 迭代终止阈值

求解式 (9) 的二次优化问题时, 式 (10) 迭代终
止当且仅当 ui(p + 1) = ui(p) 对每个 i 成立. 实际
上, 满足此条件是相当耗时甚至是不可能的. 实验
中, 我们设定迭代终止阈值 IeT , 定义了如下基于阈
值的终止条件: error(p+1) =

∑ |ui(p+1)−ui(p)|
表示 p+1次迭代后的误差和; Error error(p+1) =
|error(p + 1)− error(p)| 表示两次迭代间误差和的
减少量. 当误差和减少量小于 IeT 时, 则迭代终止.

2.2.2 分离阈值

主导集定义为局部最优解正分量的标号集, 即
DSu∗ = {i : u∗i > 0}. 然而实验中发现, 局部最优解
uuu∗ 中存在三类分量: 零分量, 不属于本聚类; 较大分
量, 构成真实的聚类; 极小分量, 通常为被误分类的
类外无关点. 因此, 我们引入分离阈值代替上式中的
“0”, 用来滤除极小的类外无关点. 这样, 主导集的
定义修改为: DS′u∗ = {i : u∗i > SoT}.
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确定适当的阈值之后, 使用 TBH 和 SMH 对整
个数据库进行非监督学习. 表 3 给出了聚类结果. 其
中, 迭代终止阈值 IeT 决定聚类质量和聚类时间,
而聚类数目主要受分离阈值 SoT 影响. 随着 IeT 的

减小聚类时间延长; 随着 SoT 的增大聚类数目增多.
表 3 聚类结果

Table 3 Clustering results

IeT SoT 聚类时间 聚类数目 编号

使用 TBH 的

聚类结果

10−11 10−60 3min 24 s 19 1

10−11 10−20 12min 16 s 57 2

10−14 10−60 3 min 35 s 11 3

10−14 10−20 14 min 24 s 111 4

使用 SMH 的

聚类结果

10−8 10−20 61s 23 5

10−8 10−10 2min 11 s 72 6

10−11 10−20 8min 7 s 34 7

10−11 10−10 24min 5 s 132 8

表 4 为直接检索和非监督学习检索性能比较
(非监督学习检索选用 4 号和 8 号聚类结果). 相比
于直接检索, 基于非监督学习的检索在不影响检索
效果的情况下, 可将检索时间缩短到原来的 40% 左
右, 大大提高了检索效率.

表 4 直接检索和非监督学习检索性能比较

Table 4 Comparison between direct retrieval and

unsupervised-learning-based retrieval

检索机制 特征 查准率 (%) 查全率 (%) 检索时间 (s)

直接检索
使用 TBH 66.83 33.42 1.237

使用 SMH 86.35 43.18 0.100

非监督学习

检索

使用 TBH 66.52 33.26 0.542

使用 SMH 86.80 43.40 0.039

2.3 基于语义的分支反馈机制的效果

每次交互中, 用户需要完成两项操作: 1) 通过
选择界面中的 “Right Topic” 或 “Wrong Topic” 来
评估查询向量的主题; 2) 通过拖动视频下方的滑动
条来标记反馈样本. 图 5 给出了 SBRF 对于一个错
误查询主题的反馈效果. 在图 5 (a) 中, 一段 “体操”
查询被错误的标记为 “American Football”, 导致了
极差的检索效果. 即使前两段视频为相关结果, 也是
因为它们具有同样的错误标记. 通过 SBRF 后如图
5 (b) 所示, 查询主题得以校正, 检索结果得到显著
提高. 表 5 给出反馈前后的性能比较, 其中当返回
16 段结果时 SBRF 将查准率提高到 95.83%; 当返
回 48 段时, 将查全率提高到 91.25%. 图 6 为使用
SMH 检索经过 SBRF 前后的查全率— 查准率曲

线. 图中每条曲线包含 12 个坐标点, 分别表示返回
视频数量从 4 增大到 48 时的查全率和查准率. 如表
5 和图 6 所示, SBRF 通过较少次交互就达到了显
著的性能提升.

(a) 反馈前检索结果

(a) Initial retrieval result

(b) 反馈后检索结果

(b) Result after SBRF

图 5 SBRF 对于错误查询主题的反馈效果

Fig. 5 Effect of SBRF for a wrong query topic

表 5 反馈前后的性能比较

Table 5 Comparison before and after SBRF

结果数
反馈前 (%) 反馈后 (%)

查准率 查全率 查准率 查全率

4 92.50 11.56 100 12.50

16 86.35 43.18 95.83 47.92

32 79.06 79.06 84.69 84.69

48 56.67 85.01 60.83 91.25

图 6 使用 SMH 检索经过 SBRF 前后的 P-R 曲线

Fig. 6 Precision-recall graph for retrieval using SMHs

before and after SBRF
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3 结论

本文提出基于语义匹配的交互式视频检索框架,
主要贡献在于将新的视频特征、检索机制和反馈技

术集成为一套新型的基于内容的视频检索框架. 其
中, 语义直方图依据监督信息通过语义匹配策略, 标
记视频可能所属的主题, 挖掘视频的基本语义内容;
基于非监督学习的检索机制可获得较低的在线计算

复杂度和较高的检索效率; 基于语义的分支反馈技
术采用分支反馈结构和分支更新策略来校正不恰当

的视频主题, 提高检索性能. 以上结论均已得到实验
验证, 并为我们今后进一步工作铺平了道路.
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