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摘要 

在本文中,我们提出一个可识别的视

频表示在有限的可利用硬件资源下，用于检

测大规模视频事件数据集。本文的重点是有

效地利用深度卷积神经网络（CNN）推进事

件检测，帧级静态描述符可以由现有的 CNN

工具包提取。本文对卷积神经网络视频表示

的推论做出两点贡献。第一点,虽然平均池

和最大池一直是聚合帧级静态特性的标准

方法,但我们还发现利用适当的编码方法可

以显著提高性能。其次，我们建议使用一组

潜在的概念描述符作为帧描述符，这丰富了

视觉信息，同时保持可负担的计算量。集成

这两个贡献所带来的效果是基于极大视频

数据集的事件检测达到了最高水平。相比于

提高了密集的轨迹，这已被公认为事件检测

的最好视频表示。我们新的表现提高了

TRECVID 的平均正确率均值，14组测试数据

由 27.6%提高到 36.8%，13 组测试数据由

34.0 提高到 44.6%。 

 

1.介绍和相关工作 

复杂事件检测[1,2],它是以从Youtube

上采集到的大量类似“装修房屋”缓慢变化

的视频事件检测处理为目标,最近在计算机

视觉领域的研究中吸取了很多关注。相比于

视频的概念分析，例如动作识别，事件检测

更加困难，主要是因为一个事件是更复杂

的，从而有更大的内部变化。例如，一个“求

婚”事件可能发生在室内或室外，并可能包

括多个概念，如戒指（对象），跪（行动）

和接吻（行动）。 

最近的研究工作表明，结合多种功能，

包括静态外观特征[ 9,25,41]，运动特征

[23，7，43，44，33]和[28]的声学特征，

事件检测中产生良好的性能，作为证明的关

于顶部球队在TRECVID多媒体事件检测

（MED）竞争[ 3，22，29，30 ]和研究论文

[ 26，31，40，45 ]的报告，已经解决了这

个问题。利用额外的数据辅助的复杂事件检

测，研究者提出了利用来源于其他资源的

“视频属性”促进事件检测[ 27 ]使用，或

在训练样本很少[ 46 ]时利用相关的典范。

在本文中，我们专注于提高视频表示，这种

新的方法可以很容易地被馈送到这些框架，

以进一步提高其性能。 

 

密集的轨迹及其增强版本（IDT）[ 44 ]，

由于其在其他功能如运动特征的规定[ 23 ]
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和静态特征稠密SIFT [ 3 ] 的优越性能，

在近年来已经成为复杂事件检测的主流。尽

管性能好，沉重的计算成本极大地限制了改

进版的密轨迹的使用规模。在2014年的

TRECVID MED评比中 [ 2 ]，美国国家标准

与技术研究所（NIST）引入了一个大视频采

集技术，可以用于200000个总时间长达8000

小时的视频。并联1000个内核，需要大约一

个星期来提取改进版稠密轨迹在TRECVID 

MEDE-val14 所采集的200000个视频。即使

在空间的重新调整和时间点简化下进行的

采样处理，它仍然需要500个内核一周提取

的特点[ 3 ]。由于不堪承受的计算成本，

这对于一个相对较小的研究组与地中海有

限的计算资源来说是非常困难的。对于负担

得起的计算资源，它为重要的复杂事件检测

提出一种有效表示。例如，一台机器，而在

同一时间，试图取得更好的性能。 

 

一个本能的想法是利用深度学习的方

法，尤其是卷积神经网络（CNNs），因为它

的准确图像分析能力和快速处理能力上的

压倒性优势，这些能力是通过利用大规模并

行处理能力的GPU的实现的[ 21 ]。然而，

据TRECVID MED 2013时的报道，基于视频表

示的CNN事件检测表示的性能比改进版的稠

密轨迹性能要差一些[ 22 ]，[ 3 ]，如表1

所示。一些技术性问题仍未解决。 

 

表1.性能比较（平均精度的百分比）。Lan et al. 

是TRECVID MED 2013中应用CNN特征的唯一尝试。

我们CNNavg的结果来自CNN帧级描述符的平均池

化。 

首先，CNN技术需要大量的标记的视频

数据，以培养良好的模型从零开始。大型的

TRECVID MED数据集（例如，MEDTest 13 [ 1 ]

和 MEDTest 14[ 2 ]）每个事件只有100

的正例，还有许多无关的空视频。标记的视

频的数量小于的采集的体育视频数量

[ 20 ]。此外，如上所述[ 46 ]，事件视频

是完全不同的活动视频，所以使用的活动类

数据集训练事件检测模型是没有太大作用

的。 

 

其次，在处理一个领域内的特殊任务，

只有很少的的训练数据时，微调[ 12 ]是一

种有效的技术用来适应为新任务所建立的

图像网络预训练模型。然而，在帧级的视频

级别的事件标签是相当粗糙的，换言之，不

是所有的帧必须包含事件的语义信息。如果

我们对每一帧使用粗糙的视频等级标签，帧

级微调的性能几乎没有提高；这是我们初步

的实验1验证。 

 

最后，给定的帧级CNN的描述符，我们

需要产生一个有区别的视频级别表示。平均

池化是一种标准的[ 32 ]，[ 3 ]用于静态

局部特征的方法，以及用于CNN描述的方法

【22】。表1显示了改进的稠密轨迹法和CNN

平均池化表示法性能比较。我们提供关于

Lan et al.【22】的性能以供参考。我们可

以看到，CNN平均池化表示不能得到比手工

制作的改进版稠密轨迹更好的性能，这是相

当不同于其他视觉观测任务的[12]，[13]，

[6]。 

 

本文的贡献有三部分。首先，这是第一

个利用编码技术以产生基于CNN描述符的视
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频表示。其次，我们建议使用一组潜在概念

描述框架的描述，进一步使输出基于更深层

网络阶段的聚合化的多个空间位置多样化。

一个遵循CNN描述符提取的视频帧转发方

法。有了这两个贡献，在基于大量MED数据

的最先进视频表示，该CNN表示实现了超过

30%的相对改善，并且可以由安装着4个GPU

卡的单机花费2天时间管理。此外，我们建

议使产品基于CNN视频表示量化【15】以加

快执行（事件搜索）时间。根据我们广泛的

实验，我们表明，该方法有效的降低了输入

/输出成本，从而使事件预测的速度更快，

同时保持几乎相同的精度水平。 

 

2.预备知识 

除非另有说明，本文的工作是基于由[37]

发布的网络体系结构，即配置16个重要性层

次的 VGG ILSVRC 2014取胜的任务分类方

案。前13重要性层次是卷积层次,其中五个

是最大池化层。最后的三层是完全连接层。

在本文的其余部分,我们遵循符号在[6,12]:

池化中。指最后池化层的激活物,fC6和fC7

指的激活物分别是第一和第二的全连接层。

尽管结构[37]所处的层次比经典的CNN结构

层次更深[21],[6],[12],池的下标。fC6和

fC7符号还是一致的，如果我们把卷积对应

层至于最大池化层之间的

“convo-lutionallayer” [37]。我们在纠

正即线性单元之前利用激活物。（fC6和fC7),

之后它们(即fC6_felu和fc7_felu),因为我

们观察这两个x的性能差异。 

 

3.视频CNN表示 

我们开始用Caffe工具包[ 18 ]与[ 37 ]

共享模型中提取的帧级CNN描述符。然后，

我们需要生成的基于帧级的CNN描述符的视

频等级矢量表示法。 

 

3.1基于CNN描述符的平均 

在国家的最先进的复杂事件检测系统

[ 3 ]，[ 32 ]，实现图像的视频表示，局

部描述子提取依赖于单个帧单独的标准方

式，如下：（1）获得单个帧的描述；（2）应

用框架描述规范化；（3）平均池帧描述符获

取视频表示，即

是帧级描述和公式是从视频中提取帧的总

数；（4）重新规范对视频表示。 

 

最大池的帧来生成视频表示是一种替

代的方法，但它是不是典型的事件检测。我

们观察到类似的性能，平均池，所以我们省

略了这种方法。 

 

3.2池在CNN视频描述符 

视频池计算整个视频的视频表示，通过

集中所有的视频帧的视频。36，[ 35 ]和向

量的局部聚集描述符（弗拉德）[ 16 ]，[ 17 ]

已被证明有很大的优势，超过袋的话（弓）

[ 38 ]在本地描述符编码方法。已经提出了

用于图像分类和图像检索的图像分类和图

像检索，编码图像的局部描述符，如密集的

筛选和直方图梯度（猪）的图像分类和图像

检索的建议进行了建议。人们也曾尝试应用

Fisher向量和弗拉德对局部运动描述符如

光流直方图（HOF）和运动边界直方图（MBH）

在视频捕获的运动信息。我们的知识，这是

第一个工作的美国有线电视新闻网的视频



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

集中的描述，我们扩大了编码方法，从局部

描述符到美国有线电视新闻网的描述在视

频分析。 

 

3.2.1费舍尔向量编码 

费舍尔向量编码[35],[36],高斯混合

模型(GMM),其中K组件可以表示为

,

分别是均值,方差和含k的参数，训

练CNN帧描述符的水平,分别。鉴于CNN的

描述符从视频中提取,我们为k

均值和协方差偏移向量分量为: 

 

是后验概率。连接的 和 的所

有K组件,我们形成了费舍尔矢量视频大小

的2D’K,公式在哪里PCA预处理后CNN描述

符 的维数公式。PCA预处理是必要的为了

更好的适应在对角协方差矩阵的假设[36]。

功率归一化,通常签署平方根(SSR)公式符

号 ,然后和归一化 应用

于费舍尔向量[35],[36]。 

 

3.2.2弗拉德编码 

弗拉德编码[16],[17]可以被视为一个

简化版的费舍尔向量编码。与K粗中心

生成的k - means,我们可以

获得关于中心向量公式的区别: 

 

NN( )公式表明 的距k最近的粗略

中心。 

 

图1。在积极的正余弦相似度概率分布（蓝色和平原）和

负（红色虚线）使用FC7特点视频，平均池（上），用256

分量的GMM Fisher向量编码（中期），并与弗拉德用256

中心编码（下）。由于不同的概率的概率的鱼矢量是非常

不同的平均池和弗拉德，我们只使用一致的轴，平均池和

弗拉德。这个数字是最好的颜色看。 

弗拉德编码向量和尺寸连接D’K所有

得到的K是中心。弗拉德的另一个变体叫

做VLAD-k,它扩展了最近的中心再与中心,

表现出良好的性能在动作识别[19],[34]。

没有规范,我们利用VLAD-k默认k=5。除了权

力和归一化 ,我们应用

intra-normalization[4]弗拉德。 

 

3.2.3定量分析 

鉴于以上三种方法，我们需要找出哪一

个是最合适的美国有线电视新闻网的描述。

为此，我们进行了一个分析实验的medtest 

14训练集[ 2 ]研究了三种类型的视频表示，
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即平均分担的判别能力，视频共享与Fisher

向量，和视频共享与弗拉德美国有线电视新

闻网描述符。具体来说，我们计算余弦相似

度在积极的典范，所有的事件中（记为POS，

POS）和余弦相似性之间的正样本和负样本

（记为POS NEG）。结果如图1所示。一个好

的表现，积极和消极的样本数据点应远离对

方，即，余弦相似度的“PES NEG”应该接

近于零。此外，应该有“零售”和“PES NEG

的分布之间有明显的差异。 

 

 

图2。编码过程的潜在概念描述。在过去的卷积层中，我们采用公式过滤公式的潜在概念分类。在最后的卷积层式过滤器（例

如，一个长方体体积公式）在每一个卷积定位产生预测输出的最大池操作。然后，我们得到了不同大小的窗口的响应（在这

个例子中，输出的大小是公式）为每个潜在的概念。颜色强度对应于每个滤波器的响应强度。最后，我们积累的公式过滤器

在同一位置的潜在概念描述符的响应。每个维度对应一个潜在的概念。在获得所有的潜在概念的所有帧的描述符，我们然后

应用编码的方法得到的最后的视频表示。这个数字是最好的颜色看。 

 

 

平均池：在图1中，我们观察到，“posneg

“余弦相似度分布远离零，这是高度表示阳

性和阴性标本对很大一部分是相似的。此

外，在大范围的[0.2，0.8]，大范围内的交

叉的地区。这两种观测表明，平均池可能不

是最好的选择。 

 

费舍尔向量：虽然“pes-neg”相似分布非

常接近于零,大部分“pos-pos”双也属于

相同的范围。的分布没有明显区别

“pos-pos”和“pos-neg”canad 被观察

到。 

 

Vzad：“pes-neg”对的分布更接近于零比

一般池而“pos-pos”相似的一个相对较小

的比例接近的峰“pes-neg”相似。 

从上面的分析研究中,我们可以看到,

弗拉德是最适合 CNN描述符,因为弗拉德表

示有最好的区别的能力,这也是符合 5.1节

的实验结果。 
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3.3Cnn潜在概念描述符 

全层相比,pool5包含空间信息。然而,

如果我们按照标准的方式,平 pool5成一个

向量,该功能维度会很高,这将引起重计算

成本。 

具体来说,pool5的特征维度

是 , 是去年池层过滤的图

像的大小和 M是在过去的卷积层(在我们的

例子中,a=7和 M=512)。VGG 网络[37], 

pool5 特征向量的 25088-d,而 fc6和 fc7

特征向量只有 4096 - d。结果,研究人员往

往忽略掉 pool5[6],[13]一般特征。视频池

方案的问题更严重，因为帧描述符高维度将

导致不稳定问题[10]。 

注意,卷积过滤器可以视为广义线性分

类器在底层数据补丁,并且每个卷积滤波器

对应于一个潜在的概念[24]。我们建议制定

的一般特征pool5作为潜在的向量概念描述

符,每个维度的潜在概念描述符代表特定的

反应潜在的概念。每个过滤器在最后卷积层

是独立于其他的过滤器。滤波器的响应是线

性分类器的预测上的回旋的位置对应的潜

在概念。那样,pool5层大小的 可以

转化为 潜在的概念与维度M描述符。每个

潜在的概念描述符表示M过滤器为一个特定

的反应池的位置。一旦我们获得潜在的概念

描述符中的所有帧视频,然后我们申请一个

编码方法来生成视频表示。在这种情况下,

每一帧的帧包含 描述符,而不是一个描述

符,如图2所示。 

在[14],他等人声称聚合在更深的一层

更兼容层次比种植在我们的大脑信息处理

或包装原始输入,和他们建议使用空间金字

塔池(SPP)层对象分类和检测,这不仅达到

更好的性能,而且放松约束输入必须固定大

小。不同于[14],我们不从头训练 SPP的网

络层,因为它需要更长的时间,特别是对一

个非常深的神经网络。相反,在最后池层,

我们采用多个窗口大小不同和进步没有再

培训的 CNN。这样,视觉信息是丰富而只有

边际计算成本补充说,我们通过网络转发帧

只有一次提取潜在的概念描述符。 

之后提取所有空间位置的 CNN潜在的

概念描述符中的每一帧视频,然后我们视频

池适用于所有潜在的概念描述符的视频。在

[14],我们运用四种不同的 CNN 

max-pooling操作和获取

和 输出为每个

独立的卷积滤波,总共 50 空间位置为单个

框架。潜在的维数概念描述符(512 - D)小

于全层的描述符(4096 - D),在视觉信息丰

富通过多种过滤图像上的空间位置。 

 

3.4表示压缩 

工程方面的一个快速事件搜索[2]大视

频集合,我们可以利用技术,如产品量化

(PQ)[15]压缩费舍尔向量或弗拉德表示。与

PQ压缩、磁盘和内存的存储空间可以减少

一个数量级以上,而性能仍然几乎相同。PQ

分解的基本思想代表 sub-vectors成相等

长度 B,然后在每个 sub-vector,K -意味着

应用生成 中心作为代表点。所有

sub-vectors被最近的中心和编码到近似

指数最近的中心。这样,浮动原始数字位码

B表示成为 m;因此,压缩比的 。例如,

如果我们把 m=8和 B=4,我们可以达到 16倍

减少存储空间。 
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针对预测压缩数据,而不是在原来的特

性,我们可以分解学习线性分类器 w与同等

长度 B。与查表来存储 sub-vectors之间的

内积 中心和相应的公式,sub-vector预

测速度给你的视频可以加速 乘以查找操

作和 添加操作为每个视频假设功能维

度 D[36]。 

 

 

4. 实验设置 

4.1 数据集 

在我们的实验中,我们利用最大的事件检测

与 labels2数据集,即 TRECVID MEDTest 

13[1]和 TRECVID MEDTest 14[2]。他们介

绍了 NIST TRECVID所有参与者的竞争和社

区开展实验研究。对于这两个数据集,分别

有 20个复杂事件,但 10事件重叠。MEDTest 

13 包含事件 E006-E015和 E021-E030 

E021-E040虽然 MEDTest 14 事件。事件名

称包括“生日聚会”、“自行车技巧”,等

等。参考[1],[2]的事件名称的完整列表。

在训练部分,大约有 100积极的范例/事件,

所有事件与约 5000个视频分享-范本。测试

部分有大约 23000个搜索视频。视频每个集

合的总时间约为 1240小时。 

4.2 特性的比较 

报道[3]和与其他顶级公司的功能

[30,29,22]2013年地中海 TRECVID竞争,

我们可以看到改进的密集的轨迹相对原始

茂密的轨迹有高超的优势(所使用的所有

其他团队除了[3]),甚至是比方法,结合许

多低级视觉特征[30],[29],[22]。提高致

密轨迹提取局部描述符如轨迹,猪,霍

夫,MBH,费舍尔向量然后被用于局部描述

符编码成视频表示。[44],[3],我们首先减

少每个描述符 2倍的尺寸,然后利用 256个

组件生成钓鱼向量。我们评估四种类型的

描述符在改善密集的轨迹,并报告描述符

的最佳组合的结果,两个人描述符(猪和

MBH)有最好的表现。 

此外,我们报告的结果中使用一些流行

的特性TRECVID竞争参考,如煤断层

[23],MoSIFT[7]和CSIFT[41],尽管他们的

性能远远弱于改善茂密的轨迹。 

4.3 评估的细节 

在所有的实验中,我们使用线性支持向

量机(SVM)与 LIBSVM工具包[5]。我们在两

个标准进行广泛的实验训练条件:100年

前,100年积极的范例给出在每个事件和 10

例,10给出积极的范例。我们在 100年交货

条件,利用 5倍交叉验证选择正则化系数 C

在线性支持向量机的参数。在 10例条件,

我们遵循[22],C在线性支持向量机设置为

1。 

我们样品每 5帧的视频和遵循预处理

[21],[6]在 CNN描述符提取。我们只从中心

作物中提取的特性。CNN 描述符提取使用咖

啡[18]与[37]最好的公开可用的模型,我们

利用 vlfeat[42]生成费舍尔向量和弗拉德

表示。 

意味着平均精度(mAP)二进制分类应用于评

估事件检测的性能根据 NIST标准[1],[2]。 

 

5.实验结论 
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5.1 结果 Cnn视频池的描述符 

在本节中,我们展示了实验视频汇集

fC6 fC6。relu,fC7 fC7。relu。聚合之前,

我们首先运用 PCA与美白配方标准化 CNN

描述符。与当地的描述符,如猪,MBH尺寸小

于 200 - d,CNN描述符有更高维度(4096 - 

d)。我们进行实验不同的降低维度,即。、

128、256512和 128年,利用降低维度,最好

的平衡性能和存储成本相应的特性,即。512 

- d fC6 fC6_relu和 256 - d fC7 fC7。relu。

我们利用256组件费舍尔向量和256年弗拉

德中心共同选择[36],[16]。我们将在 5.3

节的影响参数研究。主成分分析预测,对费

舍尔向量组件 GMM,中心在 k - means弗拉

德从大约 256000个采样帧在训练集。 

 

因为我们观察到类似的模式在MEDTest 

13和MEDTest 14 100例和10例,取MEDTest 

14 100例为例,比较不同的表征,即平均池、

视频池与费舍尔向量和视频池与弗拉德。从

表2,我们可以看到,两个视频池与费舍尔向

量和弗拉德展示伟大的优势平均池表示。

CNN视频池的描述符,费舍尔向量编码并不

比弗拉德表现出更好的性能。类似的观察表

达[10]。我们怀疑CNN描述符的分布是完全

不同于当地的描述符,如霍夫定律,我们将

学习的理论性能降低的原因比弗拉德费舍

尔向量在CNN视频池在未来的研究。 

 

 

表2.性能比较(地图比例)medtest 14 100例 

 

 

我们比较弗拉德CNN与先进的功能描述符编

码的性能改进的密集的轨迹(IDT)和平均池

CNN描述符,如图3所示。我们还说明了性能

最强的两个描述符在IDT(猪和MBH)。我们可

以很清楚地看到,弗拉德编码CNN特性明显

优于IDT和平均池在CNN描述符在所有设置。

更多的引用,我们提供许多广泛使用的性能

特性[29],[30],[22]MEDTest 14进行比较。

MoSIFT[7]与费舍尔向量实现100年地图

18.1%和5.3%在交货10例;煤断层与费舍尔

向量[23]100年实现地图15.0%和7.1%在10

例;CSIFT[41]与费舍尔向量实现100年地图

14.7%和5.3%在交货10例。注意,与弗拉德

CNN描述符编码,我们可以取得更好的性能

与10例比相对贫穷MoSIFT等特性,煤断层,

并与100例CSIFT ! 

 

 

图3.在medtest 13日性能比较和medtest 14 100例和

10例。这个数字是最好的颜色。 

 

5.2 结果为 Cnn潜在概念描述符与空

间金字塔池 
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我们评估潜在的性能概念描述符(LCD)

的原始 CNN结构和结构与空间金字塔池

(SPP)层插入验证的有效性。在描述符编码

的概念,我们首先运用 PCA 与美白。进行降

维的范围从 512 - d维度如 32-D、64 d、

128 d,和 256 - d,我们发现 256 - d是最

好的选择。我们看到一个类似的模式与视频

池 fc层表明费舍尔向量不如弗拉德视频

池。我们省略费舍尔的结果向量将有限的空

间。 

我们显示的性能提出了潜在的概念描

述符(LCD)在表3和表4。在100例和10例两个

数据集,我们可以清楚地看到差距pool5特

性平均池,这表明我们提出的优势利用

pool5小说。SPP层,弗拉德液晶编码

(LCDvLAD + SPP)继续增加性能进一步从原

始结构的公式。聚合在更深的阶段生成多级 

 

表3。池性能比较,medtest 13。FFFFFFFFFF是弗拉德从原

始CNN液晶编码结构,同时表明弗拉德编码与小型液晶层

插入。 

 

 

 

表4。性能比较对pool5 medtest 14。表3 No-tations是

一样的。 

 

空间信息通过多种CNN max-pooling演示了

原始CNN结构优势而只有最小的计算成本。

SPP层允许一个通过转发的网络相比,多次

应用空间金字塔的原始输入图像。 

 

5.3 分析参数的影响 

我们把弗拉德编码 fC7特性下 MEDTest 

14 100例为例,见视频池过程参数的影响。 

 

维度的主成分分析：fC7 的原始尺寸相比是

相当高的局部描述符。有必要调查维度的影

响在 PCA预处理阶段,因为它是至关重要的

实现更好的权衡性能和存储成本。表 5显示,

在超过 256 - D维度,性能仍然是相似的,

而编码 128 - D显著损害性能。 

 
表5所示。CNN的影响维度描述符后,PCA,固定在弗拉德。

公式 

 

在编码的中心：我们探索各种数字中心的 K

在弗拉德,结果如表 6所示。增加的 K,我们

可以看到,歧视能力生成的功能改善。然而

当 K=512,生成的向量可能过于稀疏,这有

点不利于性能。 

VLAD-k：我们实验与传统的弗拉德,只与 k

最近的中心,而不是再中心。地图从 33.2%

下降到 32.0%。 

 

表6所示。在弗拉德数量影响的中心,固定PCA尺寸256 - d。

公式 

 

功率归一化： 
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我们把SSR后处理在弗拉德fC7编码和测试

功能。地图从 33.2%下降到 27.0%,从中我们

可以看到 SSR后处理的显著影响。 

Intra-Normalization：我们把

intra-normalizanon关掉。地图从 33.2%

下降到 30.6%。 

 

 

5.4产品量化压缩的结果 

 

表7所示.性能变化分析与PQ弗拉德fc7编码压缩。F是

sub-vectors PQ和长度的公式。 

 

我们进行实验在弗拉德 fC7编码的性

能变化与产品量化(PQ)压缩。从结果在表 7

中,我们可以看到,PQ有 B=4 保持性能甚至

略有提高。当 B=8,性能略有下降。如果我

们压缩 B=4,我们可以存储弗拉德编码 fC7

特性在 3.1 GB MEDEval 14,它包含 200000

个视频 8000小时的持续时间。进一步与无

损压缩技术如 Blosc3[8],我们可以存储整

个集合的特点在不到 1 GB,可以读到一个正

常的 SSD硬盘在几秒钟。没有 PQ压缩、存

储功能的大小是 48.8 GB,这严重损害了执

行时间由于 I / O成本。利用压缩技术很大

程度上节省了 I / O成本预测程序,同时保

护性能。 

在我们的速度测试 MEDEval14 集合使

用压缩数据而不是原来的特性,我们可以在

4.1 秒内完成预测 200000 个视频每个事件

使用 20个线程在 Intel Xeon e5 - 2690 v2 

@ 3.00 GHz。 

 

 

5.5 结果融合多个层从相同的模型 

我们调查平均晚融合[39]融合不同层

的预测结果与 PQ压缩,即。,弗拉德编码 LCD 

SPP,fC6 fC7。从表 8可以看出,简单的融合

进一步推动性能超出了单一 MEDTest 13和

MEDTest 14层,并达到显著优势提高致密轨

迹(IDT)。我们建议的方法进一步推动先进

的性能,达到 30%以上的相对改善 100

例,65%以上的相对进步 10例都具有挑战性

的数据集。 

 

 

图4。Medtest 13 100例事件性能比较(在地图比例)。这

个数字是最好的颜色。 

 

 

表8所示。所有设置的性能比较;最后一列显示了相对改进

我们的提议表示踊跃参与。 
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图4和图5显示了每个事件的地图比较

100例设置MEDTest 13和MEDTest 14。我们

提供的结果平均池CNN描述符与融合的三层

后期,表示公式。我们建议的表现比其他两

个强大基线在15 of20事件在MEDTest 13和

14 of20事件在MEDTest 14中,分别。 

 

5.6 比较先进的系统 

我们比较 134年 MEDTest 结果顶级表演者

TRECVID 地中海 2013年竞争

[3],[30],[22]。轴团队没有显示他们的表

现在 MEDTest 13[3]。Natarajan et al . 100

例报告[30]地图 38.5%,17.9% 10 例整个视

觉系统相结合的所有的低级视觉特征。局域

网等。[22]报告 39.3%的地图 100年前的整

个系统包括非视觉特性,而他们在内部数据

集进行了 10例。我们的结果达到 44.6%地

图地图上100例,29.8%在10例,大大优于竞

争中表现最好的人将超过 10种特性与复杂

的计划。表明我们从其他形式表示是功能的

补充,我们执行的平均融合后期提出表示

IDT 和 MFCC, 

 

图5。Medtest 14 100例事件性能比较(在地图比例)。这

个数字是最好的颜色。 

 

并生成一个轻量级的系统与静态的,运动和

声学特性,达到 48.6%地图 100例,10例

32.2%的地图。 

6.结论 

TRECVID多媒体事件检测(地中海) 在

特征提取和分类过程中已经遭受了巨大的

计算成本。利用卷积神经网络(CNN)表示似

乎是一个很好的解决方案,但从CNN描述符

生成视频表示与图像表征有不同的特征。我

们是第一个利用编码技术来生成视频表示

CNN描述符的。并且我们建议潜在的概念描

述符用来生成CNN描述符更恰当。对于快速

事件搜索,我们利用量化的产品压缩视频表

示并预测了被压缩数据大小。广泛的实验两

大基于不同训练条件下的事件检测集合，展

示出我们所提出的表示法的优势。我们取得

了很有前景的性能，它优于最先进的系统,

结合了更多的功能。提出表示法由可拓展

性，并且通过更好的CNN模型和/或适当的微

调技术性能可以进一步提高。 
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