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摘　要：近年来，语义事件分析越来越受到重视，典型语义事件的检测与识别是一个具有挑战性的研究领域。
提出了基于超图模型的复杂视频事件检测方法，通过分析对象的运动轨迹，检测出视频中的所有子事件并构建

时序关系图及依赖关系图，从而生成子事件超图，并通过谱超图聚类分析来检测相应的复杂事件。采用图变换

工具 ＡＧＧ进行模拟实验，其实验结果表明，该方法具有较高的准确率与召回率。
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　引言

视频语义事件是指视频序列中具有一定语义信息的某种

行为或者是一系列行为，而行为是指视频序列中一系列具有一

定语义和时间延续性的动作。所谓事件检测就是指在视频中

发现感兴趣的或者明显与众不同的事件，并对其包含的行为作

出适当的分析。近年来，语义事件分析越来越受到重视，典型

语义事件的检测与识别是一个具有挑战性的研究领域。针对

语义事件的检测与识别，许多学者提出了各自不同的方法，主

要分为以下三大类［１］。

１）基于预定义事件模型的事件检测方法　较早提出来的
一些事件检测方法使用预定义规则或限制条件来构建事件模

型，如通过状态机来对事件建模。Ｂａｄｌｅｒ［２］提出使用状态图和
模拟环境下的原始规则构建事件模型的方法，该方法使用环境

先验知识解决复杂的事件检测问题，而不是使用运动信息。Ａｙ
ｅｒｓ等人［３］也提出使用状态机来进行事件检测，但他们利用运动

数据来进行事件检测，由于需要相关环境的先验知识，该方法只

能用于特定领域下的事件检测，因而具有很大的局限性。

２）基于训练数据学习事件模型的事件检测方法　基于训

练数据自动学习事件模型的事件检测方法［４］目前也有很多。

通常这类方法在提取特征之后，采用隐马尔可夫模型（ｈｉｄｄｅｎ
ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）或者动态贝叶斯网络（ｄｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）等方法来分析各个关键帧特征值之间的关系，进
而挖掘各个镜头之间的语义关系并检测出一些典型的事件。

例如，Ｘｉｎ等人［５］提出的对动态场景中语义事件检测方法；刘

卫宁等人［６］提出的基于模糊Ｃ均值算法对监控视频中交通拥
挤判断的研究。

３）基于聚类分析的事件检测方法　该方法包括时空衍
生［７］和协同嵌入式原型［８］等。上述两种方法都是通过对权重

矩阵进行谱图分割来检测出事件片断，权重矩阵通过计算视频

片断之间的相似性来确定。但是上述方法对事件的最大长度作

了假定，并且仅局限于单主体事件以及单线程事件的检测。Ｒａｏ
等人［９］提出了基于二维运动轨迹曲率分析的人体动作识别方

法，该方法基于时空曲率分析得到相似事件的聚类，它没有对事

件的长度作出假设，所以仅局限于单个主体事件的检测。

为改进和进一步发展事件检测方法，本文提出基于超图模

型的视频复杂事件检测。首先，检测出视频中的运动对象并对

其分类和跟踪，从而提取出对象的运动轨迹；然后，通过分析运
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动轨，来迹检测出视频中的所有子事件并构建子事件时序关系

图；再次，通过自动构建训练视频中各类子事件间的依赖关系

图来建立复杂事件的模型；最后，依次利用每一个子事件依赖

关系图来构建子事件超图，并通过谱超图聚类分析来检测相应

的复杂事件。

!

　基于超图模型的复杂事件建模

一个复杂事件实例通常可以划分成一系列具有一定时序

关系的动作，定义为子事件。为了检测出一个视频片段中包含

的所有子事件，首先需要检测出视频中的运动对象，并对其进

行分类、跟踪，以便获取对象的运动轨迹。本文使用了本研究

小组成果———改进的混合高斯模型方法［１０］来检测运动对象，

采用标准化分割算法（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔｓ，Ｎｃｕｔｓ）［１１］来分割对象的
运动轨迹，从而划分出子事件。下面具体论述如何运用超图模

型来实现复杂事件的建模过程。
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　超图理论

１９７０年Ｂｅｒｇｅ［１２］首次提出了超图，并对超图理论进行了系
统的阐述。超图的理论基础是图论和集合论。具有共同属性

特征的对象属于一个集合，不同的抽象层次可归属于集合的集

合，如此构成以集合的包含关系为基础的结构，这种结构可用

超图来表示。超图的相关定义如下：

定义１　设Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝是ｎ个顶点的有限集。Ｖ的

某一子集被称为ｅｉ，若∪
ｍ

ｉ＝１
ｅｉ＝Ｖ，则称Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝为超边

集，称Ｈ＝（Ｖ，Ｅ）为超图。超图Ｈ可由一个｜Ｖ｜×｜Ｅ｜的矩阵Ａ
表示，即

ａ（ｖｉ，ｅｊ）＝
１　　ｖｉ∈ｅｊ
０ ｖｉｅ{

ｊ

（１）

称Ａ为超图Ｈ的关联矩阵。
若在超图的超边集中定义了方向，则超图为有向超图。有

向超图是超图概念的扩展。其定义如下：

定义２　设Ｈ＝（Ｖ，Ｅ）为超图，若 Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝为有
向超边集，则称Ｈ为有向超图。

定义３　若在超边集Ｅ上定义权函数，并且设Ｅ的权值集
为Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝，则超图Ｈ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）称为加权超图。

定义 ４　顶点 ｖｉ∈Ｖ的度 ｄ（ｖｉ）＝∑｛ｅｊ∈Ｅ｜ｖｉ∈ｅｊ｝ｗ（ｅｊ）＝
∑ｅｊ∈Ｅｗ（ｅｊ）ｈ（ｖｉ，ｅｊ），其中ｗ（ｅｊ）表示ｅｊ对应的权值；超边 ｅｊ∈
Ｅ的度δ（ｅｊ）＝｜ｅｊ｜＝∑ｖｉ∈Ｖｈ（ｖｉ，ｅｊ）。

有关超图的表示分为无向超图和有向超图两种情况。在

无向超图中，若｜ｅｉ｜＞２，则画成一曲线包围 ｅｉ中的所有顶点；
若｜ｅｉ｜＝２，则画成一曲线连接两顶点；若｜ｅｉ｜＝１则为自环。
有向超图的一种表示法是超边、端点和引线表示法［１３］，即在ｅｉ
的每一端引出一根线，称为引线。若 ｅｉ∩ｅｊ≠，则在其交集
中的端点用引线连接。

超图的应用领域比较广泛，基于超图的典型聚类算法是将

高维空间中的原始数据及其相互关系映射到带权超图 Ｈ＝
（Ｖ，Ｅ）。其中：Ｖ表示数据项点集，Ｅ表示连接相关数据项子集
的超边集。设ｗｉ为对应于 Ｅ中每一条超边 ｅｉ∈Ｅ的权重，用
于衡量超边连接的多个相关数据项之间的相关程度。同时给

出评价函数ｆ＝∑ｗｉ。在数据集的超图确定后，选用一种图形
分割最优算法对超图进行分割。分割依据是令评价函数 ｆ＝
∑ｗｉ的值最小，即令各子分割之间相关性之和最小。

!
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　子事件时序关系图

视频中子事件的发生时间顺序各不相同，子事件时序关系

图（ｓｕｂｅｖｅｎｔｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｇｒａｐｈ，ＳＴＲＧ）就是为了描述
各子事件之间的时序关系。为了能够更加具体地描述子事件

之间的时序关系，引入了文献［１４］中提出的时序逻辑，可以将
子事件之间的时序关系划分为七种类型，即 Ａｆｔｅｒ、Ｍｅｅｔ、Ｏｖｅｒ
ｌａｐｓ、Ｆｉｎｉｓｈｅｓ、Ｃｏｎｔａｉｎ、Ｓｔａｒｔｓ、Ｅｑｕａｌ。设 ＳＥ１与 ＳＥ２均为视频子
事件，则它们之间的时序关系可用图１来说明。具体来说，设
ＳＥＢｅｇｉｎｉ 与ＳＥＥｎｄｉ 分别表示子事件 ＳＥｉ（ｉ＝１，２）的开始时间和结
束时间，则子事件 ＳＥ１与 ＳＥ２之间的各种时序关系可定义
如下：

Ａｆｔｅｒ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＞ＳＥＥｎｄ１
Ｍｅｅｔ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＝ＳＥＥｎｄ１
Ｏｖｅｒｌａｐｓ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＞ＳＥＢｅｇｉｎ１ 　ａｎｄ　ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＜ＳＥＥｎｄ１ 　ａｎｄ　ＳＥＥｎｄ２ ＞

ＳＥＥｎｄ１
Ｆｉｎｉｓｈｅｓ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＞ＳＥＢｅｇｉｎ１ 　ａｎｄ　ＳＥＥｎｄ２ ＝ＳＥＥｎｄ１
Ｃｏｎｔａｉｎ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＞ＳＥＢｅｇｉｎ１ 　ａｎｄ　ＳＥＥｎｄ２ ＜ＳＥＥｎｄ１
Ｓｔａｒｔｓ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＝ＳＥＢｅｇｉｎ１ 　ａｎｄ　ＳＥＥｎｄ２ ＞ＳＥＥｎｄ１
Ｅｑｕａｌ：ＳＥＢｅｇｉｎ２ ＝ＳＥＢｅｇｉｎ１ 　ａｎｄ　ＳＥＥｎｄ２ ＝ＳＥＥｎｄ１

基于上述时序关系，视频中各子事件之间的时序关系可以

用一个有向无环图（ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ，ＤＡＧ）来表示，图中
的每个顶点代表视频中的一个子事件，而其中的每条有向边则

代表分别与该边的起点和终点对应的两个子事件之间的时序

关系。将一个ＳＴＲＧ形式化地表示为 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中顶点集
Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝，有向边集Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝。对于一个给
定的视频，设检测得到的子事件集为 ＳＥＳｅｔ＝｛ＳＥ１，ＳＥ２，…，
ＳＥｎ｝，则该视频的子事件时序关系图构建过程如下：

ａ）对ＳＥＳｅｔ中的各子事件按照开始时间升序排列（开始时
间相同时按结束时间升序排列），排序之后得到的子事件序列

ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｔ＝｛ＯＳＥ１，ＯＳＥ２，…，ＯＳＥｎ｝。
ｂ）依次为ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｔ中的每个子事件建立一个顶点，得

到相应的有序顶点序列Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝。
ｃ）对于顶点集Ｖ中的每个顶点ｖｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ－１），依次

构造由顶点ｖｉ指向其后续顶点ｖｊ（ｊ＝ｉ＋１，ｉ＋２，…，ｎ）的有向
边，最终可得到有向边集Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝。

对于ＳＴＲＧ中的每条有向边 ｅｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ），均为其分
配一个时序关系标签，用于描述分别与该边的起点和终点对应

的两个子事件之间的时序关系。因此，一个ＳＴＲＧ的有向边集
Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝对应一个时序关系标签集ＴＲ＝｛ｔｒ１，ｔｒ２，…，
ｔｒｍ｝，其中 ｔｒｋ∈ＴＲＴｙｐｅｓ＝｛Ａｆｔｅｒ，Ｍｅｅｔ，Ｏｖｅｒｌａｐｓ，Ｆｉｎｉｓｈｅｓ，Ｃｏｎ
ｔａｉｎ，Ｓｔａｒｔｓ，Ｅｑｕａｌ｝（ｋ＝１，２，…，ｍ）。为了便于更加直观地理解
子事件时序关系图，图２给出了一个在测试视频中检测到的船
只进港并靠近油轮事件所对应的子事件时序关系。

!


#

　子事件依赖关系图

对于一个特定复杂事件而言，其包含的各个子事件之间通

常存在不同程度的依赖关系。子事件依赖关系图（ｓｕｂｅｖｅｎｔ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｇｒａｐｈ，ＳＤＧ）就是用来描述一个事件所包含的各个
子事件之间的时序条件依赖关系，它可以有效地表示事件的结

构。给定一个特定事件的训练视频，通过自动构建训练视频中

各类子事件间的依赖关系图来建立该事件的模型。

在同一个事件中，一个子事件的发生通常与跟它邻近的若

干前驱子事件的发生相关，也就是说，子事件之间的依赖关系
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属于高阶马尔可夫依赖。因此，为了有效地描述子事件间的高

阶马尔可夫依赖关系，采用加权有向超图（ｗｅｉｇｈｔｅｄｄｉｒｅｃｔｅｄｈｙ
ｐｅｒｇｒａｐｈ，ＷＤＨ）来表示子事件依赖关系图。形式化地，将 ＳＤＧ
表示为一个超图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ），其中顶点集 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，
ｖｎ｝，超弧集Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝，超弧的权值集Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，
ｗｍ｝。

在一个ＳＤＧ中，每个顶点表示可能在一个事件中发生的
某个子事件，而每条超弧则表示该弧包含的顶点所对应的子

事件之间存在时序条件依赖关系。设一个子事件最多与跟

它邻近的ｘ个前驱子事件相关，则在 ＳＤＧ中任意一条超弧最
多具有 ｘ＋１个顶点。设超弧 ｅｋ＝〈Ｐｉ，ｖｉ〉，则有序顶点集
ＰｉＶ，且Ｐｉ中的各顶点所对应的子事件在时序上邻近顶点
ｖｉ对应的子事件。超弧ｅｋ对应的权值ｗｋ表示顶点 ｖｉ对应的
子事件与Ｐｉ中的各顶点所对应的子事件之间的关联程度，具
体来说就是指在Ｐｉ中的各顶点所对应的子事件依次发生的
条件下顶点ｖｉ对应的子事件发生的概率。由此可知，当超弧
ｅｋ包含的顶点个数Ｘ∈｛２，３，４｝时，按照式（２）～（４）来计算
其相应的权值ｗｋ：

Ｐ（ＳＥｔｉ｜ＳＥｔ－１ｊ ）＝
Ｐ（ＳＥｔｉ，ＳＥｔ－１ｊ ）
Ｐ（ＳＥｔ－１ｊ ）

（２）

Ｐ（ＳＥｔｉ｜ＳＥｔ－１ｊ ，ＳＥｔ－２ｋ ）＝
Ｐ（ＳＥｔｉ，ＳＥｔ－１ｊ ，ＳＥｔ－２ｋ ）

Ｐ（ＳＥｔ－１ｊ ｜ＳＥｔ－２ｋ ）Ｐ（ＳＥｔ－２ｋ ）
（３）

Ｐ（ＳＥｔｉ｜ＳＥｔ－１ｊ ，ＳＥｔ－２ｋ ，ＳＥｔ－３ｌ ）＝

Ｐ（ＳＥｔｉ，ＳＥｔ－１ｊ ，ＳＥｔ－２ｋ ，ＳＥｔ－３ｌ ）
Ｐ（ＳＥｔ－１ｊ ｜ＳＥｔ－２ｋ ，ＳＥｔ－３ｌ ）Ｐ（ＳＥｔ－２ｋ ｜ＳＥｔ－３ｌ ）Ｐ（ＳＥｔ－３ｌ ）

（４）

其中：ＳＥｔｉ为顶点 ｖｉ对应的子事件，ＳＥ
ｔ－３
ｌ 、ＳＥ

ｔ－２
ｋ 、ＳＥ

ｔ－１
ｊ 依次为

有序顶点集Ｐｉ中的各顶点所对应的子事件。
对于一个特定复杂事件而言，采用训练视频自动构建该事

件的ＳＤＧ，从而为以后的事件检测奠定基础。基于训练视频的
子事件时序关系图，获取一个时序上有序的子事件序列 Ｏｒｄｅ
ｒｅｄＳＥＳｅｑ＝｛ＳＥ１，ＳＥ２，…，ＳＥｎ｝。利用训练视频的子事件序列
ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｑ，按照以下步骤自动构建事件的ＳＤＧ：

ａ）依次判断 ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｑ中的每个子事件 ＳＥｉ（ｉ＝１，
２，…，ｎ）所属的类别 Ｃ（ＳＥｉ），汇总得到相应的子事件类别集
ＳＥＴｙｐｅｓ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ｝。

ｂ）令子事件类别序列集 ＳＥＣＳｅｑＳｅｔ＝，且设 ＡＧ（·）表
示相应子事件的主体集，按先后顺序对 ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｑ中的每
个子事件ＳＥｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）执行以下操作：

（ａ）在ＳＥｉ之后寻找与之最邻近的三个子事件｛ＳＥｊ，ＳＥｋ，
ＳＥｌ｝，其中ｉ＜ｊ＜ｋ＜ｌ≤ｎ且 ＡＧ（ＳＥｉ）∩ＡＧ（ＳＥｊ）≠　ａｎｄ　
ＡＧ（ＳＥｊ）∩ＡＧ（ＳＥｋ）≠ ａｎｄＡＧ（ＳＥｋ）∩ＡＧ（ＳＥｌ）≠；

（ｂ）对｛ＳＥｊ，ＳＥｋ，ＳＥｌ｝中的每个子事件 ＳＥｐ（ｐ＝ｊ，ｋ，ｌ）（如
果存在），若类别序列 Ｃ（ＳＥｉ）Ｃ（ＳＥｊ）…Ｃ（ＳＥｐ）∈ＳＥＣＳｅｑＳｅｔ，
则将该类别序列出现的频数加１，否则将该类别序列出现的频

数设为 １，并令 ＳＥＣＳｅｑＳｅｔ＝ＳＥＣＳｅｑＳｅｔ∪｛Ｃ（ＳＥｉ）Ｃ（ＳＥｊ）…
Ｃ（ＳＥｐ）｝。

ｃ）依次为ＳＥＴｙｐｅｓ中的每个子事件类别建立一个顶点，得
到ＳＤＧ的顶点集Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ｝。

ｄ）对于ＳＥＣＳｅｑＳｅｔ中的每个类别序列 ｃｉｃｊ…ｃｐ（ｐ＝ｊ，ｋ，ｌ；
１≤ｉ，ｊ，ｋ，ｌ≤ｍ），为 ＳＤＧ构造一条相应的超弧 ｅｒ＝〈ｖｉ，ｖｊ，…，

ｖｐ〉，并且ｅｒ的权值ｗｒ＝
Ｆｒｅｑ（ｃｉｃｊ…ｃｐ）
∑

ｃｑ∈ＳＥＴｙｐｅｓ
Ｆｒｅｑ（ｃｉｃｊ…ｃｑ）

，其中 Ｆｒｅｑ（·）

表示相应的类别序列出现的频数。

通过以上分析可知，采用ＳＤＧ来对复杂事件建模，不仅能
很好地捕捉同一种事件中各个子事件之间可能出现的时序关

系变化，而且能有效地描述各个子事件之间不同大小的时序条

件依赖关系。更加值得注意的是，ＳＤＧ还可以用于多主体事
件的建模，且用它来对事件建模时对事件的长度没有限制。

"

　基于谱超图聚类的复杂事件检测

对于一个给定的测试视频，首先检测得到视频中的所有子

事件并构建相应的子事件时序关系图；其次采用每一个已经构

建好的子事件依赖关系图来构建测试视频的子事件超图；最后

通过谱超图分割来获取所有关联度大的子事件簇，其中的每一

个子事件簇均组成了一个相应的子事件依赖关系图所对应的

复杂事件。因而，只要依次利用每一个子事件依赖关系图来构

建测试视频的子事件超图并对其进行谱超图聚类分析，就可以

检测出测试视频中的所有事件。

"


!

　构建子事件超图

基于测试视频的子事件时序关系图，可以获取一个时序上

有序的子事件序列 ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｑ＝｛ＳＥ１，ＳＥ２，…，ＳＥｎ｝。给定
一个特定复杂事件的子事件依赖关系图 ＳＤＧｓ，按照以下步骤
构建测试视频的子事件超图：

ａ）依次为 ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｑ中的每个子事件建立一个顶点，
得到子事件超图的顶点集Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝。

ｂ）设ＡＧ（·）表示相应子事件的主体集，Ｃ（·）表示相应
子事件的类别，按先后顺序对 ＯｒｄｅｒｅｄＳＥＳｅｑ中的每个子事件
ＳＥｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）执行以下操作：

（ａ）在ＳＥｉ之后寻找与之最邻近的三个子事件｛ＳＥｊ，ＳＥｋ，
ＳＥｌ｝，其中ｉ＜ｊ＜ｋ＜ｌ≤ｎ且 ＡＧ（ＳＥｉ）∩ＡＧ（ＳＥｊ）≠ ａｎｄＡＧ
（ＳＥｊ）∩ＡＧ（ＳＥｋ）≠ ａｎｄＡＧ（ＳＥｋ）∩ＡＧ（ＳＥｌ）≠；

（ｂ）对｛ＳＥｊ，ＳＥｋ，ＳＥｌ｝中的每个子事件 ＳＥｐ（ｐ＝ｊ，ｋ，ｌ）（如
果存在），若类别序列Ｃ（ＳＥｉ）Ｃ（ＳＥｊ）…Ｃ（ＳＥｐ）在ＳＤＧｓ中有一
条超弧与之对应，则为子事件超图中的顶点｛ｖｉ，ｖｊ，…，ｖｐ｝构造
一条超边，该超边的权值ｗα由以下公式计算：

ｗα＝Ｐ（ＳＥｐ｜Ｐａ（ＳＥｐ）） （５）

其中：Ｐａ（ＳＥｐ）表示ＳＥｐ的前驱子事件序列ＳＥｉ，ＳＥｊ，…。
通过以上描述可知，那些在训练视频中频繁出现的子事件

序列在子事件超图中所对应的超边会具有较高的权值，因而这

些子事件在后续的谱超图聚类中就会被划分在同一个类别中。

"


"

　子事件超图的谱分割

谱超图分割是谱图分割在超图上的扩展，它可以有效地将

一个超图分割成两部分。给定一个超图Ｈ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ），设顶点
集ＳＶ，Ｓｃ为Ｓ的补集，则谱分割通过实现以下条件来得到Ｈ
的最优二分：
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ａｒｇｍｉｎ
≠ＳＶ

ｃ（Ｓ）＝ｖｏｌＳ（１ｖｏｌＳ＋
１
ｖｏｌＳｃ

） （６）

其中：Ｓ＝｛ｅ∈Ｅ｜ｅ∩Ｓ≠，ｅ∩Ｓｃ≠｝为顶点集 Ｓ的超割边

集，ｖｏｌＳ＝∑
ｅ∈Ｓ
ｗ（ｅ）｜ｅ∩Ｓ‖ｅ∩Ｓ

ｃ｜
δ（ｅ）

，ｖｏｌＳ＝∑ｖ∈Ｓｄ（ｖ），ｖｏｌＳ
ｃ＝

∑ｖ∈Ｓｃｄ（ｖ）。也就是说，通过满足式（６）来分割超图，可以使分
割得到的两部分各自内部关联最紧密而两部分之间的关联

最小。

为了得到满足上述条件的分割，通过求解以下特征系统的

最小非零特征值所对应的特征向量来解决：

（Ｉ－Ｄ－１／２ｖ ＡＷＤ－１ｅ ＡＴＤ－１／２ｖ ）ｘ＝λｘ （７）

其中：Ｉ为单位矩阵；Ａ为超图 Ｈ的关联矩阵；ＡＴ为 Ａ的转置；
Ｄｖ是由各个顶点的度构成的对角阵；Ｄｅ是由各条超边的度构
成的对角阵；Ｗ是由各条超边的权值构成的对角阵。若设Δ＝
Ｉ－Ｄ－１／２ｖ ＡＷＤ－１ｅ Ａ

ＴＤ－１／２ｖ ，并设 Φ为 Δ的最小非零特征值对应
的特征向量，则超图Ｈ的最优二分为 Ｓ＝｛ｖ∈Ｖ｜Φ（ｖ）≥０｝，
Ｓｃ＝｛ｖ∈Ｖ｜Φ（ｖ）＜０｝。

基于上述方法，对构建好的子事件超图递归地进行二分，

直到ｃ（Ｓ）的值以及分割所得各部分内超边的平均权值均不小
于相应的阈值。最终可以获取子事件超图中的所有子事件簇，

并且同一个子事件簇中的各个子事件间的关联程度很大，而不

同簇中的子事件之间的关联程度很小。

由于子事件超图是根据一个特定复杂事件的子事件依赖

关系图构建的，因此只能确定每个子事件簇是否对应一个该

特定复杂事件的实例。对于每一个子事件簇，若其中的各个

子事件之间的时序依赖关系与相应的特定复杂事件中的各

个子事件之间的时序依赖关系相似，则该子事件簇就对应一

个相应的特定复杂事件的实例；反之不然。对于子事件簇

ＳＥＣｉ与特定的复杂事件 ＳＤＧｊ之间的相似度，按照以下公式
计算：

Ｓｉｍ（ＳＥＣｉ，ＳＤＧｊ）＝
ＶＮｉｎ
ＶＮＳＤＧ

×
ＥＮｉｎ
ＥＮｔｏｔａｌ

（８）

其中：ＶＮｉｎ表示ＳＥＣｉ中包含在 ＳＤＧｊ中的顶点的数量；ＶＮＳＤＧ表
示ＳＤＧｊ中的顶点数量；ＥＮｉｎ表示 ＳＥＣｉ中包含在 ＳＤＧｊ中的超
边的数量；ＥＮｔｏｔａｌ表示ＳＥＣｉ中包含在 ＳＤＧｊ中的各个顶点之间
的超边的总数。

#

　系统测试

为了验证上述方法的有效性，选择镇江海关监控系统中采

集的监控视频集（ｃｕｓｔｏｍｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖｉｄｅｏ，ＣＭＶ）为实验数据，
并针对其中的５个典型事件进行了实验，各个事件的编号及其
描述信息如表１所示。

为评估ＳＤＧ方法的正确性和一致性，采用图变换（ｇｒａｐｈ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）工具 ＡＧＧ进行实验。ＡＧＧ是一个基于代数方
法的图变换系统仿真环境，它不仅可以图形方式模拟图变换

系统的变换过程，而且还可检查图变换系统的一致性。港口

码头（ｐｉｅｒ）中的运动对象油轮（ｔａｎｋｅｒ）、小船（ｖｅｓｓｅｌ）之间的
事件关系如图３（ａ）所示，由此构成了以上５个 Ｅｖｅｎｔ的子事
件时序关系图，实验的时序性按照视频帧过场顺序；由所有

的视频集数据传入子事件时序关系图进行计算，得到各个子

事件超图的构建过程如图３（ｂ）所示，由子事件超图就可以进
行谱分割，从而得到事件监测模型，用于复杂视频事件的

检测。

表１　各事件的详细信息

事件
编号

事件描述 总帧数
子事件
数量

事件
数量

１ 油轮靠港，卸油，停止作业 １２８７０ ３６ ５

２ 船只靠近油轮，船只停靠
油轮，开始输油，停止作业

６２２７１ １０８ １５

３ 桥起重机开始移动，移动至
油轮上方，停止移动

１５４７７ ４２ ７

４ 船只靠近油轮，检查，
船只停留油轮侧方

２３５９５ ５７ １０

５ 船只靠近油轮，船只
经过油轮旁边区域

２１７１４ ５１ ９

　　为了客观地评价 ＳＤＧ方法的合理性和有效性，选取准确
率与召回率两个指标作为衡量标准，下面给出几个相关术语。

真正（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ），定义为被分类模型正确预测的正
样本数。

假正（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ），定义为被分类模型错误预测为正
类的负样本数。

真负（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ），定义为被分类模型正确预测的负
样本数。

假负（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ），定义为被分类模型错误预测为
负类的正样本数。

准确率ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的计算公式为

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （９）

召回率ｒｅｃａｌｌ的计算公式为

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１０）

通过上述定义可知，一种好的事件检测方法应该具有较高

的准确率和较高的召回率。

在实验过程中，将 ＳＤＧ方法、基于谱图聚类的方法
（ＣＧＣ）、基于时空衍生的方法（ＭＤＬ）［７］和协同嵌入式原型
（ＮＤＥ）［８］进行了对比，四种方法的准确率和召回率及其对比
如图４所示。

如图４（ａ）所示，ＳＤＧ方法的准确率和召回率均高于其他
方法。对于事件２，ＳＤＧ方法的准确率明显高于其他算法，这
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是由于事件２比较复杂，其他算法很容易将一个与事件２相似
的事件误判为一个事件２的实例（由于复杂事件比较容易被
截断）；对于事件４，针对小船长时间停留情况，ＳＤＧ方法也可
以得到很好的准确率。如图４（ｂ）所示，对于事件５，本文方法
的召回率比较高，原因是事件５时间间隔较短，ＳＤＧ方法可以
更好地区分简短事件的子事件与其他干扰子事件。所以 ＳＤＧ
方法用于事件检测能得到较好的准确率和召回率，能够有效地

解决复杂视频事件的检测问题。

$

　结束语

本文提出了一种基于超图模型的视频复杂事件建模及检

测方法。该方法首先检测出视频中的运动对象并对其进行

分类和跟踪，从而提取出对象的运动轨迹；然后通过分析对

象的运动轨迹，检测出视频中的所有子事件并构建子事件时

序关系图。基于子事件时序关系图，对于训练视频，通过自

动构建训练视频中各类子事件间的依赖关系图来建立复杂

事件的模型；而对于测试视频，依次利用每一个子事件依赖

关系图来构建子事件超图，并通过谱超图聚类分析来检测相

应的事件。采用ＳＤＧ来对复杂事件建模不仅能很好地捕捉
同一种事件中各个子事件之间可能出现的时序关系变化，而

且能有效地描述各个子事件之间不同大小的时序条件依赖

关系。不仅如此，ＳＤＧ还可以用于多主体事件的建模，且用
它来对事件建模时对事件的长度没有限制。因而通过对子

事件超图的谱聚类分析，不仅可以检测出多主体事件，而且

还可以检测出任意长度的事件。实验结果表明，ＳＤＧ方法具
有更高的准确率和召回率，能更加有效地适应复杂视频事件

的检测。
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