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摘 要 视频和图像中的人脸蕴涵 了丰富的语义信息，可以使用人脸对视频内容进行分析与标注 尤其是视频新闻节 

日。而要达到这样的 目的，就必须先将对视频新闻具有语义价值的人脸从视频流中检测出来。本文提 出基于语义人脸 

捡测的视频新闻语义聚类与标注算法：在这个算法中，首先使用肤 色模型检测人脸可能出现区域，然后提取人脸可能 

区域的独立成分特征，用训练好的支持向量机检测 出所有人脸，套用语义人脸模板过滤出最终的语义人脸集合，最后 

通过高斯混合聚类，将视频新闻标注为主持人镜头、访谈类新闻镜头和其他新闻故事镜头三类。实验表明，该算法在视 

频新 闻结构化 中可以得到较好 的应 用。 
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Abstract The human faces in video and image imply lost of semantic contents，thus we can use faces to index and 

analyze video contents，especially for video news．In order to realize such goa1，semantic human faces must be detected 

and recognized from video stream．This paper presents a new algorithm for semantic clustering and indexing of video 

news based on semantic-face：in this algorithm ，complexion model is first used to detect possible face area；then pre- 

trained face／non··face support vector machine is used coarse··grained to recognize face and non-face respectively based 

on face independent component features from possible face area：third，the semantic-face template iS used to filter out 

non-semantic—faces and we get legible and obverse semantic-faces；in the end，video news is segmented and classified 

into anchorperson shot，interview shot and other news story shot through mixture Gaussian clustering of semantic- 

faces．Structure used to index and explorer the video news iS established．Experiment shows this algorithm works well 

for video news indexing． 
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1 简介 

人物是视频新闻中最重要的语义成分，而人脸是表征人 

物身份的最主要的特征。因此利用视频新闻中出现的人脸信 

息来对视频新闻进行结构化是非常有意义的。 

在传统的视频新闻结构化里[1]，一般是分析每一个镜头 

中的关键帧的视觉特性，然后根据这些视觉特征来对镜头进 

行分类，得出主持人镜头。也有的文献中利用了视频新闻中的 

人脸信息来标注视频新闻[2]，但是事实上并不是视频新闻中 

出现的所有人脸都是具有重要的语义价值的。基于此，本文要 

解决的问题就是从视频新闻所检测出的所有人脸中筛选提取 

出重要的语义人脸，然后基于这些语义人脸对视频新闻进行 

标注和结构化。 

为了达到这样的目的，本文第z节介绍语义人脸的定义和 

检测方法 ；第3节介绍基于语义人脸的视频新闻结构化；实验 

数据和分析在第4节给出。 

2 语义人脸的定义和检测 

2．1 语义人脸的定义和分类 

视频新闻为了将它所要表达的内容更加直接明白地告知 

观众，就必须保证其中出现的重要人物的脸部正面清晰地呈 

现给观众，同时也就意味这重要人脸的脸部器官(包括嘴巴， 

鼻子，左眼，右眼)也都是清晰可见的。 

在视频新闻中存在着大量的人脸图像，主要包括主持人 

人脸、被访问人人脸、新闻人物人脸和环境人脸四类，其中主 

持人人脸、被访问人人脸和新闻人物人脸对视频新闻故事的 

语义内容具有十分直接的指示作用。例如主持人人脸的出现 

可以用来切分新闻故事；被访问人人脸的出现则标志着新闻 

中的热点的出现；而重要新闻人物的人脸的出现也就直接暗 

示了相关新闻的内容分类(例如观众看到哈里波特的脸就知 

道是娱乐新闻，看到乔丹的脸就知道是体育新闻)。如果将视 

频新闻中的所有具有语义信息的人脸提取出来，对其完成分 

类，并且利用每一个视频镜头所含有的语义人脸信息对该镜 

头进行标注，那么观众就可以方便而且快速地根据每一段新 

闻中出现的人脸来对该视频新闻进行检索和浏览。 

基 于 如上 分 析，本 文 定 义视 频 新 闻 中 的语 义 人 脸 

(semantic-face)如下：语义人脸是指视频新 闻中出现的蕴涵 

大量语义信息的重要人脸；语义人脸对视频新闻的内容具有 

指示作用；语义人脸的特点是正面朝向，并且清晰；视频新闻 

中出现的语义人脸主要包括主持人人脸，访谈新闻中被访问 

人人脸，一般新闻中的主要人物人脸；语义人脸一般是所在画 

面的焦点所在。 

2．2 语义人脸分层检测算法 

人脸检测的基本思想是用统计或知识的方法对人脸建 

模，然后比较所有可能的待检测区域与已建立模型的相似度， 

从而得到人脸存在的可能区域。基于统计的方法从人脸图像 

中提取特征向量，把人脸检测问题转化为信号分布概率的检 

测 ，比如神经网络c 和特征脸【‘ 方法 。而基于知识的方法则利 

用先验知识为人脸建立若干规则，通过规则指导完成人脸检 

测，这里的规则包括人脸器官对称性和非对称性分布、轮廓形 
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状、颜色明暗、纹理粗细、运动方向等I5]。其中特征脸和人脸肤 

色模型是较为广泛使用的两种人脸检测技术。 

但是上述传统的人脸检测方法都只是在一定精度内完成 

对一幅图像中是否存在人脸的判断，将人脸区域从背景图像 

中分离出来。由于并不是视频新闻中出现的所有人脸都是语 

义人脸，因此传统的人脸检测方法必须经过改进后，才能完成 

语义人脸的检测工作。 

针对语义人脸正面朝向，并且清晰的特点，本文提出包含 

三个步骤的复合分层语义人脸检测算法：首先在 YCbCr图像 

空间进行人脸肤色粗筛；然后使用支持向量机与独立分量分 

析(SVM／ICA)结构识别人脸块 ；最后套用语义人脸模板完成 

语义人脸的最终检测(如图1所示)。 

～ 匿豳  

图1 语义人脸分层检测算法 

第一层：人脸肤 色模型粗筛 RGB是一种被广泛采用的 

颜色模型 ，然而 RGB却不是表征肤色的最佳模型，这是因为 

RGB颜色同时反映了颜色和亮度因素，而在人脸检测中，图 

像中的亮度变化对检测效果会造成很大影响。因此一般的肤 

色模型都将 RGB颜色空间的图像转换到 HSV颜色空间或者 

YCbCr颜色空间进行处理。本文采用的是 YCbCr颜色空间 

中的 Cb和Cr两个色度分量，用这两个色度的二维高斯分布 

来表示肤色模型。 

肤色模型过滤 出来的肤色部分还需要进行后期处理过 

程，后期处理的过程包括相连区域的合并、空洞的填充和去除 

小区域。 

第二层：基于 SVM／ICA结构的人脸检测算法 支持向 

量机(Support Vector Machine，SVM)起源于统计学习理论， 

它研究如何构造学习机，实现模式分类问题 ]。支持向量机 

使用结构风险最小化(Structural Risk Minimization，准则)原 

理构造决策超平面，使每一类数据之间的分类间隔(Margin) 

最大。SRM准则认为：学习机对未知数据分类所产生的实际 

风险是由两部分组成的，并且满足如下关系：R≤足 + 

^／丛 垫丛 卜j上 ，其中，R是实际风险，不等式 
的 右 边 叫 做 风 险 边 界，R 称 为 经 验 风 险， 

／丛 丛 上 叫做“VC置信值”， 是训练 
样本个数，h是学习机的VC维 (̂ 反映了学习机的复杂程 
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度)。SVM 的思想就是在样本数目适宜的前提下 ，选取比较好 

的 VC维 h，使经验风险 R 和置信值达到一个折中，最终使 

实际风险R变小。这样，SVM能够在样本数目适宜的前提 

下，取得实际最好分类效果，它近来已经在话者识别l_8]、文本 

分类l_9]、音频分类口。]和人脸识别Cu]等模式分类领域取得了很 

大成功。 

独立分量分析 (Independent Component Analysis，ICA) 

起源于盲源分离问题(Blind Source Separation，BSS)，它与主 

分 量分 析 和 奇 异值 分 解 (Singular Value Decomposition， 

SVD)均属于线性变换技术，但是后两者只能按能量大小对数 

据进行分解，消除数据之间的二阶相关性，而 ICA能够消除 

输入数据的高阶相关性I】 。在图像、视频和声音识别分类等 

应用中，可以提取的特征很多，特征之间存在相关性 ，并且特 

征重要特性一般隐藏在高阶统计特性中，因此使用 ICA方法 

能够约减特征维数，并且使特征保持高阶相互独立，比只是消 

除 2阶相关性 的 PCA和 SVD方法 更能提高识别 正确率。 

Bartlettn 使用了两种不同的方法(ICA1：独立图像基方法 ； 

ICA2：独立系数方法)来提取人脸 ICA特征进行人脸识别 ，取 

得了比PCA更高的识别正确率。 

图像和视频中的模式识别问题有许多都是基于图像子块 

来进行的。在这些问题中，正样本在纹理或者颜色等视觉特征 

上总体呈现某一种模式，形成一个闭集 ；而负样本则包括所有 

的反例，体现为一个开集。对于这种基于图像子块的二类识 

别，SVM／ICA结构提供了一种很好的解决方法。其具体步骤 

如下 ： 

1)选取具有代表性的正样本和负样本生成训练样本库； 

2)根据具体的问题对样本数据进行预处理 ，例如去噪等 ； 

3)使用独立成分分析算法得到所有正例的 ICA图像基， 

图像基可以采取上述的任何一种方法生成； 

4)根据提取出的 ICA图像基计算训练样本中所有样本 

的 ICA特征； 

5)使用这些特征训练 SVM 分类器，应用训练好的 SVM 

分类器对测试样本进行分类； 

6)由于在人脸识别等许多模式识别问题中，负例样本不 

能用一个通用的模式进行描述 ，因此 SVM 分类器还需要不 

停地通过修正来完善，这一逐步过程(bootstrapping)通过在 

训练样本中添加误判结果来完成 。 

本文的人脸检测算法就是基于上面 SVM／ICA结构。由 

于在上一层人脸肤色粗筛中人脸的颜色特性已经被利用了， 

因此在这一层首先将上一步中得到的人脸可能区域图像块转 

换为灰度图像。接着对于每一个灰度图像子块都采用如下方 

法来确定人脸可能区域是否是真正人脸以及人脸具体位置。 

根据统计可知，人脸的高宽比例大致为4／3。因此对于待 

测图块，按照4／3的高宽比例，以一定步长遍历，就可以得到所 

有的人脸可能子块。然后对每一个子块，提取其ICA特征，输 

入预先训练好的人脸识别 SVM 分类机，就可 以判断 出人脸 

是否存在。同时，如果存在人脸，那么人脸的具体位置也就可 

以确定了。如果有许多子块都被判断为人脸块 ，那么可以通过 

Sigmoid函数将SVM的分类输出结果转化为概率结果[1 ，选 

取其中概率最大的子块作为检测出的人脸子块． 

需要注意的是，由于背景色的干扰，在许多情况下，通过 

肤色模型筛选出的肤色块包括 了人脸以及其周围的较大区 

域，因此只在原始尺度下按照长宽比提取子块很可能无法得 

到正确的结果 所以，对某一待测图块，如果在原始尺度下没 

有检测到人脸，那么就需要定义更小的子块高和宽，重复子块 

的遍历和人脸的检测过程，直到子块的大小达到一定的下限 
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或者检测到了人脸的存在． 

第三层：基于语义人脸艇扳竹语义人脞挫删 在上一步 

中已经检测出了雷像中的人脸．并且确定了人脸的所在区域。 

但是皙时只能作出人睑在哪里的判断．而无法具体知道人脸 

区域是否清晰，同时也可能存在误判人脸．本文对候选人脸通 

过套用语义人脸模扳来完成语义人脸的检测。 

在上面的分析中已经指出．语义人脸最主要的视觉特征 

就是正面而且清晰。而无论是衡量一幅人脸图像是不是正面 

或者是不是清晰．最主要的依据就是看其人脸器官是否都是 

清晰可见的。对于正面清晰的语义人脸．绝大多数情况下，嘴 

巴，鼻子，左眼和右眼这四个脸部器盲应该都是清晰可见的。 

因 此 ．本 文 提 出 了 语 义 人 脸 模 板 (semant xc一{ac亡 

template)用于检测视频新闻中的语义人脸。 

语义人脸模板包括两层子模板．人脸器官分布概率模板 

(1ad organ distribution probability template，FODPT)和人 

脸器 官 相 似 概 率 模 扳 (facial organ likely probabilLty 

template，FOLPT)。人脸器官分布概率模板是通过对大量语 

义人脸的分析之后得出的各个脸部器官在二维人脸平面上的 

分布概率 人脸器官相似概率模板则是利用和人脸检测相类 

似的基于 SX／M／IC／k的检测机制得出的匿像子块成为人脸器 

官的可能性概率．这两层模板都包括嘴巴，鼻子．左眼，右限四 

十人脸器官． 

语义人脸校板的构造相应也包括两十部分： 

1)分布概率横板；首先对训练库中的所有人脸图像均缩 

放到同一尺度( XH)，在 ×M 的二维平面上统计得出 

每一个器官质心所在位置的高斯分布 虬一 -同时也得到了 

在这一标准尺度下每一脸部器官的平均尺寸 Width⋯ 和 

tfeiĝ ￡ ； 

2)相似概率模板：对训练库中的每一类器官 计算提取出 

其 ICA图像基．训练每一器官的SVM分类器．SVM ⋯  

语义人脸模板的应用过程实际上就是求出每一个待测人 

脸为语义人脸的概率 _P ．对于从第二层得到的每个人脸于 

块，为了判断其是否为语义人脸．计算这个子块的尸，，值，其求 

解过程包括以下步骤：(围2为语义人脸棱板示意图) 

1)得出待测人脸图像块的实际宽度 和高度 ，得到 

实际尺寸和模扳尺寸的比例系数 RW= ／ ，RH一 ／ 
14,} 

2)对于每一器官，计算其估计大致宽度Ⅵ，。， ．和估计 

大致高度 H—妇哪tw嘲岫 =RW×Width H 山 = 

RH ×H eight． ； 

3)然后根据得到的人脸器官的大致实际尺寸 山 和 

H 1WI 。在待测人脸图像中按照一定步长遍历，得到所有的 

器官子块(其中左眼的检{剜只遍历图像左半部分，右眼的检测 

只遍历图像的右半部分)； 

4)接着计算所提取器官子块的ICA特征，分别输入到对 

应 的 SV‰  ．得到这一 于块识别 为相 应器官 的概率 

Psv|．一 ’ 

5)同时对于每一器盲子块．计算出其质心坐标．然后映射 

到原始器官分布概率模板中求得 尸n } 

6)最后对每一类器官取 Pn ̂N( 舳 一P 蜥。 × 

P哪 哪．)为最大的那十子块作为该器官的最姿检测结果； 

7)计算P P．，为一个人脸区域中所有器官检测概率之 

和 ： 

P．，=SU f̂(R阱 )， 

ORGAN={mDm ，̂m ·lcf~eye， ghk }I 

8)如果 P 翘垃一定的两值，劓认为特潞人脸为语义人 

脸，完成了语义人睑的检测；否则人物待测人脸不是语义凡 

脸 。 

一 —1 一 i 一 

蜀觋囊 
惑= 露I】 丽  

一■■■ 
I 

囊 
圈2 语义人脸模板 

5 基于语义人脸的视频新闻检索 

文[15]将一段视频按照语义等级不同t结扮化为揽频一场 

景一镜头组-镜头一关键帧。其中关键帧是在一个镜头中所选取 

的具有代表性的一桢或多帧图像。接照这一结构对视额的内 

容进行结构化得到的视频结构秫为视额内容表(Toc)．可以 

说．Toc是对通用的视频数据藏所采取的结构化手段．目前 

对视频新闻这个特殊数据流．进行内容分析的目的就是把切 

分出来的镜头组合成一个个独立新闻故事，使观众可以单独 

快速了解感兴趣的独立新闻事件t而不需要把整个时段所有 

新闻节目舂5看下来。囡此视颊新闻节目结构化分析就是要得 

到视频新闻的每个场景(独立新阐故事)，从而得到视额新闻 

的结构 。 

为了得到视频新闻TOC，希妥经过如下三步；首先梅新 

闻视额流分割成一个个的镜头单元；然后根据事先定义的镜 

头模型将这些切分出来的各类镜头归类；最后是把分类后的 

镜头单元组台成独立新闸故事(场景)．在这三步中一将镜头进 

行分类，归属到每个镜头组是最重要一步，传统的做法都是提 

取每个镜头关键帧所包含的低层视觉特征，如颜色直方圈和 

运动信息等．作为莱一镜头的特征．然后使用这个特征，通过 

聚类来将相似镜头归属到同一集合_1]。由于从关键侦中所提 

取的低层视觉特征并不包含有高层语义信息-因此如果一十 

独立新闻故事中，同一类镜头包古较多的剧烈视觉变化，就很 

难通过低层视觉特征聚粪方式将这些镜头袈类成一十镜头集 

音。 

5 1 基于语义人糙的视频新闻Toe 

对于主持人新阐和访谈类新闻等视频新阐节目．其中出 

现的人脸蕴涵了丰富语义信息．因此如果对这些节目的关键 

帧使用上述语义人脸识别方法，检捌出其中所包古的语义人 

脸，然后对整段视额中出现的所有语义人脸图像通过聚类进 

行分类．得到每一语义人脸图像块的分类信息以及每一类语 

义人脸的时间分布信息，最后对每一个镜头，使甩其关健坎中 

所包古的语义人脸信息作为特征，就可以实现槐粮新舟节目 
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语义聚类与分析．从而对新嘲节目结构化和内容标注。这种基 

于语义人脸的新闻节目语义聚类和标注方法是在较高语义级 

上对视频内容进行理解．也就会更加接近人对视频内容的主 

观语义理解 。 

与传统的视颡结构化过程相类似．基于语义人脸的视频 

新闻结构化方法流程如下 ： 

1)对于视频新闻节目，首先采用双阈值法对视频流进行 

镜头边界检测和镜头切分 ； 

2)在每一个镜头内部等步长选取帧作为关键帧； 

3)对每一帧使用上述的人脸检测和识别算法提取其中所 

包含的所有人脸图像．并且对识别出的每一个人脸图像套用 

语义人脸摸板，以区别出语义人脸和非语义人脸。对应检测出 

的语义人脸，我们提取其 ICA特征以及所属镜头的时间特 

征 ； 

4)然后对视频液中检测到的所有语义人脸进行混台高斯 

聚类．将这些语义人脸分成三类(即主持人人脸、被访者人脸 

和新闻人物人脸)j 

5)最后根据新闻节目特有规则，依据每一个镜头中出现 

人脸的属性将镜头分为主持人镜头、访谈镜头以及其他新旃 

镜头 

6)按照一定的规则，通过相应镜头组合实现新闻故事提 

取 ． 

于是．视频新闻TOC可以表示为：视频新闻一场景(新闻 

故事)一镜头组一镜头一关键帧·语义人脸． 

5．2 基于高斯混台聚类的语义人脸分类 

上面已经谈到-为了实现视频新闻韵结构化．最重要的就 

是完成镜头的分类．实现主持人镜头的识别．在较高的语义 

层，通过分析每十镜头所包含的语义人脸的特征和时间分布 

就可以完成镜头的分类．在逸里，主要基于以下两条前提假设 

将视颡新嘲中出现的所有语义人脸划分为三大类： 

① 同一视颡新闻中出现的同一个人的人脸外貌特征不 

可能有显著的变化．首先遥过递规二类混合高斯聚类将视额 

新闻中检测出的所有语义人脸翔分为相互独立的子集，具体 

递舰过程按照如下约束进行：如果聚类得到的任一子类的方 

差大于阈值T ．则对该于类继续递规地进行二类混合高斯 

聚类分类，直至每一集中的语义人脸的方差均小于L ．经过 

划分之后，可以得出这样的结果c同一子集中仅包含相似的人 

脸，而同一个人的人脸不会被划分到不同的于集。 

@每一类语义人脸在视频新闻中时间分布各不相同．根 

据对大量视频新闻的统计可知，主持人人脸、被访者人脸和新 

阉人物人脸在视频斯闻中的出现时间有着各自的特点．通过 

分析上一步中划分出来的每一于类中的语义人脸的时间分布 

属性．就可以完成对这三大类语义人脸的划分了． 

主持人人脸在视额新闻中会频繁出现，而且一般在新闻 

的开始和结束时都会出现．因此如果某一于类中的语义人脸 

在视频新阁中多次有规律地出现．那么就认为这一子类语义 

人脸为主持人人脸(A)。 

被访者人脸在视额新闻中也会多次出现．但是出现的时 

间会局限在一个时间窗口区域内．而在其他时刻不会再次出 

现．因此如果某一子类中的语义人脸在一定的时刻内多次出 

现·则认为是教访者人脸(V)． 

新闻人物人脸在视频新闻中的出现是随机的．而且某一 

人脸一般不会多次出现．因此．所有仅包含极少数人脸的于类 

以及包含的语义人睑睫机出现的予类均认为是新闻人物人脸 

(0)． 
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5．5 镜头分类 

对每一十镜头，通过分析其中包含的所有语义人脸的分 

类属性．应用一定的规则就可以确定出该镜头类型．实验中定 

义如下规则： 

如果属于某一镜头的』、脸绝大多数属于主持人人脸A． 

而且连续出现，那么该镜头为主持人镜头(As)； 

如果某一镜头中出现较多主持人人脸 A和较多被访谈 

者人脸V．而且V和A相继出现．则认为是访谈镜头(Vs)； 

如果某一镜头中只有新闻人物人脸 0，或者不存在人脸， 

则定义为其他新闻镜头(0s)。 

最后我们定义新闻故事如下：从一个AS开始，经过若干 

十VS或OS的组合．到达其后续的AS的镜头。这样，就可以 

将连续视频新闻内容切分为新尾访谈场景和其他新闻场景。 

图3是对一段视频新闻结构化的结果． 

图3 基于语义人脸的视频新闻结构化 

4 实验数据和分析 

4．1 人脸检测宴验数据和分析 

实验中使用的是 O1iVett~ReseaIch Laboratory的人脸 

库 这个人脸库包括40个不同肤色、种族和性别的人，在不同 

的时间和不同的光照条件下拍摄的脸部藏度图像各lo幅．其 

中若干人脸图像存在部分脸部遮挡(戴眼镜)和脸部有不同侧 

向。在01ivetti Research Laboratory人脸库的基础上加入了 

部分从 CCTV新闻中提取的人险灰度图像]oo~I．这样，总计 

5D。幅人脸图像作为训练样本． 

测试样本使用了500幅 RGB图像．包括照片，CCTV新闻 

中提取的图像以及从网络随机获取的图像 测试样本包括不 

古人脸的图像、含清晰人脸的图像以及包含不清晰人脸的图 

像． 

为了对 ICA／SVM 识别算法的教果进行对 比．在使用 

SVM 进行人脸检测时，分别据取 PcA特征和两种 ICA特 

征tIcAl(独立图像基)和IcA2(独立系数)，均为36椎特征． 

一一一一 一一一一一一 一 

I  _  
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图4是按照PCA得到的特征人脸．图5和图6是两种不同ICA 算法得到的八脸基． 

图4 PCA特征人脸 图5 ICAI图像基 图6 ICA2图像基 

国 

图7 人脸检测中使用PCA，ICAI．ICA2特征结构比较 

对测试样本使用肤色模型得到人脸可能区域．使用三种 

不同的特征训练了各自的SVM 人脸分类器，实现人脸识别， 

其识别结果如图7所示。 

总体上来说．在相同维数下．[CA特征取得了比PCA特 

征更好的识别效果，因为SVM通过核函数把低维特征向高 

维空间映射．而 ICA特征在高阶统计上保持独立。使用 ICAI 

方法时的部分检测结果如图8所示。 

4．2 语义人脸检测实验数据分析 

对于测试样本中使用ICAI特征识别出的总计574幅人脸 

围块．选取100幅进行语义人睑检测测试 首先人为手工分为 

三类，语义人脸(人脸图像清晰正面．对图像有重要语义内 

容)，非语义人脸(人脸图像小或者模糊．不包含语义内容) 

及非人脸(误判人脸)。然后进一步套用语义人脸双层模板 其 

中四十脸部器官在g2×112的标准人脸模板二维平面的分布 

如图9所示；对于每一类人脸器官的SVM／ICA检测，均提取 

36维ICAl特征。 

图8 人脸检攫I结果 

i 
。 

。 

图9 人脸器官分布概率模板(左上：嘴巴，右上：鼻子， 

左下：右限，右下 左眼) 

P。c筒值对于语义人脸的检测具有十分重要的意义。如果 

取值过低，虽然可以保证绝大部分的语义人脸不被误判， 

但会导致许多并不清晰的人脸或者局部类似人脸的非人脸图 

块棱误判为语义人脸；而由于在人脸检测中缝测出的一些清 

晰人脸存在中 心偏 移的同题，如果 P．t取值过商．虽然 

， - 
’ 

； 

⋯ ．● ： 一 

-； 一 · 

圆  

O1 02 。3 口． a 5 q6 0 0。 

图1O P．t取值对语义人脸检测的影响 
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可以降低误判率．但是会导致这些语义人脸的精判。P。f的取 

值与语义人脸检铡的准确率一漏判率的关系由图lo表示．从中 

可以得出．P“取0．3-0．4综合检测效果较好。 

基于语义人脸的视藏新闻检索实验数据分析；实验中对 

只有一个主持人的 ccTV体育新闻视频进行主持人镜头检 

弱潮试t测试视频总计2小时长)。由于主持人镜头检测是视频 

新闻结构化中最重要的工作，因此本算法的主持人检测的效 

果和传统基于颜色直方图方法的效果对比如袁1所示．其中N 

职值均为1．当每一个镜头中选取关键帧数 N分别取1，3，5 

时，其实验结果如表2所示． 

袁1 主持 人镜 头栓剥 鳍果 比较 

表2 主持人镜头壮剥缱秉和 N的美幕 

表1的结果表踢了基于较高层语义的语义人脸方法由于 

利用了视额新闻中的比较稳定的且携带较多语义信息的人脸 

特征．固此取得了更好的效果。 

传统的主持人镜头检测方法中由于使用的是图像帧的低 

层视觉特征，园此要求主持人帧的背景不能发生显著变化．否 

则少数与其他帧背景不同的主持人帧会被漏刿。而使用了主 

持人人脸信息之后t就不再受背景变化的影响。例如图u中的 

第一幅这一类主持人帧只在测试视频中出现1次．如果按照低 

层视觉特征聚类，必然会和其他主持人帧分离．而在本算法 

中．由于这一帧中包含的人脸信息和其他帧相似．因而被正确 

地分类为主持人帧。 

从表2结果中可以看出．当仅从每一镜头中提取一帧作为 

关键帧时．由于无法体现出镜头内部的人脸变化情况．因此如 

果新闻内容关键帧中偶然出现的与主持人人睑相似的人脸就 

会技误判为主持人镜头，而如果在每一镜头中提取多步长蛱 

作为关键帧时就可以避免这种情况出现。而且由于一般主持 

人镜头中主持人的出现是贯穿贻终的．因此N>I时不会影响 

到主持人镜头的判断． 

图I】 本算法不受背景变化影响 

结论 本文使用独立成分分析与支持向量机方法实现视 

频新闻中的语义人脸的识别方法；并且通过聚类实现了基于 

语义人脸的视频新闻的分类标注．在实验中取得了良好的效 

果 ． 

今后的工怍集中在三十方面：(1)人脸识别只是基于人脸 

的视频(图像)内窖分析的第一步，人脸本身还蕴涵了许多信 

息．还有大量的工作可以开展，例如表情检测，注视方向检测 

等等；(2)本文对语义人脸的定义还是在较低的视觉特征层 

次，如何在较高的语义层来实现语义人脸的定义和检测．是需 

要研究的另外一个问题，并且．将本文中的算法应用到大测试 

样本中去．也是值得研究的；(3)sVM 分类器的产生本质上是 

基于监督方式．在这个过程中。需要人为对输入数据进行初始 

标注．如何在非监督或半监督方式下训练 SVM 是值得研究 

的问题． 
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