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基于多特征融合的细粒度视频人物关系抽取
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摘　要　视频人物关系抽取是信息抽取问题中的重要任务,在视频描述、视频检索,以及人物搜索、公安监察等方面具有重要价

值.由于视频数据的底层像素与高层关系语义之间存在巨大的鸿沟,现有方法很难准确地抽取人物关系.现有研究大多通过

粗粒度地分析人物共现等因素来抽取人物关系,忽略了具有丰富语义的视频中的细粒度信息.为解决现有算法难以准确、完整

地抽取视频人物关系的问题,文中提出了一种基于多特征融合的细粒度视频人物关系抽取方法.首先,为了准确识别视频人物

实体,提出了一种基于多特征融合的人物实体识别模型;然后,提出了一种基于细粒度特征的人物关系识别模型,该模型不仅融

合了视频中人物的时空特征,而且考虑了与人物相关的细粒度物体信息特征,从而建立更好的映射关系来准确识别人物关系.

以电影视频数据和SRIV人物关系识别数据集为实验数据,实验结果验证了该模型的有效性和准确性,与现有同类模型相比,

所提模型的人物实体识别F１ 值提高了约１４．４％,人物关系识别的准确率提高了约１０．１％.
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Abstract　Videocharacterrelationextractionisanimportanttaskofinformationextraction．Itisvaluableforvideodescription,

videoretrieval,charactersearch,publicsecuritysupervision,etc．Duetothehugegapbetweentheunderlyingpixelsofvideodata

andthesemanticsofhighＧlevelrelation,itisdifficulttoaccuratelyextracttherelations．MostexistingstudiesarebasedoncoarseＧ

granularityanalysis,suchascoＧoccurrenceofcharacters,whichignoresthefineＧgranularityinformation．Inordertosolvethe

problemthatitisdifficulttoaccuratelyandcompletelyextracttherelationsamongvideocharacters,thispaperproposesanew

methodforextractingrelationsofvideocharactersbasedonmultiＧfeaturefusionandfineＧgranularityanalysis．First,anewcharacＧ

terentityrecognitionmodel,namedCRMF(CharacterRecognitionbasedon MultiＧfeatureFusion),isproposed．Throughthis

manner,wecangenerateamorecompletecharactersetusingfaceandbodyfeaturesfusion．Second,weexploitacharacterrelaＧ

tionshiprecognitionmodelbasedonfineＧgranularityfeatures,namedFGAG(FineＧGranularityAnalysisbasedonGCN),whichnot

onlyfusesthespatioＧtemporalfeatures,butalsoconsidersthefineＧgranularityobjectsinformationrelatedtothecharacters．Thus

abettermappingcanbeestablishedtoaccuratelyidentifythecharacterrelations．Comprehensiveevaluationsareconductedonthe

movievideoandSRIVcharacterrelationshiprecognitiondataset,andtheexperimentalresultsdemonstratethattheproposed

methodoutperformsthestateＧofＧtheＧartmethodsoncharacterentityandrelationrecognition,F１valueincreasesby１４．４％ and

accuracyincreasesby１０．１％．
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１　引言

随着计算机网络和多媒体技术的发展,视频数据数量剧

增,这些视频包含丰富的内容,并且多数是以人为中心的.人

物作为视频的重要实体,同时也是社会进步中最重要的角色,

人们在社会生产和社会生活的直接交往中形成了人与人之间

的关系,研究视频中人物关系的抽取对视频内容的理解、知识

发现、角色识别等具有重要的社会意义.

视频人物关系抽取指给定一段或多段视频,研究如何利

用模型或方法从视频中提取人物的关系网络图.

近年来,基于图像的实体关系研究已取得一定的研究成

果[１Ｇ２],但是这些研究方法不能直接适用于具有时空变换的视

频数据中.Vicol等[３]手动构建了 MovieGraphs数据集,抽取

视频中的实体关系,为视频实体的分析提供了一定的参考.



然而,随着海量视频的涌现,如何利用人工智能等技术从视频

大数据中自动抽取有价值的人物关系是当前研究面临的

挑战.

人物实体是构建人物关系网络的基本元素,如何高效、准
确地识别人物实体是关系抽取的重要基础,其抽取的完整性、

准确率等将直接影响关系知识库的质量.近年来,已有一些

抽取视频人物关系的研究,这些研究根据人物共现时间长

短[４]、共现时间远近[５]简单地抽取人物关系.这些方法中的

人物实体识别都是基于人脸识别的方法,依赖于清晰的正面

人脸特征,但是视频中的人物往往存在侧面,甚至背面的情

况,导致现有方法在人物识别上存在不完整、不准确的现象,

因此还需要研究新的方法来提高人物实体识别的准确率.

人物实体关系识别是视频人物关系抽取的核心部分,其
主要任务是判定视频人物之间是何种关系.由于视频的复杂

时空变换,使得关系识别研究仍存在巨大的挑战.研究人员

对基于静态图像的人物关系识别进行了一些研究[６Ｇ９],这些研

究利用机器学习或深度学习算法来分析图像中人的友好、敌
对等社交关系类型,利用人物的表情、年龄、动作来识别人物

之间的交互关系,研究分析的图像数据具有清晰的人脸、位置

关系、表情等.近年来基于视频的人物分析也取得了一些研

究成果[１０Ｇ１２].Bojanowski等[１０]从电影中分析人物动作,包括

走路、坐下、开门等.Yan等[１２]针对视频中人物的亲属关系

进行分析,包括父子、父女、母子、母女４种亲属关系类型.由

于视频底层像素和高层关系语义之间存在巨大鸿沟,人物之

间的交互关系难以刻画,因此人物关系的识别准确率还有待

提高.

为了解决上述问题,本文提出了基于多特征融合的细粒

度视频人物关系抽取方法.首先,本文提出了一种多特征融

合的人物实体识别(CharacterRecognitionbasedon MultiＧ
featureFusion,CRMF)模型,用于构建视频中的人物实体集

合.该模型融合了人物的人脸和身体特征,通过聚类模型自

动识别视频中的人物实体个数,自动标注与构建人物实体集

合.其次,本文提出了一种时空特征融合的细粒度视频物体

特征的人物关系的识别模型(FineＧGranularityAnalysisbased
onGCN,FGAG),该模型利用卷积网络(ConvolutionalNeural
Networks,CNN)和长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ
ry,LSTM)提取视频的时空特征,并从细粒度角度出发,融合

利用图卷积网络提取的视频中与人物交互相关的物体实体特

征,从而提高人物关系识别的准确率.

本文的主要贡献如下:１)提出了一种多特征融合的人物

实体识别模型 CRMF,融合人脸、身体和场景特征,并利用层

次聚类模型自动构建人物实体集合,解决了人物实体识别不

准确和遗漏的问题;２)提出了一种利用时空特征融合的细粒

度视频物体特征的人物关系识别模型 FGAG,该模型利用图

卷积网络提取与人物交互相关的物体实体信息,从细粒度角

度进行分析,提高了人物关系的识别准确率;３)在标准数据上

集和真实数据进行实验,并与多种现有方法进行对比,验证了

本文模型的有效性.

２　相关工作

本文方法主要涉及视频人物关系网络抽取中的人物实体

识别和人物关系识别,因此本文主要从这两方面讨论相关

工作.

２．１　视频人物关系网络抽取与人物实体识别

人物关系网络抽取是将人物实体作为网络的节点,根据

一定的规则判定人物节点之间是否存在连边,从而形成人物

关系网络的点边结构.最早的研究是基于结构化数据[１３],随

着自然语言处理技术的不断成熟,基于文本数据的人物关系

识别的研究不断涌现出来[１４].

从视频中抽取人物关系网络的研究较少,现有研究大多

基于电影和电视剧视频[６],以及角色共现抽取关系网络.

Ding等[１５]分析人物是否出现在同一视频场景,从而抽取视频

中的人物关系网络.Tran等[１６]统计人物在视频画面中的共

现抽取人物关系.这些方法中的人物实体识别大多是基于人

脸的分析,首先检测出人脸图片,然后基于人脸图片集合进行

聚类或分类,并对结果进行评价.基于分类的方法需要标记

一部分人脸标签,这样会大大增加人工工作量,因此有待研究

智能化程度更高和更准确的视频人物实体识别方法.

近年来,关于人脸的研究有很多高质量的 方 法[１７Ｇ１９].

Zhang等[１７]利用３个 CNN 级联的方式实现了coarseＧtoＧfine
的算法结构,提高了人脸检测的精度和速度.关于行人重识

别的研究成为了热点,Bartoli等[１８]提出利用场景中人的位置

和尺度的高斯混合模型,该模型可以用无监督的方式从少量

的视频帧中提取特征并检测行人.Wang等[１９]将单图像表示

和交叉图像表示统一到一个 CNN 模型中,联合优化后得到

精确的特征表示以进行行人重识别.这些研究为视频人物实

体的识别研究提供了参考.

２．２　视频人物关系识别

现有研究大多抽取人物关系网络为点边的图结构,即人

物作为节点,节点之间存在连边即为存在关系.现实生活中

人与人之间存在着各种各样的社会关系[１],因此识别人物之

间存在何种关系有利于更进一步的知识发现.

大量研究致力于通过自然语言处理技术构建文本语料库

中实体之间的关系.Wang[２０]利用深度学习的方法从微博中

抽取人物关系.Kang等[２１]分析微信聊天记录的时间信息,

利用分层聚类和k 均值聚类的方法对人物的关系进行抽取

和分类.这些方法通过分析文本的语义来抽取人物关系,不

适用于处理视频数据.基于图像数据的人物关系分析大多是

通过提取人物性别、年龄、姿势和表情等特征来识别人物关

系.这些研究大多分析亲子关系[２２]和相册图片中的人物.

Huang等[２３]利用图片中人物的社交关系,以及人物与事件的

关系特征,来进一步挖掘准确的人物关系.Li等[１３]构建了

PISC 数据库,包括朋友、家庭、夫妻、工作、商业关系,提出了

一种基于注意力机制的双流网络模型,通过同时学习人物和

空间语义特征来推断社会关系.

近年来,已有一些基于视频数据的实体关系的研究.这

些研究大多利用人脸的特征来分析人物之间的亲子关系.

Ertugrul等[２４]提出了一种亲情综合框架,用于合成预测儿童

的表情视频.López等[２５]利用人脸特征来分析视频中人物的

血缘关系.Yan等[２６]提出了一种用于人脸亲属关系验证的

弱监督特征学习方法.目前,对视频中人物社交关系分析的
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研究较少.Bibi等[２７]通过分析不同摄像头产生的视频人物

的动作和轨迹信息来识别人物之间的交互关系.LYU 等[２８]

提出了一种基于视频的人物社交关系预测方法,该方法利用

视频的多角度特征来学习视频的高层语义,以预测视频中人

物的关系属性.Wang等[２９]分析视频的时序特征,捕获实体

对象之间的长距离依赖关系以及与人相互作用的时空关系相

近的物体.

视频的时序性、复杂性、人物交互的空间不连续性,以及

底层像素与高层关系语义之间的巨大鸿沟,使得视频人物关

系识别问题仍面临巨大的挑战.

３　视频人物关系抽取

３．１　问题定义

视频中人物关系网络的抽取步骤如下:首先,提取出视频

中的人物作为网络节点集合;其次,分析视频中人物的交互特

征,从而推断节点间是否存在连边;最后,判定边的属性,即人

物之间的关系属于何种关系类型.

人物节点集合表示为C,视频人物作为关系网络的节点,

通过视频人物的识别和标注形成人物节点集合,表示为C＝
{c１,c２,􀆺,cn}.人物关系网络G 表示为G＝‹C,E,R›,其中

C为人物节点集合,E为人物存在关系的连边集合,R 为人物

之间的关系类型.

本文重点研究两个问题:１)如何从视频V 中构建准确的

视频人物节点集合C,即V－＞C,利用模型从长视频中识别

人物集合,并进行人物标注;２)如何准确识别人物关系的类

型,即V－＞R,利用算法或模型分析视频的特征和人物的特

征来推断人物之间的关系是何种类型.

３．２　多特征融合的人物实体识别

视频中人物实体识别不同于文本,视频中人物表示的像

素特征比文本的语义更加抽象.现有的人脸检测与识别算法

大多基于正脸,少部分可以处理侧脸,但是在现实的视频数据

中人物出现的情况多种多样,有正脸、侧脸,甚至是背面.因

此,如何准确地检测和识别人物是课题研究的一个难题.

本文提出了一种多特征融合的人物实体识别模型,如

图１所示.

图１　多特征融合的人物识别模型

Fig．１　CharacterrecognitionmodelbasedonmultiＧfeaturefusion

首先,从长视频中识别人物实体,需要对长视频进行预处

理,本文对视频V 进行镜头和场景检测,每个镜头提取一帧

作为关键帧,每个场景利用一组关键帧序列,表示为I＝{Ii|

i＝１,２,􀆺,L},L表示视频帧的数目.然后,利用 ArcFace方

法[３０]识别人脸,所有人脸图片利用 MTCNN 方法归一化为

１１２×１１２ 像 素 大 小,并 提 取 特 征.其 次,利 用 AlignedＧ

ReID[３１]进行人的识别,每个人的身体通过 MaskRＧCNN 检

测归一化为１２８×２５６像素大小,并提取特征.场景特征利用

Resnet１０１网络提取.对以上３种特征进行融合,得到融合后

的特征fAttr,并将其作为聚类算法下一步的输入.

视频人物关系抽取的关键是识别视频中的人物.已有研

究通常是基于分类的监督训练方法,需要标注人物的标签,因

此耗费了很多人力,而基于简单聚类的方法需要指定聚类个

数,因此这些方法在研究基于广义视频人物的关系抽取时存

在局限性.CRMF模型通过二次聚类的无监督方法来得到

视频中人物节点的集合.该方法利用两次聚类的无监督学习

将人物进行聚类,不需要指定人物的个数,同时避免了大量的

人工标注.因此,该方法能够处理广义视频数据,是一种高

效、通用的视频人物节点集合的识别方法.人物实体识别方

法的具体流程如算法１所示.

算法１　人物实体识别聚类算法

输入:人物特征fAttr
输出:人物实体集合C

１．初始化聚类个数k＝０;

２．为第一次聚类初始化聚类中心clu_list[k];

３．FORf属于fAttr(１:)do

　找到距离f最近的聚类中心,并记录该聚类中心的索引index和

最小距离 min_dis;

IF最小距离 min_dis＜tdo:

　　将f添加到clu_list[index];

　ELSE:

　　k＝k＋１;

　　用f初始化新建的聚类中心clu_list[k];

　　ENDIF

ENDFOR

４．Centroids,clusterAssent＝kmeans(fAttr,k＋１);

５．为每一个聚类中心设置标签值labels,值为０~k;

６．将聚类中心与labels按列合并,并将结果保存到C中.

利用人物特征提取方法提取人物的特征fAttr并将其作

为聚类方法的输入.第一次聚类得到聚类的个数,即人物的

数目;第二次聚类对每个节点进行标注,以识别视频中人物对

应的标签.其中,相似性计算用余弦距离来计算.

Dc
ij＝

‹ci,cj›
‖ci‖􀅰‖cj‖

＝
∑
N

n＝１
fin􀅰fjn

∑
N

n＝１
f２

in 􀅰 ∑
N

n＝１
f２

jn

其中,N 表示特征的维度,‹ci,cj›表示ci 和cj 的内积,‖ci‖
表示ci 的范数,fin是ci 的第n维的值.

利用人物实体识别模型可以获得视频的人物实体集合

C＝{c１,c２,􀆺,cn},本文采用人物场景共现的方法构建视频人

物关系网络G＝‹C,E,R›.假设视频V 用场景表示为V＝
{s１,s２,􀆺,sm},因此具体描述为:

G＝‹C,E,R›

‹ci,cj›∈sk⇒E‹ci,cj›＝１

‹ci,cj›∉sk⇒E＜ci,cj＞ ＝０

R＝０

ì

î

í

ïï

ïï

其中,sk 表示第k个场景,‹ci,cj›∈sk 表示人物ci 和cj 在同

一场景中.

３．３　基于细粒度特征的人物关系识别模型

视频人物之间关系的抽象性与视频的像素视觉特征之间

存在巨大的鸿沟,仅仅依靠人物共现场景图片的特征很难准

确识别人物关系,而细粒度物体信息将有助于人物关系的分
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析,如办公桌、电脑和文档资料等细粒度信息可以体现人物之

间的关系可能为同事关系.本文提出了一种细粒度图卷积人

物关系识别模型,模型框图如图２所示.FGAG模型不仅考

虑了视频的时空特征,而且融合了基于 GCN 网络分析的与

人物交互相关的物体实体特征,两种特种融合后进行人物关

系分类.

图２　人物关系识别模型框图

Fig．２　Frameworkofcharacterrelationrecognitionmodel

视频V 经过预处理后,视频帧序列表示为I＝{Ii|i＝１,

２,􀆺,L},L 表示视频帧的数目,帧图像大小归一化为２２４×

２２４像素大小,然后利用 CNN 和 LSTM 网络提取时空特征,

得到的视频序列的时空特征表示为Fst＝{fi
st|i＝１,２,􀆺,L}.

物体实体检测采用 RＧCNN在COCO数据集预先训练的

模型.输入视频帧为Ii,检测到的物体域表示为 Pi＝{Pj
i|

j＝１,２,􀆺,M},其中 M 表示检测到的物体种类数.物体实

体特征表示为Fo＝{fj
o|j＝１,２,􀆺,M},然后建立视频中物体

实体元素的关系图,并将其表 示 为 邻 接 矩 阵 的 形 式 Ao ∈

RN×N ,判定邻接矩阵值的定义如下:

Ao(oa,ob)
１, a和b位于同一图片中

０, 其他情况{
接下来,利用图卷积网络学习视频中实体元素之间的关

系表示,依据人物关系标签训练模型,提取实体关系图的高层

语义特征.给定 N 个节点的图,每个节点有d维度的特征向

量,一层图卷积的操作定义如下:

X(l＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~
X(l)W(l))

其中,A
~
为图的邻接矩阵表示,D

~
为矩阵A

~
的度矩阵,X(l)为第

L－１层的输出,W(L)∈ Rd×d′为卷积网络学习的参数矩阵,

σ(􀅰)为非线性激活函数 ReLU.

GCN网络的输出为更新后的节点特征,表示为X(L).最

后,融合时空语义特征和细粒度实体特征来进行人物关系的

预测.损失函数采用交叉熵损失函数.

loss＝－１
N ∑

N

n＝１
　∑

K

k＝１
[lklog(pk)＋(１－lk)log(１－pk)]

４　实验

４．１　数据集

实验数据包括两部分,即关系网络构建和人物实体识别.

实验采用电影«不二情书»和«茜茜公主»的视频数据,视频和

音频编码格式为 H．２６４和 AC３,视频比特率为７９１６kB/s,音

频比特率为３２０kB/s.

人物识别关系的数据集使用的是 SRIV 数据集[１１].它

是一个视频人物关系视频数据集,包括３１２４段视频,时长约

２５h,本文训练采用客观关系分类及其子类别,共８类关系,如

表１所列.

表１　人物关系分类

Table１　Classificationofcharacterrelations

关系类别 类别 编号

工作关系

上下级关系 １
同级关系 ２
服务关系 ３

亲属关系

亲子关系 ４
夫妻关系 ５
兄弟姐妹 ６

其他关系
朋友关系 ７
敌对关系 ８

４．２　评价指标

实验结果利用F１值、准确率Acc和集合准确率Subacc来

评价算法,定义如下:

Pi＝∑
m

i
TPi/(∑

m

i
TPi＋∑

m

i
FPi)

Ri＝∑
m

i
TPi/(∑

m

i
TPi＋∑

m

i
FNi)

F１＝２×Pi×Ri/(Pi＋Ri)

其中,TPi 表示第i个类别的真正类的样本个数,FPi 表示第

i个类别的假正类的样本个数,Pi为第i个类别的准确率,Ri

表示第i个类别的召回率,FNi 表示第i个样本的假负类的

个数.

Acc＝１
２

(TP/NP＋TN/Nn)

其中,NP 和Nn 分别为正负样本数.

subacc(h)＝１
n ∑

n

k＝１
I(h(xk)＝Yk)

其中,xk 为第k类的预测值,Yk 为第k类的真实值.

４．３　结果分析

４．３．１　人物实体识别结果分析

通过电影«茜茜公主»和«不二情书»的视频来分析人物实

体识别的准确率,并进行对比评价来验证多特征融合的人物

实体识别方法的有效性.

两部电影共检测到人物图片１３２４张,其中人脸图片３９０
张.表２列出了不同方法的人物识别结果的F１值、准确率

和召回率的对比结果.

表２　人物识别结果

Table２　Resultsofcharacterrecognition
(单位:％)

方法 召回率R 准确率P F１
FaceNet[３２] ７６．４ ８７．３ ７１．３

Body ３４．５ ８３．２ ４９．２
CRMF(Ours) ８３．９ ９０．５ ８９．１

从表２可以看出,本文方法的３个评价指标均高于其他

方法,人脸识别F１值达到了８９．１％.其中,F１值比FaceNet
和Body方法分别提高了１６．７％和３８．４％,这说明融合人脸

和身体的图片可以更加准确地识别人物实体.从表中还可以

看出,单使用人脸来识别人物时准确率达到了８７．３％,但是

召回率却只有７６．４％.Body方法的召回率低于其他方法,这

是因为电影中人物身体显示不完整,多数情况下只有半身,或

者只显示头部.融合人脸和身体特征之后,召回率提高了
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７．５％.因此,实验结果证明融合多种特征的 CRMF方法是

有效的.

为了验证多特征融合的人物实体识别模型对提高人物关

系网络的准确性的影响,实验对比了引入该模型前后的人物

关系抽取结果,如表３所列.实验利用了文献[２８]中的基于

故事分割的人物关系抽取方法.从表３可以看出,CRMF模

型的引入,使得两部电影数据上的F１值分别提高了２．６％和

１．２％,其中«不二情书»的提高值低于«茜茜公主»,原因在于

其视频中的人物关系复杂度低于后者.

表３　人物关系网络抽取的F１值的对比结果

Table３　F１valuesofrelationshipnetworkextraction

方法 茜茜公主 不二情书

PlotNet ０．１６７０ ０．３５２９

RoleNet[５] ０．１４８１ ０．２７９５

ICASSP１０[３３] ０．２１０５ ０．７４５１

StoryRoleNet[２８] ０．６９４７ ０．８７２７
StoryRoleNet(＋CRMF) ０．７１３２ ０．８８３１

４．３．２　人物关系识别结果分析

本文人物关系数据集SRIV 上进行实验分析,本文方法

与其他方法的结果的对比情况如表４所列.

表４　人物关系识别结果对比

Table４　Resultscomparisonofcharacterrelationrecognition

方法 F１ Acc Subacc

C３D[３４] ０．３８８６ ０．０５５６ ０．０３４７

LSTM[３５] ０．５７７６ ０．６６６７ ０．２７９７

TSN[３６] ０．６１４２ ０．７０８９ ０．３４８２

MultiＧStream[１１] ０．６３８３ ０．６１３６ ０．５２９１

STMV[３７] ０．６４９２ ０．６３２２ ０．５３１１
Ours(noCRMF) ０．６７１４ ０．６５２６ ０．５２４３
Ours(noFGAG) ０．７１８５ ０．６８２４ ０．５３０２

Ours ０．７４３２ ０．７０１３ ０．５３８２

从表４可以看出,本文方法取得了最好的效果,F１值达

到０．７４３２,Acc提高了１０．１％.这是由于采用基于图卷积网

络的细粒度分析模型可以捕捉到更有利于人物关系分析的细

粒度线索.从表４可以看出,C３D模型的Acc值较低,可能是

因为该模型虽然对段视频的分类效果较好,但是不适用于人

物交互的细粒度分析.

为了验证CRMF和FGAG模型的有效性,分别用人脸特

征的人物实体识别(noCRMF)和未融合细粒度特征的时空

特征(noFGAG)模型来替换这两部分.从表４可以看出,多

特征融合比单使用人脸特征的人物实体识别得到了更高的

F１值,为０．６７１４,说明融合身体和场景的特征可以更准确地

识别人物实体.另外,使用FGAG模型比单使用时空特征模

型(noFGAG)时 Acc指标提高得比较明显,提高了７．９％,说

明细粒度信息在考虑人物时空关系的同时还提取了与人物共

现的事物细粒度特征,可以提高人物关系识别准确率.

实验运行环境和参数设置为Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ

２６２０v４＠２．１０GHz处理器,GPU处理器为 TITANX(PasＧ

cal),操作系统为 Ubuntu１６．０４.模型训练采用随机梯度下

降优化,损失函数如图３所示,设置batch_size为３２,当迭代

次数为２００时达到最优值.

图３　FGAG模型损失函数变化图

Fig．３　LossfunctiongraphofFGAGmodel

４．３．３　结果可视化

实验从电影视频«茜茜公主»和«不二情书»中抽取人物关

系网络的可视化结果,如图４所示.节点为人物C,在图４中

用圆形人脸图片表示,不同人物关系用直线连线表示,边上的

编号为关系类型(见表１).

图４　人物关系抽取结果可视化

Fig．４　Visualizationofcharacterrelationshipextraction

结束语　为了解决视频人物关系网络抽取中人物实体识

别和关系识别不准确的问题,本文提出了一种基于多特征融

合的细粒度视频人物关系抽取方法.首先,本文提出了一种

多特征融合的人物实体识别模型,其不仅使用人脸特征,而且

检测人的身体并提取特征进行融合,从而提高了人物实体识

别准确率.其次,本文提出了一种时空特征融合的细粒度视

频物体特征的人物关系识别模型,不其仅提取视频的时空特

征,而且从细粒度角度提取与人物交互相关的物体实体的特

性,从而提高人物关系识别准确率.实验结果证明,与对比方

法相比,本文方法在F１值和准确率指标上都达到了最优值.

参 考 文 献

[１] ZHANG Z,LUO P,LOY C C,etal．LearningSocialRelation

TraitsfromFaceImages[C]∥Proceedingsofthe２０１５IEEEInＧ

ternationalConferenceon Computer Vision．Santiago,Chile,

２０１５:３６３１Ｇ３６３９．
[２] LIJ,WONGY,ZHAOQ,etal．DualＧGlanceModelforDecipheＧ

ringSocialRelationships[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternaＧ

tionalConferenceonComputerVision．２０１７:２６６９Ｇ２６７８．
[３] VICOLP,TAPASWIM,CASTREJONL,etal．MovieGraphs:

TowardsUnderstandingHumanＧCentricSituationsfrom Videos
[C]∥ProceedingsoftheCVPR．２０１８:８５８１Ｇ８５９０．

[４] TRANQD,JUNGJE．CoCharNet:ExtractingSocialNetworks

usingCharacterCoＧoccurrenceinMovies[J]．JournalofUniverＧ

salComputerScience,２０１５,２１(６):７９６Ｇ８１５．
[５] WENGC,CHU W,WUJ．RoleNet:MovieAnalysisfromthe

PerspectiveofSocialNetworks[J]．IEEETransactionsonMulＧ

timedia,２００９,１１(２):２５６Ｇ２７１．

１２１吕金娜,等:基于多特征融合的细粒度视频人物关系抽取



[６] YUANK,YAOH,JIR,etal．MiningactorcorrelationswithhieＧ
rarchicalconcurrenceparsing[C]∥ProceedingsoftheIEEEInＧ
ternationalConferenceonAcoustics,Speech,andSignalProcessＧ
ing．Dallas,Texas,USA,２０１０:７９８Ｇ８０１．

[７] WANGG,GALLAGHER AC,LUOJ,etal．SeeingPeoplein
SocialContext:Recognizing Peopleand Social Relationships
[C]∥ProceedingsoftheComputer VisionＧECCV ２０１０Ｇ１１th
EuropeanConferenceonComputerVision．Crete,Greece,２０１０:

１６９Ｇ１８２．
[８] DAIQ,CARRP,SIGALL,etal．FamilyMemberIdentification

fromPhotoCollections[C]∥ProceedingsoftheIEEE Winter
ConferenceonApplicationsofComputerVision．Waikoloa,HI,

USA,２０１５:９８２Ｇ９８９．
[９] SAPRU A,BOURLARD H．AutomaticRecognitionofEmerＧ

gentSocialRolesinSmallGroupInteractions[J]．IEEETrans．
Multimedia,２０１５,１７(５):７４６Ｇ７６０．

[１０]BOJANOWSKIP,BACHFR,LAPTEVI,etal．FindingActors
andActionsin Movies[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternaＧ
tionalConferenceonComputerVision．Sydney,Australia,２０１３:

２２８０Ｇ２２８７．
[１１]LVJ,LIU W,ZHOU L,etal．MultiＧstream Fusion Modelfor

SocialRelationRecognitionfromVideos[C]∥MultiMediaModＧ
eling２４thInternationalConference．Bangkok,Thailand,２０１８:

３５５Ｇ３６８．
[１２]YAN H,HUJ．VideoＧbasedkinshipverificationusingdistance

metriclearning[J]．PatternRecognition,２０１８,７５:１５Ｇ２４．
[１３]HEX M,CHN YD,LID．AConstructionforSocialNetwork

ontheBasisofProjectCooperation[J]．JournalofComputerReＧ
searchandDevelopment,２０１６,５３(４):７７６Ｇ７８４．

[１４]MIKAP．Flink:SemanticWebtechnologyfortheextractionand
analysisofsocialnetworks[J]．SSRNElectronicJournal,２００５,

３(２/３):２１１Ｇ２２３．
[１５]DINGL,YILMAZA．LearningRelationsamongMovieCharacＧ

ters:ASocialNetworkPerspective[C]∥ComputerVisionＧECＧ
CV２０１０,１１thEuropeanConferenceonComputerVision．HeraＧ
klion,Crete,Greece,２０１０:４１０Ｇ４２３．

[１６]TRANQD,JUNGJE．CoCharNet:ExtractingSocialNetworks
usingCharacterCoＧoccurrenceinMovies[J]．JournalofUniverＧ
salComputer,２０１５,２１(６):７９６Ｇ８１５．

[１７]ZHANG K,ZHANG Z,LIZ,etal．Jointfacedetection and
alignmentusingmultitaskcascadedconvolutionalnetworks[J]．
IEEESignalProcessingLetters,２０１６,２３(１０):１４９９Ｇ１５０３．

[１８]BARTOLI F,LISANTI G,KARAMAN S,etal．SceneＧdepenＧ
dentproposalsforefficientpersondetection[J]．PatternRecogＧ
nition,２０１９,８７:１７０Ｇ１７８．

[１９]WANGF,ZUO W,LINL,etal．JointlearningofsingleＧimage
and crossＧimage representationsfor person reＧidentification
[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision
andPatternRecognition．LasVegas,USA,２０１６:１２８８Ｇ１２９６．

[２０]WANG C．ResearchandimplementationofChinesemicroblog
characterrelationshipmapbasedondeeplearning[D]．Wuhan:

WuhanInstituteofPostsandTelecommunications,２０１８．
[２１]KANGYR,ZHAOL,FAN W,etal．DigitalProfiling:RelationＧ

shipsAnalysisBasedonTimeInformationofWeChat[J]．JourＧ
nalofCriminalTechnique,２０１８,４３(３):１８７Ｇ１９２．

[２２]QINX,TANX,CHENS．TriＧSubjectKinshipVerification:UnＧ
derstandingtheCoreofaFamily[J]．IEEETransonMultimedia,

２０１５,１７(１０):１８５５Ｇ１８６７．
[２３]HUANGQ,XIONGY,LIND．UnifyingIdentificationandConＧ

textLearningforPersonRecognition[C]∥Proceedingsofthe
２０１８IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．SaltLakeCity,UT,USA,２０１８:２２１７Ｇ２２２５．
[２４]ERTUGRULIO,JENILA．Modelingandsynthesisofkinship

patternsoffacialexpressions [J]．Image Vision Computer,

２０１８,７９:１３３Ｇ１４３．
[２５]LÓPEZMB,HADIDA,BOUTELLAAE,etal．KinshipverifiＧ

cationfromfacialimagesandvideos:humanversus machine
[J]．Mach．Vis．Appl．,２０１８,２９(５):８７３Ｇ８９０．

[２６]YAN H．Learningdiscriminativecompactbinaryfacedescriptor

forkinshipverification[J]．PatternRecognitionLetters,２０１９,

１１７:１４６Ｇ１５２．
[２７]BIBIS,ANJUM N,SHER M．AutomatedmultiＧfeaturehuman

interactionrecognitionincomplexenvironment[J]．Computers

inIndustry,２０１８,９９:２８２Ｇ２９３．
[２８]LVJ,WU B,ZHOU L,etal．StoryRoleNet:SocialNetwork

ConstructionofRoleRelationshipinVideo[J]．IEEEAccess,

２０１８,６:２５９５８Ｇ２５９６９．
[２９]WANG X,GUPTA A．VideosasSpaceＧTimeRegion Graphs

[C]∥ProceedingsoftheComputerVisionＧECCV２０１８Ｇ１５th

EuropeanConference．Munich,Germany,２０１８:４１３Ｇ４３１．
[３０]JDENGJK,GUOJ,ZAFEIRIOUSF．Arcface:AdditiveanguＧ

larmarginlossfordeepfacerecognition [J]．arXiv:１８０１．
０７６９８,２０１８．

[３１]ZHANG X,LUO H,FAN X,et al．AlignedReID:Surpassing
HumanＧLevelPerformanceinPersonReＧIdentification[J]．arＧ

Xiv:１７１１．０８１８４,２０１７．
[３２]FLORIAN S,DMITRY K,JAMESP．FaceNet:A unifiedemＧ

beddingforfacerecognitionandclustering[C]∥Proceedingsof
theCVPR２０１５．Boston,Massachusetts,２０１５:８１５Ｇ８２３．

[３３]YUAN K,YAO H．Miningactorcorrelationswithhierarchical
concurrenceparsing[C]∥IEEEICASSP．２０１０:７９８Ｇ８０１．

[３４]TRAND,BOURDEVL,FERGUSR,etal．LearningspatiotemＧ

poralfeatureswith３Dconvolutionalnetworks[C]∥Proceedings

ofthe２０１５IEEEInternationalConferenceonComputerVision
(ICCV)．Santiago,Chile,２０１５:４４８９Ｇ４４９７．

[３５]FINDLER N V．Shortnoteonaheuristicsearchstrategyin
longＧterm memorynetworks[J]．InformationProcessingLetＧ

ters,１９７２,１(５):１９１Ｇ１９６．
[３６]WANGL,XIONG Y,WANGZ,etal．TemporalsegmentnetＧ

works:towardsgoodpracticesfordeepactionrecognition[C]∥
ProceedingsoftheECCV２０１６．Amsterdam,Netherlands,２０１６:

２０Ｇ３６．
[３７]LYUJN,WU B．SpatioＧTemporalAttention ModelBasedon

MultiＧviewforSocialRelationUnderstanding[C]∥InternationＧ
alConferenceon Multimedia Modeling．Springer,Cham,２０１９:

３９０Ｇ４０１．

LYUJinＧNa,bornin１９８１,Ph．D,lecＧ
ture,isa memberofChinaComputer
Federation．Hermainresearchinterests
includemultimediacontentanalysis,soＧ
cialnetworkanalysisandsoon．

２２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１




