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摘 要 视频内容检索是 多媒体应用的一个活跃研究方向，现有的内容检索技术大多是基 于低层次特征的。这些非 

语义的低层特征难以理解，与人思维中的高层语义概念相差甚远 ，严重影响视频内容检索系统的易用性 低层特征和 

高层语义概念间的语义鸿沟很难逾越 如何跨越语义鸿沟，用语义概念检索视频内容是 目前基于内容视频检索最具 

挑战性的研究方向。本文介绍语义视频检索出现的背景，分析语义鸿沟出现的原因，对现有尝试跨越语义鸿沟的主要 

方法进行综述；评述了相关技术的优缺点，探讨了各方法将来可能的研究发展方向以及视频语义检 索近期、长期可能 

的技术突破点。 
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Abstract Contend—based video retrieval(CBVR)iS an active research domain in multimedia application．Most relrleva1 

techniques on CBVR are 1ow lever feature based．However，these features are abstract and quite different from the se 

mantic concepts in human thought．Video retrieval at semantic level is one of the most challenging research issues in 

CBVR at present．The gap between low-level features and high semantics is difficult tO narrow．To go beyond low level 

similarity and access video data content by semantics。we must bridge the gap between the low-leve1 features and high一 

1eve1 semantics．After providing a summary about n(ysemantic video retrieva1 in the 1iterature。this paper analyzes the 

reason leading tO semantic gap and presents a review on the current approach tO bridging the semantic gap．In addition， 

the future promising directions are also discussed． 
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1 引言 2 视频语义检索出现背景 

近年来，数 字 图书 馆、视 频点 播 (Video on Demand， 

VoD)、远程教育和各种专业编辑系统不断广泛运用，媒体数 

据量呈现急剧增长的趋势El,Z】。对于含有丰富时空信息(Spa— 

ti~tcmporal Information)的视频数据，传统的检索技术远不 

能满足需要。为了能有效快捷地对海量视听信息进行过滤、 

浏览和检索，人们提出了基于内容的视频检索(Content—based 

Video Retrieval，CBVR)技术，并取得了一定的进展。CBVR 

已成为多媒体领域一个活跃的研究方向口“]。虽然人们习惯 

使用高层语义概念判断相似性，但是现有的视频内容检索大 

多是非语义层面的。由于低层特征和高层语义概念之间存在 

晤义鸿沟(Semantic Gap)，在语义概念层次进行视频内容的 

描述和操纵面临巨大困难_5 。如何从视频内容中提取人类思 

维中的语义概念，成为视频内容检索的新焦点_6]。跨越语义 

鸿沟，最终达到语义概念级的视频检索，正成为目前视频内容 

愉索中最具有挑战性的研究内容【 ]。 

当前，非语义视频内容检索的研究主要集中在相似性算 

法的选取和检索策略的制定，其主要类型有3种。 

基于图像检索的方法：由于基于内容的图像检索(Con— 

tent—based Image Retrieval，CBIR)技术相对比较成熟，所以此 

类方法的中心思想就是将复杂的视频内容检索转化为较容易 

实现的图像检索方法。把提取的关键帧(Ke~frame)看作一 

幅图像，提取低层的图像特征后就完全采用图像内容检索的 

相关技术实现。此方法可充分利用现有的成熟技术，但完全 

未利用视频内在的显著特性一  含有的丰富时空信息。为克 

服以上缺点，出现了第二类方法。 

结合时空信息的视频检索方法：此类方法在提取低层特 

征的同时，注重利用能反映时空特征的信息(摄像机运动参 

数、视频对象的运动矢量、运动轨迹等)。比如 Masahito利用 

了计算机视觉和图像处理中广泛心用的马赛克技术来进行视 

频内容的检索_n]。由于视频数据量非常大，通常视频信息都 

是按一定标准(MPEG，H．26x等)进行压缩后以压缩数据的 

*)本研究得到国家白然科学基金(60273035)、江苏省科技攻关项目(BE2003064)资助 魏 维 博士研究生．主要从事视频内容分析、语义视 
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形式存在。而以上两种视频检索方法的特征提取是在像索域 

(Pixel Domain)中进行的，因此这些方法首先需要将视频数据 

解压。大量的解J 计算一直是其技术瓶颈。为减少计算量， 

出现了基于压缩域的一些方法 。 

压缩 域 (L~mpressed domain)中进 行 特征 提 取 的方 

法Il。]：此类方法的思路是直接从压缩域巾(或将 缩数据半 

解压后)提取特征信息。如 I ie提HJ了在 MPEG压缩域中物 

体的跟踪算法_l 。 

非语义的视频内容检索查询方式主要包括两种：实例查 

询(Query by Example，QBE)和支持特征定义及进行草图绘 

制特征的查询方法(Sketch and Feature Specification)。QBE 

需要访问者提供适当的视频剪辑，通过从其中提取的低层特 

征采用适当的相似算法进行检索。第二种方法则需要用户埋 

解和运用抽象的低层特征。显然，这两种检索方式与人们思 

维中的高层语义概念存在较大差距。 

3 视频语义提取方法 

访问多媒体视听数据，最自然的方法是通过高层语义概 

念来进行操纵。语义视频检索方法的目的是利用人思维中高 

层语义概念(低层特征对用户不可见)来进行视频内容过滤、 

概要、检索。要达到语义检索的目的，关键是需要存分析和理 

解视频内容的基础上，用人类意识思维中的高层语义概念将 

视频内容表示出来，即用抽象的非几何方法表达出来 l̈ 。 

如图1所示。低层的特征空间包括 Visual feature、Audio 

feature、Text feature等特征，这些特征一般可以自动从视频 

数据中提取。低层次的特征空间包含多个子空间，以Visual 

feature中颜色特征子空间为例，可以采用色度(Hue，H)、饱 

和度(Saturation，S)、亮度 (Intensity，V)三基形成 HSV颜色 

子空间。语义概念空问对应于人们通常思维中的高级语义概 

念。从认知层次(Cognitive Leve1)／角度进行视频语义划分的 

语义概念，主要包括事件、场景／地点和对象三类 (event：火、 

烟、火箭发射等；scene：绿地、陆地、户外、外层空间、沙、天空 

等；object：飞机、船、火箭、车、鸟等)ll 。两个宅间的变换不 

是线性变换(线性变换实质是采用一组新的基代替原空间的 

基)，这种变换／映射很难用数学方法描述并建立模型，这是语 

义鸿沟出现的根本原因。尽管计算技术不断发展，但让计算 

机准确地理解视频中的语义概念仍是个难题，因此要完全跨 

越语义鸿沟是十分困难的。目前提取视频语义的主要方法包 

括概率(Probabilistic)统计方法、统计学习(Statistical I．earn— 

ing)方法、基于规则(Rulebased)推理的方法、结合特定领域 

(Domain-dependent)特点的方法等。基于语义视频检索系统 

的实现主要包括两大类技术 ：视频语义内容分析、语义提取。 

图 1 语义鸿沟 

3．1 视频语义分析 
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视频语义分析包括时域分割(分镜头)、卒域分割(区域分 

割、视频对象分割)、关键帧选取及语义特征的提取等。 

视频镜头(Video Shot)是在摄像机一个拍摄动作 (Cam 

era Action)中所录制连续视频帧所组成的视频序列。在这些 

帧序列中，彼此间内容有很强的相笑性，因此通常将镜头作为 

视频内容组织的基本单位。目前分镜头的技术研究已经比较 

成熟，镜头边界的探测算法的效率和准确度也不断提高。镜 

头边界分为突变和渐变两种，其中突变类边界占大多数(90 

以上)。渐变主要是由于溶解 (Dissolving)、淡入＼出(Fading 

In＼Out)等特殊技术处理形成的。对于突变类的边界检测，在 

像素域和压缩域中的效果都比较满意。渐变类的边界检测算 

法存像素域中有一定突破，然而存 缩域中的算法还有待提 

高_】 。Taskiran等在系统 ViBE中直接从压缩域的I 序列 

中提取 GT(Generalized Trace)和衰退树(Regression Trees) 

进行镜头分割[ j。Ouyang在 MPEG压缩域中川 MBs和运 

动欠量(Motion Vector，MVs)等信息进行体育比赛中回放镜 

头的边界探测[ j。以上两种方法都是在压缩域中进行的，而 

Wengang充分利用视频巾声音在镜头边界有改变的特征，同 

时联合音频和可视图像进行边界探测，提高了镜头分割的准 

确件 ”。 

为了从媒体数据中得到语义概念，往往需要将空域分割 

的视频内容用特征量的形式表示 。这些特f{ 的提取可降低语 

义模式匹配和识别的难度。语义时象往往与帧中所对应 域 

的特征有很强的关联，所以对于语义的提取而言 ，区域分割和 

视频对象分割具有重要作用ll 。抽取的特征最好是在模式 

类问具有不变的性质。只有提取显著区分特性的特征才可能 

用简单模式分类法进行分类和识别。区域分割和视频对象分 

割对于语义概念抽取具有明 区分意义，是视听信息在时空 

上分割比较重要的环节。 

存区域分割方面，现有技术可对均质区域实现 自动分割、 

并且分割准确度较高_l 。Rautiainen存局部 HSV颜色直方 

图的基础 卜，建立白组织罔(Sel~organizing Map)，通过对其 

训练来探测皮肤的区域 。】。Sigal等提出一种在视频序列中 

实时分割皮肤 域的新方法 。然而，对语义概念提取有较 

大作用的区域往往是复合颜色并且是非均质的，其实现需要 

人下预调整参数。 

视频对象分割方面，现阶段可实现用户监督下的半自动 

视频对象提取口 。例如，Chen在视频对象分隔时采用首帧 

分割，自动对象跟踪和边界精化技术，在用户监督下此方法可 

实现高效率的半自动视频语义对象分隔口 。虽然语义提取 

中急需的快速自动进行视频对象提取当前还不成熟，但此方 

面的探索性研究也 比较多。Kai提取光流场的相直方图，以 

此探测视频帧中的语义对象，最终实现非监督的视频语义对 

象提取 。Zhou通过区域提取和运动预测两项技术，解决 

了视频语义对象提取的速度问题_z 。Lievin等在联合处理 

低层颜色和运动量的基础上，进行颜色空间的非线性变 

化 。 

低层特征～一般用特征描述子表示。描述子(Descriptor) 

是刻划特征的一个数据结构，一个描述子的维数可以是多维 

的。常用的可视特征描述子包括：颜色描述、纹理描述、形状 

描述 、运动描述 。视频特征大都是高维(如 MPEG-7中颜 

色结构描述子达 128维)。为准确提取语义概念、减少计算量 

和避免维数灾难(Curse of Dimensionality)，常要做降维处理。 

降低维数可以采用特征提取和特征选择两类方法 特征提取 



通过映射(变换)的方法用低维空间表示样本。而特征选择则 

从一组特征中挑选最有效的特征，以此达到降低特征空间维 

数的目的口 。通常特征子集的产生方法(策略)是穷举法和 

启发式方法口 。穷举法把各种可能的特征组合都算出来，通 

过比较选择最优的特征组，其典型的算法是 FOCUS_3 。启 

发式的选择方法依据特定的启发策略来增减搜索空间E ]。 

特征提取 、选择虽然在理论研究上已经比较成熟，但新的 

实现方法近年来不断出现Eae3。Balaji选择与分类最相关的联 

合特7lF，提出了在高维数据分类中性能优良的联合分类特征 

摄 优 算 法 (Joint Classifier and Feature Optimization， 

．ICF()) 。然而JCFO算法计算复杂，并不适合视频数据应 

用。其他现有的特征提取、选择算法往往也不能直接用于视 

频，因此有必要结合视频特征的性质进行降维研究_3 。对于 

视频中高维描述子，Ankush提 了基于最小分类错误的 

I)ABER算法，同时提出了减少描述子的 CPDDR算法 。 

： 中的思想对今后视频领域的降维研究有一定启发作用，但 

Ankush存上文中并未进行涉及语义保持的研究。而在文 

[136]中，Jen~en和 Shen用基于 rough集的方法，对数据进行 

语义保持(Semantics preserving)的降维处理，此文为视频数 

据保持讲义的降维研究提供了可借鉴的方法。 

3．2 概率统计方法 

概率统计方法将视频语义对象提取看作是待提取视频语 

对象(此对象类别未知)的分类问题 ，利用模式分类方法来 

尝试跨越语义鸿沟。 

语义检索的随机方法关注的是模型概率特性，其核心思 

想是用随机数学方法来描述对象的不同特征并存此基础 l：建 

立多媒体概念模式分类器。如图 2所示 ，视频语义概念模式 

的分类器主要包括多媒体语义对象模型和多媒体语义网络模 

型。建立分类器的过程要涉及两方面，即给定一般的模型或 

分类器的形式及利用训练样本去学习或估计模型的未知参 

数 。 

视 频 内容 分 析  

用特 征 描 述 的 内 容 

匪受圈 臣圈  

语 义概念模 式分类 识别器 

视 频语义 概念 

图2 语义视频检索随机方法框图 

3、2，1 多媒体语义对象模型 

视频的任意部分(片段)内容都可以理解为在某一地点或 

场景下存在或发生的事件。依据此理解，提出多媒体对象的 

语义概念。多媒体对象是多种层次特征(即包括低层次的声 

音、图像、字幕特征，也包括分割的特征，还包括诸如人脸识别 

器等高层次的特征探测器)所支持的一种概率模式l3 。多媒 

体对象利用概率结构模型作为中介，使低层次特征和高层次 

语义概念问产生联系。通常来讲，多媒体对象不仅在帧内的 

空域具有空间上的随机性，而且在每一个帧的时间序列及音 

频时间序列中还具有时间、空间上的随机性质，所以通常存此 

模型中将低层的特征作为一个随机变量X(矢量)。一般可以 

采用贝叶斯决策理论(Bayesian Decision Theory)建立的贝叶 

斯分类器来作为语义对象分类模型 ’ 。J。 

具体来讲，可以把观察到的特征值表示为多维随机变量 

x(向量)。定义可能的假设 H(较简单的方法可以采用定义两 

个假设 Ho和 H ，其 中 H。表示语义概念对象出现，H 表示 

语义对象未出现)。对每一个假没，定义特征的条件概率密度 

函数和先验概率。通常用蛆叶斯决策理论在可能的假设间做 

决策时，认为条件概率密度函数是已知的口 。对静态地点类 

语义概念，可用高斯混合模型(Gaussian Mixture Models， 

GMMs)来得到其条件概率密度函数 对于同时具有时空关 

系特性的事件和对象而育，用隐马尔可夫模型(Hidden Mark— 

OV model，HMM)得到每种假设下对应的条件概率密度函数。 

由于隐马尔可夫模型在语音识别方面应用效果较好，所 

以目前主要采用 HMM建立多媒体声音对象、事件模型。存 

视频中的声音往往是多个不同声音源的合成(比如背景音乐 

和前景声音往往同时存在)，混合音源中提取语义概念是音频 

语义的主要研究内容。 

3．2．2 多媒体语义网络模型 

用语义对象模型分类得到的语义概念之间并不是相瓦孤 

立的。在视频内容的上lF文背景中，语义概念问存在彼此的 

联系。多媒体对象网络就是描述对象问这种强关联性 比 

如，天空、雪出现在户外的概率较大，人讲话时往往伴随嘴唇 

的活动等 为描述帧层次上语义概念问的关系，可用加权图 

(Factor Graphs)来建立模型_4 1。加权图包括叹叶斯置信／ 

信念网(Bayesian Belief Network，BN)和马尔可夫随机场 

(Markov Random Field)，其中用得较多的是贝叶斯置信网。 

BN是描述联合概率分布的有向无环图(Directed Acyclic 

Graph，DAG)的拓扑形式 。贝叶斯网络是用来表示变量间连 

接概率的图形模式，它提供了一种自然的表示因果信息的方 

法，用来发现数据间的潜在关系。在这个网络中，用节点表示 

语义概念，有向边表示语义概念间的依赖关系_4 ”一。 

语义网络可以间接提高模式分类器的语义概念识别能 

力，一些难以直接探测的语义概念可以通过其他容易探测的 

相关对象推理而得E45,46]。比如海滩概念难以直接探测得到， 

但海滩的景色常伴随水、沙、树、船等容易识别的语义对象。 

因此可以通过水、沙、树、船间接得到海滩语义，同时推断出这 

是一个户外景。 

网络模型目前应用较成功。Hoogs在处理视频中大量的 

对象、事件和场景时，将语义对象分类与语义数据库相结合。 

由于此方法结合电子词典数据库 WordNet，所以对象和事件 

的识别能力得到大大增强[47,48]。Cheng提出基于语义网络的 

语义联合模型 ]，此模型利用不同镜头间对象的关系来描述 

镜头问内容的相互关系，在形式上用六元组定义的联合模型 

表示 。Luo用 动态 贝叶斯 网 (Dynamic Bayesian Network， 

DBN)和层次隐马尔可夫模型(Hierarchy Hidden Malkov 

Model，HMM)建立由粗到精的语义概念模型_4 。Wang等 

在文E5o]中以智能代理(intelligent agents)确定网球球的轨 

迹和落点，以之作为改进的贝叶斯网络分类特征，分类后得到 

语义标签。 

3．2．3 模式分类器的训练和学习 
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利用样本数据来确定分类器的过程称为训练分类器。在 

多媒体语义对象模型方法中需要用到 EM算法来估计期望、 

协方差矩阵、GMM 和 HMM 的混合比例(Mixing Propor— 

lions)，以及 HMM中的转移矩阵。在机器学习算法的经验 

分析方面，可利用 UCI机器学习知识库中的数据 。 
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图 3 语义概念模式分类器学习过程 

语义概念模式分类器学习过程如图 3所示。待学习的语 

义概念或函数称为目标概念(Training Concept)，记作 12 一 

般来说 c可以是定义在实例集上的任意布尔函数，即 c：x一 

0，1}。概念定义在一个实例(Instance)集合之上。这个集合 

表示为 x。在学习目标概念时，必须提供一套训练样例 

(Training Example)，每一个样例为x中的一个观察值 及 

其目标概念值 c( )。对于 e( )一0的吏例称为反例(Nega— 

live Example)或称为目标概念的成员。对于c( )一1的实例 

称为正例(Positive Example)或称为非目标概念的成员。训 

练样本集巾每个样本的类别归属是(在人的参与下)“被标记 

了”的(Labeled)，通常在语义训练中用到的是有监督(Super— 

vised)学习。分类器学习的目标就是寻找一个假设h，使对于 

X中的所有nIt(x)一(’(』 ) 

3．3 统计学习方法 

语义概率方法(传统的统计模式识别方法)研究的是样本 

数趋向无穷大时的极限特性，是一种渐进理论。其性能在样 

本数足够多的前提下才能达到理论效果。而视频检索中样本 

数目往往有限，因此如何应用有限样本情况下的统计学习理 

论进行语义概念提取，也是研究的重点之一。 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)基于统计学 

习理论，建立在计算学习理论的结构风险最小化原则之上。 

其目的是在高维空间中寻找一个超平面作为两类的分割，以 

保证最小的分类错误率。此类模型在只有小训练样例集的情 

况下，分类效果较好_1 。如 Naphade利用SVM作为主动标 

注和主动学习的内在分类器_5 。这种以支持向量机为基础 

的标注器建立在少量已标注的数据之上，每次新数据学习后， 

分类器参数都会相应更新。 

3．4 基于规则推理的方法 

以上两种方法的理论基础都是模式分类，实质上是分类 

器通过学习训练样例由系统内部产生分类标准。而基于规则 

推理的方法则考虑直接从系统外给定分类标准，即规则。 

基于规则推理方法可以定义为集合R。 

R：F—c(F是特征集合，C是语义概念集合)。 

·4 · 
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图 4 基于规则的语义提取方法 

图 4为基于规则的推理方法主要组成框图。此类方法主 

要是根据视频内容特点，结合专业知识(往往由专家参与)定 

出相关的推理规则。推理规则的实质是给出语义分类的阈值 

(Threshold)，利用一系列的门限值构成语义概念分类器。不 

同内容的视频流经视频分析后以镜头为单位提取特征，进行 

推理分类并提取对应的语义概念。语义事件规则的制定有两 

类：一是依据可视特征和时空关系来定制，另一种是根据对象 

在现宴中的关系(Real—world Relation)定制。同时再加上时 

域上定义的相互位置关系和逻辑运算关系，便可实现预定义 

的语义对象、事件的检索。确定性事件选择首先以低层的视 

听线索／特征来表示事件，比如足球比赛中采用场地颜色、摄 

像机运动和边界等表示。在这些具有特征性质的线索被探测 

后，再根据针对特定领域所制定的规则进行推理，得出语义概 

念。 

传统的规则方法一般都遵从图4所示的方法进行语义提 

取。Petkovic定义特征操作符(f)、空间关系(S)、时间关系 

(t)，在此基础上定义对象规则(Object rule) 。Tiecheng在 

教学视频中定义局部改变 、内容一致和重要改变规则，进行语 

义内容概要 这些方法通常采用单规则提取语义，其语义 

概念单一。而在传统规则方法基础上改进提出的多规则语义 

提取方法，可支持较丰富的语义概念。如Li在对美式足球训 

练视频分析时，利用帧内绿色像素的比例、镜头时间的长短、 

是否包含动作等线索制定向前推理规则，设立多门限值，实现 

语义事件识别 ]。 

实际系统的现实过程中，一个规则的准确制定十分困难， 

近两年模糊理论逐渐用到语义规则的抽取中 Dorado等利 

用模糊集理论和数据挖掘技术，实现了基于规则的语义提取 

和标注 。学习阶段，此方法在专家用户参与下定制小量的 

样本，以此建立规则和知识库。利用规则库，系统自动提取和 

标注视频中的语义概念。Ho结合智能遗传算法，提出紧凑 

的模糊规则分类系统，其模糊规则可理解性好、系统准确度 

高[5 。将模糊理论应用在规则的制定中，是今后规则推理方 

法中一个具有良好发展前景的研究方向。 

3．5 结合特定领域特点的方法 

通过限定、缩小视频领域(Narrowing the Donmin)是目前 

跨越语义鸿沟的有效方法之一。限定特定的领域后。语义概 

念和事件的随机性就被缩小了呻]。以上是此方法的理论基 

础。结合特定领域特点的方法建立在对特定领域视频数据独 

立性质的分析上。通常结合应用领域的背景知识，简化从低 

层特征到高层语义概念的映射关系。具体方法大多利用视频 

对象的位置、对象在时间轴上的变迁，与特定语义事件的关联 

等来实现。 

此类方法提出时间较早，目前应用效果也 比较满意 



Rautiainen利用建筑对象在垂直和水平方向的直方图累计量 

较大的特性，用边界方向相关矢量(Edge Direction Coherence 

Vector)或统计的边概率直方图(Edge Direction Histograms) 

来区分自然景色和城市语义 。在外科视频教学领域，Luo 

通过混合高斯模型进行语义原则视频镜头分类，用混合高斯 

模型近似模拟数据的分布，用自适应的最大期望(EM)算法选 

取高斯参数_6 ]。在新闻节目中，Fan建立层次语义概念分类 

器，每个节点对应一个语义概念[6 。在影片语义分析领域， 

Rasheed等结合影片的特点只用四个视觉特征(平均镜头长 

度、颜色差异、运动内容和灯光)将电影分为悲剧、动作、戏剧 

和恐怖片几种类型，达到影片语义分类的目的_6 。 

3．6 其他方法 

其他方法包括基于注释(Annotation-based)的方法、语义 

模板方法、多种语义线索结合的方法等[6 。这些方法对视频 

语义检索的发展和探索来讲具有很好的借鉴作用和启发性。 

音频语义和视频语义的联合应用方面也出现了不少新方 

法：Asano用自适应波束形成(Adaptive Beamforming)将声音 

按音源位置分类，然后结合可视特征探测视频中讲话的语义 

事件，这是综合声音与可视信息进行语义分类的典型应 

用[6 。Miyauchi综合利用时域上语义相关的字幕、声音和可 

视特征进行语义事件探测L6 。 

Gillespie和Nguyen提出用活动能量流(Activity Power 

Flow)来粗略描述视频镜头的空间内容及时域上内容的变 

41：E ，同时提出直接从 MPEG压缩数据中计算运动密度的 

改进算法。此方法最终可高效地把镜头内容分为体育、戏剧、 

景物、新闻等高层语义概念。Ekin探索用图的结构来建立、 

描述和表示语义概念及语义事件[6 。Wang等在系统中引人 

中间件模块，实现语音在语义检索中的应用L7 。 

上述语义概念大多是从认知层次／角度进行划分和提取 

的，研究主要集中于提高语义分析和语义提取的有效性和可 

靠性。而近年来也出现了从情感层次(Affective Leve1)进行 

情感语义提取的研究。情感语义与人的心理感受关系密切， 

描述人心理感受的视频语义(如浪漫风景) Juhani把情感语 

迂也纳入视频语义范畴，结合媒体组语言情绪集(一个荧于情 

感的数据库)自动识别口语中的情感语义L7 。与Juhani的方 

法不同，在文E72]中，Hanjalic等则以心理学中情感维数为基 

础提出情感视频语义的表示和建模计算框架，把视频情感语 

义表示为二维(Arousal，Valence)情感空间上的点集。用连接 

arousal、valence 视频低层特征的模型将情感语义映射到二 

维空间，实现了视频情感内容的提取。 

其他的一些新方法也在视频语义概念探测中得到应用： 

()sadchy把新近提出的anti—faces探测方法进行延拓，用在视 

频事件探测上。把时间序列上的变化看作是i维的仿射变换 

(Affine transformation)：f(x，Y，t) f(x，Y，at)ETa]，以此进行 

税频事件识别。Ekin等则在传统 ER模型基础上进行语义概 

：念扩充，建立语义句法模型，并通过基于图的检索模板进行语 

检索Ⅲ 。 

4 多模式融合、多层次语义分析 

视频综合应用图像、声音、文字等信息表达特定的主题。 

采用多模式融合(Multimodal Fusion)和多层次分析(Multi 

layer Analysis)技术进行视频语义提取 ，是尝试跨越语义鸿沟 

的有效途径之一哺]。 

现有的多模式融合技术分为特征融合／早期融合(feature 

fusion)和决策融合／晚期融合(decision fusion)。将场景镜头 

中提取的多模式特征(图像、声音、文字等)作为后续语义提取 

模型的输入，即特征融合。这种融合往往产生高维特征矢量， 

通常需降维处理。语义概念所涉及的多模式特征问的关联程 

度各有不同，所以这种融合方法对语义提取的效果并不理想。 

决策融合却采取在较高层次集成各种语义提取的模型(TY法) 

的策略，产生一个整体／全局的语义决策。在这类方法中主要 

采用机器学习方法进行融合较多。 

直接将低层特征映射到高层语义概念很难实现，而多层 

次分析可将高层语义分解为一系列可识别的低层原型(Prim— 

itives)及各原型和高层语义的约束关系。低层基本事物与低 

层特征可直接产生映射。从低层原型事物出发，通过推断便 

可提取语义概念。例如，Fan等在文E76]中采用多层分析建 

立中间层的语义视频概念，用显著对象(Salient Objects)作为 

低层特征与高层语义间的中间层，在医学视频中推理提取语 

义概念。现有文献中多层次分析大多采用统计方法，其中采 

用 HMM等概率图模型进行推理较普遍。 

5 评测标准与相关压缩标准 

为不断推动语义视频检索的深入研究，需要对各种语义 

提取模型性能进行横向对比。TREC(Text REtrieval Con— 

ference)一直致力于为大规模的信息检索提供有效的评测方 

法。2001年起，TREC对基于内容的视频检索提供大量的测 

试集，同时为 CBVR性能的评估提供统一的标准。视频检索 

评测(TRECVID)从2002年起开始建立并完善了语义概念评 

测的相 关标准，对 高层 的语 义探测 方 法性 能进 行评 测。 

TRECVID为语义视频检索提供开放统一的评测标准，方便 

了各系统问的性能比较。每年的评测指导方针(Guidelines) 

对语义视频检索的研究内容、方向，特别是如何评测具有相当 

的影响[ 。 

广泛采纳的视频标准中也逐渐提供对语义的支持。如 

MPEG-4在压缩编码中引入了视频对象 7̈ ，多媒体内容描述 

接口MPEC~7中较全面扩充了支持语义的低层特征描述 

子【 。这些标准的制定有利于视频语义检索系统的实现。 

6 讨论 

以上主要介绍了各种语义提取方法实现的相关技术。生 

物的语义模式分类系统，构造精密、功能完美，但要想在视频 

检索中完全达到人类思维中的语义概念水平是不可能的。目 

前的各种方法在不同侧面、不同程度上尝试跨越语义鸿沟的 

限制，每种方法各具优点和不足之处。这些探索性方法为语 

义视频检索的深入研究奠定了一定基础。 

6．1 语义分析 

特征提取：特征提取通常是要提取对语义分类器或语义 

抽取最具有鉴别(nistinguishing)能力的特征。这种鉴别能力 

的标准是：来自同一类别的不同样本的特征值应该非常相近， 

而来自不同类别的样本的特征应该有很大差异。这些特征对 

于类别信息不相关的变换具有不变性(Invariant)。通常颜色 

直方图是图像检索领域广泛应用的可靠特征，其对尺寸、形 

状、帧内运动等都具有良好的不变性，并且对噪声的敏感性也 

较低。 

空域分割：语义对象在帧中都占据一定的空间，这些空间 

区域对应的某些特征量具有良好的语义鉴别性质。因此，区 

域分割和视频对象分割对于语义视频检索来讲具有重要意 

· 5 。 



义。 

空域分割与视频对象分割关系密切，空域分割技术的发 

展制约着视频对象分割技术的发展。基于单一特征(颜色、纹 

理等)进行的均质区域分割技术必然只能适用于简单的视频 

对象提取。今后一段时间，联合利用颜色、纹理和运动等特征 

信息进行多颜色、多运动的前景／背景分割，仍是视频分析中 
一 个有价值的研究方向。 

视频数据降维：媒体内容是高维的数据，降维不仅町以减 

少计算量，而且可提高分类精度。视频中常采用选择特征方 

法，即选择特征集中较少的元素组成特征子集，用此子集组成 

的空间作为新的描述空间。在特征变换方法中，一般常用的 

是主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)方法。此 

方法建立以原特征集作为定义域的线性或非线性函数 因为 

这些函数的值域比原特征集的元素少，所以可间接降低维数。 

但从分类的角度来看，PCA变换得到的特征并不适合语义概 

念提取。因此在语义视频中只能用其它的线性或非线性变换 

降维。 

保持视频语义与数据进行维处理在某些情况下是相互矛 

盾的。如何兼顾二者，在保持语义的前提下结合视频的特点 

进行有效降维，是目前视频降维研究急需解决的难题。 

6．2 各方法评述 

概率统计方法：此方法的出发点基于统计概率，以其建立 

的语义模型对媒体中大量的随机性内容加以描述有较好的效 

果。多媒体语义对象分类模型的目的就是要将一个语义概念 

(由它的特征表示)判别为它所属的某～类。采用贝叶斯分类 

器时，语义概念是按最大后验概率进行分类的，这由一个判别 

函数来完成 多数情况下，该判别函数是线性的或二次的。 

当类服从正态分布时。要找到最优线性分类器总是不町能的。 

就目前所知，都是协方差矩阵相等的情况。 

随机模型中加入学习／识别模块，主要是为了能反映媒体 

内容本质的非确定性 。目前，学习方法以监督学习为主。在 

将来的语义视频检索系统中，为达到简洁表示语义概念的目 

标，还需充分利用监督学习、非监督学习、半监督学习、强化学 

习(Reinforcement Learning)方法来进行训练。 

在今后的随机方法中，为提高系统的语义概念识另0能力， 

应充分利用视频中多种语义线索(声音、字幕、町视图像等)来 

建立语义分类器。 

统计学习方法：支持向量机方法得到的分类器，其重要优 

点是可以采用支持向量的个数而不是变换空间的维数来表 

征。SVM只需要较少的训练样例就可以估计和决定分类器， 

并且较少产生过学习现像。但是有限的小训练样例集对于高 

维的视频特征空间而言，几乎趋近于空集。因此，SVM 虽然 

在训练时的性质很好，但在学习后用于分类时的效果就大打 

折扣了。 

基于规则推理方法：此方法相对于随机模型方法而言，实 

现较容易、计算效率高。在一定程度上可跨越语义鸿沟的限 

制，能在基于内容的视频检索系统中实现语义层次的操纵。 

由于阈值类型是预先定义好的，因此语义概念的种类同定，难 

以满意地描述视频内容中大量随机出现的语义概念。一般来 

讲，定义语义对象的规则相对容易，但要给定复杂语义事件的 

规则就相当复杂(尤其在基于多线索／特征的推理准则制定时 

显得更突出)，这种复杂事件的分类器的效果也并不乐观。在 

实施中往往将固定值作为门限，而实际的真实情况是门限值 

随着视频内容的不同有一定的变化，因此定值将在“源头上” 
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带来误判断。实际系统中，如何选择最优的『J限闽值是很难 

解决的问题。 

今后，规则推理方法可充分借鉴和模拟人的规则推理过 

程。心用模糊逻辑、规则挖掘技术并结合自主学习方法，实现 

动态创建低层特征和高层语义间的联系规则，使得规则集中 

元素町以实现自动更新 ，突破预先定义语义规则数量的限制。 

同时，如何解决在多规则推理时规则间的重叠和冲突问题也 

待深入研究。 

结合特定领域特点的方法：此方法实现了直接从低层次 

特征到高层次语义概念的跨越，并且实现较容易，语义映射效 

果也令人满意。然而，此类语义映射(方法无通用性)只适应 

用特定视频节目，而且对一些复合性的事件难以识别。将来， 

此方法的应用主要集中在内容随机性变化较小的节目中，如 

新闻、体育类节日。在结合特定领域特征简化映射关系 f：，此 

类方法还存在较大的探索空间。 

结束语与未来研究方向 本文介绍了语义视频检索技术 

的发展动态及研究内容和方法 目前视频检索中用的语义概 

念划分主要局限于认知层次，而在今后的研究中，可考虑情感 

等语义的结合，同时利用认识模型、义化背景、美学标准、冷暖 

色调来表达一定的感情[4 。这些语义的不断丰富，有利于视 

频内容的语义细化描述。 

现有的语义概念提取方法各有特点，其目的是为了建立 

较好的预测数据模型。多类特征(可视特征、声音特征、时间 

线特征等)的融合，多种方法(概率方法、统计学习方法等)得 

到的不同语义概念在同一检索系统中进行融合，是今后研究 

的两个发展方向。如何建立多层次融合的体系结构，得出更 
一 般的视频语义，是近期有发展潜力的研究方向。各种方法 

的相瓦交叉应用，也是以后缩小语义鸿沟的一个有效途径。 

从长期来讲，进行仿生研究可能使语义视频检索得到突 

破性进展。事实上，从生理认知实验中发现，人的概念分类和 

对象识别并不是在特征空间上定义不同对象的分类，也不是 

符号化表示的数据理解方法，而是从记忆中的经历(hand-on) 

的实例中抽象生成原形模式。这种直觉理解源于体验并伴随 

实例模式的记忆，同时还有大量的相似性比较~79,80]。如何仿 

照和模拟人的意识分类过程、机制(并产生不同类别决策边 

界)，探索新的跨越语义鸿沟的方法，将是语义视频检索在较 

长时期中的研究方向。 

低层特征与高层语义概念问的变换／映射关系的研究现 

在还处于起步阶段 ，各种不断涌现的方法具有尝试性质。将 

来，随着变换／映射关系的深入研究，相信视频语义检索方法 

会不断走向成熟，并最终会给基于内容的视频检索带来深刻 

的技术变革。 
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