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深度多模态不确定度的短视频事件检测方法

苏育挺,王富铕,井佩光
(天津大学 电气自动化与信息工程学院,天津 300072)

摘　 要: 随着短视频的快速发展,短视频事件检测任务受到越来越多的关注。 现有短视频事件检测研究普遍采用深度神经网

络来获得确定的检测结果,但是网络忽略了不确定度的影响从而导致错误的预测结果也会产生过度置信的决策。 为了解决

上述问题,本文提出了一个深度多模态不确定度网络的短视频事件检测方法。 首先,该方法在传统域分离网络中嵌入变分

层,用来获得预测分布;然后,将视觉模态信息和音频模态信息输入到网络中,利用该方法所构建的独立性和相关性损失可以

获得包含不确定度的音频模态共、私有域预测分布以及视觉模态共、私有域预测分布;最后,提出了一个不确定度判别法则用

来筛选 4 个域的预测分布,从而得到最终的预测结果。 在公开数据集(UCF-101 与 HMDB51)和新构建的短视频事件检测数据

集上进行了实验。 实验结果表明,面对不同的深度分类方法以及不同的数据集,本文方法不仅有着更高的分类准确率,还可

以对输出结果进行不确定度估计,针对音频的干扰也具有较强的鲁棒性。
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Micro-video event detection method with deep multimodal uncertainty

SU Yuting, WANG Fuyou, JING Peiguang

(School of Electrical and Information Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China)

Abstract: With the rapid development of micro-videos, the task of micro-video event detection is receiving more
and more attention. Existing micro-video event detection studies commonly use deep neural networks to obtain
definitive detection results. But these networks that ignore the effect of uncertainty may lead to false predictions
yielding definitive results. To address these problems, in this paper, a micro-video event detection method with
multimodal uncertainty network was proposed. Firstly, the proposed method embeds a variational layer in a
traditional domain separation network, which was used to obtain predictive distributions. Then the visual modal
information and the acoustic modal information was fed into the network, and the independence and correlation
losses were constructed to obtain visual-audio shared domain predictive distributions and visual-audio private
domain predictive distributions. Finally, an uncertainty discriminant was proposed to filter the prediction
distribution of the four domains, so as to get the final prediction results. The experiments were performed on the
public dataset ( UCF-101 and HMDB51 ) and the newly constructed micro-video event detection dataset.
Experimental results show that the proposed method not only has higher classification accuracy on different datasets
but also can estimate the uncertainty of the output results. It also shows robustness against audio interference.
Keywords: deep neural network; micro-video event detection; domain separation network; variational layer;
modal uncertainty
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　 　 随着互联网和社交平台的快速发展,短视频作

为一种新兴的多媒体形式,因具备时长短、内容丰

富、制作简单、传播性强等特点而广受年轻人喜爱。
数据显示,截至 2021 年 12 月,中国短视频用户规模

达 8. 88 亿人。 在如此庞大的用户规模下产生了海

量的短视频数据,因此对这些数据的研究迫在眉睫。
深度神经网络(deep neural network,DNN)是现

代机器学习研究的一个领域,因为其在复杂预测任

务[1 - 3]中表现突出而受到极大欢迎。 但是在一些任

务和领域中(如碰撞检测[4]、医学影像分类[5] 等),
单一的预测分数(即预测的准确性)是不够的。 为

此需要建立一个不确定度指标来对预测结果的可信

度进行衡量。 贝叶斯概率模型可以对数据进行观

测,并在预测中获得可靠的不确定性估计。 例如文



献[4]利用贝叶斯联立方程模型来解决自行车碰撞

时由于数据不完整而产生的不确定性。 不确定度同

样可以用来提高神经网络的性能。 例如文献[5]利
用贝叶斯深度学习中的不确定度来解决皮肤癌图像

分类的问题。 文献[6]在计算机视觉任务中提出了

一个结合任意不确定性和认知不确定性的贝叶斯深

度学习框架。 本文则是引入了不确定度来更好的解

决短视频事件检测任务。
短视频事件检测是对特定场景下所涉及的主体

和对象的特征进行检测[7]。 视频中出现的简单手

势,如拍手、跑步、微笑,这些都被视为动作。 在特殊

场合下,如生日会、游行、婚礼等,发生的动作合集称

为事件。 现有事件检测研究主要集中在监控视频的

异常事件检测[8] 和传统视频的体育事件检测[9]。
实际上,体育事件或异常事件定义更加明确,模式较

为重复,如监控视频中的跑步[10]。 短视频事件更为

复杂,由多个对象、不同场景等元素组成[11]。 文献[12]
采用循环压缩卷积网络来发现短视频中包括的大部

分非事件视频的潜在事件模式。 文献[13]采用长

短期记忆网络来识别短视频中的多个事件。
短视频中的视觉模态信息与音频模态信息包含

独立性与相关性,将这两种模态的互补性与一致性

进行有效融合可以大大提高事件检测精度。 例如:
对比笔在纸上的摩擦声,视觉上可以更好地分辨出

是在写作还是绘画;声音可以比视觉上更好地分辨

出说话和唱歌。 为了更好地从多模态融合中获益,
建立一个可靠的多模态不确定度分析模型是十分必

要的。 此外,主流数据集的缺少也限制了短视频事

件检测的发展。
针对上述问题,本文提出一种深度多模态不确

定度的短视频事件检测方法,具体贡献如下:
1)提出了一个深度多模态不确定度网络框架。

利用构建数值与分布相联合的独立性和相关性损失

来划分音频模态共、私有域网络以及视觉模态共、私
有域网络。

2)将变分层嵌入到划分的各个域网络中,通过

变分推断获得包含不确定度的音频模态共、私有域

预测分布以及视觉模态共、私有域预测分布。 针对

这些预测分布,提出了不确定度判别方法。 利用不

确定度对 4 个域的预测进行筛选,从而获得更准确

的分类结果。
3)构造了新的短视频事件检测数据集来解决

该方向缺少主流数据集的问题。 同时在该数据集和

经典动作数据集 UCF-101、HMDB51 上进行了实验

并与其他方法比较,验证了所提方法的有效性。

1　 相关工作

1. 1　 贝叶斯神经网络

贝叶 斯 神 经 网 络 ( Bayesian neural network,
BNN)是标准神经网络中的一种变体,可以有效解决

DNN 的缺少不确定度和过拟合问题[14]。 BNN 将标

准神经网络中的确定性权重替换为分布来处理,即
让网络中的参数从点估计变成分布估计。 这可以将

网络参数的不确定性转化为输出的不确定性,使预

测结果带有不确定度。 同时 BNN 不需要强制固定

网络参数,这对过拟合有着很好的鲁棒性。
针对给定训练集 D = {(xi,yi)} N

i = 1,其中 xi ∈
ℝ d 为输入的训练样本,yi∈{1,2,…,C}为对应的

输出样本分类,C 为样本类别数。 BNN 的后验分布

表达式为

p(w |D) = p(D |w)p(w)
p(D) (1)

式中 w 为模型权重。
后验分布需要计算神经网络中所有训练样本的

预测值,这一点是难以做到的。 为此文章采用变分

推理[15]来解决这一问题。 变分推理是贝叶斯深度

学习中一个常见的研究方法。 通过构造一个关于参

数 θ 的简单分布 qθ(w)来近似替代后验分布。 通过

优化 θ 来使 qθ(w)逼近后验分布。 具体公式为

　 　 　 θ∗ = arg min
θ
KL(qθ(w)‖p(w |D)) =

arg min
θ
KL(qθ(w)‖p(w)) -

Ew ~ qθ(w)[log p(D |w)] + log p(D) (2)
预测分布可以在预测阶段对网络进行多次随机

正向传递得到。 利用蒙特卡洛估计从网络参数的后

验分布中采样,对已训练好的神经网络中给定一个

新输入 x∗可以得到对应的预测输出 y∗的分布,具
体公式为

p(y∗ | x∗,D) = ∫p(y∗ | x∗,w)qθ(w)dw

p(y∗ | x∗,D) ≈ 1
T∑

T

i = 1
p(y∗ | x∗,wi),wi ~ qθ(w)

(3)
式中 T 为蒙特卡洛采样次数。
1. 2　 多模态特征融合

多模态特征融合是将来自多种不同模态的信息

进行整合,用于分类或回归任务。 短视频中常见的

模态信息有视觉、音频和文本等。 不同模态间存在

着互补性与一致性。 若能合理利用不同模态之间的

互补性与一致性,则可以有效提升模型性能。
多模态融合方法主要有早期特征融合、后期分

类决策、子空间学习等。 早期特征融合通常将不同
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模态特征直接拼接为一个全局特征,然后进行分类。
例如文献[16]将音频特征与视频特征直接拼接为

一个全局向量用于情感分析。 后期分类决策通常是

将几种不同模态的分类结果采取数学的方式进行加

权平均或阈值筛选等操作。 子空间学习的主要思想

是不同模态特征会存在一个公共子空间。 例如,典
型 相 关 性 分 析 ( canonical correlation analysis,
CCA) [17],将文本信息和图像信息在公共子空间相

关度最大化,从而获得两个模态的共有信息,并称其

为公共特征。 除 CCA 之外,利用深度学习的方法进

行模态融合也是子空间学习的常见方法。 例如文

献[18]提出多模态多维信息融合的卷积神经网络

算法,并应用在肿瘤图像中。 文献[19]所提算法构

造了域分离网络,将视觉信息和音频信息划分为音

视频共有域特征与音视频私有域特征,最后将各个

域特征拼接到一起进行分类。
受到子空间学习、后期分类决策以及域分离网

络的启发,本文从不确定度的角度出发,将网络划分

为包含不确定度的不同模态的私有域和共有域网

络,再利用不确定度做最终分类决策。

2　 深度多模态不确定度事件检测方法

2. 1　 网络框架结构

本文模型框架见图 1。 模型采用 I3D[20]卷积神

经网络来提取视觉模态共、私有域特征以及音频模

态共、私有域特征。 为了同时获取各个域特征的不

确定度信息,将 I3D 卷积网络的全连接层替换为

BNN 的变分层从而得到视觉模态私有域预测分布、
音频模态私有域预测分布、音频模态共有域预测分

布以及视觉模态共有域预测分布。

图 1　 多模态不确定度短视频事件检测网络

Fig. 1　 Micro-video event detection network with multimode uncertainty

　 　 整个网络结构按照音频模态私有域网络、视觉

模态私有域网络、音频模态共有域以及视觉模态共

有域网络进行划分。 利用损失函数来优化各个网络

的参数,来获得更加真实的预测分布。 整个损失函

数由 3 部分组成:1)相关性损失 LS,用来学习视觉

模态共有域预测分布和音频模态共有域预测分布的

相关性;2)独立性损失 LD,用来学习视觉模态私有

域预测分布和共有域预测分布以及音频模态共有域

预测分布和私有域预测分布的独立性;3)分类损失

LC,用来优化整个网络参数,并对预测分布进行分

类。 整个损失函数表示为

L = αLS + βLD + γLC (4)
式中:α 为整个损失中的相关性损失权重;β 为整个

损失中的独立性损失权重;γ 为整个损失中的分类

损失权重。
2. 2　 相关性损失

视觉模态和音频模态共有域预测分布可由相关

性损失获得。 文章借鉴了孪生网络[21] 以及域分离

网络[19]中的相似性损失来探寻不同模态共有域预
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测分布之间的相关性。 受孪生网络和相似性损失启

发,本文从分布的角度出发,提出了不同模态下的预

测分布近似的相关性损失。
不同模态间的分布近似可分为数值近似和不确

定度近似两种。 数值近似可表示为

LS_Siamese = 1
2N∑

N

n = 1
∑

T

i = 1
‖h (x^ sa

n ) i - h (x^ sv
n ) i‖2

2

(5)
式中:N 为训练一次的样本数;h (x^ sa

n ) i 和 h (x^ sv
n ) i

分别为第 n 个训练样本的第 i 次前向传播所得到的

音频模态的共有域预测特征和视觉模态的共有域预

测特征;‖·‖2
2 为 L2 范数的平方。

模型参数的广泛分布意味着模型无法确定其真

实值,具有较高的不确定度。 反之,狭窄的参数分布

则可以量化更低的不确定性[22]。 BNN 可以将参数

分布转化为预测分布。 利用贝叶斯不一致主动学习

(Bayesian active learning by disagreement,BALD)[22 -23]

可以对预测分布中所包含的任意不确定度和认知不

确定度信息进行量化。 BALD 公式为

FBALD(y∗,w | x∗,D) = H(y∗ | x∗,D) -
Ew ~ qθ(w)[H(y

∗ | x∗,w)] ≈

-∑
C

c =1
( 1
T∑

T

i =1
p
^ i
c)log

1
T∑

T

i =1
p
^ i
c +

1
T∑c,i p

^ i
clog p

^ i
c (6)

式中: p
^ i
c 为网络第 i 次前向传播所得特征经过

Softmax 层后对第 c 类事件的预测值。
BALD 可以对模型特征能否很好地体现模型参

数进行评分,即量化不确定度[24]。 将式(5)中的音

频和视觉模态共有域预测经过 Softmax 归一化后分

别带入式(6),计算出各自的不确定度。 通过最小

化不同模态间不确定度的差异,可以进一步提升不

同模态预测分布的近似性。 具体公式为

LS_uncertainty = 1
2N∑

N

n = 1
‖FBALD(y

^ sa
n ,w | x^ sa

n ,D) -

FBALD(y
^ sv
n ,w | x^ sv

n ,D)‖2
2 (7)

式中:x^ sa
n 和 y

^ sa
n 分别为音频模态共有域网络的第 n

个输入和该输入 T 次前向传播后得到的预测分布。

x
^ sv
n 和y

^ sv
n 分别为视觉模态共有域网络的第 n 个输入

和该输入 T 次前向传播后得到的预测分布。
最终的相关性损失为

LS = LS_Siamese + LS_uncertainty (8)
2. 3　 独立性损失

独立性损失可用来衡量同一模态下私有域预测

分布与共有域预测分布之间的离散程度。 同一模态

下的离散程度可分为数值离散性和分布离散性两

种,其中数值离散性损失可表示为数值近似性损失

的负数形式为

LD_difference = - 1
2N∑

N

n = 1
∑

T

i = 1
[‖h (x^ pan ) i - h (x^ san ) i‖2

2 +

‖h (x^ pv
n ) i - h (x^ sv

n ) i‖2
2] (9)

式中:h (x^ pa
n ) i 和 h (x^ pv

n ) i 分别为第 n 个训练样本的

第 i 次前向传播所得到的音频模态私有域预测特征

和视觉模态私有域预测特征。
分布离散性可体现为同一模态下的共有域预测

分布与私有域预测分布没有很好的匹配。 通过最大

化同一模态下两个域特征的不确定度差异,可以进

一步提升两个域预测的离散性。

LD_uncertainty = - 1
2N∑

N

n = 1
[‖FBALD(y

^ sa
n ,w | x^ sa

n ,D) -

FBALD(y
^ pa
n ,w | x^ pa

n ,D)‖2
2 +

‖FBALD(y
^ sv
n ,w | x^ sv

n ,D) -

FBALD(y
^ pv
n ,w | x^ pv

n ,D)‖2
2] (10)

式中:x^ pa
n 和y

^ pa
n 分别为音频模态私有域网络的第 n

个输入和该输入 T 次前向传播后得到的预测分布。

x^ pv
n 和y

^ pv
n 分别为视觉模态私有域网络的第 n 个输入

和该输入 T 次前向传播后得到的预测分布。
最终的独立性损失为

LD = LD_difference + LD_uncertainty (11)
2. 4　 分类损失

通过相关性损失和独立性损失,整个网络可以

获得视觉模态共有域预测分布、视觉模态私有域预

测分布、音频模态共有域预测分布、音频模态私有域

预测分布。 构建可以对整个网络参数进行优化的分

类损失来实现分类任务。 整个网络参数可分为

BNN 变分层和 DNN 确定层两部分。
2. 4. 1　 变分层分类损失

BNN 权值分布的构建有多种形式,在本文中针

对权值采用正态分布来建立模型。 对于难以求解的

后验分布 p(w |D)利用变分推理通过构造近似分布

qθ(w) = N(w | μ,σ2)来替代后验分布。 其中 θ =
(μ,σ2),μ 表示均值,σ2 表示方差。 变分层的网络

参数的优化等价于最大化证据下界(evidence lower
bound,ELBO),也即最小化 ELBO 的负数。
LV = - Ew ~ qθ(w)[log p(D | w)] + KL[qθ(w)‖p(w)]≈

∑
T

i = 1
[log qθ(w( i)) - log p(w( i)) - log p(D | w( i))],
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μm+1 ← μm - ηΔμLm
V 　 σm+1 ← σm - ηΔσLm

V (12)
式中:m 为训练次数,η 为学习率,ΔμLV 和 ΔσLV 是

分别计算 μ 和 σ2 的梯度损失。
2. 4. 2　 确定层分类损失

确定层的参数可利用交叉熵损失进行优化,具
体公式为

Lcrossentropy = - ∑
N

n = 1
yn·log2 y

^
n (13)

式中:yn 为第 n 个标签;y
^
n 为对应的预测标签。

整体的分类损失为

LC = LV + Lcrossentropy (14)
2. 5　 不确定度判别

一个可靠的模型可以对预测正确结果提供较低

的不确定度,对错误的预测结果提供更高的不确定

度。 为此设置一个不确定度阈值,用来区分不确定

度的高低。 同时本文引入准确率与不确定度

(accuracy vs uncertainty,AvU)指标 IAvU来评价模型。

IAvU =
nac + niu

nac + niu + nau + nic
(15)

式中:nac为事件预测正确且不确定度低于阈值的数

量;niu 为事件预测错误且不确定度高于阈值的数

量;nau为事件预测正确且不确定度高于阈值的数

量;nic为事件预测错误且不确定度低于阈值的数量。
图 2 所示,通过调节不确定度阈值来让模型获

得更高的 IAvU评分。 IAvU评分最高时对应的不确定

度阈值即为最优值 Uth。 实验表明视觉模态私有域

网络的最优阈值 Uth_vp为 0. 2;视觉模态共有域最优

值 Uth_vs为 0. 15;音频模态私有域最优值 Uth_ap 为

0. 15;音频模态共有域最优值 Uth_as为 0. 25。
从 4 个域输出分布中选取低于不确定度阈值的

域输出作为最终预测结果。 若有多个域的不确定度

低于各自的阈值,则选取更低不确定度的输出作为

预测结果。 若 4 个域输出分布的不确定度均高于阈

值,则对 4 个域的输出进行加权平均得到的输出作

为最终预测结果。

图 2　 不确定度阈值与 IAvU关系曲线

Fig. 2　 Relationship between uncertainty threshold and IAvU

3　 数据集构建及实验分析

3. 1　 数据集构建

现有的事件检测数据集主要针对的是视频监控

和体育事件,在短视频方向上缺少可靠的主流数据

集。 Flickr 是国外的一个资源开放的短视频网络平

台。 同时 Flickr 网站中的大部分短视频都含有上传

者添加的标签,这可以更加便捷地批量下载短视频。
针对上述特点,本文利用编写的爬虫脚本,从 Flickr
网站批量下载对应标签的视频数据。

在构建数据集时还需注意以下 3 点:1)所选视

频的标签要能充分体现出复杂事件的特点;2)视频

长度要能体现出短视频的特点;3)为了便于模型训

练,每个标签都要有足够多的视频数量。 针对上述

问题,作者从体育运动、生活技能、社交活动这 3 个

方面对事件进行整理,共计得到 20 分类。 为确保短

视频的实际内容能与标签相符,将批量下载的短视

频进行人工清洗。 每一个视频都会被至少 3 个人观

看,以避免主观因素的偏差对事件标注的影响。 同

时要求每个视频时长都在 3 ~ 30 s 之间,分辨率在

428 × 320 以上。 最终共筛选出 20 231 个符合要求

的短视频。 短视频各事件数量见表 1。

表 1　 20 类事件及对应视频数量

Tab. 1　 Twenty categories of events and number of corresponding
videos

标签 数量 / 个 标签 数量 / 个
棒球 1 114 足球 1 141
篮球 1 075 高尔夫 974
骑车 1 137 游行 946

音乐会 1 114 跑步 781
厨艺 798 钢琴 551
舞蹈 1 007 滑雪 1 003
潜水 1 109 冲浪 1 358
绘画 934 游泳 802
开车 890 婚礼 886

橄榄球 1 699 排球 1 023

在实际生活中,短视频的音频与视觉信息有时

并不具备相关性,甚至会人为进行有意扰动,例如作

者拍摄视频时添加背景音乐。 进一步筛选发现构建

的 Flickr 数据集中约有 40%的视频满足音频和视觉

的相关性,这满足音视频算法的音频和视觉信息要

具备一定相关性的假设要求。
3. 2　 实验分析

实验用到了公开数据集 UCF-101、HMDB51 和

新建立的 Flickr 短视频事件检测数据集。 其中新建

立的数据集按照 10∶ 2 的比例划分为训练集和测试

集。 UCF-101 和 HMDB51 是两个有关动作识别的
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公开数据集。 UCF-101 提供了来自 101 个动作类别

的 13 320 个短视频。 HMDB51 共 51 个类别,包含

6 766个短视频。 这两个数据集均按照官方提供的

第一种划分方式获得训练集和测试集。 实验过程采

用准确率 ACC ( accuracy)、平均精确率 AP ( average
precision)、平均召回率 AR(average recall)这 3 种指

标来评价模型。
3. 2. 1　 模型预处理与参数设置

为了更好地获得音频模态和视觉模态时域上的

信息,首先对短视频进行一些预处理。 针对视觉模

态,考虑到特征对齐问题,文章将不同时间长度的短

视频按照等间隔的方式提取 16 帧作为视频帧序列;
针对音频模态,首先将短视频中的声音部分转换为

MP3 格式的音频文件,再将音频文件按照等间隔的

方式分为 16 个音频片段,最后将这 16 个音频片段

转换为 16 个频谱图。 利用频谱图来表达音频的变

化规律。 考虑到频谱图和视频帧序列具有时间上的

关联性,采用 I3D[20] 网络来提取视觉模态共、私有

域特征以及音频模态共、私有域特征。
实验在 python3. 6 环境下完成,实验服务器 CPU

为 Intel(R) Core(TM) i9-10920X CPU@3. 5 GHz,GPU
为 RTX 3090,显存 16 GB,采用 PyTorch 框架对模型

进行训练。 训练过程采用随机梯度下降 SGD 优化

器,初始学习率为 0. 000 1,动量 0. 9。
模型将 I3D 网络中最后用于分类的层替换为三

层变分层,并把贝叶斯推断应用于变分层,对模型通

过多次随机前向传递,并对权重后验分布进行蒙特

卡洛采样,得到预测分布。 在 Flickr 数据集中采样

次数对模型准确率的影响见图 3。 从图中可以看出

前向传播达到 4 次时便可以取得较为理想性能,超
过 30 次模型结果将不受影响。 为了追求模型效果,
本文将采样次数 T 设为 30 次。 模型预测结果是将

30 次的前向传播得到的结果进行平均处理。

图 3　 采样次数对模型性能影响

Fig. 3　 Influence of sampling times on model performance

3. 2. 2　 模型收敛性

为验证模型的有效性,在 Flickr 数据集下模型

总损失和准确率随模型训练次数的结果见图 4。
图 4(a)中验证了模型总损失随迭代次数增加而减

少,从第 70 次迭代之后趋于稳定。 图 4(b)中验证

了视频私有域网络输出的准确率随迭代次数的增加

而增加,同样在第 70 次迭代之后趋于平稳。 上述可

以证明模型具备收敛性,是有效的。

图 4　 收敛性验证

Fig. 4　 Convergence verification

3. 2. 3　 参数敏感性

为了让模型效果达到最好,本文在 Flickr 数据

集下寻找相关性损失权重 α、独立性损失权重 β、分
类损失权重 γ 对模型性能影响的最优值。 为了便于

性能对比,本文采用控制变量法,即首先固定分类损

失权重 γ,然后寻找相关性损失权重 α 和独立性损

失权重 β 对实验效果影响的最优值。 最后再控制变

量 α 和 β,寻找 γ 的最优值。 模型参数 α、β 和 γ 对

模型准确率影响见图 5。 从图 5 中可以看出,在固

定 γ 的条件下,α 取值为 0. 6、β 取值为 0. 4 时模型

效果最好。 这说明相关性损失比独立性损失对模型

影响影响更大。 在固定 α 和 β 的情况下,γ 取值为

2. 5 时,模型效果达到最佳。

图 5　 各参数对模型性能影响

Fig. 5　 Influence of parameters on model performance

3. 2. 4　 消融对比实验

为了验证实验的有效性以及各个域网络对实验

效果的影响程度,在其他条件不变的情况下,分别对

视觉私有域网络、视觉共有域网络、音频私有域网

络、音频共有域网络、共有域网络以及私有域网络进

行实验,实验结果见表 2。 其中共有域网络的预测

为视觉共有域和音频共有域网络经过不确定度判别
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后得到的结果,私有域网络得到的预测为视觉私有

域和音频私有域网络经不确定度判别得到的结果。
本文方法为视觉共、私有域与音频共、私有域网络共

同经过不确定度判别得到的预测结果。 实验结果发

现:1)视觉模态信息的效果普遍都比音频效果要

好,这说明短视频中视觉模态信息比音频模态信息

更丰富;2)私有域网络和共有域网络相比,共有域

网络效果更好,这也间接证明了参数敏感性中相关

性损失比独立性损失对模型的效果影响更大;3)本
文方法则是结合了共有域和私有域网络并将各个域

的网络特征进行不确定度筛选,获得了更好的分类

效果。

表 2　 不同域网络的短视频事件分类性能对比

Tab. 2 　 Micro-video events classification performance comparison
of different domain networks

方法 AR AP ACC

视觉私有域 0. 758 0. 742 0. 748

音频私有域 0. 192 0. 171 0. 164

视觉共有域 0. 763 0. 778 0. 786

音频共有域 0. 192 0. 215 0. 201

私有域网络 0. 766 0. 748 0. 752

共有域网络 0. 772 0. 788 0. 789

本文方法 0. 784 0. 798 0. 814

表 3 对比了相关性损失 S、独立性损失 D 和不

确定度判别部分 U 对模型效果影响。 其中 S + D 表

示模型仅采用相关性和独立性损失,S + U 表示模型

采用相关性损失和不确定度判别,D + U 表示模型

采用独立性损失和不确定度判别。 S + D + U 为模

型同时采用两种损失和不确定度判别。 针对未使用

不确定度判别部分的模型,文章将各个域特征拼接

到一起再通过全连接层降维得到最终分类结果。 实

验结果发现:S + D 的效果比 S、D 和 U 单独作用效

果要好,证明了 S 和 D 的有效性。 同时 S + D + U 的

效果比 S + D 的效果好,证明了 U 的有效性。

表 3　 相关性损失、独立性损失和不确定度判别对模型效果

影响

Tab. 3 　 Influence of correlation loss, independence loss, and
uncertainty discrimination on model effect

方法 AR AP ACC

S 0. 748 0. 735 0. 738
D 0. 732 0. 725 0. 720
U 0. 734 0. 718 0. 726

S + U 0. 768 0. 747 0. 752
D + U 0. 750 0. 738 0. 743
S + D 0. 772 0. 776 0. 784

S + D + U 0. 784 0. 798 0. 814

3. 2. 5　 音频与视觉的相关性分析

为了探究音频与视觉的相关性对模型性能的影

响,文章对 Flickr 数据集进一步筛选,筛选出音频与

视觉相关的子集(约占总体的 40% )以及不相关的

扰动集(约占总体的 60% )。
文章在 Flickr 的相关子集中分别加入不同数量

的扰动集进行对比实验,对比结果见图 6。 其中音

频与视觉模态的单模态分类效果采用 I3D 网络获

得。 从图 6 中可以看出在不添加扰动集,即音频与

视觉全部相关的情况下,本文方法的效果最好,可以

达到 0. 914。 随着扰动性的增加,音频的分类准确

率会急剧下降,而视觉的准确率几乎不受影响。 这

是因为标签与视觉内容相符,音频的扰动性不会干

扰到视觉模态。 同时扰动性的增加会导致本文方法

的效果下降,但是当扰动性达到 100% 以上时,即添

加的扰动集数量大于等于相关子集数量时,本文方

法的准确率将趋于稳定不变。 这是因为本文方法的

不确定度判别法则可以从不同域中筛选出有利的分

类结果,当音频模态效果差时,则更加依赖视觉

模态。

图 6　 扰动性与准确率的关系

Fig. 6　 Relationship between irrelevance and accuracy

为探究在不同程度的音频扰动下多模态模型的

性能变化,文章在 Flickr 的相关子集中分别添加轻

度扰动(在原有样本基础上,从扰动集中选取相关

集总数的 40%的扰动视频并加入到相关集中)和重

度扰动(添加相关集总数的 120%的扰动视频)来进

行对比实验。 对比多模态方法有C3D[26](multimodal)、
I3D[20] (multimodal)、 TSN[29]、CTSN[30]。 对比结果

见表 4,从表中可以看出在扰动程度为 0 时各个方

法的准确率最高,并且准确率随着扰动程度的增加

而下降。 此外本文方法无论是在相关、轻度扰动和

重度扰动的情况下都有着更好的性能表现。
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表 4　 不同程度扰动下的不同网络的短视频事件分类性能

对比

Tab. 4 　 Comparison of micro-video events classification
performance of different networks under different
degrees of disturbance

分类方法 0(ACC) 40% (ACC) 120% (ACC)

C3D 0. 742 0. 693 0. 633

I3D 0. 864 0. 814 0. 762

TSN 0. 882 0. 830 0. 776

CTSN 0. 901 0. 844 0. 786

本文方法 0. 914 0. 864 0. 814

3. 2. 6　 不确定度分析

BNN 可以获得包含不确定度的预测分布,采用

BALD 则可以捕捉这一不确定度。 为了验证 BNN
不确定度相比于 DNN 置信度的优势,文章将 Flickr
数据集作为分布内样本并选取 HMDB51 中的 20 类

数据作为分布外样本。 在分布内样本的训练集进行

训练,并在分布内样本的测试集和分布外样本上进

行测试。 文章所提的变分推断模型和采用全连接层

模型在内外分布的测试结果见图 7。 图 7( a)为采

用变分层分类的模型,纵坐标为该不确定度下的预

测数量占全部预测的比例。 图 7(b)为采用全连接

层分类的模型,因为全连接层无法提供不确定度,所
以将全连接层的预测通过 Softmax 层归一化后得到

的预测置信度作为评判标准。 图中可以发现 DNN
全连接层模型得到的分布内和分布外的数据置信度

都较高,而采用 BNN 变分推断模型得到的两个分布

数据不确定度有明显的区分,且分布外数据不确定

度普遍高于分布内数据,说明 BNN 能对数据来源的

可靠性给出一个不确定性估计。

图 7　 不确定度与置信度的对比关系

Fig. 7　 Contrast of uncertainty and confidence

为了验证模型采用变分推断方式获得不确定度

的效果,实验对比了经典贝叶斯推理中蒙特卡洛

Dropout[25]方法。 Dropout 设置为 0. 5,前向传播次

数设置为 30 次,对比结果见图 8。 从图中可以看出

变分推断方法在低不确定度中的准确率明显高于蒙

特卡洛 Dropout 方法。 证明文章所提模型的不确定

度效果更好。

图 8　 不同方法下不确定度与准确率的关系

Fig. 8 　 Relationship between uncertainty and accuracy of
different methods

3. 2. 7　 实验性能对比

为证明本文所提方法的有效性,分别在 Flickr、
UCF-101 和 HMDB51 这 3 个数据集中,将本文提出

的方法与其他方法进行对比。
在新建立的 Flickr 数据集中采取对比的方法分

为单 模 态 和 多 模 态 两 种, 其 中 单 模 态 方 法 有

C3D[26]、GoogleNet[27]、I3D[20]、ResNet3D[28];多模态

方法有 C3D(multimodal)、I3D(multimodal)、TSN[29]、
CTSN[30]。 对比结果见表 5,从表中可以看出:1)在
同一方法下,多模态效果比单模态要好,例如 C3D
(multimodal)与 C3D;2)单模态中 GoogleNet 与 C3D
网络效果不如 I3D 网络,这可能是由于网络参数量

太大而导致的过拟合问题;3)多模态中 CTSN 网络

效果较好,这可能是因为该网络结合了时间与空间

信息,多帧密集光流也助于性能的提高;4)本文方

法的 AR、AP和 ACC指标分别达到了 0. 784、0. 798和
0. 814,比其他方法效果更好,证明了本文方法在该

数据集上的有效性。
为进一步验证模型在公共数据集上的有效性,

模型将 BNN 变分层的最后一层网络维数分别调整

为 51 和 101, 并采用相同的不确定 度 阈 值 在

HMDB51 和 UCF-101 数据集中重新进行上述训练

并测试最终分类准确率。 将分类结果与表 5 中所提

方法进行对比,对比结果见表 6。 从表中可以看出

本文所提方法在 UCF-101 和 HMDB51 数据集下的

ACC指标达到了 0. 964 和 0. 718,效果最好。 证明了

本文方法在公开数据集上的有效性。
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表 5　 Flickr 数据集下的不同网络的短视频事件分类性能

对比

Tab. 5 　 Micro-video events classification performance comparison

of different networks in Flickr datasets

模态种类 分类方法 AR AP ACC

C3D 0. 552 0. 571 0. 582
单

模

态

GoogleNet 0. 617 0. 651 0. 661

ResNet3D 0. 632 0. 671 0. 672

I3D 0. 671 0. 692 0. 712

C3D(multimodal) 0. 612 0. 624 0. 618

多

模

态

I3D(multimodal) 0. 726 0. 747 0. 754

TSN 0. 738 0. 760 0. 765

CTSN 0. 757 0. 768 0. 778

本文方法 0. 784 0. 798 0. 814

表 6　 UCF-101 和 HMDB51 数据集下的不同网络的分类准

确率对比

Tab. 6 　 Comparison of classification accuracy of different

networks in UCF-101 and HMDB51 datasets

模态种类 分类方法 UCF-101 HMDB51

C3D 0. 824 0. 567
单

模

态

GoogleNet 0. 833 0. 583

ResNet3D 0. 877 0. 591

I3D 0. 886 0. 624

C3D(multimodal) 0. 884 0. 614

多

模

态

I3D(multimodal) 0. 934 0. 664

TSN 0. 928 0. 680

CTSN 0. 933 0. 688

本文方法 0. 964 0. 718

4　 结　 论

从 Flickr 网站中构建了一个新的短视频事件检

测数据集,以弥补缺少相关数据集的问题。 针对短

视频事件检测研究,提出了一个深度多模态不确定

度的短视频事件检测方法,该方法将 I3D 网络中的

全连接层替换为 BNN 变分层,并利用独立性和相关

性损失获得包含不确定度的音频视觉模态私有域与

共有域预测,最后利用不确定度判别法则筛选出最

后的分类结果。 在新构建的数据集和公开数据集上

进行实验,证明了该方法在提高分类准确率的同时,
还可以对输出结果进行不确定度估计。
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