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摘 要 随着 多媒体技术 的快速发展 ，
互联 网上 涌现 了 大量 的文本 、 图像 、 视频 、 音频 等 多媒体数据 ． 多 媒体数据 的

特点 表现为形式上 多源异构 、 语义上互相联 系 ． 基于 多 媒体信息 的 社交关 系 理解 是利 用各种 手段 和 方法从海量 异

构 的 多媒体数据 中挖 掘 出 有价值 的信息 ， 帮 助人们快速地理解 多 媒体信息 中 的社交关 系 ， 促进 多 媒体 内 容理解 、 人

物追踪 、知识 图谱的构建等 多媒体数据检索 和智能商业服务 的发展 ． 图像 和 视频 是 多 媒体信息 的 重要 组成部分 ， 基

于 图像 和视频信息 的社交关系 理解研究逐渐 引 起 了 学术界和工业界 的广泛关注 ． 本文主 要对近 年来 基于 图像 和 视

频信息 的社交关系 理解 的分类 和研究现状进行 总结 ． 首先 ， 给 出 问 题定 义并对基于 图像 和 视频信息 的社交关 系 理

解过程进行介绍 ． 其次 ，从 图像 和视频 两个 角 度概括 总 结社交关 系 理解 的 主 要 研究现状 ． 然后 ， 在介 绍 已 有 的 图像

和视频数据集 的基础上 ， 对现有 的 主要算法进行 比较分析 ． 最后 ， 对基于 图像和视频信息 的社交关 系 理解 中 的 主 要

问题和 挑 战作进一步 阐述 ． 本文 旨在 为感兴趣 的研究人员 提供 有 益 的参考 ， 帮 助 其更 全面地 了 解 基于 图像 和 视频

信息 的社交关 系 理解 的研究现状 ， 推动该领域 的进一步发展 ．

关键 词 多媒体特征抽取 ； 图像 内容理解 ； 视频 内容理解 ； 社交关 系 理解 ； 多 元关 系 判定 ； 社交理解应用
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ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏｎ ．Ｗ ｅａ ｌ ｓ ｏｓ ｕｍｍａｒ ｉ ｚ ｅｔ ｈ ｅｓ ｉｍ ｉ ｌ ａｒ ｉ ｔ ｉ ｅ ｓａｎｄｄ ｉ ｆ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅ ｓｂ ｅ ｔｗ ｅ ｅｎｔ ｈ ｅｓ ｔ ｕ ｄ ｉ ｅ ｓｏ ｆｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉ ｎ ｇ ｉｎ ｉｍ ａ ｇ ｅａｎ ｄｖ ｉ ｄ ｅｏａ ｒ ｅ ａ ｓ ．Ａ ｆ ｔ ｅ ｒｗ ａ ｒ ｄ ｓ
，ｗ ｅｇ ｉ ｖ ｅｄ ｅ ｔ ａ ｉ ｌ ｅｄ ｉｎ ｔ ｒ ｏ ｄ ｕ ｃ ｔ ｉ ｏｎ ｓｏ ｆ

ｔ ｈ ｅｅｘ ｉ ｓ ｔ ｉ ｎ ｇｍ ｅ ｔｈ ｏ ｄ ｓ ｉ ｎｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎｄ ｉ ｎ ｇｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎｂ ｏ ｔ ｈ ｉｍａ ｇ ｅａｎｄｖ ｉ ｄ ｅｏ ｉｎ ｆｏ ｒｍａ ｔ ｉ ｏｎ ．

Ａｎｄａｎａ ｌｙｚ ｅｔｈ ｅｅｘｐ ｅｒ ｉｍ ｅｎ ｔｆｒｏｍｔｈ ｒ ｅ ｅｐａｒ ｔ ｓ
：ｅｖａ ｌ ｕａ ｔ ｉｏｎｍ ｅ ｔｈｏｄ

，ｄａ ｔａｓ ｅ ｔａｎｄｃｏｍ ｐ ａｒ ｉ ｓｏｎｍ ｅ ｔｈｏｄ

ｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎ ｉｍａ ｇ ｅａｎｄｖ ｉ ｄ ｅｏｄａ ｔａ ．Ｆ ｉ ｎａ ｌ ｌ ｙ ，ｗ ｅｍ ａｋ ｅａｃ ｏｎ ｃ ｌ ｕ ｓ ｉ ｏｎｏ ｆｔ ｈ ｅ
ｐ ｒ ｏｂ ｌ ｅｍ ｓａｎ ｄｃｈ ａ ｌ ｌ ｅｎ ｇ ｅ ｓｏｎ

ｔ ｈ ｅｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉ ｎ ｇｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎ ｉｍ ａ ｇ ｅａｎｄｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｉｎ ｆｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏｎ ． Ｉｎｐ ａ ｒ ｔ ｉ ｃ ｕ ｌ ａ ｒ
，
ｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎ

ｔ ｈ ｅｔ ｅ ｃｈｎ ｏ ｌ ｏ
ｇ ｙｄ ｅ ｖ ｅ ｌ ｏ

ｐｍ ｅｎ ｔ ｉｎｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎｄ ｉ ｎ
ｇ ，ｗ ｅｄ ｉ ｖ ｉ ｄ ｅｔ ｈ ｅｅｘ ｉ ｓ ｔ ｉｎ

ｇｍ ｅ ｔｈ ｏｄ ｓｏ ｆ

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎ
ｇｉ ｎ ｔ ｏｓ ｅ ｖ ｅｎｃａ ｔ ｅ

ｇ
ｏ ｒ ｉ ｅ ｓ

：ｃ ｏ ｏ ｃ ｃ ｕ ｒ ｒ ｅｎ ｃ ｅ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔｈ ｏｄ ｓ
，ｔ ｒ ａｄ ｉ ｔ ｉ ｏｎ ａ ｌ

ｇ
ｒ ａ

ｐ
ｈ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓ

，ｓ ｕ
ｐ
ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔｈ ｏ ｄ ｓ

，ｍ ａ ｃｈ ｉ ｎ ｅ ｌ ｅ ａ ｒｎ ｉ ｎ
ｇ

ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓ
，ｄ ｅ ｅ

ｐ

ｌ ｅａ ｒｎ ｉ ｎ ｇ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓ
，ｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｏｄａ ｌ ｉｎ ｆｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔ ｈ ｏｄ ｓａｎ ｄＧＮＮ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓ ．Ａ ｓｆｏ ｒ

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎｄ ｉｎ ｇ ｉｎｂ ｏ ｔ ｈｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｅ ｘ ｉ ｓ ｔ ｅｎ ｃ ｅ
 ｊ
ｕｄｇｍ ｅｎ ｔａｎ ｄｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｔ ｙ ｐ ｅ ｊ

ｕ ｄｇｍ ｅｎ ｔ
，ｗ ｅ

ｆｕ ｒ ｔｈ ｅ ｒｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆｙｔｈ ｅｍ ｅ ｔ ｈ ｏｄ ｓ ｉ ｎ ｔ ｏｔｗ ｏｃａ ｔ ｅ ｇ ｏ ｒ ｉ ｅ ｓｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎｔ ｈ ｅｎ ｕｍｂ ｅ ｒｏ ｆｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｓ
：ｓ ｉ ｎ ｇ ｌ ｅａｎｄ

ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｐ ｌ ｅｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ．Ｉ ｎｔ ｈ ｅｐ ａｒ ｔｏ ｆｅｘｐ ｅ ｒ ｉｍ ｅｎ ｔ ｓ
，ｗ ｅｓ ｕｍｍ ａ ｒ ｉ ｚ ｅｆ ｉ ｖ ｅｅ ｖ ａ ｌ ｕ ａ ｔ ｉ ｏｎｍ ｅ ｔｈ ｏｄ ｓ

，ｎａｍ ｅ ｌ ｙ

ａ ｃ ｃ ｕ ｒ ａ ｃｙ ， ｐ ｒ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ
，

ｒ ｅ ｃ ａ ｌ ｌ
，
Ｆ Ｉａｎ ｄｍＡＰ ．Ｔｈ ｅｎｗ ｅ ｉ ｎ ｔ ｒ ｏｄ ｕ ｃ ｅｔｈ ｅ ｉｍ ａ ｇ ｅａｎｄｖ ｉ ｄ ｅ ｏｄａ ｔ ａ ｓ ｅ ｔ ｓｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｅ ｄ

ｔ ｏｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉ ｎ
ｇ

ｉ ｎｒ ｅ ｃ ｅｎ ｔｙ ｅａ ｒ ｓ ．Ｉ ｎｔ ｈ ｅｅｘ
ｐ
ｅ ｒ ｉｍ ｅｎ ｔ ｓｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎ ｉｍ ａ

ｇ
ｅ ｉｎ ｆｏ ｒｍａ ｔ ｉ ｏｎ

，

ｗ ｅｃｈ ｏ ｓ ｅＰ ＩＳＣａｎｄＰ ＩＰＡｄａ ｔ ａ ｓ ｅ ｔ ｓｆｏ ｒｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄｃｏｍ ｐ
ａｒ ｉ ｓ ｏ ｎ ｓ ．Ａ ｓｆｏ ｒｔｈ ｅｅｘ

ｐ
ｅ ｒ ｉｍ ｅｎ ｔ ｓｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎｖ ｉ ｄ ｅ ｏ

ｉ ｎ ｆｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏｎ
，ｗ ｅｃｈ ｏ ｓ ｅＳＲ ＩＶａｎ ｄＶ ｉＳＲｄａ ｔａ ｓ ｅ ｔ ｓｆｏ ｒｍ ｅ ｔｈ ｏｄｃ ｏｍ ｐ

ａ ｒ ｉ ｓ ｏｎ ｓ ．Ｍ ｏ ｒ ｅｏ ｖ ｅ ｒ
，ｗ ｅａｎａ ｌ

ｙ ｚ ｅ

ｔ ｈ ｅａｄｖ ａｎ ｔ ａ ｇ ｅ ｓａｎ ｄｄ ｉ ｓ ａｄ ｖａｎ ｔａ ｇ ｅ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅｅｘ ｉ ｓ ｔ ｉｎ ｇｍ ｅ ｔｈ ｏ ｄ ｓｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎｔ ｈ ｅｅ ｘｐ ｅ ｒ ｉｍ ｅｎ ｔ ａ ｌｒ ｅ ｓ ｕ ｌ ｔ ｓ ．Ａｎｄ

ｆ ｉ ｎａ ｌ ｌ ｙｓ ｕｍｍ ａ ｒ ｉ ｚ ｅｔｈ ｅ
ｐ ｒｏ ｂ ｌ ｅｍ ｓａｎ ｄｃｈ ａ ｌ ｌ ｅｎ ｇ ｅ ｓｆｒ ｏｍｓ ｅ ｖ ｅｎａ ｓ ｐ ｅ ｃ ｔ ｓ

，ｎａｍ ｅ ｌ ｙ
ｓｍ ａ ｌ ｌｓ ａｍ ｐ ｌ ｅ ｌ ｅａ ｒｎ ｉ ｎ ｇ ，

ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｓ ｏ ｕ ｒ ｃ ｅｄａ ｔ ａｆｕ ｓ ｉ ｏｎ
，ｕｎ ｓ ｕ ｐ ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅ ｄｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉｎ ｇ ，ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｒ ｏ ｌ ｅｄ ｉ ｆｆ ｅ ｒ ｅｎ ｔｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ

ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏｎ
，ｅ ｆ ｆ ｉ ｃ ｉ ｅｎ ｔｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉ ｎ ｇａ ｌ ｇ ｏ ｒ ｉ ｔｈｍ

，ｒ ｅ ａ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄａ ｔａｆ ｅ ｅ ｄｂ ａ ｃｋａｎｄｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ

ｋｎｏｗ ｌ ｅｄｇ ｅ
ｇｒａｐｈ ｓ ．Ｔｈ ｅａ ｉｍｏｆｔｈ ｉ ｓ

ｐａｐ ｅｒ ｉ ｓｔｏｐｒｏｖ ｉｄｅａｒ ｅｓ ｅａｒ ｃｈｓ ｃｏｐ ｅｏｆｓｏ ｃ ｉａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉｏｎｕｎｄｅｒｓ ｔａｎｄ ｉｎｇ

ｂ ａ ｓ ｅ ｄｏｎ ｉｍ ａ
ｇ
ｅａｎ ｄｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｉ ｎ ｆｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏｎ

，ｗ ｈ ｉ ｃｈｍ ａｙｂ ｅｈ ｅ ｌ

ｐ
ｆ ｕ ｌｆｏ ｒｔｈ ｅｒ ｅ ｓ ｅ ａｒ ｃｈ ｅ ｒ ｓｔ ｏｈ ａｖ ｅａ

ｑｕ
ｉ ｃｋ

ｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉｎ
ｇ

ｏ ｆｔ ｈ ｅｆ ｉ ｅ ｌ ｄ
，ａｎｄｐ ｒ ｏｍ ｏ ｔ ｅｔ ｈ ｅｆ ｕ ｒ ｔｈ ｅ ｒｄ ｅ ｖ ｅ ｌ ｏ

ｐｍ ｅｎ ｔ ｉｎｔｈ ｉ ｓａ ｒ ｅ ａ ．

Ｋｅ
ｙ
ｗｏｒｄｓｍｕ ｌ ｔ ｉｍｅｄ ｉ ａｆｅａｔｕｒ ｅｅｘｔ ｒａｃｔ ｉ ｏｎ

； ｉｍａｇ ｅｃｏｎ ｔ ｅｎｔｕｎｄｅｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇ ；ｖ ｉ ｄ ｅ ｏｃｏｎ ｔ ｅｎ ｔｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉ ｎ ｇ ；

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎｕｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎｄ ｉｎ ｇ ；ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｐ ｌ ｅｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｓｐ ｒ ｅ ｄ ｉ ｃａ ｔ ｉ ｏ ｎ
；ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａｎ ｄ ｉｎ ｇａｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏｎ

ｉ 引 言

随着科技的 日 新月 异 ， 多媒体技术得到 了长足 的

发展 ， 并涌现 出 海量 的多媒体数据 ， 如文本 、 图像 、视

频 、音频等 ． 国际数据公司 （ Ｉｎ ｔ ｅｒｎａ ｔ ｉｏｎａ ｌＤａｔａＣｏｒ
ｐ
ｏｒａ

ｔ ｉｏｎ
， 
ＩＤＣ ）

发 布 的最新版 白 皮 书 《 Ｄ ａ ｔａＡ ｇ ｅ２ ０ ２ ５ 》
？

指 出 ， 预计到 ２ ０ ２ ５ 年 ， 全球数据量 总 和 将达 到 １ ７ ５

ＺＢ
， 这说 明在 当 前所处 的科技 时代 ， 信息 数据 的 增

长是爆炸性 的 ． 其 中 ， 图像和视频数据 已经 占据总数

（ＤＤａ ｔ ａＡｇ ｅ ２ ０ ２ ５ ．ｈ ｔ ｔｐ ｓ ： ／ ／ ｗｗｗ ． Ｓ ｅ ａｇ ａ ｔｅ ， ｃｏｍ／ ｃｎ／ ｚｈ／ ｏ ｕ ｒ ｓ ｔｏ ｒｙ ／

ｄａ ｔ ａ ａ
ｇ
ｅ ２ ０ ２ ５
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据量 的 ９ ０ ％ 以上
［ １ ］

． 因 为这些具有多 源异构性 和 多

样性 的非结构化数据正在快速增长并且具有很高 的

研究前景 ， 所 以如何从海量数据 中 挖掘 出 有价值 的

信息 ， 帮助人们快速地理解社交关系 并取得实 际应

用成为研究 的热点 问题
［ ２ ］

．

社交关 系是人与人之 间 的关 系 ， 主要是在社会

生产和生活 的直接交往 中 形成 的
ｆｒ ４ ］

． 图像和视频是

多媒体信息 的重要组成部分 ， 近年来基于 图像和视

频信息 的社交关系理解有 了 新 的进展 ， 引 起 了 学术

界和工业界 的广泛关注 ． 本文主要针对多媒体 中 基

于 图像和视频信息 的社交关 系 理解进行分析和 总

结 ． 基于多媒体 （特指 图像 和视频 ） 信息 的社交关 系

理解是利用各种手段和方法从海量异构 的多媒体数

据 中 挖掘 出 有价值 的信息 ， 帮助人们快速地理解 多

媒体信息 中 的社交关系 ， 促进多媒体 内 容理解
［

５
］

、人

物追踪
［
６
］

、角 色发现
［
７
］

、知识 图谱的构建
［
８
］

等多媒体

数据检索和智 能商业服务 ［
９￣

］

的发展 ． 同 时 ， 基于多

媒体信息 的社交关系理解也逐渐受 到谷歌 、京东 、爱

奇艺等 国 内 外知名企业 的关注 ． 可见 ， 基于多媒体信

息 的社交关系研究 与 国家和社会 的发展 紧密 相 连 ，

顺应社会的发展趋势 ．

多媒体数据具有数 据量 大 、 非结构 化 、语义 抽

象 、 种类 多样等特点 ， 对基于 多媒体信 息 的 社交关

系理解 的研究 不仅需 要 分析 图 像 、 视 频 等 单 一 媒

体数据 ， 也需要综合分析多种媒体数据进而实 现语

义协 同
［

１
］

． 其 中 ， 这 涉 及 多 个 领 域 的 知 识 ， 如 多 媒

体
［
１ １

］

、计 算 机 视 觉
［

１ ２
］

、 传 统 机 器 学 习
［
１ ３

］

、 深 度 学

习
［
１ ４

］

、模式识别
［
１ ５

］

等 ， 吸 引 了来 自 社会学 、 数学 、计

算机科学 、语言学 、 复杂性科学等众多 领域 的研究

者 ？ 每 年 在 ０￥？尺
［
１ ６

］

、
１〇〇￥

［
１ ７

］

、
￡〇３￥

［
１ ８

］

、
１１

ＣＡ Ｉ
［
１ ９

］

、 ＡＣＭＭＭ ［
２ 。

］

、
ＩＪＣＶ

［
２ １

］

、
ＴＴＭＭ ［

２ ２
］

、
ＰＲＭ

等

国 际顶级会议和期 刊上都 刊 出 了 相关 的 工作 ， 推动

着相关研究 的发展 ．

本文主要为 了 给对基于 图像和视频信息 的社交

关系理解方 向 感兴趣 的研究人员 提供有 益 的参考 ，

帮助其更全面地 了解基于 图像和视频信息 的社交关

系理解 的研究 现状 ， 推动 该领域 的 进一 步发展 ． 对

此 ， 在广泛 阅读相关文献的基础上 ， 本文重点对近年

来基于 图像和视频信息 的社交关系理解 的分类和研

究现状进行全面 的分析 总结 ， 并整理 出 相关 的 图像

和视频数据集 以及相 应 的方法对 比 ． 贡献是 系统地

整理 出 基于 图像和视频信息 的社交关系理解研究综

述 ． 主要对 问题定义 、 问题形式化 以及具体处理方法

进行描述 ， 总结 了 基于 图像和视频信息 的社交关 系

理解过程 （包括数据预处理 、特征 提取 、 社交关 系 抽

取 、研究应用 ） ． 此外 ， 对方法分类说 明 、 比较分析与

选择进行描述 ， 从 图像 和视频两个角 度介绍 和分析

当前 的研究现状 ． 同 时 ， 对实验 中 涉及 的评价指标 、

数据集 、基于 图像和视频数据 的实验对 比方法 以 及

当前存在 的 问题与挑 战进行 了 相应 的分析与 总结 ．

本文第 １ 节为 引 言 ， 讲述基于 图像和视频信息

的社交关系理解研究背景 ； 第 ２ 节对 问题定义 、形式

化 、具体处理方法 以 及基于 图像和视频信息 的社交

关系理解过程进行描述 ；第 ３ 节对方法分类说 明 、 比

较分析与选择进行描述 ， 并从 图像和视频两个 角 度

概括总结社交关系理解 的 主要研究现状 ； 第 ４ 节在

介绍 已 有 图像和视频数据集 的 基础上 ， 对现有 主要

算法进行 比较分析 ； 第 ５ 节对基于 图像和视频信息

的社交关系 理解 中 的 主要 问 题和 挑 战 作进
一 步 阐

述 ； 第 ６ 节对全文进行总结 ．

２ 问题描述

本文主要对基于 图像和视频信息 的社交关系理

解进行研究 ， 通过从 图像和视频数据 中识别 出 人物

实体 ， 并借助提取的各种特征属性 ， 利用学 习模型去

分析和推断人物之 间 是否存在社交关 系 、存在何种

类型 的社交关系 ． 其 中 ， 涉及到节点 、 边 、特征 、 网 络

等相关定义 、形式化 描述 、研究方法 以 及具体过程 ．

首先 ， 我们对相关概念进行定义 ．

２ ． １ 相 关定义

定义 １ ． 角 色节点集 ． 角 色是 网 络 中 的节点 ，

通过人脸或人体检测 和识别算法 ， 对 图像和视频 中

的人物进行识 别 和标识 ， 形 成 角 色 节 点 集 合 Ｕ 

＝

｛
ｍ

ｉ ，
ｍ

ｚ ，

？ ？ ？

 ，
ｕ

ｎ ）
．

定义 ２ ． 角 色边集 ． 角 色边 即 网 络 中 的 角 色对

〈 Ｍ
， 〉之 间 的 连边 ，

Ｅ 表亦 角 色边集合 ． 当 图像或

视频 中 的角 色 Ｍ
， 和 之间存在关系 时 ， 将 添加

到角 色边集合 ｅ 中 ． 其 中 ， 叫

定 义 ３ ．关 系权重矩 阵 ． 关 系权重矩 阵 ｗ 是

一个 ｗＸ Ｗ 的矩 阵 ［ＴＯ。 ］ ？ ｘ ？
． 其 中 ， 叫 是 角 色 ｉ 和

之间边 的权重 ， 通过分析 图像 和视频 中 出 现 的 相应

角 色之 间 的交互确定权重 ， 它 用来衡量 角 色之 间 的

关系强度 ．

定义 ４ ． 图像集 ． 图像集用 Ｄ ＝ ，
＜ｉ

２ ，

…

，
＜ｉ

ｔ ｝

来表亦 ． 其 中 ，
＜ｉ

。表亦 图像集 中 的任意一张 图片 ．

定义 ５ ． 视频帧集 ． 视频是 由 帧组成 的 ， 我们

用 来表亦整个视频 ， 也表亦一个具有相 应
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时 间 戳 ？ 的帧 的流媒体集合 ．

定义 ６ ． 社交关系集 ． 社交关系集令 Ｒ 是由生

活 中各种类型 的关系组 成 的 ， 通 常是预先定义好 的

社交关系集合 ，也可 以用来表示是否存在社交关系 ，

辞
一个角 色对 ＜ ＾ 

＞ 从 ｉ？ 中识别 出 关系 或者判

别是否存在关系 ．

定义 ７ ＿ 社交特征集 ． 所谓 的 社交特征集 合

丨 是 由 各种学 习 算法提取 的 时窆

特征 （语音 Ｙ光流 、场景等 ） 、语义对象 （人脸 １、人物 、物

体等 ）和语义腾性 （年龄 、性别 、 穿着等 》等特征组成

的 ＊ 其 中 ， Ａ ， Ａ
… 表示不 同 的 社交特■ ，用来

辅助社交关系 的判定 ．

定 义 ８ ． 角 色社交关系 网络 ． 角 色社交关系 网

络用 ７ 

＝

〇／
，
￡

，
只 ＞ 来表示 ． 其中 ， １／ 表示角 色节点

暴奮 ， 表示角色之间边的集食 ，
ｉ？ 翁示角色社交关

系集食 ，社交关系根据设定 的 阈值来判定 ，

定义 ９ ． 角色扠薦网络 ？ 角色衩袁Ｗ络甩⑦
＝

〇／ ， Ｅ ，Ｗ ＞来表示 ． 其 中 表示 角 色节点集合 ， Ｅ 表

示角 色之间边 的集合 表示关系权重矩阵 ．

２ ． ２ 问题形式化描述

本节ｉｆｅ要根据 问题的不 同 从关系存在判定和关

系类型判定两种 问题 出 发进行形式 化描述 ． 关系存

在判定主饔是判 断 图像和视频 中 的人物之间是否存

在关系 ， 从而构建网络 ． 关系类型判定是判断图像和

视频 中 的人物之间具体是哪种类 型 的关 系 ， 从而构

建角 色关系 网络 ． 下 面分别从关系存在到定和关系

类型判定两方面进行形式化描述 ．

２ ． ２ ． １ 关系存在判定问题的形式 化描述

賓先 ， 利 用 相 应 的 算 法 识 别 出 图 像 集 Ｄ
＝

｛忒 ， 心 广
．

＇

， 心 丨或视频帧集 Ｖ＝
（巧 ｝ 中 的 角 色节点

集 １／
＝

 ；

？？ ％ 
，

？ ？ ？

， 《？ ｝ 以 及抽 取相 应 的 社 交特征

如 １ １ 外 Ｖ
＂

， Ａ４ ， 然薛 ， 设计相 应 的框架判 断每

个角 色对 為 

＞之间是杳存在关系 ， 如 果存在关系

则计算关系之间 的 权重免 阵 Ｗ ，从 而构建 角 色权重

网络 Ｇ
？
＝具体的形式化定义如下 ｔ

Ｄ ＝  ｛ ｄ ！ ，
ｄ

ｔ ％ 

—

 ，
ｄ

ｔ ．ｈｆ
Ｖ ＝ ｛ Ｆ

ｌ ｝

 ｊ

Ｕ＝  ｛？！  ｓ （Ｄ ，ｖ 
＜ ｕ ， ｐ ｙ

＜ｐＪｉ Ｊ

ｆ 
ｉ？ 

＝

１
 ；？

ｉ和 Ｍ
ｊ存我逢斑

—

Ｕ ＝

ｏ
， 其他

２ ．２ ．２ 关系类型判定问题的形式化描述

苜先 ＿ 利 甩相 应 的 算 法识 别 出 图 像 集 Ｄ
＝

⑷ 》

？ ？ ？

〇 或视频 帧集 ！

．Ｆ
， ｆ 中 的 角 色节点

集 ｌ／
＝

 ； ， 咐 ＞ 以 及 抽 取相 应 的 社 交特征

九 Ｉ

“

． 然辰 ，设计相应的框架判断每个

角色对Ｘ味 ｓ之间 的关寒类遒 ＊从 ：而构建角 色社交

关系 网络 〇
？

＝
（ ［／ ， Ｌ ． 具体的形式化定叉如下

Ｄ 

—

｛ｄｉ ，
ｄ

２ ， ｄ
ｋ ）

？
ｙ 

＝

 ！ Ｆ
； ｝  １

Ｕ＝
｛０ １ ． ｕｉ ｆ

－

． ｕｊ １＾／ ；
（Ｄ

，Ｖ ， ＩＪ ， Ｐ ）

Ｐ＾
ｉ Ｐａ Ｐｚｒ

－

＾ Ｐｍ Ｉ

－ Ｉ

＾Ｒ＾Ｇ
ｌ：

＝

｛Ｕ
，
Ｅ ，ｍ ．

２ ＊ ３ 研究方法

．裳于图 像和视频信息 的社交关系理解的具体处

理方法为从 图 像和视频数据 中识别 出 人物实体 ， 利

用各种学习方法提取 时空特征 、语义对象和语义 爵

性 ， 通过学习模型去分析和推 断人物 之间是否存在

社交关系 ＊存在何种类型的社交关 系 ， 并进行更深层

次的应用研究 ． 基于 图 像 和视频信息 的 社交关 系理

解的整体研究框架如 图 １ 所示 ． 其 中 ， 问题的输人根

据多媒体中不 同数据 的模态类型 ， 分为 图像和视频

两种 ． 采用 的方法是在社交关 系 理解任务 中设计不

周 的学习模型 ， 问题 的输 出 分为关系存在判定 和关

系类型判定 ， 導然 ，社交关系不仅包括关系存在判定 ，

和关系类型判定 ，还包括关系强度和方 向 的判定等 ，

只是本文综述 的 内容限定在关系存在判定和关系类

＿判 定 ？ 研究应用包括多角 色关系识别 、人和关系 同

时识别 、 网络构建 、 知 识 图谱构 建等 ． 针对 图像 和视

频信息 的社交关系理解时具体研究过程框架将在后

续章节分别展开描述 ．

是

是否存在

社交关系 ？

研究

应用
＞

＾

多角色关系识别

＇

人和关系 同时识别

网络构建

知识图谱构建

Ｈ
１ 棊于 圈像和＊频＿ 的社交

：黑箓理纏養体研翁框架
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２ ． ４ 基于 图 像和视频信 息 的社交关 系理解过程

基于图像和视频信息 的社交关系理解过程主要

包括数据预处理 、特征提取 、社交关系抽取 、研究应

用 ，研究 的过程框架如 图 ２ 所示 ． 此外 ， 本节对 图像

和视频相关研究异 同 点进行总结 ． 下面分别对框架

的各个方面进行详细介绍 ．

颜色特征
^

纹理特征 基本特征 、

形状特征

场景特征
^

人物特征

物体特征

社交语义特征
＜

颜色特征 、

纹理特征

形状特征 －

运动轨迹
＇

相对速度

位置变化

静态特征 ＼

动态特征
一

基本特征 、

场景特征
^

人物特征

物体特征

声音特征

运动特征

基于 图像和视频信息的社交关系理解过程

图像

Ａ

＜
图像

视频 Ｚ

社交语义特征／

数据预处理

１

：特征提取

１社交关系抽取 ）

＇

（研究应用７

－ 人脸检测

ｖ 物体检测

＾
镜头分割

－ 视频分割 故事分割

＇

场景分割
＾
－ 视频 关键帧抽取

＇

目标检测

－人脸检测

人体检测

＇

物体检测

－ 关系存在判定

、

关系类型判定

－ 多角色关系识别

人和关系同时识别

网络构建

知识 图谱构建

图 ２ 基于 图像和视频信息 的社交关系 理解过程框架

２ ． ４ ． １ 数据预处理

在５＾文 中 ， 数据预处理是针对图 像和视频进行

的 ． 其 中 ， 图像和视频预处理都 包括 Ｓ标检测 ＾＊２
， 目

标检测一般包括人脸检测
［
２ ？

、 人体检测
０＊ ］ 和物 体检

测
［ ２ ７

］

． 而视频预处理还包括视频 分割 关键帧抽

取
＆ ９

］

， 这些预处理工作属于社交关系理解 中 非常重

要的部分． 首先 ？ 我们对视频分割和关键帧抽取进行

相应的 介绍 ． 然后 ，对 目标检测进行相应 的介绍．

（ １ ） 视频分割

视频 分割是将一段视频按 照不 同 的 分割方法

划分为不同 的视频 片段 ， 目 的是 从 中 划分 出 相关 的

实体対象 通常将这种实体对象称 为视频对绿
＿

 ．

簡单来说就是通过某种手段或方法 ． 把视频按照需

求进行截断分割 ， 选取需栗 的 部 分 ． 在视频 分割 中 ，

最常用 的是基于视频镜头进行分割 ． 之所 以 进行视

频镜头分割 ＿＿ 是 因 为镜头分割作 为 视频处理 的

第一步 ，
可 以 为分类 、 分析 、 索引 和查询 高层 内容打

下座实 的基础 镜头分割 的准确性将直接影 响社

交关系理解的准确性 ，并旦为关键帧 的 抽取奠 定棊

础 ． 视频镜头 分割 的典型方法 包括基于像素 棊

ｙ直方 图《＾基乎轮廓ｗ 的方法等 ， 以及一些改进

的视 频 镜 头 分 割 方 法 如 基于双重检 测ｗ 、 碁于

Ｇ ＩＳＴ 特征和条 件判定
＿
的方法等 ，

除 了基于视频镜头分割外 ， 还有基于视频故事

分割和基于视频场景 分割 的方法 ， 不 同 的分割方法

对于社交关系 的理解存在差异 ． 例如 ， 因为新 闻视频

的视频片段和语音 内 容差异 比较大 ， 所 以 对ｆ新 闻

视频大多使用基，故事分割 的 方法． 而影视视频 中

的场悬信息 比较羊富 ， 能够 为 视频 内 容理解提供重

要信息 ， 所以对于影视视频使 用场景分割 的方法也

非常普適 ． 然而 ， 对于故事分割点不 明确 的影视视频

来说 ， 使用先前 的故事分割方法相对 困 难 ． 对此 ．

Ｌｖ 等人Ｃ？ 提 出
一种基于视频多爵次特征 的故事 ？分

割方法 ，利用分水岭算法并结合分层握取 的视频 内容

特征进行故事分割 ， 构建人物关系 网络 ．

（
：
２） 关键帧抽取

关键帧指 用来描述一个镜头 内 部食要 内容的某

帧或某几帧厘像 ，关键帧抽取是在视频分割 的 基础

上进行的 ． 之所以进行关键帧抽取 ５主要是 因 为它可

以减少视频帧之间存在 的 大量冗余信息 ，并且更凝

练地表达一段视频 中 包 含 的 信息 ， 便乎对视频 内容

建立索引并进行管理 ． 在基于视频信息 的社交关系
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理解 中 ， 进行关键帧抽取可 以在不影 响实验结果 的

情况下极 大缩 短 处理 时 间 ． 关键 帧抽 取 的 算 法 包

括基于聚类 的方法
？

、基于运动分析 的方法
［
３ ９

］

、 基

于改进 的谱聚类算 法
［
４ °

］

、 基于卷积神 经 网 络 （ Ｃｏｎ

ｖ ｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏｎａ ｌＮ ｅ ｕ ｒ ａ ｌＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒｋ
， ＣＮＮ ） 和 图形处理单兀

算法
［
４ １

］

等

（ ３ ） 目标检测

目 标检测作为基于 图像和视频信息 的社交关系

理解 中 非常重要 的步骤 ， 能够对社交关 系理解 的准

确性产生直接 的 影 响 ． 目 标检测 的任务是对任 意一

幅图像 中存在 的对象进行定位和分类 ， 并用矩形框对

其进行标记 ．

一般将信息 区域选择 、特征提取 、分类作

为传统 目标检测模型 的 三个 阶段
［
２ ４

］

． 在计算机视觉

的基本 问题 中 ， 目 标检测具有重要 的研究意义 ， 它 能

够为理解图像和视频 中 的语义提供有价值 的信息 ， 涉

及到许多应用领域 ， 包括 图像分类
［
４ ２ ４ ３

］

、人类行为分

析
［
４ ４

］

、社交关系理解
［
４ ５

］

和 自 动驾 驶
［
４ ６

］

等 ？ 在基于 图

像和视频信息 的社交关系理解过程 中 ， 目标检测通 常

分为不 同 的子任务 ， 如人脸检测 、人体检测 和物体检

测 ． 其 中 ， 人脸检测和人体检测 主要对人物 的 面部 和

整体进行检测 ， 而物体检测 主要对除人物 以 外 的其

它物体进行检测 ． 通过利 用 目 标检测 提供 的有价值

信息 能够提高社交关系 理解 的准确度 ． 通用 的 目 标

检测方法框架主要分为两类 ， 第一类为基于 区域生

成的方法 ，第二类为基于 回归 ／分类 的方法 ， 每一类都

包含多种方法 ， 表 １ 列 出 了其 中 的部分方法 ．

表 １ 目 标检测 方 法分 类

目 标检测分类 方法 发表会议

Ｒ ＣＮＮ ［
４ ７

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ４

Ｆ ａ ｓ ｔ Ｒ ＣＮＮ ［
４ ８

］
ＩＣＣＶ２ ０ １ ５

Ｆ ａ ｓ ｔ ｅ ｒＲ ＣＮＮ ［
４ ９

］ Ｎ ｅ ｕ ｒ ｌＰ Ｓ２ ０ １ ５

Ｒ ＦＣＮ ［
５ ０

］ Ｎ ｅ ｕ ｒ ｌＰ Ｓ２ ０ １ ６

基于 区域生成 ＦＰＮ ［
５ １

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ７

Ｍ ａ ｓ ｋＲ ＣＮＮ ［
５ ２

］
ＩＣＣＶ２ ０ １ ７

Ｃ ａ ｓ ｃ ａ ｄ ｅＲ ＣＮＮ ［
５ ３

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ８

Ｒ ＤＡＤ ［
５ ４

］ ＡＡＡ Ｉ２ ０ １ ９

ＲＲＰＮ ［
５ ５

］ ＡＡＡ Ｉ２ ０ ２ ０

Ｍｕ ｌ ｔ ｉＢ ｏ ｘ
［
５ ６

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ４

Ａ ｔ ｔ ｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎＮ ｅ ｔ
［
５ ７

］
ＩＣＣＶ２ ０ １ ５

ＹＯＬＯ ［
５ ８

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ６

Ｇ ＣＮＮ ［
５ ９

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ６

基于 回 归 ／分类 ＳＳＤ ［
６ 〇

］ ＥＣＣＶ２ ０ １ ６

ＹＯＬ〇 ９ ０ ０ ０
［
６ ｌ

］ ＣＶＰＲ２ ０ １ ７

ＹＯＬＯ ｖ ３
［
６ ２

］
ａ ｒＸ ｉ ｖ２ ０ １ ８

Ｍ ２ Ｄｅ ｔ
［
６ ３

］ ＡＡＡ Ｉ２ ０ １ ９

Ｓｐ ｉ ｋ ｉ ｎｇ ＹＯＬＯ
［
６ ４

］ ＡＡＡ Ｉ２ ０ ２ ０

２ ．４ ．２ 特征提取

随着 多媒体和 网 络技术 的快速发展 ， 随时都有

大量 的 图像和视频数据产生 ． 视频作 为一种重 要 的

媒体形式 ， 包含 了 丰 富 的时空特征信息 ， 如何全面地

提取特征信息对基于 图像和视频信息 的社交关系理

解具有重要 的意义 ． 特征 提取可 以 理解为计算机视

觉任务 中 的方法和处理过程 ， 它是社交关 系理解过

程 中 的关键步骤 ， 是否 能够提取尽可 能完整地 反 映

多媒体 内容 的理想特征将直接影响社交关系理解 的

准确率 ， 因为特征是不 同 的并且不 同 特征 的重 要性

也不相 同 ．

多媒体特征 提取是针对 图像和视频进行 的 ， 两

者之 间 的特征既存在相 同 点也存在不 同 点 ． 我 们将

图像特征分为基本特征 和社交语义特征 ， 基本特征

包括颜色 、 纹理和 形 状特征 ， 社交语义特征 包括场

景 、人物和物体特征等 ． 视频特征也分为基本特征和

社交语义特征 ， 基本特征 又分为静态特征 和动 态特

征 ． 静态特征包括颜色 、 纹理和 形状特征 ， 动态特征

包括运动轨迹 、相对速度和位置变化等信息 ， 社交语

义特征包括场景 、人物 、物体 、声音和运动特征等 ．

（ １ ） 图像 的基本特征

颜色作为 图像最重要 的特征之
一

， 主要 由 颜色

空 间或模型 定义 ． 颜色 空 间 包括 ＲＧＢ
、
ＬＵＶ 、

Ｈ ＳＶ

和 ＨＭＭＤ 等
［
６ ５

］

． 纹理是 另 外一 种 重 要 的特征 ， 具

有很强 的识别能力 ． 通 常 ， 颜色是像素 属性 ， 而纹理

只能从一组像素 中测量
［

６ ６
］

． 形状也是一种重要 的特

征 ， 人们认识世 间万物主要是 以形状为线索 ， 将简单

的几何形状进行编码
［
６ ７

］

．

（ ２ ） 图像 的社交语义特征

图像的社交语义特征根据其描述对象 的不 同可

以分为场景特征
［

６ ８
］

、人物特征
［
６ ９

］

和 物体特征
［
５
］

． 社

交语义特征相 比于基本特征来说包含更多能够反映

多媒体 内容 的丰 富信息 ， 导致在基于 图像信息 的社

交关系理解 中 社交语义特征所起到 的 作用更大 ， 而

基本特征所起到 的作用相 比于社交语义特征来说微

乎其微 ． 因此 ， 当前 的研究 中 绝大多数使用 的是社交

语义特征 ． 其 中 ， 所谓 的场景特征是指 图像 中人物所

处 的环境 以及周 围 的 事物等信息 ， 物体特征也属 于

场景 中 的
一部分 ， 它们 能够为基于 图像信息 的社交

关系理解提供非 常重 要 的线索 ． 人物特征相对来说

比较丰富 ， 例如人脸表情 、穿着 、年龄 、动作等 ， 再加上

人和物体之间 的交互信息 ， 同样能够很好地促进社交

关系理解 ． 而社交语义特征 的提取广泛使用 ＣＮＮ ［
４ ３

］

等深度学习 方法 ．

（ ３ ） 视频 的基本特征

视频 的每一帧都代表一个 图像 ， 每一帧 的 图像

特征都是静态特征 ． 因此 ， 使用上述 的静态 图像特征
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提取方法就可 以处理帧特征 ． 动 态特征是 图像所不

具备 的 ， 例如摄像机在拍摄过程 中会 出 现摇镜头 、 推

拉 、跟踪等操作 以 及镜头 中对象的运动轨迹 、相对速

度 、位置变化等
［
７ °

］

．

（ ４ ） 视频 的社交语义特征

视频 的社交语义特征根据其描述对象 的不 同可

以分为 ： 场景特征
［ ７ １ ］

、人物特征
［ ７ ２ ］

、 物体特征
［ ７ ３ ］

、声

音特征
［
７ ４

］

和运动特征
［

７ ５
］

． 其 中 ， 场景特征 指视频 中

人物所处 的环境 以 及周 围 的 事物等信息 ， 但相 比 于

图像 的场景特征 ， 视频 中 的场景是动态变化 的 ， 情况

更加复杂 ． 人物特征 中 的人脸表情和人物姿态 随着

时 间 的推移是不断变化 的 ， 而 图像 中 的表情和姿态

是 固 定不变 的 ． 物体特征是指视频 中 出 现 的物体 ， 例

如汽车 、 电脑 、椅子 、 书籍等 ， 因 为物体通 常 只 占 视频

帧的一部分 ， 所 以 我们又称之为局 部社交语义特征 ．

声音特征和运动特征是视频所特有 的 ， 声音特征主要

是指视频 中 的音频信息 ， 随着场景和情绪 的变化而变

化 ． 运动特征的存在主要是因为视频是 由 连续 的 图像

帧组成的 ． 在基于视频信息 的社交关系理解 中 ， 社交

语义特征是最核心 的特征 ， 将对最终结果产生直接

的影响 ． 然而从底层物理特征 映射到 社交语义特征

存在
“

语义鸿沟
”

的 问题
［
７ ６

］

， 尽管 已 经得到 相应 的解

决 ，但是 由 于数据的复杂性 ，仍然存在大量 的 问题 ． 图

像和视频 的特征提取 内容总结如表 ２ 所示 ．

表 ２ 特征提取 的 内 容分 类

类别
基本特征 社 交语义特征

颜色特征 纹理特征 形状特征 运动轨迹 相对速度 位置变化 场景特征 人物特征 物体特征 声音特征 运动特征

图像 Ｖ Ｖ ＶＸ Ｘ Ｘ Ｖ ＶＶＸ Ｘ

视频 Ｖ Ｖ ＶＶ Ｖ Ｖ Ｖ ＶＶＶ Ｖ

２ ．４ ．３ 社交关系抽取

社交关系抽取首先要对多媒体 中 的不 同实体进

行识别 ； 然后利用相应的方法对数据进行分析 ， 判 断

不 同 的两个实体之 间是否存在关系 ； 最后 ， 如果实体

间有关系存在 ， 那 么 需要进
一步确定存在 的关系 类

型 ［
２
］

， 其准确率的高低取决于数据预处理 、特征提取

的准确性 以及学习模型 的选择 ． 解决此任务需要运用

各种学习算法将与人物行为相关的语义线 索进行整

合与分析
［
７ ７

］

． 近年来 ， 基于静态 图像数据 的人物社交

关系抽取 已经取得一定 的研究成果 ， 其 中关系存在判

定的方法主要是基于共现 的方法
［ ７ ８ ］

， 而关 系类 型判

定主要有基于传统机器学习 的方法
［
７ ９ ８ °

］

、基于深度学

习 的方法
［ １ ２ ’ ８ １ ］

等 ． 由 于视频 中 的人物关系具有抽象

性 、动态性 以及人物交互具有复杂 的 时序性 ， 导致基

于图像信息 的社交关系抽取方法并不适用 于复杂 的

视频数据 ． 因此学者们提 出 适用于视频数据 中人物社

交关 系 抽 取 和 推 断 的 研究 方 法 ， 如 ＣＮＮ ＋ ＬＳＴＭ

（ ＬｏｎｇＳｈｏｒ ｔ ＴｅｒｍＭ ｅｍｏｒｙ ）

［
８ Ｚ

］

，
ＣＮＮ＋ ＴＳＮ （ Ｔｅｍ

ｐ
ｏ

ｒａ ｌＳｅｇｍｅｎｔＮ ｅｔｗｏｒｋ ｓ ）

［
８ ３

］

 ＾
ＧＧＮＮ ＣＧａｔ ｅｄＧｒａｐｈＮｅｕ

ｒａ ｌＮ ｅ ｔｗｏｒｋ ）＋ＬＳＴＭ ［
８ ４

］

，ＰＧＣＮ（ Ｐｙ ｒ ａｍ ｉ ｄＧ ｒ ａ
ｐ
ｈ

Ｃｏ ｎｖ ｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏｎＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ ） ＋ ＴＴＳＮ ［
５
］

等 ． 通 过上 述方法

可 以 推断图像和视频 中 人物之 间 的社交关 系 ， 从而

帮助我们更好地理解多媒体 内 容 ．

２ ．４ ．４ 研究应用

研究应用是在社交关系抽取的基础上进行 的 ， 当

前的研究主要针对多媒体中两个角色之间 的社交关系

进行抽取 ， 因此可 以考虑多 角 色之 间 的关 系识别 ． 同

时 ，还可以考虑角色和关系 同 时识别 ，从而促进多媒体

内容理解
［
５
］

、人物追踪
［
６
］

、 角 色发现
［
７
］

、 知识 图谱 的构

建 ［ ８ ］

等多媒体数据检索和智 能商业服务
［ ９￣ ］

的发展 ．

２ ． ４ ． ５ 图像和视频研究 的异 同点 总结

在本节 中 ， 我们对 图像和视频这两种 多媒体数

据研究 的各方面异 同 点进行分析总结 ， 详 细信息 如

表 ３ 所亦 ．

类别

不 同点

相 同点

表 ３ 图像 和 视频相关研 究异 同 点 总 结

图像 视频

（ １ ） 静态 的 ， 不具有 时序性 ． （ １ ） 动 态 的 ， 具有 时序性 ．

（ ２ ） 单模态信息 ， 包括人脸 、人体和场景 等空 间信息 ． （ ２ ） 多模态信息 ， 包括时 间 、 空 间和语音信息等 ．

（ ３ ） 图像是静态 的 ， 并且人物都在 同
一张 图像 中 ．

（ ３ ） 视 频是动态 的 ， 具有 时序 性 ， 多 个人物甚 至不 在 同
一 帧 中 出 现 ，

导致人物之 间 的交互更加复 杂 ．

（ ４ ） 只 需要进行 图像 的预处理 ． （ ４ ） 在 图像预处理基础上需要进行视频分割 、关键帧抽 取 等操作 ．

（ ５ ） 研究 比较成熟 ．



（ ５ ） 研究相对较少 ．



（ １ ） 研究 的 问题包括人物关系识别 和 网 络构建 ， 评价指标相 同 ．

（ ２ ） 处理流程都包括 目 标检测 ， 特征提取 以及人物关系抽 取 ．

（ ３ ） 都使用 了颜 色 、 纹理和形 状等底层特征 以及表情 、性别 和年龄等髙层特征 ．

（ ４ ） 都可 以使用基于 图数据 的 图神经 网 络 （ Ｇ ｒ ａ ｐ ｈＮ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ Ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ
，
ＧＮＮ ） 方法处理人和物体之 间 的交互 问题 ．
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由 表 ３ 可知 ， 图像和视频之 间 的不 同 点 主要体

现在数据特点 、属性 、 场景 、 处理流程 以 及研究现状

等方面 ； 相 同点主要体现在研究 内 容 、评价指标 、 处

理流程 、特征属性 以 及处理方法等方面 ．

３ 基于图像和视频信息的社交关系理解

在本节 中 ， 根据数据类 型 的不 同 我们将社交关

系理解分为 图像和视频两种 ； 包括两类任务 ， 分别为

关系存在判定和关系类型判定 ； 涉及 ７ 种方法 ， 包括

共现方法 、传统 图方法 、监督信息 、机器学 习 、深度学

习 、 多模态 以 及 ＧＮＮ ． 下面分别进行介绍 ．

３ ． １ 基于 图 像和视频信 息 的社 交关 系理解方法

以社交关系理解方法 的发展和技术演化 的 时 间

脉络为主线 ， 基于 图像 和视频信息 的社交关 系理解

方法可分为共现方法 、 传统 图 方法 、 监督信息 、机器

学习 、 深度学 习 、 多模态 和 ＧＮＮ ． 接下来对方法说

明 、方法 比较分析与选择进行 阐述 ．

３ ．１ ．１ 方法说明

（ １ ） 共现方法

所谓 的共现方法是指如果在 图像或视频 中 同 时

出 现两个实体 ， 那么 他们之 间可能存在某种关系 ． 当

两者共现的次数越多 ， 说 明他们之 间 的联 系越密切 ，

通过挖掘 出 的共现信息 来进行社交关 系 理解 ． 共现

方法是基于 图像和视频信息 的社交关系理解 中 最基

本的方法 ．

（ ２ ） 传统 图方法

传统 图方法是指 以点 和边组成 的 图结构 ． 其 中 ，

点表示 图像或视频 中 的 角 色 ， 边表示 角 色之 间 的关

系 ． 此外 ， 边既可 以是有 向 的 ， 也可 以 是无 向 的 ． 传统

图方法可 以 非 常直观地表示 出 图像和视频 中 的社交

关系 ， 让人快速地理解其 中 的 内 容 ． 传统 图方法也是

基于 图像和视频信息 的社交关 系 理解 中 最基本 的

方法 ．

（ ３ ） 监督信息

所谓 的监督信息就是在模型训 练之前需要对数

据进行人工标注 ， 然后借助 于标注数据去训 练得 到

最优模型 ． 例如 ， 在进行社交关 系理解过程 中 ， 需 要

对人物关 系 、 年 龄 、 性 别 等 特征 进 行标 注 ， 借 助 于

标注信息 更好 地 进行 社交关 系 理解 ． 监督 信 息 经

常与机器学 习 、深度学 习 相结合 ， 从而进行 有监督

学 习 ．

（ ４ ） 机器学 习

机器学习 是一 门 多领域交叉学科 ， 涉及概率论 、

统计学 、 凸优化 、算法复杂度理论等多 门学科 ． 传统机

器学习 中包含多种算法 ， 例如最大期望 （ Ｅｘｐ ｅ ｃ ｔ ａ ｔ ｉ ｏｎ

Ｍ ａｘ ｉｍ ｉ ｚａ ｔ ｉ ｏｎ
， ＥＭ ） 、支 持向 量 机（ Ｓｕ ｐ ｐ ｏ ｒ ｔＶ ｅ ｃ ｔ ｏ ｒ

Ｍ ａ ｃｈ ｉ ｎ ｅ
，
ＳＶＭ ） 、 条件 随机场 （ Ｃｏｎｄ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｌＲ ａｎ ｄｏｍ

Ｆ ｉ ｅ ｌ ｄ
，
ＣＲＦ ） 、 逻 辑斯 蒂 回 归 （ Ｌｏ ｇ ｉ ｓ ｔ ｉ ｃＲ ｅ ｇ ｒ ｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎ

，

ＬＲ ）等 ， 不 同算法 的作用也各不相 同 ． 机器学 习 主要

包括两类任务 ： 回 归 和分类 ． 其 中 ， 分类就是将新数

据划分到合适 的类别 中 ，

一般用 于类别 型 的 目 标特

征 ． 如 果 目 标 特 征 为 连 续 型 ， 则 往 往 采 用 回 归 方

法 ． 机器学 习 主要分为 监督学 习 和无监督 学 习 ， 监

督学 习 是基 于输人数据 和 指 定 目 标值进行 学 习 ，

而无监督学 习 是不 指 定 目 标值或 预先无法 知 道 目

标值 ， 将相似或相 近 的数据划 分 到 一起 ， 常 用 的解

决方法为 聚 类 ． 除此 之外 机 器学 习 还包 括半 监督

学 习 和强 化 学 习 ． 当 前 已 有 的 社交关 系 理解 方 法

大多是有监督学 习 ．

（ ５ ） 深度学 习

深度学 习 是用 于建立 、模拟人脑进行分析学 习

的神经 网络 ， 用来学 习 样本数据 的 内 在规律 和表示

层次 ， 在学习 过程 中 获得 的信息对基 于 图像和视频

信息 的社交关系理解 帮助很大 ． 传统 的深度学 习 相

关算法包括 ＣＮＮ 、循环神经 网 络 （ Ｒ ｅ ｃ ｕ ｒ ｒ ｅｎ ｔＮ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ

Ｎ ｅ ｔｗ 〇 ｒ ｋ
，
ＲＮＮ ） 、

ＬＳＴＭ 等 多 种算 法 ， 广 泛应 用 于

计算机视觉 、语音识别 、 自 然语言处理等多个领域并

表现 出 优异 的性 能 ． 深度 学 习 模型 有两 大优 势 ， 第

一

， 深度学习模型可 以 挖掘数据 中 更多 的 隐含信息 ；

第二 ， 深度学 习模型可 以进行表示学 习 ， 能够从原始

数据 中 自 动学 习 到 有 用 的特征 ， 从而减少人为设计

特征造成 的不完备性 ， 并能够产生更 为有效 的特征

表示 ， 更好地促进社交关系理解 ． 在 当前社交关系理

解 问题 中最常用 的方法为 ＣＮＮ ．

（ ６ ） 多模态

本文 中 的多模态主要是指融合多种模态 的数据

进行社交关 系理解 ， 例如文本 、 图像 、视频 、 音频等 ．

相 比于单模态 ， 多种模态 的数据能够 弥补单模态数

据彼此 的不足 ， 提供更加丰 富 的特征信息 ， 有助于更

好地促进社交关系理解 ．

（ ７ ） ＧＮＮ

除 了 传 统 的 深 度 学 习 方 法 外 ， 图 神 经 网 络

（ ＧＮＮ ）

［
８ ５

］ 可 以 说是近几年 ＡＩ 领域 的新 贵 ， 它是一

种连接模型 ， 通过在 图节点之间传递消息来捕获 图 的

依赖性 ． 相 比于传统 的深度学 习 方法 ，
ＧＮＮ 保 留 了

一种状态 ， 这种状态可 以 用任 意深度表示来 自 其邻

域 的信息 ． ＧＮＮ 包 括 ＧＣＮ 、 图 注 意 力 网 络 （ Ｇ ｒ ａｐ ｈ
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Ａ ｔ ｔ ｅｎ ｔ ｉ ｏｎＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒｋ
，
ＧＡ ＴＴ ） 、

ＧＧＮＮ等 ， 可 以 用于各

种 图数据上 的监督 、半监督及强化学 习 ， 是一种广泛

应用 的 图分析方法 ．

３ ．１ ． ２ 方法 比较分析与选择

在所有方法 中 ， 共现方法和传统 图 方法是基于

图像和视频信息 的社交关 系 理解 中 最基本 的方法 ，

也是最常用 的方法 ． 当然 ， 如果在视频帧 中 两个人没

有 同 时 出 现 ， 那么就需要借助于其它方法 ， 例如使用

多模态 中 的文本信息辅助 角 色关 系 的挖 掘 ． 如果需

要保 留 邻域 的信息 ， 传统 图方法就显得力不从心 ， 这

时候可 以借助于 ＧＮＮ 去保 留
一种用任意深度表示

其邻域信息 的状态 ， 弥补传统 图方法 的不足 ．

监督信息经常与机器学 习 和深度学 习 方法联合

使用 ， 从而进行有监督学 习 ． 使用监督信息 的优点是

可 以 提高社交关系理解 的准确度 ， 缺点 是需要对数

据进行标注 ． 如 果数 据量 过大 ， 数 据标 注既 费 时 又

费力 ？

传统机器学 习 方法相 比 于深度学 习 方法来说 ，

首先对小数据量表现更好 ， 而深度学 习 方法则需 要

大量 的数据 ． 其次 ， 机器学 习 方法更容 易进行计算 ，

而深度学 习 方法则 需要借助 ＧＰＵ 在合理的 时 间 内

对大量数据进行训 练 ， 代价 比较大 ． 最后 ， 机器学 习

方法相 比于深度学 习 方法更容易解释和理解 ， 深度

学习 属 于
“

黑匣子
”

型 ， 其 内 部结构并不能完全 了解 ．

深度学 习 方法相 比 于传统机器学 习 方法来说 ，

首先可 以使用数据进行有效缩放 ． 例如 深度学 习 方

法可 以 通过更多 的数据来提高社交关系理解的准确

度 ． 其次 ， 利用深度学 习 模型可 以 进行表示学 习 ， 通

过从原始数据 中 自 动学 习 到 有用 的特征表示 ， 从而

更好地促进社交关系理解 ． 最后 ， 深度学 习 方法适应

性强 ， 易于转换 ， 能够应用于不 同领域 ．

多模态相 比 于单模态来说 ， 它可 以 提供更多有

用 的信息 ， 从而使社交关 系理解更加准确 ． 但是 ， 多

模态对数据集要求很高 ， 数据集 中 应该包含 多种模

态 的信息 ， 并且信息 的融合也需要相应的方法 ．

ＧＮＮ 可 以说是传统深度学习 之上 的算法 ， 它借

助于 图结构 的强大表征力 ， 表现 出 优异 的性 能 和可

解释性 ， 本质上是一种基于拓扑信息 的特征 提取过

程 ， 弥补 了传统深度学 习 方法难 以 应用 到 非规则 形

态数据上 的缺 陷 ． 而 ＧＮＮ 的不足之处在于并不 能

在较短 时 间 内 得到 训 练和 预测结果 ， 时 间 方面仍然

存在很大的挑 战 ．

在方法选择方面 ， 不管是对于关 系存在判定任

务还是关系类型判定任务来说 ， 共现方法和传统 图

方法都是最基础 的方法 ． 当进行社交关系理解时 ， 如

果需要借助于人工标注数据 ， 那 么 就需要选择监督

信息进行模型训 练 ． 机器学 习 和深度学 习 方法 的选

择 比较特殊 ， 需要根据具体 问题进行选择 ． 例如 ， 当

解决聚类 问题时可 以 选择机器学 习 中 的 聚类算法 ；

当需要提取 图像或视频 中 的特征信息 时可 以选择传

统深度学习 方法 ， 比较 常用 的是 ＣＮＮ
； 当 进行社交

关系识别时 ， 既可 以使用深度学习 方法 ， 又可 以使用

机器学 习 和深度学 习 相结合 的 方法 ， 还可 以 将 它们

与监督信息相结合 ． 特别是现在深度学 习 成为普遍

的方法 ， 使用 的频率也越来越高 ， 性能表现优越 ． 多

模态方法 的使用需 要 根据数据集 的 形态进行选择 ，

如果数据集 中 包含多 种类 型 的数据并且相 吻合 ， 那

么 多模态方法就再合适不过 了 ．ＧＮＮ 主要是解决和

图结构有关 的 问题 ， 例如在社交关系挖掘 、知识 图谱

构建与推理等方面都是极佳 的选择 ． 总 的来说 ， 需要

根据具体问题来选择合适 的方法 ， 从而更好地解决

问题 ．

３ ． ２ 基于 图 像信息 的社交关 系理解

本节将主要叙述和分析基于 图像信息 的社交关

系理解 的 国 内 外研究 现状 ． 根据任务 的不 同 主要从

关系存在判定和关系 类 型判定两方面进行分析 ， 具

体的分类总结如表 ４ 所示 ． 其 中 ，

“

Ｖ
”

代表涉及该方

法 ，

“

Ｘ
”

代表不涉及该方法 ． 为 了便于读者理解和查

阅 ， 在本章节 中 列 出 了 所涉及 的英文缩写 以 及对应

的英文全称 ， 具体 内 容如表 ５ 所示 ．

表 ４ 基 于 图 像信 息 的社 交关 系 理解 方 法分 类 总 结

方法分类

任务 方法 描述 时 间 输 出 共现

方法
图方法

监督

信息

机器

学 习

深度

学 习
多模态 ＧＮＮ

关系
ＭＳＮ ［

８ ６
］

构建照 片 中 的 网 络 ， 并 探究亲 密

度与位置 的关系 ．

２ ０ ０ ８ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ Ｘ Ｘ

存在

判定
ＦＤＣＲ ［

８ ７
］

基于人脸 检 测 和 聚类 结果 的 亲

近性度量方法 ．

２ ０ ０ ９ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＧＣＡ＿ 基于 图 聚类算法检测社会集 群 ． ２ ０ ０ ９ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ
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方法分类

任务 方法 描述 时 间 输 出 共现

方法
图方法

监督

信息

机器

学 习

深度

学 习
多模态 ＧＮＮ

ＴＳＬ＋ ＡＭ ［
８ ９

］

基于转移子空 间算法和相关元数

据 的语义相关性预测亲属关系 ．

２ ０ １ ２ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＢｏＦＧ ［
７ ８

］

基于 Ｂ ｏＦＧ 和 共现 线 索 发 现 社

交子 图 ， 预测成对关系 ．

２ ０ １ ２ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＧＡ ［
９ ０

］

融 合 门 控 自 编 码 器 和 判别 神 经

网络层进 行亲属关系验证 ．

２ ０ １ ４ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

单

关

系

ＧＢＫＲ＿ 基于 图方法进行亲属关系识别 ． ２ ０ １ ４ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

Ｊ ＩＡ ［
９ １

］

基于无 监督 的 联 合 推 理算 法 进

行 角 色推 断 ．

２ ０ １ ５ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｘ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＲＳＢＭ ［
９ ２

］

基于 ＲＳＢＭ 和 空 间 投 票 的 特征

选择方法 进行亲属关系识别 ．

２ ０ １ ５ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＣＮＮ＋ ＳＳＣ ［
９ ３

］

基于 ＣＮＮ 和半监督聚类算 法进

行亲属关 系识别 ．

２ ０ １ ８ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

关

系

ＫＭＬ＋ ＤＮＮ ［
９ ４

］

基于亲 属 度 量 学 习 和 深度 神 经

网络进行 亲属关系验证 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

类

型
ＬＰＧＡ＋ Ｍ ＩＡＮ ［

９ ５
］

基于 自 我监 督 和 注 意 力 机 制 进

行亲属关 系识别 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

判

定
ＤＣＮ＋ ＢＬ＋ ＳＣ ［

９ ６
］

基于 ＤＣＮ 、 桥 接 层 和 空 间 线 索

进行社交关系识别 ．

２ ０ １ ５ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

ＤＳＣＮ ［
９ ７

］

基于双 流 Ｃ ａ 丨 丨 ｅＮ ｅ ｔ 进 行社 交关

系识别 ．

２ ０ １ ７ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

ＤＧＭ ［
９ Ｓ

］

基于 Ｄｕ ａ ｌ Ｇ ｌ ａ ｎ ｃ ｅ 模型 进行社交

关系识别 ．

２ ０ １ ７ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

多

元
Ｓ ＤＣＮ ［

９ ９
］

基于 ＤＣＮ 和空 间 线 索识别社交

关系 ．

２ ０ １ ８ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

关

系
ＧＲＭ ［

Ｓ
］

基于 ＧＧＮＮ 和 注意 力 机 制 进行

社交关系识别 ．

２ ０ １ ８ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｖ

ＤＬＡ＋ ＬＳ＋ ＳＡ ［
８ ｌ

］

基于标 签 空 间 的 层 次 结 构 和社

会属 性进 行社交关系识别 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

ＳＲＧ ＧＮ ［＿
基于 场 景 和 属 性 上 下 文 ， 利 用

ＧＲＵ 进行社交关系识别 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ
Ｘ

ＭＧＲ ［
ｍ

］

基于多粒度语义特征 ， 利 用 ＧＣＮ
２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｖ

表 ５ 英 文 缩 写 和英 文全称 总 结

英文缩写 英文全称

ＭＳＮ Ｍ ｅ ａ ｓ ｕ ｒ ｉ ｎ ｇ
Ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ Ｎ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ ｓ

ＦＤＣＲ Ｆ ａ ｃ ｅＤｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＣ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎｇＲ ｅ ｓ ｕ ｌ ｔ

ＧＣＡ Ｇ ｒ ａ ｐ ｈＣ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎ ｇＡ ｌｇ
ｏ ｒ ｉ ｔ ｈｍ

ＴＳＬ＋ ＡＭ Ｔｒ ａｎ ｓ ｆｅ ｒＳｕｂ ｓ ｐ
ａ ｃｅ Ｌｅａ ｒｎ ｉｎｇ＋ Ａｓ ｓｏ ｃ ｉ ａ ｔｅ ｄＭｅ ｔ ａｄ ａ ｔａ

Ｂ ｏＦＧ Ｂ ａ
ｇ ｏ ｆ Ｆ ａ ｃ ｅ Ｓ ｕ ｂ ｇ ｒ ａ

ｐ ｈ ｓ

ＧＡ Ｇ ａ ｔ ｅ ｄＡｕ ｔ ｏ ｅ ｎ ｃ ｏ ｄ ｅ ｒ

ＧＢＫＲ Ｇ ｒ ａ ｐ ｈ Ｂ ａ ｓ ｅ ｄＫ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ

Ｊ ＩＡ Ｊ ｏ ｉ ｎ ｔ Ｉｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅＡ ｌ ｇ
ｏ ｒ ｉ ｔ ｈｍ

Ｒ ＳＢＭ Ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｖ ｅＳｙｍｍ ｅ ｔ ｒ ｉ ｃＢ ｉ ｌ ｉ ｎ ｅ ａ ｒＭｏ ｄ ｅ ｌ

ＳＳＣ Ｓ ｅｍ ｉ Ｓｕ ｐ ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅ ｄＣ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｓ

ＫＭＬ＋ ＤＮＮ Ｋ ｉｎ ｓ ｈ ｉ ｐＭ ｅ ｔ ｒ ｉ ｃＬｅ ａ ｒｎ ｉｎ ｇ＋ Ｄｅ ｅ ｐＮ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ Ｎ ｅ ｔｗｏ ｒｋ

ＬＰＧＡ＋ Ｍ ＩＡＮ
Ｌｏ ｃ ａ ｌＰ ａ ｒ ｔ ｓＧｕ ｉｄ ｅ ｄＡｔ ｔ ｅｎ ｔ ｉｏ ｎ＋ Ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｐ ｌ ｅ Ｉｎｐ

ｕ ｔ ｓ

Ａ ｔ ｔ ｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ

ＤＣＮ＋ ＢＬ＋ ＳＣ
Ｄｅ ｅ

ｐ
Ｃｏ ｎｖ ｏ ｌｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ＋ Ｂ ｒ ｉ ｄｇ ｉｎｇ

Ｌ ａ
ｙ
ｅ ｒ＋

Ｓｐ ａ ｔ ｉ ａ ｌ Ｃｕ ｅ

ＤＳＣＮ Ｄｏ ｕ ｂ ｌ ｅ Ｓ ｔｒ ｅ ａｍＣａ ｆ ｆｅＮ ｅ ｔ

ＤＧＭ Ｄｕ ａ ｌ Ｇ ｌ ａ ｎ ｃ ｅＭｏｄ ｅ ｌ

Ｓ ＤＣＮ Ｓ ｉ ａｍｅ ｓ ｅ Ｄｅ ｅ ｐ
Ｃｏ ｎｖｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ

ＧＲＭ Ｇ ｒ ａ
ｐ ｈＲ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉｎｇＭｏ ｄ ｅ ｌ

ＤＬＡ＋ ＬＳ＋ ＳＡ
Ｄｅ ｅ ｐ

Ｌｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎ ｇＡ ｒ ｃ ｈ ｉ ｔ ｅ ｃ ｔ ｕ ｒ ｅ＋ Ｌ ａ ｂ ｅ ｌ Ｓ ｐ ａ ｃ ｅ
＋

Ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌＡ ｔ ｔ ｒ ｉ ｂ ｕ ｔ ｅ ｓ

ＳＲＧ ＧＮ Ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌＲ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐＧ ｒ ａ ｐ ｈＧｅ ｎ ｅ ｒ ａ ｔ ｉ ｏ ｎＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ

ＭＧＲ Ｍｕ ｌ ｔ ｉ Ｇ ｒ ａ ｎ ｕ ｌ ａ ｒ ｉ ｔｙＲ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉ ｎｇ

３ ．２ ．１ 关系存在判定

关系存在判定主要是判 断 图像 中 的人物之间是

否存在关系 ， 并不需要判断存在何种类型 的关系 ， 所

涉及 的方法主要为共现方法 ．

Ｗｕ 等人
［
８ ８

］

研究 了关 系存在判定 的 问题 ， 提 出

一种通过观察照 片 中个体的共现来构造一个加权无

向 图 的方案 ． 其 中 ， 边 的权重是所涉及个体 （ 图 中 节

点 ） 的社交亲密性 的度量 ． 他们首先通过检查照 片 中

个体 的共现性 ， 从照 片集 中 构造一个加权无 向 图 ． 其

中 ， 顶点表示照 片集合 中 出 现 的人 ， 而连边表示两个

个体 的共 同 出 现 ． 个体之间 的亲密度用权重来表示 ．

然后在 图聚类算法基础上对社交集 群进行检测 ， 揭

示社交聚类 ． Ｇ〇 ｌ ｄ ｅ ｒ
［
８ ６

］

利用数码照 片集对社交 网 络

进行研究 ， 从 中 抽取 出 对人物社交关 系 有价值 的信

息 ． 通过对 ２ ３ 名 受试者照 片 的分析 ， 验证 了 方法 的

可行性 ． 此外 ， 对感知 亲 密度 与 网 络位置 的关 系 以

及未来可 能 出 现 的 问 题进 行讨论 ． 当 许 多 照 片 中
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都 同 时 出 现相 同 的苘 个人时 ，裹明这两个 人之 间

的关系 十分紧密 ． 戽此 ， 加权 图是两个节 点 之 间 的

每一个链接都 由
一个值或权重来表示 的 图 ．

Ｗｕ 等

人ｏｓ 提 出
一种基于人脸检测 和聚类结果 的贴近度

度置方法 ， 设计弁 实 现 了 一十计算 框架 ， 实 现 人

脸检测和聚类等计算量较大 的工作 ，

Ｃ ｌ ｏｓ ｅ＆ Ｃ ｌｏｓ ｅ ｒ

程序为 了 揭 示 人 们 的 亲 密关 系 ， 以
一

个全新 的 角

度对照 片 集进行分析 ， 从 而推动 照 片共享 和 人们

的交流 ．

本节对图像中 的关 系存在判 定住务进行分析 ，

主要借助于共现方法． 通过判 断两个人是否同 时 出

现和计算 的关系权重来判 断两个人之间关系存在 问

題以 及关系 的亲密程度 ？ 关系存在 问题还涉 及 囿方

法 、监督信息 和机器学 习方法 ．

３ ． ２ ． ２ 关系类型判定

关 系类望判定是判断图 像中 的人物之间具体是

何种类型 的关系 ？ 以 人 为 中 心 的 图像相关 的最有趣

的一点是顧 像 中人与人之间 的关 系 ．

． 本文髮要从两

个角度展开 ， 分别为单一关系和多元关系 ，具体 内容

的 阐述如下所示 ．

（ １ ） 单一关系

所谓 的单一关系 主要是指亲雇关 系识別 ． 基子

图像信息 的亲属关系识别是社交 网络重构 和分析 中

的一个重裏问题 ． 因 此 ， 大量的学者将亲属关系识别

作为一个研究方向进行研究 ．

Ｑｈｉ 等人＠ 对关 系类型判定 中 的单一关 系 问

题进行了研究 ．提出一种 新 的 相 对对称双线性 模型

（
ＲＳＢＭ ）和一神空间 投票的特征选择方法 ． 莒先 ？使

用双线性 函数来模拟父母和 孩子之 间 的相 似性 ． 通

过从数据 中学 习 的类似协方望的矩 阵来获取父母和

孩子之间 的 依赖性 ． 为 了使模型更加健壮 ， 引 人了一

个新 的相对双线性相 似模型 ，有效地整合 了先验知

识 ． 其次 ？使用提 出 的空间 投 ．票特征选择方法 ５在考

虑局部空间信息 的 情况下 为 孩子
－父母对选择最具

鉴别性 的特征 ． 与 传统基于群组 的特征选择方法相

比 ，该方法本质上是允许整幅图 像 中 的 特征相 瓦竞

争 ， 然后选择对应Ｍ部 区域 中 个体特征较禽部分 的

组 ． 最后 ，发布 了一个针对三主体亲属关泵问题的新

的人臉数据 库 ，其特征是超过 １ ０００ 个孩于－父母＃

体 ，使用该方法得到 了 最先进 的结果 ？ 提 出 方法的总

体架构如图 ３： 所頑 ？

Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＳＢＭ

Ｆｅａｔｕｒｅ  ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏ ｉ

Ｆａｃｅ  ｉｍａｇｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ｔａ？
｜Ｂ

ｉａ
ｕａｃｚａＢＥＵｉ ■ Ｌ

—

ＢＢＢＳＳＳｒ
＾ｕｍｕ

■■■■■■■■ 」

■■■■■■■■

顏 ＳＲＳＢＭ 总体框樂

图 ３ 中 的架构大致分为 三个阶段 ？ 特别最在第

一阶段 ， 将一个 图 像 分割 成 多个量叠 的 ｐａ ｔ ｃｈ Ｃ位

置ｈ 并 从 每个 ｐａ ｔ ｃｈ 中 提取
一

，个 中层特征 描述符

（如 １ ２ ８ 维的 ＳＩＦＴ 特征 然后将其连接到一个特

征 向量 中作为下一 阶段 的输人 ． 在第二阶段 ， 为 了提

高鲁棒性 ． 将最具辨别 力 的局 部面部 ｐａ ｔｃ ｈ 使用空

间投票的特征选择方法来进行选择 ． 在第彐阶段 ．使

用双线牲模型學习 父母和孩子之间 的 相似性 ， 并在

此基础上进行最终的亲属关系验证 ．

Ｘ ｉａ 等人瞧筒时构建ＴＵＢＫ ｉ ｎＦａｅｅ Ｖ ｅｒ２ ．０ 和
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Ｆ ａｍ ｉ ｌｙＦａ ｃｅ 两个数据库、 在外观分布上／由 子老 人

和儿童的面部 图像存在较大差异 ， 对此开发一种基

于转移子雙间 的学习算法来减少差异 ． 此外 ？ 为了预

测 图 像 中最可 能 的 亲 属关系 ， 在研究相关元数据语

义相 关性 的 基础 上 提 出
一 种 预 测 算 法 ． Ｃｈ ｅｎ 等

人 ［
Ｋ

］提 出 了一个新 的框架 首先 ， 联合具有 不 同属

性和位置 的人脸 ， 使其成 为一个人脸图 ． 然后 ，设计

一种方法 １１ 动 发现信息子厘 ，使用 Ｂ〇ＦＧ 表爾一姐

照片并作为一个新 的特征 ． 最 ．后 ， 预测人脸 图 中 的成

对关系 使用 的痗子 图 中 的 共现 信 息 ．
Ｄ ｅ ｈ ｇ ｈａｎ 等

人 旨在面答两个关键 问题 ：
（ １ ） 后 代是否与父母

相似
‘

？ （ ２ ＞ 后代更像父母 中的哪一方 ？ 对此提 出
一种

将通过 门控廣编码器发现的特征与一个判别神经 网

络层相结合 ｓ 学习最优特征 即遗传特征 ， 以描绘亲子

关系 的算法 ， 并对模＿ 良 动发现 的特征和人类争研

究 中发现 的 特征 之 间 的 相 关性 进 行分析 ． Ｇ ｕｏ 等

人《 ＝

为 了 提高亲子关系识别 的性能 ，在提 出 的塞乎

图的方法４；将 所有家庭成员之间 的 面部相似性整 合

到一张照片 中 ． 该方法使用一个全连接 图来建模条

缘关系 ？ 其 中 ，面都 由顶点表示 ，边 由 亲緣关系表示 ？

每一个可行 的亲属 ．关系 图 的 总得分是通过将分桊器

在图 的边上的得分相加 来计
？

算 的 ， 选择 总分最高 的

图作 为 预 测 依 据 ． 此 外 ， 文 中 还 引 人 Ｓ ｉｂ ｌ ｉｎ ｇ Ｆａｃ ｅ

Ｄａｔａｂａ ｓｅ和Ｇ ｒｏｕ ｐ ＦａｃｅＤａｔａｂａ ｓｅ两个数据靡 Ｄａｉ

等人＾１３

提 出
一 种无监督 的 ＥＭ ｓ ｔｙ ｌ ｅ 联 合推理算

法？ 该算法主要 种联合推理算法 ，将检测到 的人

脸身份和角 色分配之闾 的相关成对关系借助于概率

ＣＲＦ算法进行建模 ． 实验结果表明 ．在所有照 片 中 ，

搜用身份和 角 色 的独立估计相 比于联合两者进行推

断表现不佳 ， 并且联合推理使识别许多不 同 照 片 中

周
一个体的 能力得到 了提升 ，

在大数据 的 背景下 ， 深度学 习 已 经成为大多数

人工智能问题 的 首选技 术＿ ， 尤其是Ｅ Ｍ在语音

识别 ０？
、 ｉｒ然请貪处理

［
１ 。 ４

］

、计算机视觉
Ｄ ° Ｓ４° ６

］ 和无

人驾驶 等许多领域展现出优异的表现 ．

对此 ，
Ｚｈｏｕ 等人

＆ ４
］

提 出
一种 新 的带有耦合深

度神经 网 络 （ ＤＮＮ ） 模型 的 亲属度量学 习 （ ＫＭＬ ）

方法 ￥愈要是 为 了 克 服度量学 习 中 不考 虑较大 的

年齡跨度和父母子女 围 像 之间 的性别差异导致人

脸遗传相 似性度量性 能 下 降 的 局 限性 ．
ＫＭＬ 明 确

地对亲子 对 固有 的 跨 代差异 进行建模 ， 学习 耦 合

的深度相 似性 暈 ？ 拉 近有 亲 缘关 系 的 人脸 图 像

对 ， 推远没有 亲缘关 系 但具有较高外观 相 似 度 的

人脸？像对 ． 此外 ， 通 过在耦合 ＤＮＭ 上施加连接

内多祥性 和 连接 间
一致性 ， 将层次 紧密 度 引 入 到

耦合网络 中 ， 以 便在 有 限 的 亲属关 系 训 练数据下

进行探度 度鼂孛 习 ． ＫＭＬ 方 法 的 示 意 ？ 如 图 ４

所示 ．

Ｐａｒｅｎｔ

图 ４ＫＭＬ
＃法：麻意图＿

在 图 ４ 中 ，
Ｋ ｉ ｎ ｒｆｅ ｔ 由

一 对神 经 网 络 （父母 、 孩

子 
＞
组成 ， 分别为具有不同模＿参数和 输 出 的 父母 、

孩子神经网络而设计． 该耦合体系结构 明 确考虑 了

曲于父母 孩子之间 的年龄跨 度大 、性别差异大而不

应该共享同一图像变换 的领域知识 ． 该方法为 四元

输人 ，经过耦合 网络 ，其结果將被输人亲羼关系 庚營

层进行损失评估 ． 然后 ，将判别 （梯度 ）信息 回传到下

层 以更新网络参数 ， 从而使在某些正则 化 条件下 的
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经验损失最小化 ．

Ｊ ｏ ｓｅｐｈ 等人
■
使用探度学 习 方法对亲属 关 系

识别进 研究 ？ 提供一 些亲属关泵确 认 和家庭分

类的基准 以 及 一个最 太 的 视觉 亲 属 识 别 数据 库

（Ｆａｍ ｉ ｌ ｉｅｓＩ ｎｔｈ ｅＷ ｉ ｌ ｄ ， Ｆ ＩＷ ｝ ，？面部编码播 ：亀癀用

预先训练 的 ＣＮＮ ， 比传统方法 的性 能更突 出 ， 通过

对 Ｆ ＩＷ 上 ＣＮＨ 模遨 ＿徽调 ， 述呀进一参改＃两种

任务的结果 ． 将测量 的 人类观察者 的表 现与计算机

视觉算祛进行 比较 ， 结果表 明 人类在识别產属关系

任务令已義 ；不如 ＣＮＳ 模塑 ． Ｙａｆｌ 辱人
？ ５

］

以握攻人

脸局 部信息 为 核心 ． 提 出 一种 基于注 ：意力 网 络 的

人脸亲缘关 系 验证方 法 ？ 该方法 的 创新点主要是

将注意力 机 制 引 人深度 网 络 中 ， 提取高
？

层次特征

进行人脸表示 ， 以 Ｋ 别 宁使用低 屋次 特征 的 验证

方法 ？ 此外 ， 还提 出 一种 自 我监督 的方法来 引 等洼

意Ａ 网络 ．

（ ２ ） 多元关 系

所谓多元关系惠要是针对囿像 中存在的多种类

型的社交关系迸行识别 ， 不仅仅针对亲晨关系 ． 由予

人物之间 的交往是一个复杂 的过程 ， 从而导致社交

关系 的类型多种多样 ． 如何准确 地预测 图 像 中 人物

之间 的社交关系是
一个值得研究的 问题 ．

对于图像 中 的社交关系研究主要考虑场景中人

物共存以 及通过学习 人脸表情、身体外观特征 ｓ空 间

涪义信息来实现 ，并直广泛运 用 机器举习 和探度学

习方法．
Ｌｉ 等人

》 ｓ
］

对关系类型判定 中 的多元关系 问

题进行研究 ， 提 出遽于注意力机制 的双重视角模型 ．

该模型模拟 了人类 的视觉系 统 ． 以 探索对社交关系

分析有用且互补 的视觉线索 ． 其中第一视角着重于

关注人物对 ， 然后根 据它 的外观詹息 和几何信息进

行粗略的预测 ． 第ｊ视角 利 用 区域建议网络 （
Ｒ ｅｇ ｉ ｏｎ

Ｐ ｒ ｏｐｏｓａ ｌＮ ｅｔｗ ｏ ｒｋ  ． ＲＰＭ）蠢成的Ｋ域上下文线＿来

细化粗略预测 ， 提 出 便 用注意力 的 Ｒ ＣＮＮ
Ｓ 将注意

力 分配到每个上下 文 区域 ． 通过选择性地关注相关

区域 ，可以莸得更好的性能 ． 社交关系 的推 断是根据

学 ，习 到 的人物和空 间语义特征进行的 ． 此外 ？ 提 出
一

个薪 的太规模数据集 （：

Ｐ ｅＱｐ ＬｅＩｎＳｏ ｃｉ ａｌＣｏｎｔｅｘｔ ，

ＰＩＳＣ） ， 其 中 ，包含 ２ ２６ ７ ０ 个 图 像 、
７ ６Ｓ ６Ｓ 个 注：释

样本 以 及 ９ 种类型 的社交关 系 ． 模型框架 图 如 图 Ｓ

所示 ．

Ｓｅｃｏｎｄ Ｇｌａｎｃｅ

３
ｉｓｅ

－

８

ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ  ｒｅｇ ｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓａｋｗｅｉｇｈ ｔｅｄ  ｆｅａｔｕｒｅ ＇

图 ５Ｄｕａ ｌ Ｇ ｌａｎｃｅ 模型框架 图
［ ９ ８ ］

图 ５ 概 、述 了所提 出 的 双视角 模型 ， 第一视角 中

的输人碁一张 图 片 以 及人物边 界框 ， 包含 的是两张

单人照 片 和一张联合照 片 ， 分别输 人 到三个 ＣＮＮ

中 ？ 最后 ， 将 ＣＮＮ 的输 出 以 及位置信息进行拼接 ．

第ｊ个视角 着 眼于区域建议 ， 将注意力 分配到 每个

区域并汇总它们 的输 出 以 细 化评分 ． 注意力 模块是

由第一视角 的信号和形成Ｍ部上下文 的第二视角 的

信号ＩＢ成 ， 从而进行社交关系识別 ．

Ｚｈ ａｎ ｇ 等人 提 出
一

个 深 度 模 型 ， 主 要 是 为

了研究在． 自 然环境 的人脸 ＿ 像 中 能否表征和量化

细粒度和富层次 的 关系 特征 该模型学 习
一个攀

貪 的人脸表示来捕捉性别 、 表情 、 头部 姿势 和 年龄

相关的属 性 ， 然 后 执 行 成对人臉推理进 行关 系 预

测 ． Ｓｕ ｘｊ 等人 探讨 了 一个具有 挑 战性 的 问 题 ， 即

识别照片 中 的社交关系 ． 因为先前 的 工作对社交关

系 的分类存在片 面性 ，所 以采 用社会学研究领域 的

Ｆｒｉｅｎｄｓ ０ ． １
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图 《 图
＇

＿理権架图 風

图是组织场景 中社交关 系和语义对象之间 的关

联关系 ，节点表示社交关系和语义对象 ，连边表示他

们共同出现 的概率．

． 由 图 ６ 可知 丨首先 ， 给定图像和

感兴趣 的人对 ，
ＧＲＭ 从人对区域提取特征

： 弁使 用

这些特征初始化关系节点 ． 然后 ，使用预先训练好 的

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ 裣测器来搜索图像中 的语义对象 ，并

提取其特征来初 始 化相 应 的 对象节点 ？ 最后 ， 利 用

ＧＧＮＮ 使节点信息在图 中 传播 ，计算节点特征 ， 并引

人圈注意力机制 ． 通过狐蠢巖具鉴别性 的 目标节点对

各关系节点 的重要性 ，实现人物社交关系 的识别 ．

接着 ，
Ｚ ｈａｎ ｇ 等人 考 虑 到 现有 的 研究存在

一定的局 限性 ， 即 ｆｌ 对局部 的 多种特征 进行处 理 ，

天法全面捕捉场最、 人物 区域线 索 、 人与 物 体 之 间

的交互等多 粒 度语义 ． 对此 ， 提 出
一种基于 图 像 的

多粒度社交关 系 识别 推理框架 ． 全局知 识从整个

场最 中学到 ， 而 中 屋 细节则 从人与物 的 区域 中 学

到 ＊ 更重要的是 ， 利 用人 的 细粒度姿势关键点建模

人与物 以 及成对人之 间 的交互．
．蓮于 图 ＊ 利 用 图 卷

８ 撰

方法将社交关系进行全面 的 分类 、 他 们还构建 了
一

个鲁ｆ领域理论的 ：数籍拳 （ Ｐｅｏｐ ｌ ｅＩｎ Ｐｈｏ ｔｏＡ ｌｂｕｍ ，

Ｐ ＩＰＡ ）
Ｓ 包含 ５ 个域和 １ ６ 种 人 物关 系 ， 并 利 用 多种

特征 以 及 ＣＮＮ ．

、
ＳＶＭ 等方法对人物关 系类型进行

识别 ？ 次年 ， Ｚ ｈａｎｇ＿人
＿ 在此 前 塞础上继续研究

从 自 然环境 的 人脸 图 像 中 表 征和量、化 细 粒 度 ， 高

层次 的关系特征 ， 提 电
一 种 用 于 面部表督＃棒识

别 的深层 网 络结构 ． 为 了 突破 现有模型Ｋ 学习 面

部表情 的 局 限性 ，设计Ｔ一个 能够从辅助 属性 （如

性别 、年龄 和头部姿势 １ 中 学 习 的 多任务 网 络 ． 通

过一种新的 属性传播方法解决训练过程 中 要求数

据集应有完整 的标签 问题 ． 为 了 预测 人际关 系 ， 在

Ｓ ｉ ａｍｅｓｅ ，檫型 ：
中 加 人表情识别 网络 ？Ａ ｉｍａｒ＿人Ｍ

首先构建了 一个新 的数据集 Ｅ
ｇ
ｏＳｏｃ ｉ ａ ｌＲ ｅ ｌ ａｔ ｉ ｏｎ

，提

出
一种 良动分类社交衧 为 的方法 ． 该方法仅仅依靠

用户所看 到 的 内 ■
Ｂｕｇｅｎｔ ａｌ 社会理论 的碁础

上 ， 将 人 际关系分为五个相 关 的 社会领 域 ． 他 们 提

出 的方法是一种新 的 深度学 习 架构 ， 它提供社会

交瓦的语义表示是结合标签空 间 的层 次结构 和 在

框架属 中 估计 的 一组 社会巋性 来实 现 的 ． Ｇａｅｌ 等

人 提出 一种能够从给定 的 图像 中生 成一个结构

化和统一化 的社交关系 以 及 属性表示的端到端神经

网络 ． 他们设计的 ＳＲＧ ＧＮ 是一种使用场景和属性

上下文迭代更新社交关系 状态 的 网络 ． 主要借助于

类似 门控递 譽兀 （ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒ ｅｎｔＵｎ ｉｔｓ ， ＧＫＵ ｓ： ）

的记忆单元 ？ 该神 经 网 络之 所 以 比 之前 的 社 交关

系识别方法有 明 显 的 改进 ， 主要是 因为 图 中 节点

与边之间 的 詹息传逮是利 用 ＧＲＵｓ 之间 的循环连

接来实现 的 ．

然而 上述只考虑人物 属性 以 及场景 中 人与物

的共存  ＞ 忽略了认知社交关蒗更重要 的 信息 ， 即全局

信息 以 及人与物之间 的相互作 用 ． 再加上 图 被 广泛

斑用于计算机视觉和多媒体任务 中并表现 出 良好 的

性能 ， 因 此越来越多 的研究者将 ＧＮＮ 应 用 到社交

关系推理中

Ｗａｎ ｇ 等 考虑到 以在研究 中 忽 略 了 人Ｍ

围的语境信息 之间 的相夏作用对社交关系识别 的影

响 ， 并发现人和周 围 的语境佾息 之 间 的 相茇作 甩可

以通过一个具有适苕信息 传播和注意力 的新 的结构

化知识图谱来有效地建模 ？ 对此 ？ 提 出
一

个端到端 的

图推理模型 （ ＧＲＭ ） 
＊ 学 习 一种 传播机制 ． 通过囿传

播节点信息 ， 探索感兴趣 的 人和上下文对象之间 的

交互作 用 ， 并结 合＿意 力 机制 和 门控 图 神经 网 络

（ ＧＧＮＮ ）将结构 化 的知识有效地集成到探层神经 网

络结构 中 ， 以 促进社交关 系 的 理解 ． 图 推理框架如

簡 ６ 所示 ．
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积 网 络进行社交关 系 推理 ．

本节分析 了 图像关系类型判定 中 的单一关系 和

多元关系 问题 ． 单一关系 即 亲属关系 ， 而多元关系 为

日 常生活 中存在 的 多种关 系类 型 ． 两者都表现 出 随

着时 间 的推移 ， 方法上不断创新 ， 最为 明显 的是深度

学习 方法 的 引 人 ． 而在多元关系判定 问题 中 ， 还引 人

了 图神经 网络 ， 并且在性能方面表现优异 ．

３ ． ３ 基于视频信 息 的社 交关 系 理解

本节将主要叙述和分析基于视频信息 的社交关

系理解 的 国 内 外研究 现状 ． 相 比 于 图像数据 ， 视 频

中 人物 的 出 现和交互更加 复杂 ， 具有 抽象性 、 动 态

性 和 时序性 ， 处理过程更加繁琐 ． 根据任务 的不 同

主要从关 系存在判 定 和关 系 类 型 判定 两方 面进 行

分析 ， 具体 的 分 类 总 结 如 表 ６ 所 示 ． 其 中 ，

“

Ｖ
”

代表涉及该方法 ，

“

Ｘ
”

代表不涉及该方法 ． 为 了 便

于读者理解 和 查 阅 ， 在本章 节 中 列 出 了 所涉 及 的

英文缩写 以 及对应 的 英 文 全 称 ， 具体 内 容 如 表 ７

所示 ．

表 ６ 基 于视频信 息 的社 交 关 系 理 解 方 法 分 类 总 结

方法分类

任务 方法 描 述 时 间 输 出 共现

方法
图方法

监督

信息

机器

学 习

深度

学 习
多模态 ＧＮＮ

Ｒ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ
。 ０ ９

］

基 于 Ｒ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ 量 化 关 系 并 构 建 角

色社 交 网 络 ．

２ ０ ０ ９ 关 系 网 络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＳＶＲ ＋ ＧＰ ［
ｍ

］

基于支持 向量 回归和髙斯过程 的统

计学 习进行社交网络分析 ．

２ ０ １ ０ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

２ Ｄ ＰＣＡ＋

Ｃ Ｉ Ｉ ＰＡ ［
ｍ

］

基于上 下 文 的 演 员 关 联 层 次 解 析

方法挖掘演员关系 ．

２ ０ １ ０ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＦＥＣ ［
ｍ

］

基于 电影 剪 辑 线 索量化 角 色互 动

并构建角 色社交 网络 ．

２ ０ １ ２ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

天糸

存在

剌 宙

ＣＳ＋ ＴＣ。 １ ３
］

基于累 积 相 似 度 和 时 间 约 束 建 立

电影 角 色关系 图 ．

２ ０ １ ３ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＡＣＥＳ ［
ｍ

］

基于一 种 主 动 聚类 与 集 成 算 法 提

取社交 网 络结构 ．

２ ０ １ ４ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＤＣ Ｉ Ｉ
＋

Ｃ ＲＮＮ ［
ｎ ５

］

基于深度 概 念 层 次和 卷 积 递 归 神

经 网络构建社交 网络 ．

２ ０ １ ５ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ
Ｘ

ＭＶ＋ Ｓ ｐ ａ ｒ ｋ
＾

１ １ ６
^ 基于多视 图和 Ｓｐａ ｒ ｋ构建社交网络 ． ２ ０ １ ７ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

ＳＲＥ Ｎ ｅ ｔ
［
ｍ

］

基于 Ｍｏ ＣＮＲ 和 场 景 的 方 法 构 建

社交关系 网络 ．

２ ０ １ ８ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｘ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

Ｓ ｔ ｏ ｒ
ｙＲ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ

＾
３ ７

^ 基于 Ｓ ｔｏ ｒ
ｙＲ ｏ ｌ ｅＮｅ ｔ构建社交网络 ． ２ ０ １ ８ 关系 网络 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ

ＳＣＣＥＤ ［
４ ５

］

基于类 似 Ｓ ｉ ａｍ ｅ ｓ ｅ 的 卷 积 译码 耦

合 网络识别 亲属关系 ．

２ ０ １ ７ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

单 ＤＭＬ ［
ｎ ｓ

］

基于 自 己 的 基准 评估 和 比 较 不 同

的度量学 习方法 ， 验证亲属关系 ．

２ ０ １ ８ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

关

系
ＳＭＮＡＥ ［

Ｕ ９
］

基于 ＳＭＮＡＥ 的 深 度 学 习 框 架 验

证无约束视频亲属关系 ．

２ ０ １ ８ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ

ＤＳＮ ［
１ ２ ０

］

基于 深层 Ｓ ｉ ａｍ ｅ ｓ ｅ 网 络 实 现 亲 属

关系 的多模态融 合 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ

关

系

类

型

判

ＣＤ＋ ＴＳＰＧＭ ［
ｍ

］

基于概念 检 测 器 和 时 间 平 滑 的 概

率 图模型 分析社交关系 ．

２ ０ １ １ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

ＣＲＦ＋ ＴＶ Ｉ
［
ｍ

］

基于条件 随 机 场 和 可 处 理 的 变 分

推理识别社交关系 ．

２ ０ １ ３ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｘ Ｘ

定
多

元

关

系

ＭＳＤＬ ［
８ ３

］ 基于多 流深度学 习识别社交关系 ． ２ ０ １ ８ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ

ＳＴＭＶ ［
８ ２

］

基于多视 角 的 时 空 注 意 力 模 型 识

别社交关 系 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ

ＴＳＭ ［
８ ４

］

基于时空 特征 、语义对象和传播 知

识 图识别社交关系 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｖ

ＭＳＴＲ ［
５
］

基于多 尺度 时 空 推 理 框架 识 别 视

频 中 的社交关系 ．

２ ０ １ ９ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ Ｖ

ＮＭ ［
Ｕ ３

］

基于神 经模 型 预 测 角 色 对之 间 的

相互作用 和社交关系 ．

２ ０ ２ ０ 关系类型 Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｖ Ｘ
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表 ７ 英 文 缩 写 和英 文全称 总 结

英文 缩写 英文全称

Ｒ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ

ＳＶＲ ＋ ＧＰ

２Ｄ ＰＣＡ＋ Ｃ Ｉ ＩＰＡ

ＦＥＣ

ＣＳ＋ ＴＣ

ＡＣＥＳ

Ｒ ｏ ｌ ｅ
？

ｓｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌＮ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ

Ｓｕ ｐｐｏ ｒ ｔ Ｖｅ ｃ ｔｏ ｒ Ｒ ｅ
ｇ
ｒ ｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎ＋ Ｇａ ｕ ｓ ｓ ｉ ａ ｎ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｅ ｓ

２ Ｄ Ｐ ｒ ｉｎ ｃ ｉ ｐ ａ ｌＣｏｍ
ｐ
ｏ ｎｅ ｎ ｔ Ａｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓ ＋ Ｃｏ ｒ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ

Ｈ ｉ ｅ ｒ ａ ｒ ｃ ｈ ｉ ｃａ ｌＰ ａ ｒ ｓ ｉｎｇＡｐ ｐ ｒｏ ａ ｃ ｈ

Ｆ ｉ ｌｍ Ｅｄ ｉ ｔ ｉ ｎｇＣｕ ｅ ｓ

Ｃｕｍｕ ｌ ａ ｔ ｉｖ ｅＳ ｉｍ ｉ ｌ ａ ｒ ｉ ｔｙ 

＋ 
Ｔ ｅｍ

ｐ
ｏ ｒ ａ ｌＣｏ ｎ ｓ ｔ ｒ ａ ｉ ｎ ｔ ｓ

Ａ ｃ ｔ ｉ ｖ ｅＣ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎｇｗ ｉ ｔ ｈＥ ｎ ｓ ｅｍｂ ｌ ｅ ｓ ｆ ｏ ｒＳ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｓ ｔ ｒ ｕ ｃ ｔ ｕ ｒ ｅｅ ｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ

ＤＣ Ｉ Ｉ ＋ Ｃ ＲＮＮ
Ｄ ｅ ｅ ｐＣｏ ｎ ｃ ｅ ｐ ｔＨ ｉ ｅ ｒ ａ ｒ ｃｈ ｉ ｅ ｓ ＋

Ｃｏ ｎｖ ｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｒ ｅ ｃｕ ｒ ｓ ｉ ｖ ｅＮｅ ｕ ｒ ａ ｌＮ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ

ＭＶ＋ Ｓｐ ａ ｒ ｋ Ｍｕ ｌ ｔ ｉ Ｖ ｉ ｅｗ＋ Ｓｐ ａ ｒ ｋ

ＳＲＥ Ｎ ｅ ｔ Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌＲ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ

Ｓ ｔ ｏ ｒ
ｙＲ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ Ｓ ｔ ｏ ｒ

ｙ
Ｒ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ

ＳＣＣＥＤ
Ｓ ｉ ａｍｅ ｓ ｅ ｌ ｉ ｋ ｅＣｏ ｕ ｐ ｌ ｅ ｄＣｏ ｎｖ ｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ

Ｅ ｎ ｃｏ ｄ ｅ ｒ Ｄｅ ｃ ｏ ｄ ｅ ｒ

ＤＭＬ Ｄ ｉ ｓ ｔ ａ ｎ ｃ ｅＭｅ ｔ ｒ ｉ ｃＬ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ

ＳＭＮＡＥ
Ｓｕ ｐ ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅｄＭ ｉｘ ｅ ｄＮ ｏ ｒｍ ｒ ｅ ｇ

ｕ ｌ ａ ｒ ｉｚａ ｔ ｉ ｏ ｎ

Ａｕ ｔｏ Ｅｎ ｃ ｏ ｄ ｅ ｒ

ＤＳＮ Ｄ ｅ ｅ
ｐ
Ｓ ｉ ａｍｅ ｓ ｅＮ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ

ＣＤ＋ ＴＳＰＧＭ
Ｃｏｎ ｃｅ

ｐ
ｔＤｅ ｔｅ ｃ ｔ ｏ ｒ ｓ＋ Ｔｅｍ

ｐ
ｏ ｒ ａ ｌＳｍｏ ｏ ｔ ｈ Ｐ ｒｏ ｂ ａｂ ｉ ｌ ｉ ｔｙ

Ｇｒ ａ ｐｈＭｏ ｄ ｅ ｌ

ＴＶ Ｉ Ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ａ ｂ ｌ ｅＶ ａ ｒ ｉ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｉ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ

ＭＳＤＬ Ｍｕ ｌ ｔ ｉ Ｓ ｔ ｒ ｅ ａｍＤｅ ｅ
ｐ
Ｌｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ

ＳＴＭＶ
Ｓｐ ａ ｔ ｉ ｏ Ｔｅｍ

ｐ
ｏ ｒ ａ ｌａ ｔ ｔ ｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎｍｏ ｄ ｅ ｌｂ ａ ｓ ｅ ｄｏ ｎ

Ｍｕ ｌ ｔ ｉ Ｖ ｉ ｅｗ

ＴＳＭ Ｔｗ ｏ Ｓ ｔ ａ ｇ ｅＭｏ ｄ ｅ ｌ

ＭＳＴＲ Ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｓ ｃ ａ ｌ ｅＳｐ ａ ｔ ｉ ａ ｌ Ｔ ｅｍ
ｐ
ｏ ｒ ａ ｌＲ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉ ｎｇ

ＮＭ Ｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌＭｏ ｄ ｅ ｌ

３ ．３ ．１ 关系存在判定

关系存在判定主要是判 断视频 中 的人物之 间是

否存在关系并构建人物关 系 网 络 ． 当 前 的研究无外

乎 以 下三种情况 ： 第一 ， 为 了 判断人物之 间关系 的 紧

密度 ， 引人高斯加权 的方法 ； 第二 ， 人物之 间 建立连

边主要依靠共现的 时 间或场景 ； 第三 ， 构建人物之 间

的关系 网络根据人物与场景 目标 的共现
［
２
］

．

Ｗ ｅｎ ｇ 等人
［
１ ° ９

］

针对关系存在判定 的 问题 ， 并且

为 了恰 当地描述 电影 中 的 角 色关 系 ， 设计 了 

一种量

化关系并构建角 色社交 网 络 的方法 ， 称为 Ｒｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ ．

基于 Ｒ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ 能够执行语义分析 ， 这超越 了 传统 的

基于特征 的方法 ． 在这项工作 中 ， 视频场景 的上下文

信息是 由人物之 间 的社交关 系 构成 的 ， 并且人物 中

的主角 以及所处 的社 区也可 以 自 动确定 ． 此外 ， 通过

对视频场景 的 角 色语境 描述 ， 提 出 了 基于社交关 系

的故事分割方法 ． 接着 ，
Ｄｍ ｇ 等人

［ １ １ °
］

首先使用支持

向量 回 归对视觉和 听觉等局 部特征进行估计 ， 从而

对 电影 角 色之 间 的关系进行学习 ． 然后 ， 为 了得到 角

色之 间 的亲和力 ， 使用高斯过程 的统计学 习 对这些

局部属性进行综合 ． 最后 ， 根据学到 的亲和力进行社

交 网络分析 ， 找到 角 色所属 的社 区并确 定社 区领导

者 ． Ｙｕａｎ 等人
［
１ １ １

］

介绍 了
一 种 演 员 关联挖 掘框 架 ，

该框架是基于 图方法进行设计 的 ． 为 了定位演员 ， 使

用人脸检测 和跟踪方法 ， 而预 处理则使用 ２Ｄ ＰＣＡ

检测器 ． 他们还提 出
一种基于上下文 的参与者关联

层次解 析 方 法 ， 目 的 是 构 建 演 员 关 系 图 ． Ｙ ｅｈ 等

人
［

１ １ ２
］

研究 了 电 影 中 角 色 社交 网 络 的 自 动 构 建 问

题 ． 与现有 的使用共现信息来衡量两个特征之 间 的

关系方法不 同 ， 作者认为 描述特征之 间 的交互 比共

现的方法更有意义 ． 对此 ， 提 出
一种利用 电影剪辑线

索量化角 色互动 的新方案 ， 并在此基础上构建 角 色

的社交 网络 ． 此外 ， 还展示 了 一个利用 自 动构建 的社

交 网络来发现 角 色社 交集 群 的 应 用 程序 ． Ｃｈｍ 等

人
［

１ １ ３ ］

提 出 了 在不 同 的 头 部运动 和 场景 光 照 下 ， 使

用人脸轨迹来模拟 同
一人物 的面部 ． 同 时 ， 作者提 出

了
一种新 的测量方法来评估不 同长度 的两个面部轨

迹之 间 的相似性 ． 然后 ， 在 时 间 约束 的基础上 ， 构建

电影角 色关 系 图 ． Ｂ ａｒ ｒ 等人
［
１ １ ４

］

提 出 了
一 种 提取一

组视频剪辑 中 出 现 的人物社交 网 络结构 的方法 ． 通

过将来 自 不 同视频 的 相 似 面孔分组 ， 形成一个代表

个体 的身份聚类 ． 每个 身份聚类 由 社交 网 络 中 的
一

个节点表示 ． 如果在一个或多个视频帧 中 ， 来 自 聚类

的人脸 同 时 出 现 ，则将两个节点连接起来 ． 该方法结

合 了
一种新 的主动 聚类技术 ， 根据用 户 对模糊 匹配

人脸 的反馈创建更精 确 的 身份 聚类 ． 最后 的输 出 包

括一个或 多个 表 示 社 交 群体 的 网 络结 构 ． Ｎ ａｎ 等

人
［

１ １ ５
］

利用 ＤＣＨ 和 卷积递归 神经 网 络 （ Ｃ ＲＮＮ ） 模

型对剧 中人物之 间 的社交 网络进行分析 ． ＤＣＨ 利用

多级结构将 电视剧人物 的视觉语言概念转化为多样

化 的抽象概念 ， 利用 马 尔可夫链蒙特卡 洛算法提高

概念空 间组织 的检索效率 ．

然 而 ， 上述方法 只考虑人物视频 的底层镜头 和

场景特征 ， 忽 略 了视频 的社交语义特征 ， 因此容易造

成构建人物关系 网络不准确 的现象 ．

对此 ，
Ｌｖ 等人

［
３ ７

］

提 出 了
一个 Ｓ ｔ ｏ ｒ ｙ

Ｒ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ 模

型 ， 用于构建一个准确 完整 的 网 络来表示 角 色之 间

的关系 ． 首先 ， 在每个故事单元 中采用高斯加权法对

关系 的权值进行度量 ， 主要是 为 了 避免相 邻故 事单

元分割点之 间关系 的冗余计算 问题 ． 更重要 的是 ， 通

过分析视频 的层次特征 ， 提 出 了
一种新 的长视频故

事分割方法 ． 然后 ， 为 了 将一些缺失关 系进行填充 ，

把视频和字幕文本进行结合来构建关系 网络 ． 最后 ，

对最终 的 网络进行分析 ，从而发现社 区和重要角 色 ．

对模型 的综合评价使用 了 三部 电影 和一部 电视剧 ．

Ｓ ｔ ｏ ｒｙＲ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ 模型框架 图如 图 ７ 所示 ．
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从图 ７ 中可以着出 ，该框架包括３个部分 ：视频预

处理 、包含故事分割和 ：社交网络构建的 Ｓｔｏｒ ｙＲ ｏ ｌ ｅＮ＃ ：

秦型 、社交网络分析 ． 第一部分的视频预处理主餐是

利 用 Ｄｅｅｐ ＩＤ 和 ＳＶＭ 方法进行面部检测 和分类 ． 第

二部分的 Ｓｔｏ ｒｙＲｏｋＮｅ ｔ 機虛但括两个子任务 ： 故書

分割和社交 网络构建 其中 ，

，故事發割主赛采用分水

岭算法 ， 对视频 内容进行分眉提取 ，然后进行故事分

割 ． 而 社交 网 络 的构建首先是计算角 色之 闾关系 的

权重 ，然后便用指定 的权重 阈值构建社交关系 网络 ．

第兰部分的社交 网络 分析主要是进一步调查社 区 ，

采用 Ｌｏｖａｍ 方法发现社 区 ， 并使用模块化来度量社

区结构强度 ， 挖掘所构建 网络 中 时重要角 色 ．

Ｚｈ ｏｕ 等人 提 出 了构建角 色关系 的社交 网 ．络

方法 ． 该方法在多视 图 的非结构 化数据塞础上进行 ．

曾先 自 动提取视频 中 的 人脸 ． 其次 ｉ

！ 在多视角基础

上对命色社交 同络进 行构建 ． 最总 Ｓｐａｒ ｋ 乎 台

上 ＞ 针对大量的非结构 化 数据 ， 实现该方法 的并行

实现 ？ 接着 ，
Ｚｈｏｕ 等人

＿ 提 出 角 色节点 识别方法

（Ｍ ｅｔｈｏｄｏｆＣｈａｒａｃ ｔｅｒＮｏｄｅｓＲ ｅｃｏｇｎ
ｉｔ ｉｏｎ

， 
ＭｏＣＮＲ ）

用
：

于无篮督特征识别 ？ 该算法利 用无监督 双 聚类

方法识别视频 中 的 特征节 点 ， 解决 以 往工 作 中监

督争习 和单聚类方法 的不足 ． 其次 ， 为 了解决在不

同视频帧 中无法识别 人 物 社交关 系 的 问 题 ， 提 出

一种基于场景 分割 的社交关 系识别方法 ． 最启 ，综

合上述过程提 出
一种 ＳＲＥ－

Ｎｅ ｔ 模型 ，实现视频 自动社

变关系 网络构逢 ．

本节对视频 中 的关 系存在判 定 何题进行分析 ，

发现深度学习 以及多模态方法被逐渐利 甩 ； 弁且使

用 了更加孝富 的特征信息 ． 其中 ，最基本的方法仍是

共规方法 ． 判断 出视频 中 人物 之间是否存在关系并

构建社交关系 网络 ．

３ ．３ ．２ 关系类型判定

关系类型判定孟要是对视频 中 的人物之间属于

何种类型的关系进行判断 ，霈要借肋ｆ相应 的 学习

模型 ． 这样可以对视频 中的潜在语义信息进行挖概 ，

帮助人们更好地理解视频 内 容 ． 本文ｉｔ要 从两个角

度 行展开 ， 分别为单一关系 和多元关系 ．

（ １ ） 单一关系

所谓 的单一关系主粟是指 亲属关系识别 ？ 近年

来 ，基于 ？图像信息 的 亲属关系识别得到了广泛研究 ．

然而 ， 由 ｆ基于
＇

视频信息 的亲 輯关系识规是一个探

索相对较少 的研究领域 ， 在安全 、监视和移 民控制等

各种环境 中具有很禽 的应用价值 － Ｈ 此 ？争者们将基

于视频信息 的亲属关系识别作 为一个具有较好前景

的方向迸行研究

Ｈａｍ ｄ
ｊ

■对关系类型判定 中 的旱
一关 系 问题

进行了研究 ， 揉讨了 利 用 一 对 亲屬 的 面 部表情 的

视觉转换 ，学习 一 种 有 效 的 基于视频 信息 的 亲 属

关系识别 的 面部表征 ． 为 此 ， 提 出一种类似 Ｓ ｉａｍ ｅ ｓｅ

的耦合卷积编 解码 网 络 ？ 为 了 掲示 亲属关 系 中 的

相似模式 ， 同 时抛弃没有亲爵关 系 的 人 之 间 也可

以 观察到 的 相 似模式 ， 在视 觉表征空 间 中 定 义 了

一种新 的对 比损失 函数 ． 为 了 进一＃优 化 ， 使用基

于特征 的 对 比 损失 对所学 习 的表征迸行微调 ． 该
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模型采用 了
一 种 表情 匹 配方 法 ， 以 最 小 化 亲 属 间

表情差 ？异 的负 面影 响 ． 在短 期 的 面部 动 态变 化基

础上 ，使用滑动 时 间 窗 口 对每 ．个亲 露视频 进行 分

Ｏｕｔｐｕｔ

析 ＊ 整体 平估 了 七 种不 同 的 亲 属 关 系 ． 所使甩 的

是亲属之 间 的微笑视频 ， 提 出 的 模型 框架如 图 ８

所示．

Ｉｎｐｕｔ ： Ｋ ｉｎ １  （Ｆａｔｈｅｒ ） Ｉｎｐｕｔ ： Ｋ ｉｎ ２ （Ｄａｕｇｈｔｅｒ ）

图 ＿合卷积繼解码 网

在 图 ８ 中 ，首先将匹配 的子序列输人到耦合卷

积编解码 网络 中 ， 该 网 络学习具有亲属关系 的 给 定

对象对的面部外观之间 的转换 ． 为 了揭示彥属对之

间 的 面部相似性 ， 编解码 网络的 每个 网 络输齿
一个

与其输人的亲巋对相 似 的 面部 图像 ／闾 时最小 化与

非亲属对的相似性 ． 为此 ， 定义了美于外观 的对 比损

失 ？ 经过训练 网络 后 ， 去除解码块 ，并将具有对 比损

失的 分类昆连接到全连接块上． 然后 ；通过基于特征

的对比损失 ：函数 ， 以监督 的＃式対修改后 的 网络进

行微调 ？ 最后 ，通过融合所有匹配子序列对的后验概

率得到验证
＇

结果 ，

Ｙ ａｎ 等人 Ｃ
１ １ Ｓ

］ 主要利用人脸信息对视频 中 的亲

属关系验怔问题进行研究 ． 首先 ，提 出
一种新的视频

人脸数据集 ， 称为
ＫＦＶＷ （ Ｋ ｉｎ ｓ ｈ ｉｐＦａｃｅＶ ｉ ｄｅｏｓ ｉｎ

ｔｈ ｅＷ ｉ ｌ ｄ ）
？ 然后 ，墓于 Ｉｆ 己 提 出 的棊准对几种先进

的 度量荸习方法进行 比较 ． 最后 ，
对人类亲羼关系识

别能力 进行评估 ＾发 现 人类 的 识别 能 力 超过基于

度量学 习 的识别方法． Ｋ 〇ｈ ｌ ｉ 等人 提出一个探 度

学 习 框架 ， 称 为 监督 混 合 范 数正 则 化 自 编 码 器

（ ＳＭＮＡＥ ） ， 主要是 为 了 验证无 约束视频 中 的亲 属

关系 ？ 其中 ， 引 人一种特定类别 的 稀疏权重矩阵 ？ 对

亲 輯关系进行騄证主粟利用 从视频 中学 习 到 的时空

表示 ？Ｗ ｕ 等人
［

１ ２？ 为 了 箄加准确地验怔亲 輯 关 系 ，

貧次将人脸和谱音信息进行融合 ． 首先 ，提 出 了 一个

新的数据集 ＴＡＬＫ ＩＮ （ Ｔ ：ＡＬｋ ｉ ｎ ｇＫ ＩＮ ｓｈ ｉ ｐ ） ， 它酿含

了多摸态信息 ． 然薛 ， 为 了 实现对亲属关泵的多模态

融含 ， 提 出 一个深层 的 Ｓｍｍ ｅ Ｓｅ 网络 ． 实验表明 ， 相

ｆｃ６宁 ：基淮的单模寒 和多寝态技术 ， 提 出 的 Ｓａｍ ｅ ｓｓ

网络１Ｃ规ＴＭ高的精确度 ，

（ ２ ） 多元关系

所谓 的多元关系主要是针对视频 中存
＇

在 的多种

类型社交关系进行识别 ， 而不仅仅针对亲属关系 ． 相

比于静态 ■像 中 的社交关系识别 ？ 视频 中 的情况更

加复杂 ？ 视频 中 的两个人不一定在 同
一帧 中 ，位亶信

息不湯 ．获得
Ｉ 并且视频 中 交互Ｍ两个人可能 只 有侧

脸或者脅面等 ，辱致如 何确定视＿ 中 人物之 ：间 的社

交关系变得更加 困难 ．

１＾等人＿对关系类型判定 中 的 多元关系 问题

进行了研究 ， 曾先 ？
？ 为了获得从低级像素到禽级社交

关系空间 的丰 富表示 ， 提 出 了 

一种基乎多观角 的 时

空注意力模型 （ ＳＴＭＶ ） ？ 包 括视频 的 ＲＧＢ 、 光流和

人脸图像 ． 其次 ． 为 Ｔ得到更健壮的社交关系特征表

示 ，提 出 了 多维洼意力单元模块 ，可 以关注每个特征

的多个方面 ． 最 为 了Ｍ式地聚合社交关系垒间 的

多视角 特征 ，
引人张鸶融合层 习 多视角特怔之 间

的相互作用 ． 模型 的整体框架 图如 ？９ 所示 ．

在 图 ９ 中 ． ＳＴＭＶ 模型主栗 由三部分组 成 ， 分

别为时空特征提取 、多维注意力单元和张量融合层－

首先 ，使用卷积神 经 网络来提取包括 ＲＧＢ
、 光 流和

人脸在 内 的 多视角特征Ｉ从而获得 債息更羊富 的社

交关系特征表示 ？ 其次 ， 为 了更好地理解社交关 系 ，

使用长Ｍ期 记忆 （ ＬＳＴＭ ） 来研究多视 角 的 时 间 特

征 ， 并且在注意力模块中引入多维往意力单元 ？ 通过

这种方式 ，可 以从视频 中生成一个针对社交类系轉

怔多方面 的合适特征表示 ？ 从而构建从低级视频像

素到高级社交关系空间 的 良好映射功能 ． 最后 ， 为 了

融合多视角 特征 ， 弓 丨入张量融合達？学．习 特征之间 的

交互作用 ．
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Ｓｐａｔｉｏ
－Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｔｔｅｎ ｔｉｏｎ ｕｎ ｉｔｓ

ＲＧＢ

Ｆｌｏｗ

Ｆａｃｅ

图 ９ＳＴＭＶ 模型框架 图
［

Ｄ ｉ ｎ ｇ 等人
［ １ ２ １

］通过使用概念评分 向量来表示视

频 内容 ＊评分 向量 时提敢主嬰使用大规模的概念检测

器 ，并将它们作 为分组线索去检测社交结构 ． 为 了对

参与者之间 的社交关系 进行分析以 及对社区进行检

？则 使用具有 时 间 率 瘠 的概率顧樣爐？Ｒ ａｍａｎａ ｔｈ ａｕ

等人 ［
胃

］ 提 迅一个 带 有注 释 的 新 的 社交角 色 数 据

集 ． 为 了模拟角 色 间 的相互作用 ， 提 出使用条件 随机

场 以 及特定：于人的社会描述符 ｙ ＿耍是 因 为考 虑到

社交角色是由 事件 中人与人之间 的相复作用来描述

的 ． 为 了 能够 同时推断模型权重 以 及分配 角 色给视

频中 的 人 ． 开 发 了
一 种 可 处理 的 变分推 断 ． Ｌｖ 等

人Ｂ ３
］

为 了解决视频 中 人物 社交关系识别存在 的 挑

战 ， 提 出
一个融合多模态信息的多流模ＳＬ 貧先 ， 构建

一个新 的 视频 数据集 （ Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌＲｅｌａ ｔ ｉｏｎＩ ｎＶ ｉ ｄ ｅｏｓ
，

ＳＲ ＩＶ ） ，这是一个带 有 １ ６ 种社交关 系标签 的数据

集 ． 其次 ｆ为了学习 视频 中 的 时间 、空师 以 及音频等

社交语义偉息 ，将提 出 的 多流 深度学习 模型作 为识

别社交关系 的基准 ？ 最后冰孪习 到 的高层
＇

语义信息

便 用 逻 辑 回 归 进行 结 合 ． 准确 地识 别社 交关 系 ．

Ｋ ｕ ｋ ｌ ｅｖａ 等人 第一次尝试根据视觉 和语言线康

预测 电影 中角色之间 的相１作用 和关系 ， 构建 的 神

经模型 以视频片段 、 对话和 角 色 对 的形 式有效地 编

码 了 多模态信息 ， 这些信息在预测变互作 用 时被证

明最互补 的 ． 此外 ，该模型可以学习在视频 片段 中定

位角 色 ， 同 时在不显著降低性能 的情况下使用弱标

签预测交互湘关系 ．

然而 ，上述方法只考虑 了全局 和粗粒度 的特征 ，

忽略了视频 中人和物体之间 的交笼． 在计算机视觉

领域 中 ，很多 因素 都可 以 用 图来表示 ． 例如像素 、 Ｋ

域等 ？从而建模不同任务之间 的关系 ， 任务 包括物体

形状检测＠
］

、 图 像分割 图 像检索＠
］

、 车辆搜

近年来 ， 太量研究者使用 ＧＮＮ 这样 端到

端的 网络对 囿 中 的 消 息 传播等
￣任 务 进行研究 ，

借助 于 样的思路 ，这些方法逐渐被应用到计算机

视觉任务中 ．

对此 ，
Ｌ ｉｕ 等人Ｍ 提 出 了一个 多尺 度 时空 推理

框架 （ＭＳＴＲ ）对社交关 系进行识别 ， 主要考 虑 到视

频 中关键人物 的位置不 固定甚至不在同一帧 中 ， 以

及故事情节和人物 的行为动作对社交关系识别 的影

响 ？ 对于空间表示 ，全鳥动作 和场景信息 的学 习采用

时间 分段网 络 （ ＴＳＮ ） ＊ 而 ；Ａ和 物体之间 的 视觉关系

则使用设计的三童 图模型． 对于时 间域 ， 为 了获得视

频 中 的长 、短期故？情节 ， 提 出一种金宇塔圓卷积 网

络 （ ＰＧＣＮ ）进行多 尺度接收 域 的 时间推理 ． 通过这

种方法 ，
ＭＳＴＲ 可 以在 时瘦维度上对多 尺度行 为 和

故事情节进行探索 ，吏准确地推理社交关系 ？ＭＳＴＲ

模塑 的整体框架圈如圈 Ｗ 所示》

在图 １ ０ 中
，

ＭＳＴＲ 模致主要包括两部分 ？ 第一

部分嵐Ｓ重 图结构 的构建 ． 该框架 以 一个视频 片段

为输人 ， 为 了 从感兴趣 时 区 域捕 获． 局部 细 节 ， 使 用

ＭａｓｋＲ，ＣＮＭ 在 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集上进行预处理 ，

从帧中裁剪 ：出 人和物体 ， 为 了建模人和物体的 时證

表示 ＇为相 ＿ 的人构建 Ｉｎ ｔ ｒａ Ｐ ｅｒｓｏ ｎ 筒 （ Ｉｎ ｔｒａｄｊ ， 为

不 同 的 人构 建 Ｉｎｔｆｉｒ Ｐｅｒｓｏｎ 衝 （ Ｉｎ ｔｅｔＧ ） ， 并 构 建

Ｐ ｅｒ ｓｏｎ
－Ｏｂ

ｊ
ｅ ｃ ｔ 图 （ ＰＯＧ ） ， 以 補获人与物体的共審－

果用 Ｒ ｅｓＮ ｅ ｔ 提取人和物 体 的 空 间特征 ？ 第二糢块

采用 ＰＧＣＮ 在每个 图 中 通过消 息 传播进行关 系 推

理． 此外 ， 采 用 ＴＳＮ 或Ｋ３Ｄ 等全局视频分类 网

络 ，学 习全局特征 － 最后 ， 结合 ＴＳＮ 的全局 特征和

ＰＧＣＮ 的 推理特征 ，对视频 中 的社交关系进行预测 ．

ｕ
ｏ

ｐ

ｓ

ｙ

ｕ
ｏ
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图 １ ０ＭＳＴＲ 模型框架 图
［
５
］

Ｄａ ｉ 等人＠提 出一个两阶段模型ＣＴＳＭ八主要

是考虑到 Ｉｆ前 的研究大多 忽略隐藏在语义对象 中 拳

寅 上下文信息 ． 在第一阶段 ， 为了 获得丰富 的特征

表示 ，分别对时空特征和语义对象信息进行提取 ． 在

第二阶段 ，考虑到语义对象和视频摄景之 间 的交互

对社交关系识别 的影响 ， 引 人 ＧＧＮＮ 进行表示， 由

于语义对象在不同场晕卞 的有效性存在差异 ， 因 此 ，

构建注意力 模块进行测请 ．

本节对视频关系类型判定 中 的单一关系和多元

关系进行了 分析 ，不仅考虑 了深撵学习 和多模态 ， 而

且引人了 当前 比较 流行 的 图 神经 网络 ． 尤其是在多

元关系判定中 ，通过结合图神经 网络和吏丰Ｗ 的特

征信息 ，便得模灌性能得到了显著的提升 ， 帮助人们

更好地理解视频 内容 ．

４ 实 验

在本节 中 ， 主要针对基于 图 像和视频信息 的社

交关系理解中 的评测方法 、数据集 以 及实验进行相

斑的介绍 ．

４ ． １ 评测 方法介 绍

基于图像和视频信息 的社交关系理觯主要包括

｜ 项基本评价 指 标 ： 准 确 率 （ ｃ
ｓ
ｖ ） 、 精 确 率

（Ｐｒ拟：
ｓ ｉｏ ？ｉ ５ 、菊 ｐ 

率 （你ｆｆｌ ／Ｚ ） 、 Ｆ １
值 ＣＦ１ｍｅａｓｕｒｅ ） 、均

截平均精度 （ｍ ｅａｎＡｖｅｒａｇ ｅＰ ｒｅｃＭｏ ｉｖ
，
树ＡＰ ） ？ 在介

绍各个评价指标之前 ＊首先对混淆矩 阵进行介绍 ， 混

淆矩 阵如表 ８ 所示 ．

表 ８ 混淆 矩 阵

实际结果

１ ０

预测结果
１ ＴＰＦＰ

０ ＦＮＴＮ

其 中 ：ｓ ＴＨｕ ｅ
 ） 代 表 ；ｌＥ 确 、

Ｆ（ Ｆ ａ ｌ ｓ ｅ
） 代表 错误 、

ｐ

ｆＰａｓ ｉ ｔｉｖ ｅ Ｓ代表
１ ＜珀释本 ）ｖＮｆｆｌｅｇａｔ ｉ ｖｅ ：

） 代表 Ｑ （负

样本 ） ． 在我 们 的 任务 中 ， ＴＰ 表示 分类正确 的正样

本数 ． ＦＰ 表示分类锴误 的正样本数 ，
Ｔ ＩＶ 表示分类

正确 的 负样本数 ， ＦＮ 表示分类错误的 负祥本数 ．

（ １） 准确率

所谓 的准确率就是在 总样本 中 ， 预测芷确 的结

果 占 的 比例 ，计算公式为

ＡＴＰ＋ ＴＮ
剛，

＝

ＴＰ ＋ ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（ １ ）

准确率是一个常用 的评价 指标 ，伹并不是最佳

的评价指标 ， Ｍ为在禅丰本均衡的 时候结果并本准

５食 ． Ｈ此 ｆ 
引 入了均衡准确率 财

，

计算公式为

Ｂａ ｌａｎｃｅｄ Ａ ｃｃｕｒａ ｃｙ 

ｈ ｙｔ

ＴＰ

ＴＰ＋ ＦＮ
＋（ １ Ｋ）Ｍ

ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ
（ ２ ）

其中 ，
Ａ 属于 ［ 〇 ，

ｌ ］ ，
Ａ 的取值取决于灵敏度 和特异

度的柑对重聲性 ＊逋常取 １／２ ．

（
：
２ ）精确拿

所谓 的精确率就是真实祥本为正样本 占 所有预

测结果为 ＩＥ样本 的 比例 ，计算公式为

Ｐ ｒｅｃ ｉ ｓ ｉｏｎ
 （ ３ ）

ＴＰ ＋ＦＰ

准确率是对整体 的预测评价 ， 而精确率只针对

烏部进行评价 ， 即对正样本 的预测评价 ．

（ ３：） 召面赛

所谓 的 召 回率就是被预测 为正样本的数量占真

实样本为正样本 的 比 例 ，计算公式为

ＴＰ
Ｒ ｅｃａ ｌ ｌ 

ｔｐ ＋ 
ＦＮ （ ‘ ）

⑷ Ｆ １ 值
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Ｆ １ 值是 以精确率和 召 回率为基础 的 ， 两者之 间

相互影响 ， 存在互补 的关系 ． Ｆ １ 值不仅考虑精确率 ，

而且还考虑召 回率 ， 认为两者 同样重要 ， 希望都达到

最高值 ，计算公式为

２ Ｘ Ｐ ｒｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ Ｘ Ｒ ｅｃａ ｌ ｌ
、

ｒ ｌ
＝— （ ５ ）

Ｐ ｒｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎＲ ｅ ｃａ ｌ ｌ

上述 的 Ｆ Ｉ 值主要针对二分类 问 题 ， 但是 当 遇

到多分类 问 题 时就需 要 用 到 宏 Ｆ Ｉ（ Ｆ ｌ ？ａ ｃ ｒｏ ） 和

微 ＿Ｆ １
（ＦＵ ／ｍ ｃｒｏ ） ， 处理 多 分类 问 题 时 可 以 将其看

成多个二 分类 问 题 ． Ｆ ｌ ？ａ ｃ ｒｏ 和 Ｆ ｌ
＾

／ｍ

＇

ｃｒｏ 是 以

Ｆ １ 值为基础 的 ， 两个指标 的计算方法也存在 区 别 ．

ＦＬｍａ ｃｒｏ 对每个类别 的 Ｆ １ 值分别进行计算后求平

均值 ． 其 中 ， 各个类别的 Ｆ １ 值权重相 同 ． Ｆ ｌｊｍ ｃ ｒｏ 是

先对 ＴＰ
、

＿ＦＮ 和 ＰＴ 的 整 体进 行计算 ， 然 后 计算

Ｆ １ ． 两者 的计算公式为

１
ｃ

Ｆ ｌ ｍａ ｃ ｒｏ 

＝  ｆ
ｉ （ ０ （ ６ ）

ｃ

２ ｘＹｊ

ＴＰ （ ｉ ）

Ｆ ｌ ｍ ｉ ｃｒｏ
＝

２Ｘ＾ ＴＰＧ ）＋Ｙｊ

ＦＰ （ ｉ ） ＋Ｙｊ

ＦＮ （ ｉ ）

ｉ  １ ｉ  １ ｉ  １

（ ７ ）

表 ９ 图 像数据 集 总 结

作者 （第 一 ） 数据类型 、 名称 数据集 特点 类别 评测指标 发表期刊 、会议

Ｗ ａ ｎ
ｇ

［
７ ９

］ 图像
家庭相 册 图 像 ， 包 含 ２ ７ ６ 对人 物

关 系 的 ６ ５ ３ ３ 个实例 ．

母子 、 父子 、 祖孙 、 夫妻 、兄弟姐妹 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＥＣＣＶ２ ０ １ ０

Ｘ ｉ ａ
［
Ｓ ９

］

图像

ＵＢＫ ｉ ｎＦ ａ ｃ ｅ

包含 ６ ０ ０ 张 ４ ０ ０ 人 的 图像 ． 父子 、 父女 、 母子 、母女 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＴＭＭ２ ０ １ ２

Ｆ ａ ｎ
ｇ

［
ｍ

］

图像

Ｆ ａｍ ｉ ｌ ｙ ｌ Ｏ ｌ

包含 １ ４ ８ １ ６ 张 图像 ，
２ ０ ６ 个核 心 家

庭 ，
６ ０ ７ 个公众人物 ．

母子 、 父子 、 祖孙 、 夫妻 、兄弟姐妹 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＩＣ ＩＰ２ ０ １ ３

Ｇｕ ｏ
［
８ ０

］

图像

Ｓ ｉ ｂ ｌ ｉ ｎｇ Ｆ ａ ｃ ｅ

Ｇ ｒ ｏ ｕ
ｐ
Ｆ ａ ｃ ｅ

来 自 Ｆ ｌ ｉ ｃ ｋ ｒ 的 ２ ０ ０ 多 对兄 弟 姐妹

人脸 图像和 １ ０ ６ 个群组 图像 ．

父子 、 父女 、 母子 、母女 、兄弟姐妹 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＩＣＰＲ２ ０ １ ４

Ｑ ｉ ｎ
［
９ ２

］

图像

ＴＳＫ ｉｎＦ ａ ｃ ｅ

来 自 公众人物 家庭和 图像共享社

交 网络 ， ７ ８ ７ 张 面 部 图像 ， ２ ５ ８ ９ 个

人 １ ０ １ ５ 个群组 ．

父子 、 父女 、 母子 、母女 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＴＭＭ２ ０ １ ５

Ｄａ ｉ

［叫 图像 １ ６ 个不 同家庭 的相册 ． 孩子 、 父亲 、 母亲 、 祖父 、 祖母
Ｐｒ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ 、

Ｒ ｅ ｃ ａ ｌ ｌ

ＷＡＣＶ２ ０ １ ５

Ｚ ｈ ａ ｎ
ｇ

［
９ ６

］ 图像
从 网络 和 电 影 中 选 择 的 ８ ３ ０ ６ 张

图像 ， 分为 ８ 种关系 ．

支配 、 竞 争 、 信 任 、 温 暖 、 友 好 、 依

附 、 外 向 、 自 信

Ｂ ａ ｌ ａｎ ｃ ｅｄ

Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ

ＩＣＣＶ２ ０ １ ５

Ｚ ｈ ａ ｎ
ｇ

［
ｗ 〇

］

图像

Ｐ ＩＰＡ

３ ７  １ ０ ７ 张 图像 和 ６ ３  １ ８ ８ 个 实 例 以

及 ２ ３ ５ ６ 个人物 身份 ．

祖孙 、 父子 、 母子 、 夫妻 、兄弟姐妹 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＣＶＰＲ２ ０ １ ５

Ｌ ｉ

［
９ ８

］

图像

Ｐ ＩＳＣ

２ ２ ６ ７ ０ 张 图像 ， 包含 ９ 种社 交关 系

类型和 ７ ６ ５ ６ ８ 个带标 注 的样本 ．

无关系 、亲 密关 系 、 非 亲 密关 系 、 朋

友 、家庭 、夫妻 、职业 、商业 、无关系
ｍＡＰ ＩＣＣＶ２ ０ １ ７

Ｚ ｈ ａ ｎ
ｇ

［
９ ９

］

图像

Ｅ ｘ
ｐＷ

９ １ ７ ９ ３ 张 手动标记 的 图像 ．

愤怒 、 厌 恶 、 恐 惧 、 髙 兴 、 悲 伤 、 惊

讶 、 中 性

Ａ ｃ ｃ ｕｒａ ｃ ｙ ^

Ｂ ａ ｌ ａｎ ｃ ｅｄ

Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ

Ｉ Ｊ ＣＶ２ ０ １ ８

Ｙｏ ｏ
［
ｍ

］

图像

ＩＧ

３ ６ ３ 张 不 同 场 景 图 片 ，
２ ７ ３ ５ 个人

头位置标 注 ，
１ ４ ３ ９ 个组标 注 ．

握手 、拥抱 、 面对面交谈等
Ｐｒ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ 、

Ｒ ｅ ｃ ａ ｌ ｌ 、 Ｆ １

ＰＲ２ ０ １ ９

由 表 ９ 可知 ， 图像数据集包括三种类型 ： 人脸 图包含身体和场景等更多信息 的 图像数据集
［
９ ８

’

１ ３ ° ｍ
］

．

像数据集 ［
８ °

’
８ ９

’
９ ６

’
９ ９

’
１ ２ ９

］

、家庭相 册 图像数据集 ［
７ ９

’
９ ＞ ９ ２

］

、其 中 ， 人脸 图像数据集包含 的信息 比较少 ， 而且清晰

其 中 ，
Ｃ 为类别数 目 ．

（ ５ ） 均值平均精度

所谓 的均值平均精度是在多个类别 的情况下 ，

对训 练 出 的模型好坏进行评价 ，计算公式为

Ｙａｐ
，

ｍＡＰ 

＝

＾  （ ８ ）

ｔｏＡ Ｐ
＊

是计算多个类别 Ａ Ｐ（Ａ ｖ ｅ ｒａ ｇ ｅＰ ｒ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ ） 的平

均 ， 其 中 Ｃ 为类别数 目 ． ＡＰ 的计算公式为

／ ， 
Ｐ ｒｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ

，
，

Ａ Ｐ＝ １ （ ９ ）
ｇ

Ｎ （ Ｔｏ ｔａ ｌ ）
ｇ

Ｋ Ｊ

其 中 ， ｇ 为所有类别 中 的
一种 ． 即任意一类 ｇ 的平均

精度
＝ 验证集 中 所有 图像在类别 ｇ 中 精确 度 的 和 ／

所有 图像 中 包含类 ｇ 的 图像数量 ．

４ ． ２ 数据集介绍

本节主要针对当前基于 图像和视频信息 的社交

关系理解 中 的相关数据集进行总结 ．

４ ．２ ． １ 图像数据集

图像数据集包括多种类 型 ， 例如 只有人脸 的 图

像数据集 、家庭相册数据集 以 及包含人物身体和场

景 内 容 的 图像数据集 ， 具体 内 容如表 ９ 所示 ．
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度 比较低 ． 家庭相册 图像数据集 相对来说清 晰度 比

较高 ， 并且人物之 间 的位置 比较规则 ， 包含 的信息相

对来说 比较丰 富 ． 而包含身体和场景 的 图像数据集

信息量 比较大 ， 并且 图像也特别清晰 ， 非 常有利 于社

交关系理解 ．

４ ．２ ． ２ 视频数据集

视频数据集 大部分是从 电 影 和 电 视剧 中 收集

的 ， 并且部分数据集 中 还进行 了人工标注 ． 不 同数据

集包含 的类别不相 同 ， 所对应 的任务也不相 同 ，具体

内容如表 １ ０ 所示 ．

表 １ ０ 视频数 据集 总 结

作者 （第 一 ） 数据类型 、 名称 数据集 特点 类别 评测指标 发表期刊 、会议

Ｄ ｉ ｎｇ
［
ｎ ｏ

］ 视频
收集 的 １ ０ 部 电 影数 据 集 ， 包 括近

期 和经典 的戏剧 电影 ．

动作 、 冒 险 、 科幻 、 戏剧 等 Ａ ｃ ｃｕ ｒａ ｃｙ 

＾ ￥ ＼ ＥＣＣＶ２ ０ １ ０

Ｌ ａＷ ３ ２
］

视频

Ｂ ｒ ｏ ａ ｄ ｃ ａ ｓ ｔＦ ｉ ｅ ｌ ｄ

Ｈ ｏ ｃ ｋ ｅ
ｙ
Ｄ ａ ｔ ａ ｓ ｅ ｔ

从五场 比 赛 中 提 取 的 ５ ８ 个视 频

包括 １ １ 个 动作 类 ，
５ 个社 交 角 色

类和 ３ 个场景级别 的 事件类 ．

动作 ： 传球 、运球 、射 门 、 接球 、伊球 、

准备 、站立 、慢跑 、跑步 、行走 、扑救

社会角 色 ： 进 攻者 、 第
一

防 守 者 、

防守者 防人 、 防守者 防空挡 、其他

场景级事件 ： 进攻 、任 意球 、 罚 球

Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＣＶＰＲ２ ０ １ ２

Ｂｏ
ｊ

ａｎｏｗｓ ｋ ｉ

［
１ ３ ３

］ 视频
两 部 电 影 ，

２ ６ ０ ３ 个人 ，
２ ５ ６ １ ６ ４ 个

人脸标 注 ．

走路 、 坐下 、 开 门 等动作
Ａ ｃ ｃ ｕｒａ ｃ ｙ ^

Ｐｒ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ

ＩＣＣＶ２ ０ １ ３

Ｂ ａ ｒ ｒ
［關

视频

ＳＮ Ｆ ｌ ｉ ｐ

通过 ２ ８ 个人群视频记录 了 １ ９ ０ 名

受试者 ．

光照 、 面部表情 、尺度 、焦点和姿势
Ｐｒ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏｎ 、

Ｒ ｅ ｃａ Ｌ Ｌ ＾ Ｆ ｌ

ＷＡＣＶ２ ０ １ ４

Ｙａ ｎ
［
ｍ

］

视频

ＫＦＶＷ

包含 ４ １ ８ 对 面 部 视 频 ， 每 个视 频

大约有 １ ０ ０
？

５ ０ ０ 帧 ．

父子 、 父女 、 母子 、母女 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＰＲ２ ０ １ ８

Ｌｖ
［
Ｓ ３

］

视频

ＳＲ ＩＶ

从 ６ ９ 部 电 影 和 电 视 剧 中 抽 取 的

３ １ ２ ４ 段视频 ， 分为主观和 客观两大

类 ， 每类各包含 ８ 种关系 ，共 １ ６ 种 ．

支配 、竞争 、信任 、温 暖 、 友好 、依 附 、

压抑 、 自 信 、 上 下 级 、 同 事 、 服务 、 亲

子 、父子 、兄弟姐妹 、朋友 、敌人

Ａ ｃ ｃ ｕｒａ ｃ ｙ ^

Ｆ ｌ ｍ ｉ ｃ ｒｏ
 ^

Ｆ ＼ ｍａ ｃ ｒｏ

ＭＭＭ２ ０ １ ８

Ｖ ｉ ｃ ｏＰ ３ ４
］

视频

Ｍｏ ｖ ｉ ｅＧ ｒ ａ
ｐ ｈ ｓ

由 ５ １ 部 电影分割 出 的 ７ ６ ３ ７ 个视频

片段 ，并且包含一些相应 的标注 ．

家庭 、朋 友 、 工作 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃ ｙ ＣＶＰＲ２ ０ １ ８

Ｌ ｉ ｕ
［
５

］

视频

Ｖ ｉＳＲ

包含 ２ ０ ０ 多 部 各 种 类 型 的 电 影 ，

剪辑 ８ ０ ０ ０ 多个视频 片段 ．

领导 下 属 、 同 事 、 服务 、 亲 子 、 兄 弟

姐妹 、 夫妻 、 朋 友 、竞争

Ａ ｃ ｃ ｕｒａ ｃ ｙ 

^

ｍＡＰ
ＣＶＰＲ２ ０ １ ９

从表 １ ０ 中可 以 看 出 ， 早期 的视频数据集不包含

人物关系标注
［ １ １ ° ’ １ １ ４ ’ １ ３ ２？ ］

， 最近几年提 出 的 有关社

交关 系 分 析 的 视 频 数 据集 对人 物 关 系 进 行 了 标

注
［
５

’

８ ３
’

１ １ ８
’

１ ３ ４
］

， 可 以 更好地促进社交关系理解 ．

４ ． ３ 基于 图 像数据集 的 实 验

为 了定量地分析和 比较 图像 中 的社交关系理解

方法 的性能 ， 我们对 Ｐ ＩＳＣ 数据集 总结 了１ ４ 种对 比

算法 ， 对 Ｐ ＩＰＡ 数据集 总结 了４ 种对 比算法 ．

４ ． ３ ．１ 各类方法在 Ｐ Ｉ ＳＣ 数据集上 的 比较

（ １ ） 数据集介绍

Ｐ ＩＳＣ 数据集是 Ｕ 等人
［ ９ ８ ］ 在 ２ ０ １ ７ 年提 出 来 的 ，

它是第一个用于社交关 系分析 的公共数据集 ． 它 由

２ ２６ ７ ０ 张 图像组成 ， 每张图像 的平均人数为 ３ ．１ １ 人 ，

共包含 ９ 种社交关 系类 型 和 ７ ６５ ６ ８ 个带标注 的样

本 ． 其 中 ，
９ 种社交关 系 按 照 粗粒度 划 分可 以 分 为

３ 类 ： 亲密关系 、 非 亲 密关 系 以 及无关 系 ； 按 照 细粒

度划分可 以分为 ６ 类 ： 朋 友关 系 、 家庭关系 、夫妻关

系 、工作关系 、商业关 系 以 及无关 系 ． 本节主要针对

细粒度 的关系进行实验总结 ．

（ ２ ） 性能 比较

为 了验证不 同算 法在 Ｐ ＩＳＣ 数据集 上 的 性 能 ，

本文总结 了１ ４ 种基线算法和改进算法 ， 算法所使用

的评价 指标 为 ｉ？ ｅ ｃａ ／ Ｚ 和 ｔｏＡＰ
， 具体 的对 比结果如

表 １ １ 所亦 ．

表 １ １ 不 同 算法在 Ｐ ＩＳＣ 数据 集上 的 类别 Ｒ ｅｏｔＨ 和 对 比 （单位 ： ％ ）

方法 朋 友关系 家庭关系 夫妻关系 工作关系 商业关系 无关系 ｍＡＰ

Ｕｎ ｉ ｏ ｎ ＣＮＮ ［
ｌ ｓ

］
２ ９ ．９ ５ ８ ． ５ ７ ０ ． ７ ５ ５ ． ４ ４ ３ ． ０ １ ９ ．６ ４ ３ ．５

ＢＢｏ ｘ
［
９ ８

］
２ ０ ．７ ３ ６ ． ４ ４ ２ ． ７ ３ １ ． ８ ２ ３ ． ２ ３ ２ ． ７ ２ ８ ．８

Ｐ ａ ｉ ｒ ＣＮＮ ［
９ Ｓ

］

３ ０ ．２ ５ ９ ． １ ６ ９ ． ４ ５ ７ ． ５ ４ １ ．９ ３ ４ ． ２ ４ ８ ．２

Ｐ ａ ｉ ｒ ＣＮＮ ＋ ＢＢ ｏ ｘ
［
９ ８

］

３ ０ ．７ ６ ０ ． ２ ７ ２ ． ５ ５ ８ ．  １ ４ ３ ． ７ ５ ０ ． ７ ５ ４ ．３

Ｐ ａ ｉ ｒ ＣＮＮ＋ ＢＢ ｏ ｘ
＋ 
Ｕｍ ｏ ｎ

［
９ ８

］

３ ２ ．５ ６ ２ ． １ ７ ３ ．９ ６ １ ． ４ ４ ６ ． ０ ５ ２ ． １ ５ ６ ． ９

Ｐ ａ ｉ ｒ ＣＮＮ ＋ ＢＢ ｏ ｘ＋ Ｇ ｌ ｏ ｂ ａＰ ８
］

３ ２ ．２ ６ １ ． ７ ７ ２ ．６ ６ ０ ． ８ ４ ４ ． ３ ５ １ ． ０ ５ ４ ． ６

Ｐ ａ ｉ ｒ ＣＮＮ＋ ＢＢ ｏ ｘ
＋ Ｓ ｃ ｅ ｎ ｅ

＾
９ ８

^

３ ０ ．２ ５ ９ ． ４ ７ １ ． ７ ５ ７ ． ６ ４ ３ ． ０ ４ ９ ．９ ５ １ ．７

ＲＣＮＮ ［
９ ８

］
２ ９ ．７ ６ １ ．９ ７ １ ． ２ ６ ０ ．  １ ４ ５ ．９ ２ ０ ． ７ ４ ８ ．４

Ｄｕ ａ ｌ Ｇ ｌ ａ ｎ ｃ ｅ
［
９ ８

］

３ ５ ．４ ６ ８ ． １ ７６ ． ３ ７ ０ ． ３ ５ ７ ． ６ ６ ０ ．９ ６ ３ ．２

ＧＲＭ ［
Ｓ

］
５ ９ ．６ ６ ４ ． ４ ５ ８ ．６ ７ ６ ． ６ ３ ９ ． ５ ６ ７ ． ７ ６ ８ ．７

ＭＧＲ ［
ｍ

］
６ ４ ． ６ ６ ７ ． ８ ６ ０ ． ５ ７ ６ ． ８ ３ ４ ． ７ ７ ０ ． ４ ７ ０ ．０

ＭＮ ＣＮＮｍｏ ｄ ｕ ｌ ｅ ｏ ｎ ｌ ｙ
。 ０ ０

］
６ ０ ．２

ＳＲＧ ＧＮｗ ｉ ｔ ｈ ｏ ｕ ｔ Ｓ ｃ ｅ ｎ ｅ
［＿

６ ９ ．２

ＳＲＧ ＧＮ ［＿ ７ １ ． ６
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１０

°

朋友 家庭 夫妻丁作 商业 无关系 ｍＡＰ

关系类别和？ＡＰ

Ｗ 
１ １ 本同对 比＃法的实翁结杲摄录

由
１

ｒ
ＳＲＧ ＧＮ

＿六个类别 中 的评 价 指 标 为積

确度 ，而其它算法 的评价指标为 召 回率 ， 所 以 图 中并

未展 示 ＳＲＧ ＧＮ 在六个类 别 中 的 结 果 ？ 我 们 将

表 １ １ 和 图 １ １ 相结合对结果进行全面分析 ，

賃
：

ｆｅ ｒＷ 
以

＿
？

出Ｕｎ ｉｏｎ ＣＮＮ和 ＲＣＫＮ＿识别
“

无关 系
”

类别 时表现最羞 ？ 表 明 这两 种 方法无法

清楚识别无关系 的人对 ， 能较好地识别有 明显关系

的人对 ． 相 比乎 ；Ｐａ ｉ ｒ ＧＮＮ ＊ Ｐ ａ ｉ ｒ
－

ＣＳＮ 
十 ＢＢｏｘ表观

相对较好 ，表明 图像 中 人物 的位鸳信息对于社交关

系推 断产生了 作用 ，在
“

无关系
”

类別 中 表现更为 明

显 ．

． 但是 ，
ＢＢｏ ｘ 方法在除

“

无关系
”

类别 以 外 的其它

类别上性能表现最差 ， 说 明 边 界框 的位置并不 能单

独用于预测关系 ？ 考 虑局 部和全厨信息 后 ， 相 比 ｆ

Ｐ ａ ｉ ｒ
－

ＣＸＮ＋ ＢＢｏｘ 性 能得到 了 

一定 的提升 ， 而考虑

局部信息相 比于全．局＃息来说 ，性能提升较小 ． 当考

虑场景偉息后 ，性 能反而下降 ， 这说 明社交关系 和 场

景类型是相互独立 的 ？Ｄ ｕａ ｌ Ｇ ｌ ａｎｃｅ 瘼＿相 比之前所

有的基线方法 ， 表 现 出最好 的性能 ． ｍＡＰ 值也得到

７０

由
＇

表 １ １ 可知 ，
ＢＢ〇ｘ

；在所有算法 ：中性能 ：表现 ，最

義、 而Ｕｎ ｉｏｎ Ｃ藤 、 Ｐａｈ ＣｆｔＨ 、 Ｐａｉｒ ＣＮＮ＋ ＢＢ：ｏｘ 、

Ｐａｉ ｔ ＣＭＮ ＋ＢＢｏ ｘ＋Ｕｎ ｉｏｎ
、
Ｐａ ｉ ｒ ＣＮＮ＋ＢＢｏｘ＋

ＣＨ〇ｂ ａｌ 、 Ｐｄ ｒ ＯＴＭ＋ＢＢｏ ｘ＋ Ｓ卿 ｅ 、ＲＣ雛 辱模謹在

性能上表现相 当］但是从 Ｄｕａ ｌ Ｇ ｌａｎ ｃ ｅ 模型开始实现

了质的飞跃 ，性能上得到较大的提升． 而 Ｄｕ ａ ｌ Ｇ ｌ ａｎ ｃ ｅ 、

ＭＧＲ 在类 别上 的 性 能 对 比表现 出 参差不齐 的 现

象 ，在多个特定类别 中表现最佳 ， 在 指标上 的

性能逐渐提升 ，其中 ＳＲＧ ＧＮ表现最好 ．

（３ ：） 实验结果展示

为了使表 １ １ 中 的结果更直观地展现 出 来 ， 我们

从 中挑选几个主要 的方法进行实验结果展示 ． 实验

结泉如摘 １ １ 所亲 ．

８ ０

了较大的提升 ．

接着 ＊将 Ｄ ｎａｌ
－

方法与 ＧＲＭ 方法进行分

析 ． 相 ｔｆｃ于前面 的方
＇

法 ＊ Ｄｕａ ｌ Ｇ ￣ｋｎｃｅ 的效果之所 以

得到较大的 提升 ， 得益于它使用 了更精 细 的烏 部上

下文信息 ， 而不鳥全Ｍ上下文 信息 ．
ＧＲＭ 与 Ｄｕａ ｌ

Ｇ ｌａｎ ｃｅ不 同的是 ， 它使 用ＧＧＮＮ对相关的 语义感

知上下文ｆ息进行推理 ， 这些倩息更加 有利宁社交

关系 理解 ， 实 现 了 更 准 确 的 识 别 ． 相 比 于 Ｄｕａ ｌ

Ｇ ｌａｎｃｅ ， ＧＲＭ
将 ｗＡＰ值提升了５ ，

ＳＭ ￥与其它方法

相 比得到更显著的 提升 ． 原 因可 能是识别 细 粒度 的

社交关系更具挑 战性 ， 更加 地 依 赖 于先验知识 ， 而

ＧＲＭ 最大程度地满足 了条件 ．

，槪后 ｓ 将ＭＧＲ和 Ｄ ｕａ ｌ

－Ｇ ｌ ａｎ ｅｅ
ｓ
ＧＲＭ进行对

ｆｃ匕 ． Ｄ ｔｍ ｌ

－Ｇｋｎ餘 和 ＧＲＭ 之所以取得 比较好的绪果 ，

主粟是因为它们既考虑了人物对象 ， 也考虑 了上下文

语义对象之间 的关系 ， 从而反映 出在社交关系识别 中

语义对象信息是一个非 常重要 的 因素 ？Ｄ ｕａ ｌ Ｇ ｌ ａｎｃｅ

在识别家庭 夬妻和商业关 系 中 表 现 出衰好 的 性

能 ， 但对于其它 的关系识辄表现并不理想 ＞主要是

Ｈ 为使用 了 语义对象 的 注 意 力 机制 ； 可 以更有效

地 发现关系较为 明 显 的关键对象 ？ 相 反 、 也可能被

不相关 的对象误导 而导致错误 的关 系 识别 ． ＭＧＲ

不仅使用场 景级 的 全局 信 息 以 及人与 物 的 外观 ｓ

而旦考虑人和 物 体之 间 的 交互信息 ， 从 而在整体

精度上得到最好 的 表现 ， 在 各个关 系上也 展 现 出

极好 的性能 ．

最嚴 ， ：只对 ＳＲＧ
－ ＧＮ

ＪＴＭＧＲ 的 值迸行

分析 ． 从表 １ １ 中可以看 出 ， ＳＲＧ ＧＮ 比 ＭＧＲ 提升了

１ ．６
，

％ ，相 比于仅使用 ＭＮ ＣＪＮＮ 模块提升了
１ １ ．４^

但只 比不考虑场景的 ＳＲＧ ＧＮ 提升 了

＇

２ ，４Ｍ ， 说 明场

鼙信息对模型 的性能影响不大 ＾总 体来说 ＳＲＧ ＧＮ

表现 出最好的性能 ．

４．３，２ 各类方法在 Ｐ ＩＰＡ 数据集上的 比较

（ １ ） 数据集介绍

Ｐ ＩＰＡ 数据集是 Ｚｈａｎｇ 等人 在 ２ ０ １ ３ 年提 出

来的 ， 它货 ３ ７ １ ０ ７ 张爾像紙成 ， 包含 ６ ３ １部 个实例 ，

＿ 
２ ３ ５ ６ 个身份 ． 接着 ｊ

ｉ 
Ｓｕｎ 等人Ｍ对數磨集进行标

注 ，得到 １ ３ ４１ ５ ：６ 个 人 物 标
＇

注 ， 将社会樣活划分为

Ｓ 个域 ， １ ６ 种社会关系 ， 其中 ５ 个域分别为 ： 依附

惠 、配偶 、层级 、集群 ， Ｗ 种社交关系 分別为 ： 父子 、母

子 、祖孙 （外公 ） 、祖孙 （外婆 ） 、 朋友、 兄弟蛆妹 、 同学 、

情侣 ／夫妻 、演讲者 观众 、 老师－孪生 、 讲师 学员 、 领

导 －下属 、乐 队成员 、舞蹈 队成员 、体育队成员 、 同美

２０

％
／
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ａ襄于 图像和视顧稽息 的社交美 ：褰＿猶研ｆｔ＃逑 １ １ ９ １

由 表 １ ３ 可知 ， Ｃ３Ｄ 方法在所有算法 中性 能表

现最差 ， 而 ＬＳＴＭ 和 ＴＳＮ 不管是在准确率还是 Ｆ １

值上廉 现相＿不大 Ｍ ｕ ｌ ｔ ｉ Ｓｔｗｍｍ 、
ＳＴ取Ｖ 和 ＴＳＭ

相 比宁煎三种 方法表现出更好 的性 能 ？ 其 中 ， Ｔｓｍ

在所有方法中性能表现最佳 ？

（ ３ ） 实验结果展示

为 了使表 １ ３ 中 的结果更直观地展现 出 来 ＊ 我们

进行了实验结果展示 ． 实验结果如 图 １ ２ 所示 ．
．

９ ０

８ ０

１ ０

， ；

主观 主观 主观 客观 客观 客观
ＡｃｃＳｕｂ

＿

ａｃｃ ＪＦ１ＡｃｃＳｕｂｊａｃｃＦＩ

主观和客观关系

图 １ ２ 不 同对 比算法 的实验结果展示

结＃表 乜 和 厨 １ ２ 可刻 ｓＣ３Ｄ 、
ＬＳＴ ＩＶＩ 和 ＴＳＮ

Ｈ个模型 的性 能表现 比较差． 虽 然这些方法可 以很

好地描述视频 的莴它特征 ，但是很难 提取到有效 的

｜ｉ食关系表征 ． Ｓ ｔｒｅａｍ 之所 以较前 ：三种方法

有了 明显 的提升 ， 由要是考 虑到 将对社交关系识别

有用 的空间特征 （ＲＧＢ 图 像 ） 、 时间特征 （光流 图像 ）

和声音特征进行融合 ，
ＳＴＭＶ 较之前 的方法将准确

率提高 １ ．
？

３ Ｓ ．４ 雜 ， 主要是利用 多视角 特征从

不同 角 度反映人物交互 ， 并且使用 了 更能反映人物

关系特征的多个注意力单元 ？ＴＳＭ 在所有箕法 中表

现 最好 ？ 分别将两个任务 的 准确率提高了 １ ８
％和

表 １ ３ 不 同 算 法在 ＳＲＩＶ数据集 上的 识别 对 比

分类 纖 Ａｃ ｃｕｒａ ｃｙ 

／％Ｓｕｂａ ｃｃｕｒａｃ ｙＦＩ
／ Ｊｆ

Ｃ３Ｄ ［
１ ３ ５

］
５ ５ ． ６ ５

ＬＳＴＭ ［
１ ３ ６

］
６ ６ ． ６ ７

主观 ＴＳＮ ［
１ ３ ７

］ ７ ０ ． ８ ９

关系 Ｍｕ ｌ ｔ ｉ Ｓ ｔｒ ｅａｍ
＾
８ ３

^
７ ４ ． ３ ６

ＳＴＭＶ ［
８ ２

］ ７ ５ ． ３ ５

ＴＳＭ ［
８４

］ ８ ２ ． ７４

Ｃ３Ｄ ［
１ ３ Ｓ

］ ５ ５ ． ６ ８

ＬＳＴＭ ［
１ ３ ６

］ ６ １ ． ４ ７

客观ＴＳＮ ［
１ ３ ７

］ ５ ４ ． １ ２

关系Ｍｕ ｌ ｔ ｉ Ｓ ｔｒ ｅａｍ ［
８ ３

］ ６ １ ． ３ ６

ＳＴＭＶ ［
８ ２

］ ６ ３ ． ２ ２

ＴＳＭ ［
８４

］ ７ １ ． ２５ ６ ０ ． ３ ２ ７ ２ ． ９３

６ 期

（ ２ ） 性能 比较

为 了分析本同算 法在 Ｐ ＩＰＡ 数据集上 的性能 ，

选取 Ｚｈａｎｇ 等人，１对 比 的 ４ 种算法 ＊ 算法使 用 的评

价指标为 美体的对比结果 ：如義 １ ２ 所

表 １ ２ 不 同 算 法在 Ｐ１ＰＡ数据集 上 的 识别 ■ 对 比

方法 Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃｙ／ ％

Ｔｗｏ ｓ ｔｒ ｅａｍＣＮＮ ［
９ ７

］
５ ７ ． ２

Ｄｕ ａ ｌ Ｇ ｌ ａｎ ｃｅ ［
９ Ｓ

］ ５ ９ ． ６

ＧＲＭ ［
８
］

６ ２ ． ３

ＭＧＲ ［
１ ０ １

］ ６ ４ ． ４

由表 １２ 可 ：

知、Ｔ？ｏｓ ｔｒ ｅａｍＧＮＮ 的 准确率纛

低 ， 而 ＭＧＲ 的准确率最高 ， 四个模型在准确率上是

逐步上升的 ，证明模型也是在不断地优化 
＜以达到最

好的 效果 ■ 之所 以 Ｔｗｑｓｔｒ ｅａｍＣＭＮ 的难确率最

＿ 

＊ 主果是Ｈ 为它所考虑 的特征 因素相对单
一

， 只考

虑人脸 、身体外观以 及衣服等与人相关的特怔 ， 忽 略

了如全Ｍ上下文 、琦部上下文 以 及人与物体之间 的

交互等能够更加准确 ｉ只别社交关 系 的影 晌 因素 ． 而

ＭＧＲ 相 比于 Ｄｕ ａ ｌ Ｇｌ ａｎ ｃ ｅ 和 ＧＲＭ 表现 出最好 的

性能 主要是因 为 ＭＧＲ 不仅使 用场？级 的全局 ？

信

息以 及人与物 的外 观 ， 而且考虑 人和物体之间 的 交

互
＇

信息 ■

４ ． ４ 基于视频数据集 的 实 验

为了 定量地分析和 比较视频 中 的社交关系理解

方法 的性能 ， 我们对 ＳＲ ＩＶ 数据集 总结 Ｔ６ 种对 比

箕法 ＊ 对 Ｖ ｉＳＲ 数据集总结 了６ 种对 比算法 ．

４ ．４ ． １ 各类方法在 ＳＲ ＩＶ 数据集上 的 比较

（ １ ） 数据集介绍

ＳＲ ＩＶ 数据集是 Ｌｖ 等人 在 ２０ １ ８ 年 提 出 来

的 ， 它是从 ６９ 部电影和 电视剧 中截取的人物交互数

据集 ， 共 ３ １ ２ ４ 段视频 ， 大约 ２ ３ 个小 时 ， 每段视频 的

长度范围在 ３ ＃
？

９ ０ ｓ 之 间 ． ＳＲ ＩＶ 数据集 的社交关

系划分为主观和客观两大类 ， 每类分别包括 ８ 种予

类． 生麗关 系分为 支配 、 竞争 、 信任 ｖ温暖 、 友好 、 依

附 、Ｓ抑 、 自像 ，客观关系 分为上下级 、 同级 、服务 、亲

子 ，夫妻 、 兄弟姐妹 、友好 １、敌对 ．

（ ２ ） 性能 比较

为 了 验怔不 同算法在 ＳＲ ＩＶ 数据集上 的性能 ，

本文总结 了６ 种 算法 ， 算法所使 用 的 评 价 指 标 为

和 Ｆ １
； 惠中 ，

Ｓ成祕＊
４
表 ＿邊一个

样本的预测 标签集合 与标准标签集合 的完全 匹配

度 ． 具体的对 比结果如表 １ ３ 所示．

Ｃ

Ｏ

Ｏ

Ｏ

Ｏ

Ｏ

７
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５



４



３



２



１ １９２ 计霉机学报 Ｊ０３１
年

领导 同事 服务 亲子 兄弟 夫妻 朋友 竞争 ｍＡＰ

下属姐妹

关系类别和ｍＡＰ

Ｈ
＇

１ ３ 不同 ，对比静機 的实验结果遞示

图 １３ 中 的 ＴＳＮ Ｓｐａｔ ｉａ ｌ 方法本身是用于多标

签分类 ， 由于对 比 的需要 ， 将其修改成单标签 分类 ，

仅输入视频 的 ＲＧＢ 帧 ， 使用 ＴＳＮ 提取空间 特征 ．

Ｔ ＳＮ
－

Ｓｆ 仅输人视频 的光流 ，使用 ＴＳＮ 提取时间和

由表 １ ４ 可知 ， ＧＲＭ 模型在所有算法中性能表现

最差 ｉ 而在各个类别 的准确率对 比 中 ＊ ＴＳＮ Ｓ
ｐａｔ

ｉａ ｌ
、

Ｔ Ｓ济ＳＴ 、０ＣＲ 、
ＰＧＣＮ 、 Ｍ￥ＴＲ 都在某个 或某几个

类别上表现 出 最好 的性能 ． ＭＳＴＲ 在类别性能表现

最好的结果 中 占 比最高 ． 并 且在 ｍＡＰ 评 价 指标 中

＿最佳 －

（ ３ ） 实验结果展示

为了使表 Ｕ 中 的结果更直观 的展现 出 来 ， 我们

进行了实验结果展示 ． 实验结果如 图 １ ３ 所示．

空间特征 ． 此外 ，将 图像实验 中 的 ＧＲＭ 方法 ｇ用到

视频数据上》 ０ＣＮ 为标准 ＧＣＳ 方法 ， 而 ＰＧＣＮ 和

ＭＳＸＲ 是 Ｌｉ ｕ 等人
？ 提 出 的 模型一部分和完整 的

金字塔时间推理框架 ．

结合＿ 
１４ 和图 １３ 可知 ，

ＧＲＭ 在所有 的对比算

法 中表现最羞 ，可 能 的 原 因是碁于 图像 的方法并不

适用宁视频数据 ，视频数据相 比 于 图 像数据更 加 的

复杂 ． 因 为基于 图像 的方法耍求
一

幅 图像 中 要 ＿ 时

存在两个或者多个人 ， 而视频 的 每一 帧 中可能 只存

在一个人 ，导致不能满足暴于图像方法的条件 ． ＴＳＮ

Ｓｐａ ｔ ｉａｌ 和 ＴＳＮ －ＳＴ 主憂关注的是金厨特征 ＊而基予

图 的 ＧＣＮ 和 ＰＧＣＮ 方法主要关注 的是局 部 细粒度

待征 ． 通过 比较发现 ， 不管是全Ｍ特征还是舄部特征

都能影 响性能 的提升 ， 但从整体来看 ， 人和物体的 细

节外观以及行为等焉都细粒度特征对性能 的攀响更

大 ，更有 利 于社 交关 系 识 别 ． 最 后 ＊ 结 合 ＴＳＮ 和

ＰＧＣＮ 的 ＭＳＴＲ 模型表现 出 最好 的性能 ， 说 明 融合

全＿特征和舄部 细 粒度特征更有 助 ｆ性能 的 提升 ，

体现 出真补效应 ，

５ 问题与挑战

随着技术 的快速发展 ， 产生 了 海量的 多媒体数

据 ， 尤其是图像和视频数据 ，研究人员在此基础上对

社交关系理解迸行相 关的研究 ， 尽管基于 图 像 和视

１ ２ ．歸， ， 莫中 ，
Ｍｕ ｌ ｔ ｉ ３ｔｒｅｎｍ和ＳＴＯＩＶＨ关注Ｔ视

频的 时蜜特征 ，在性能上逊 色宁 ＴＳＭ ．Ｔ ＳＭ 不仅使

用了注意力机制 ， 而且考虑了物体特征 、人和物体之

间 的交互倩息 ？ 因 为这些 詹息对于提高 社交关系 的

准＿＿有效 ？

４ ．４ ． ２ 各类方法在 Ｖ ｉＳＲ 数据集上 的 比较

（ １ ） 数据集介绍

ＶｉＳＲ 数据集是 Ｌｉｕ 等人＾在 ２０ １ ９ 年提 出来的 ，

它是基于 Ｌｖ等人》？在 ２０ １ ＆ 年提 出 的 ＳＲ ＩＶ 數据集

棊础上扩充 出来分析人物社交关系 的视频数据臬 ． 包

含从 ￡００ 多部电＃中剪辑 ：出 的 ８？ ０ 多个人物交瓦视

频片段 ，大多数剪辑长度被 限制在 ３０ ｓ 内 ． Ｖ ｉＳＲ 数据

集的社交 系划 分为 ８ 个类别 ， 分别 为 领导下爵 、 间

事 ． 、服务 、条管 ｖ兄弟姐妹 、夫養 、朋友 、竞争 ．

（幻牲能比较

为了验证不同算法在 Ｖ ｉＳＲ 数据集上的性能 ．本

文选取 Ｌ ｉ ｕ 等人 ［
５ ］

对比的 ６ 种算祛 ， 算法所使用 的评

价 指 标 为Ｔｏｐ
１Ａ ｃｃｗｒａ ｃ

；ｙ和／ｔｚＡＰ ． 其 中 ，
Ｔｏｐ

１

Ａ ｃａｒａ ｃ
：ｙ 是选择每个类别 中 准确率最高 的一类作

为最终的关系类别 ． 具体的对 比结果如表 １ ４ 所示 ．

表 １ ４ 不 同算法在 ＶｉＳＲ 数据集上 的识别 Ａｃｃｗｍ ｃｙ 和 ｍＡＰ 对 比
［
５
］

（单位

方法
Ｔｏｐ １Ａ ｃ ｃｕｒａ ｃｙ

领导下属 同事 服务 亲子 兄弟姐妹 夫妻 朋友 竞争ｍＡＰ

ＧＲＭ ［
８
］

ＴＳＮ Ｓｐ ａ ｔ ｉ ａ ｌ
［
８ ３

］

ＴＳＮ ＳＴ ［
８ ３

］

ＧＣＮ ［
５
］

ＰＧＣＮ ［
５
］

ＭＳＴＲ ［
５
］

４ ８ ． ６ ７

５ ５ ． ４ ８

４ １ ． ０ ５

５ ６ ． １ ６

５ ４ ． １ １

５７ ． ５ ３

４ ２

５４ ８ ９

３ ０ ． ００

０

３ ５ ． ２ ０

３ ２ － ８ ３

３ ６ ． ８ ０

４ ０ ． ８ ０

４５ ． ６ ０

０

４５

３９

７８

７８

５０

５３ ． ２３

００

４ ２

４ ４ ． ７ ３

４７ ． ７５

ｉ
ｌ

ｌ

ｕ
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ｏ
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频信息 的社交关 系 理解研究 已 经取得 了
一 定 的 成

果 ， 但仍然面 临着 巨 大的 问题与挑 战 ，具体如下 ：

（ １ ） 小样本训练与学习

为 了在基于 图像和视频信息 的社交关系识别或

者 网络构建等任务 中 取得较高 的准确率 ，

一般 的做

法是基于大量 的标注数据进行模型训练 ． 然而 ， 数据

的收集与标注需要耗 费 大量 的人力 物 力 财力 ？ 以 视

频 中 的社交关系识别 为 例 ， 为 了 标注人物之 间 的关

系类型 ， 需要标注人员对每一个视频片段进行观看 ，

而人物之间 的关系 种类 复杂 多样 ， 人工标注非 常 耗

时耗力 ． 如果再加上其它更多 的特征标注 ， 这样人工

是很难处理 的 ． 因此 ， 如何基于小样本进行训练与学

习是一个亟待解决 的 问题 ［
１
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． 例如 ， 如何通过学 习 方

法 ， 基于小样本的标注数据 自 动 生成大量样本 的准

确标注 ， 或者基于少量 的标注数据进行模型训练 ， 更

准确地预测社交关系 ．

（ ２ ） 多源异构数据 的关系融合

多媒体 的数据类 型种类繁多 ， 例 如文本 、语音 、

图像和视频等 ． 基于单类别数据 的社交关 系 网 络构

建 已 经进行 了 广泛 的研究 ， 但是融合多 源异构数据

构建 的 网络结构依然是 当 前存在 的 问题与挑 战 ． 因

此 ， 如何实现跨越不 同 媒体数据 的关 系 融合成为基

于多媒体信息 的社交关系理解的重要 问题 ．

（ ３ ） 无监督条件下 的社交关系理解

当前基于 图像和视频信息 的社交关系理解主要

是利用人工标注 的标签进行训 练 ． 但是 由 于数据量

过大 ， 借助人工进行标注 既费 时又 费力 ． 因 此 ， 为 了

使无监督 的社交关 系理解成为可 能 ， 就需要尽可 能

地摆脱对标注数据 的依赖 ． 因为任务和需求不 同 ， 无

法在监督条件下提前训 练好 ， 所 以 如何实 现无监督

条件下 的社交关系理解 ， 并将其应用 到 实 际生活 中

是一个严峻 的挑战 ．

（ ４ ） 多角 色不 同关系识别

现有基于视频信息 的社交关系理解研究主要是

针对两个角 色之间 的关系 以及多 角 色之 间相 同关系

的识别 ， 而对于多 角 色之 间 不 同关系识别 的研究仍

然存在一定 的挑 战 ． 例 如 ， 在视频 中存在多个 角 色 ，

对于人类来说很容易判断 出 两两角 色之 间 的关系类

型 ． 但是 ， 对于机器来说 ， 识别 多 角 色之 间 不 同关 系

与人类理解之 间仍存在较大差距 ， 如何准确识别 出

符合实 际情况 的多 角 色之 间不 同关系是一个亟待解

决的 问题 ．

（ ５ ） 高效 的社交关系理解模型算法

近年来 ， 随着深度学 习 的快速发展 ， 已 经在基于

图像 、音频和视频等媒体数据研究 中 广泛应用并取

得 了不错 的效果 ． 例如 ， 将卷积神经 网络应用于特征

提取 、 目 标检测等计算机视觉任务 中 ． 然 而 ， 为 了 获

得更高 的准确率 以 达 到实 际应用 ， 模型被设计 的越

来越复杂 ． 由 于模型 的复杂性和参数的增加 ， 导致训

练时 间 急剧增长 ， 以 时 间 的代价换取准确率的提高 ．

因此 ， 如何设计 出 更加高效 的社交关 系理解模型算

法是未来研究 中 需要着重考虑 的 问题 ．

（ ６ ） 实 时 的数据反馈

随着深度学 习 的快速发展与应用 ， 基于 图像和

视频信息 的社交关系 理解取得 了 较大进展 ， 但是缺

乏实 时性 ， 难 以 实时地处理现实 中 复杂 的情况 ． 如何

根据数据的不断变化实 时准确地反馈相应 的结果是

一项极具挑 战 的任务 ． 此外 ， 随着视频数据 的大量 出

现 ， 基于视频信息 的社交关 系 分析将具有重要 的研

究和应用价值 ． 相 比 于 图 像 ， 视频 中 的 信息 更加 丰

富 ， 包含更多有价值 的信息 ， 同 时也包含 了 影响模型

性能 的干扰信息 ． 如何排除干扰 ， 充分整合有用信息

进行实 时 的结果反馈 ， 是一个极具挑 战 的 问题 ． 以监

控系统为例 ， 当 出 现两个角 色时 ， 如何结合有用信息

并且排除周 围 的干扰信息来实 时地反馈 出 两个人物

之间 的关系
［
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］

， 从而 为人物追踪 、公共安全与反恐

等提供有力 的线索 ．

（ ７ ） 多媒体知识 图谱

知识 图谱是一种结构化 的形式 ， 既包含客观世

界 中 的实体对象 ， 也包含他们之间 的复杂关系 ． 它有

助于对海量信息 进行组 织 、 管理和 理解 ， 在搜 索 引

擎 、认知 推理 、 问答 系统等 服务 中 得 到 广泛 的应用 ．

而知识 图谱 的构建大多是基于文本数据 ， 如何从多

种不 同来源 的媒体数据 中 抽取知识并进行融合 ， 从

而构建知识 图谱实现综合推理和动态更新是亟待解

决的 问题 ．

６ 总 结

基于多媒体信息 的社交关系理解之所 以成为一

个研究热点并且受 到学术 界和工业界 的广泛关注 ，

得益于 图像 、视频 、音频等多媒体数据 的海量 出 现 以

及具有极高 的研究价值 ． 本文主要对近年来基于 图

像和视频信息 的社交关系理解 的分类和研究现状进

行总结 ， 整体分为六个部分 ： 引 言 、 问题描述 、基于 图

像和视频信息 的社交关 系理解 、 实验 、 问题与挑 战 、

总结 ． 其 中 ， 对基于 图像和视频信息 的社交关系理解

面临 的 问题与挑 战作 了 详 细 的 阐述 ， 包括小样本训
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练与学 习 、 多源异构数据 的关系融合 、无监督条件下

的社交关系理解 、 多 角 色不 同关系识别 、高效 的社交

关系理解模型算法 、实时 的数据反馈 、多媒体知识 图

谱 ． 本文 旨在为感兴趣 的研究人员 提供有价值 的参

考 ， 促进该领域的进一步发展 ．
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ａ ｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓａ ｎｄ  ｒ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉ ｎｇ ：Ａｄ ｖ ａ ｎ ｃ ｅ ｓ ａ ｎｄ ｄ ｉ ｒ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ．Ｆ ｒ ｏ ｎ ｔ ｉ ｅ ｒ ｓ ｏ ｆ

Ｉ ｎ ｆｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏ ｎＴ ｅ ｃ ｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇｙａ ｎｄＥ ｌ ｅ ｃ ｔ ｒ ｏ ｎ ｉ ｃＥｎｇ ｉ ｎ ｅ ｅ ｒ ｉ ｎｇ ，２ ０ １ ７
，

１ ８ （ １ ） ：４ ４ ５ ７

［ １ １
］Ｌ ｉＷ

，
Ｉ ｌ ｏ ｎｇＦ ，

Ｚｈ ｅ ｎ
ｇＷ ．Ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ｔ ｏ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｏ ｒ

ｉｍ
ｐ
ｏ ｒ ｔ ａ ｎ ｔ

ｐ
ｅｏ

ｐ ｌ ｅ ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ  ｉ ｎ ｓ ｔ ｉ ｌ ｌ  ｉｍ ａ
ｇ
ｅ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓ ｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ

ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍｐ
ｕ ｔ ｅ ｒＶｉ ｓ ｉ ｏｎａｎｄＰ ａ ｔ ｔｅ ｒｎＲｅ ｃｏｇ

ｎ ｉ ｔ ｉ ｏｎ ．

Ｌｏ ｎｇＢ ｅ ａ ｃ ｈ
，ＵＳＡ

，
２ ０ １ ９

 ；５ ０ ０ ３ ５ ０ １ １

［ １ ２ ］Ｃｈ ｅｎＺ
，Ｗ ｅ ｉＸ ，Ｗ ａ ｎ

ｇ 
Ｐ

，ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｌ ａ ｂ ｅ ｌ  ｉｍａ
ｇ
ｅ ｒｅ ｃ ｏ ｇ

ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｗ ｉ ｔｈ
ｇ

ｒａ
ｐ ｈｃｏ ｎｖ ｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒｋ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ ｔｈ ｅ ＩＥＥＥ

Ｃｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ ｏ ｎ Ｃｏｍ
ｐ
ｕ ｔｅ ｒ Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ａ ｎｄ Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎ Ｒ ｅ ｃ ｏｇ

ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｌｏ ｎｇ

Ｂ ｅ ａ ｃ ｈ
，ＵＳＡ

，２ ０ １ ９
；５ １ ７ ７ ５ １ ８ ６

［ １ ３ ］Ｘ ｉ ａＳ ， Ｓｈ ａｏＭ ， ＦｕＹ ．Ｔ ｏｗａ ｒ ｄｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｕ ｓ ｉ ｎｇ

ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌａ ｔ ｔ ｒ ｉ ｂ ｕ ｔ ｅ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ２ １ ｓ ｔ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｔ ｓ ｕ ｋ ｕ ｂ ａ

， Ｊ ａ
ｐ
ａ ｎ

， ２ ０ １ ２
：

５ ４ ９ ５ ５ ２

［ １ ４ ］Ｗ ａ ｎ
ｇＪ ， Ｊ ｉ ａ ｏ Ｊ ， Ｂ ａ ｏＬ ，

ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｓ ｅ ｌ ｆ ｓ ｕ ｐ
ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅ ｄ  ｓ ｐ

ａ ｔ ｉ ｏ ｔ ｅｍ ｐ
ｏ ｒ ａ ｌ

ｒ ｅ
ｐ

ｒ ｅ ｓ ｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ｆ ｏ ｒｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｓｂ ｙｐ ｒ ｅｄ ｉ ｃ ｔ ｉ ｎｇｍｏ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄ

ａ ｐ ｐ ｅ ａ ｒ ａ ｎ ｃ ｅｓ ｔ ａ ｔ ｉ ｓ ｔ ｉ ｃ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅ

ｏ ｎＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｌｏ ｎ

ｇＢ ｅ ａ ｃ ｈ ？

ＵＳＡ ，２ ０ １ ９
：４ ０ ０ ６ ４ ０ １ ５

［ １ ５ ］Ｚ ｅｎ
ｇＮ ｉ ａ ｎ Ｙ ｉ ｎ ？Ｚｈ ａ ｎ

ｇ Ｉ ｌ ｏ ｎｇ ？Ｓ ｏ ｎ
ｇＢ ａ〇 Ｙ ｅ ？ｅ ｔａ ｌ ．Ｆ ａ ｃ ｉ ａ ｌ

ｅｘｐ ｒｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎ ｒ ｅ ｃｏ
ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎｖ ｉａ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉｎｇｄ ｅ ｅ ｐｓ ｐ ａ ｒ ｓ ｅａ ｕ ｔ ｏ ｅｎ ｃ ｏ ｄ ｅ ｒ ｓ ．

Ｎ ｅ ｕ ｒ ｏ ｃ ｏｍ ｐ ｕ ｔ ｉ ｎｇ ， ２ ０ １ ８ ， ２ ７ ３ ：６ ４ ３ ６ ４ ９

［ １ ６ ］Ｚｈ ａ ｎｇ Ｉ Ｉ ， Ｚ ａｗ ｌ ｉ ｎＫ ， Ｓｈ ｉ ｈ ＦｕＣ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌ ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｅｍｂ ｅ ｄｄ ｉ ｎｇ 
ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ  ｆ ｏ ｒ ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌ  ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉｎｇ ｓ

ｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎ

Ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｈ ｏ ｎ ｏ ｌ ｕ ｌ ｕ
，
ＵＳＡ

，
２ ０ １ ７

：５ ５ ３ ２ ５ ５ ４ ０

［ １ ７ ］ Ｉ ｌ ａｍｄ ｉＤ
，
Ａ ｌ ｂ ｅ ｒ ｔ ＡＳ

，Ｔ ｈ ｅ ｏＧ ．Ｌ ｉ ｋ ｅ  ｆ ａ ｔ ｈ ｅ ｒ
， ｌ ｉ ｋ ｅ ｓ ｏ ｎ ：Ｆ ａ ｃ ｉ ａ ｌ

ｅｘ ｐ ｒ ｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎｄ ｙ ｎ ａｍ ｉ ｃ ｓ ｆ ｏ ｒｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎ ｇ ｓｏ ｆ

ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．

Ｓｙ ｄ ｎ ｅｙ ， Ａｕ ｓ ｔ ｒ ａ ｌ ｉ ａ
，

２ ０ １ ３ ：１ ４ ９ ７ １ ５ ０ ４

［ １ ８ ］ＬｕＣ ， Ｒ ａ ｎ
ｊ

ａ ｙＫ ？Ｍ ｉ ｃ ｈ ａ ｅ ｌＢ ，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ

ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｗ ｉ ｔ ｈ ｌ ａ ｎｇ ｕ ａ ｇ ｅ
ｐ ｒ ｉ ｏ ｒ ｓ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅＥ ｕ ｒ ｏ ｐ ｅ ａ ｎ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ａｍ ｓ ｔ ｅ ｒ ｄ ａｍ
？Ｎ ｅ ｔ ｈ ｅ ｒ ｌ ａ ｎｄ ｓ ？

２ ０ １ ６
：８ ５ ２ ８ ６ ９

［ １ ９
］Ｚｈ ａ ｎ

ｇＣ ，
Ｐ ｅｎ

ｇＹ ．Ｂ ｅ ｔ ｔ ｅ ｒａ ｎｄ ｆ ａ ｓ ｔ ｅ ｒ
：Ｋｎ ｏｗ ｌ ｅ ｄｇ

ｅ ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ｆｅ ｒ

ｆ ｒｏｍｍｕ ｌ ｔ ｉ ｐ ｌ ｅ ｓ ｅ ｌ ｆ ｓ ｕ ｐ
ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅｄ ｌ ｅ ａ ｒｎ ｉ ｎ ｇ ｔ ａ ｓ ｋ ｓｖ ｉ ａｇ

ｒ ａ
ｐ ｈ

ｄ ｉ ｓ ｔ ｉ ｌ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｏ ｒｖ ｉ ｄ ｅｏｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ２ ７ ｔ ｈ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＪ ｏ ｉ ｎ ｔＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＡ ｒ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃ ｉ ａ ｌＩ ｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ
ｅ ｎ ｃ ｅ ．

Ｓ ｔ ｏ ｃ ｋｈ ｏ ｌｍ
，Ｓｗ ｅｄ ｅｎ

，２ ０ １ ８
；１ １ ３ ５ １ １ ４ １

［ ２ ０
］Ｈ ａ ｎＧ

，Ｚｈ ａ ｎ
ｇＸ ，Ｌ ｉＣ ．Ｓ ｅｍ ｉ ｓ ｕ ｐ

ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅ ｄＤＦＦ
；Ｄｅ ｃ ｏ ｕ

ｐ ｌ ｉ ｎｇ

ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄ ｆ ｅ ａ ｔ ｕ ｒ ｅｆ ｌ ｏｗｆ ｏ ｒｖ ｉ ｄ ｅｏｏ ｂ
ｊ

ｅ ｃ ｔｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｏ ｒ ｓ ／ ／

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ２ ６ ｔ ｈＡＣＭ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎ

Ｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ ．Ｓ ｅ ｏ ｕ ｌ
，Ｋ ｏ ｒ ｅ ａ

，２ ０ １ ８
； １ ８ １ １ １ ８ １ ９

［ ２ １ ］Ｒａ ｏＹｏｎ
ｇ Ｍ ｉｎｇ ，ＬｕＪ ｉ Ｗ ｅｎ

，
Ｚｈｏ ｕ Ｊ ｉ ｅ ．Ｌｅａ ｒｎ ｉｎｇｄ ｉ ｓ ｃ ｒ ｉｍ ｉｎａ ｔ ｉｖ ｅ

ａ
ｇ ｇ

ｒ ｅ
ｇ
ａ ｔ ｉ ｏ ｎｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｆ ｏ ｒｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｂ ａ ｓ ｅｄ ｆ ａ ｃ ｅｒ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄ

ｐ ｅ ｒ ｓ ｏ ｎ ｒ ｅ ｉ ｄ ｅ ｎ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ． Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＪ ｏ ｕ ｒ ｎ ａ ｌｏ ｆＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ

Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ
，

２ ０ １ ９
，１ ２ ７ （ ６ ７ ） ：７ ０ １ ７ １ ８

［ ２ ２ ］Ｌ ｉＤｏ ｎ
ｇ ， Ｙａ ｏＴ ｉ ｎｇ ， Ｄｕ ａ ｎＬ ｉ ｎｇ Ｙ ｕ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｕｎ ｉ ｆ ｉ ｅ ｄ ｓ ｐ ａ ｔ ｉ ｏ

ｔ ｅｍｐ
ｏ ｒ ａ ｌａ ｔ ｔ ｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ ｆ ｏ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｒ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ｉ ｎｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｓ ．

ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ
，２ ０ １ ９

，
２ １ （ ２ ）  ：４ １ ６ ４ ２ ８
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［ ２ ３ ］Ｓ ｔ ｅ ｆ ａ ｎｏＡ ？Ｇ ｉ ｕ ｓ ｅ ｐ ｐ ｅＳ ， Ｓ ｉｍｏ ｎ ｅＣ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａ ｎｄ ｉ ｎｇ

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ ｓ  ｉ ｎ ｅｇ ｏ ｃ ｅ ｎ ｔ ｒ ｉ ｃ ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ，

２ ０ １ ５
，４ ８ （ １ ２ ） ：４ ０ ８ ２ ４ ０ ９ ６

［ ２ ４ ］Ｚ ｈ ａ ｏＺ ｈ ｏ ｎｇ Ｑ ｉ ｕ
，
Ｚ ｈ ｅ ｎ

ｇ
Ｐ ｅｎ

ｇ ， ＸｕＳ ｈ ｏ ｕ Ｔａ ｏ
，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｏ ｂ
ｊ

ｅ ｃ ｔ

ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｗ ｉ ｔ ｈｄ ｅ ｅ ｐ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ：Ａ ｒ ｅｖ ｉ ｅｗ ．ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ

ｏ ｎＮ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ Ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓａ ｎｄＬ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎ ｇＳｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ？２ ０ １ ９ ， ３ ０ （ １ １ ） ：

３ ２ １ ２ ３ ２ ３ ２

［ ２ ５ ］Ｓｕ ｎＹ ， Ｗ ａ ｎ
ｇＸ ，

Ｔａ ｎ
ｇＸ ．Ｄｅ ｅ ｐｃ ｏ ｎｖｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌｎ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ

ｃ ａ ｓ ｃ ａ ｄ ｅ ｆ ｏ ｒ ｆ ａ ｃ ｉ ａ ｌｐ ｏ ｉ ｎ ｔｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ
ｐ
ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ

ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．

Ｐ ｏ ｒ ｔ ｌ ａ ｎｄ ，ＵＳＡ ，２ ０ １ ３ ：３ ４ ７ ６ ３ ４ ８ ３

［ ２ ６ ］Ｊ ａ ｖ ｉ ｅ ｒＭ ，
Ｄａ ｖ ｉ ｄＶ ， Ａｎ ｔ ｏ ｎ ｉ ｏＭＬ ，

ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｏ ｃ ｃ ｌ ｕ ｓ ｉ ｏ ｎｈ ａ ｎｄ ｌ ｉ ｎｇ

ｖ ｉ ａ ｒ ａ ｎｄ ｏｍｓ ｕ ｂ ｓ ｐ
ａ ｃ ｅｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆ ｉ ｅ ｒ ｓ ｆｏ ｒｈｕｍ ａ ｎｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ．ＩＥＥＥ

Ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＣｙ ｂ
ｅ ｒ ｎ ｅ ｔ ｉ ｃ ｓ ，

２ ０ １ ３ ，
４ ４ （ ３ ）  ：３ ４ ２ ３ ５ ４

［ ２ ７ ］ Ｉ ｌ ｕ ａ ｎ
ｇ
Ｋ ａ ｉ Ｑ ｉ

， Ｒ ｅｎＷ ｅ ｉ Ｑ ｉ ａ ｎｇ ，
Ｔａ ｎＴ ｉ ｅ Ｎ ｉ ｕ ．Ａ ｒ ｅ ｖ ｉ ｅｗｏ ｎ

ｉｍ ａ
ｇ
ｅｏ ｂ

ｊ

ｅ ｃ ｔｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｃｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅＪ ｏ ｕ ｒ ｎ ａ ｌｏ ｆ

Ｃｏｍ
ｐ
ｕ ｔ ｅ ｒ ｓ ， ２ ０ １ ４ ， ３ ６ （ ６ ）  ： １ ２ ２ ５ １ ２ ４ ０ （ ｉ ｎＣｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（黄凯奇 ， 任伟 强 ， 谭铁牛 ． 图像物体分类 与 检 测算 法综述 ．

计算机学报 ， ２ ０ １ ４ ，３ ６ （ ６ ） ： １ ２ ２ ５ １ ２ ４ ０ ）

［ ２ ８ ］Ｄｏ ｕ ｚ ｅＭ ？Ｊ ｅ
ｇ
ｏ ｕ Ｉ Ｉ ？Ｓ ｃ ｈｍ ｉｄＣ ．Ａｎ ｉｍａ

ｇ
ｅ ｂ ａ ｓ ｅ ｄａ ｐ ｐ ｒ ｏ ａ ｃ ｈ ｔ ｏ

ｖ ｉ ｄ ｅｏｃ ｏ ｐ ｙｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｗ ｉ ｔ ｈｓ ｐ ａ ｔ ｉ ｏ ｔ ｅｍ ｐ
ｏ ｒ ａ ｌｐ

ｏ ｓ ｔ ｆ ｉ ｌ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎｇ ．

ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ ，２ ０ １ ０ ， １ ２ （ ４ ）  ：２ ５ ７ ２ ６ ６

［ ２ ９ ］Ｃｈ ｏ ｎ ｇ Ｗ ａ ｈＮ ，
ＭａＹｕ Ｆ ｅ ｉ

，
Ｚｈ ａ ｎ

ｇ Ｉ ｌ ｏ ｎ ｇ Ｊ ｉ ａ ｎｇ ．Ｖ ｉｄ ｅ ｏ

ｓ ｕｍｍａ ｒ ｉ ｚ ａ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄ ｓ ｃ ｅ ｎ ｅｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｂ ｙｇ
ｒ ａ ｐ ｈｍ ｏ ｄ ｅ ｌ ｉ ｎｇ ．ＩＥＥＥ

Ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＣ ｉ ｒ ｃｕ ｉ ｔ ｓａ ｎｄＳｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ｆ ｏ ｒＶ ｉｄ ｅ ｏＴｅ ｃ ｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇ ｙ ^

２ ０ ０ ５
， １ ５ （ ２ ） ：２ ９ ６ ３ ０ ５

［ ３ ０ ］Ｊ ｉ Ｂａ ｉ Ｙａｎｇ ， ＣｈｅｎＣｈｕｎ ，Ｑ ｉ ａｎ Ｙ ｉｎｇ ．Ｔｈｅｄ ｅｖｅ ｌ ｏｐｍｅｎ ｔｏ ｆｖ ｉｄ ｅ ｏ

ｓ ｅｇｍｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｔｅ ｃｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇｙ ． Ｊ ｏ ｕ ｒｎ ａ ｌｏ ｆＣｏｍ ｐｕ ｔ ｅ ｒＲ ｅ ｓ ｅ ａ ｒ ｃ ｈ＆

Ｄ ｅｖ ｅ ｌ ｏ ｐｍ ｅｎ ｔ
，

２ ０ ０ １
， ３ ８ （ １ ）  ：３ ６ ４ ２ （ ｉ ｎＣｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（季 白 杨 ， 陈纯 ， 钱英 ． 视频分割技术 的发展 ． 计算 机研究与

发展 ，
２ ０ ０ １

， ３ ８ （ １ ） ：３ ６ ４ ２ ）

［ ３ １ ］Ｑ ｉ ａ ｎＧａ ｎｇ ？Ｚ ｅ ｎｇＧ ｕ ｉ Ｉ Ｉ ｕ ａ ．Ｃｏｍ ｐ ａ ｒ ｉ ｓｏ ｎｏ ｆｒ ｅ ｐ ｒ ｅ ｓ ｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｖ ｅ

ｍｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓｏ ｆｖ ｉ ｄ ｅ ｏｓ ｈ ｏ ｔ ｓ ｅ ｇｍｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｃｏｍｐ ｕ ｔ ｅ ｒＥ ｎｇ ｉ ｎ ｅ ｅ ｒ ｉ ｎｇ

ａ ｎｄＡｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ？２ ０ ０ ４
，３ ２

：５ １ ５ ５ ＋ ８ ４ （ ｉ ｎＣ ｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（钱 刚 ， 曾 贵华 ． 典型视频镜头分割方法 的 比较 ． 计算机工程

与应用 ， ２ ０ ０ ４ ，３ ２
：５ １ ５ ５ ＋ ８ ４ ）

［ ３ ２ ］Ｓ ａ ｌ ｅｍｂ ｉ ｅ ｒＰ ？Ｍ ａ ｒｑ ｕ ｅ ｓＦ ．Ｒ ｅ ｇ ｉ ｏ ｎ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｒ ｅ ｐ ｒ ｅ ｓ ｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｆ

ｉｍ ａｇ ｅａ ｎｄ ｖ ｉ ｄ ｅｏ
：Ｓ ｅｇｍｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｔ ｏ ｏ ｌ ｓ  ｆ ｏ ｒ ｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａｓ ｅ ｒｖ ｉ ｃ ｅ ｓ ．

ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＣ ｉ ｒ ｃｕ ｉ ｔ ｓａ ｎｄＳｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ｆ ｏ ｒＶ ｉｄ ｅ ｏ

Ｔｅ ｃ ｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇｙ ， １ ９ ９ ９ ， ９ （ ８ ） ：１ １ ４ ７ １ １ ６ ９

［ ３ ３ ］Ｎ ａ ｇ ａ ｓ ｎ ｌｍＡ ， Ｔａ ｎ ａ ｋ ａＹ ．Ａｕ ｔ ｏｍａ ｔ ｉ ｃｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｉ ｎｄ ｅ ｘ ｉ ｎｇａ ｎｄ

ｆｕ ｌ ｌ ｍ ｏ ｔ ｉ ｏ ｎｓ ｅ ａ ｒ ｃ ｈ ｆｏ ｒｏ ｂ
ｊ

ｅ ｃ ｔａ ｐ ｐ ｅ ａ ｒ ａ ｎ ｃ ｅ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ

ｔ ｈ ｅ２ ｎｄＷ ｏ ｒ ｋ ｉ ｎｇＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＶ ｉ ｓ ｕ ａ ｌＤ ａ ｔ ａ ｂ ａ ｓ ｅ ｓＳｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ．

１ ９ ９ ２
：１ １ ３ １ ２ ７

［ ３ ４ ］Ｒ ａｍ ｉ ｎＺ
？ Ｊ ｕ ｓ ｔ ｉ ｎＭ ？Ｋ ｅ ｖ ｉ ｎ Ｍ ．Ａ  ｆ ｅ ａ ｔ ｕ ｒ ｅ ｂ ａ ｓ ｅ ｄ ａ ｌ ｇｏ ｒ ｉ ｔ ｈｍ ｆｏ ｒ

ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｎｇａ ｎｄｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆ ｙ ｉ ｎ ｇｓ ｃ ｅ ｎ ｅｂ ｒ ｅ ａ ｋ ｓ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅ

ＡＣＭ Ｉｎ ｔｅ ｒｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｌＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｓ ａ ｎＦ ｒ ａ ｎ ｃ ｉ ｓ ｃｏ ？

ＵＳＡ ，
１ ９ ９ ５

： １ ８ ９ ２ ０ ０

［ ３ ５ ］Ｙ ａ ｎｇ
Ｒ ｕ ｉ Ｑ ｉ ｎ

，Ｌｖ Ｊ ｉ ｎ Ｌ ａ ｉ ．Ｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｓ ｈ ｏ ｔ ｓ ｅ ｇｍｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄ

ｂ ａ ｓ ｅ ｄｏ ｎｄ ｕ ａ ｌ ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｃｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＥ ｎｇ ｉ ｎ ｅ ｅ ｒ ｉ ｎｇａ ｎｄＤｅ ｓ ｉ ｇ ｎ ？

２ ０ １ ８
，３ ９ （ ５ ） ：２ ０ １ ２ ０ ６ （ ｉ ｎＣｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（杨瑞琴 ， 吕 进来 ． 基于双重检测 的视频镜头分割方法 ． 计算

机 工程与设计 ，
２ ０ １ ８

，３ ９ （ ５ ） ：２ ０ １ ２ ０ ６ ）

［ ３ ６ ］ Ｊ ｉＸ ｉ ａ ｎｇ ， Ｗ ａ ｎｇＹｕ ａ ｎ ， Ｔ ｏ ｎｇＸ ｉ ａ ｏ Ｍ ｉ ｎ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｄ ｅ ｏｓ ｈ ｏ ｔ

ｓ ｅｇｍｅｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｌ ｇ ｏ ｒ ｉ ｔｈｍｂ ａ ｓ ｅｄｏ ｎＧ ＩＳＴ ｆｅ ａ ｔｕ ｒ ｅａ ｎｄｃ ｏ ｎｄ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ

ｄ ｅ ｃ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｊ ｏ ｕ ｒ ｎａ ｌｏ ｆＣＡＥ ＩＴ
，２ ０ １ ８

，
１ ３ （ ２ ）  ：５ ５ ５ ９ （ ｉ ｎＣｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（吉祥 ， 王源 ， 仝小敏等 ． 基于 Ｇ ＩＳＴ 特征和条件判定 的视 频

镜头分割算 法 ． 中 国 电 子 科 学研究 院 学 报 ，
２ ０ １ ８

，１ ３ （ ２ ） ：

５ ５ ５ ９ ）

［ ３ ７
］Ｌｖ Ｊ ｉ ｎ Ｎ ａ

，ＷｕＢ ｉ ｎ
，Ｚｈ ｏ ｕＬ ｉ Ｌ ｉ

，ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｓ ｔ ｏ ｒ
ｙＲ ｏ ｌ ｅＮ ｅ ｔ

；Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋｃ ｏ ｎ ｓ ｔ ｒ ｕ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｆｒｏ ｌ ｅｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ ｉ ｎｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ． ＩＥＥＥ

Ａ ｃ ｃ ｅ ｓ ｓ
，２ ０ １ ８

，６
；２ ５ ９ ５ ８ ２ ５ ９ ６ ９

［ ３ ８
］Ｚｈ ｕ ａ ｎ

ｇＹ ？Ｒ ｕ ｉＹ
，
Ｔ ｈ ｏｍａ ｓＳ ，

ｅ ｔａ ｌ ．Ａｄ ａ ｐ ｔ ｉ ｖ ｅｋ ｅ
ｙ ｆ ｒ ａｍｅ

ｅｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｕ ｓ ｉｎｇ
ｕ ｎ ｓ ｕ ｐ

ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅ ｄｃ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎｇ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ

１ ９ ９ ８ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃｅｏ ｎ Ｉｍａ
ｇ
ｅＰ ｒ ｏ ｃｅ ｓ ｓ ｉｎｇ ．Ｃｈ ｉ ｃ ａｇ ｏ ？

ＵＳＡ
，１ ９ ９ ８

；８ ６ ６ ８ ７ ０

［ ３ ９
］Ｌ ｉ ｕＴ ｉ ａ ｎ Ｍ ｉｎｇ ，Ｚｈａ ｎｇ

Ｉ ｌ ｏ ｎｇ Ｊ ｉ ａｎｇ ，Ｑ ｉ Ｆ ｅ ｉ Ｉ Ｉ ｕ ．Ａｎｏ ｖ ｅ ｌ ｖ ｉｄ ｅ ｏ

ｋ ｅ
ｙ ｆ ｒ ａｍｅ  ｅ ｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｌ ｇ

ｏ ｒ ｉ ｔ ｈｍｂ ａ ｓ ｅ ｄｏ ｎｐ ｅ ｒ ｃ ｅ ｉ ｖ ｅ ｄｍｏ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｅｎ ｅ ｒ
ｇｙ
ｍｏ ｄ ｅ ｌ ． ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＣ ｉ ｒ ｃｕ ｉ ｔ ｓａ ｎｄＳｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ

ｆｏ ｒＶ ｉ ｄ ｅ ｏＴｅ ｃ ｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇｙ ，２ ０ ０ ３ ，１ ３ （ １ ０ ） ：１ ０ ０ ６ １ ０ １ ３

［ ４ ０
］Ｃｈ ａ ｓ ａｎ ｉ ｓＶ ，

Ｌ ｉ ｋ ａ ｓＡ ， Ｎ ｉ ｋｏ ｌ ａ ｏ ｓＰＧ ．Ｓ ｃｅ ｎ ｅｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｉ ｎ

ｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｓｕ ｓ ｉ ｎｇ ｓ ｈ ｏ ｔｃ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎｇａ ｎｄｓ ｅ ｑ
ｕ ｅ ｎ ｃ ｅａ ｌ ｉ ｇ

ｎｍｅ ｎ ｔ ．ＩＥＥＥ

Ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ
，２ ０ ０ ９

，
１ １ （ １ ）  ；８ ９ １ ０ ０

［ ４ １
］Ｑ ｉＸ ，

Ｌ ｉ ｕＣ
，
Ｓ ｔ ｅｐ ｈ ａ ｎ ｉ ｅ Ｓ ．ＣＮＮｂ ａ ｓ ｅｄｋ ｅ

ｙ ｆ ｒ ａｍ ｅｅ ｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｆｏ ｒ ｆａ ｃ ｅ ｉ ｎ ｖ ｉ ｄ ｅｏ ｒ ｅ ｃ ｏ
ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ４ ｔ ｈ  Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒｎ ａ

ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅｎ ｃｅ ｏ ｎ Ｉｄ ｅｎ ｔ ｉ ｔｙ ， Ｓｅ ｃｕ ｒ ｉ ｔｙ ， ａ ｎｄ Ｂ ｅ ｈ ａｖ ｉ ｏ ｒ Ａｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓ ．

Ｓ ｉｎｇ
ａ ｐ

ｏ ｒ ｅ
，２ ０ １ ８

；１ ８

［ ４ ２ ］ Ｊ ｉ ａ Ｙ ？Ｅｖ ａ ｎ Ｓ ？Ｊ ｅ ｆ ｆ Ｄ
？ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｃａ ｆ ｆｅ

：Ｃｏ ｎｖｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ ａ ｒ ｃｈ ｉ ｔｅ ｃ ｔｕ ｒ ｅ

ｆｏ ｒ ｆａ ｓ ｔ ｆｅ ａ ｔｕ ｒｅｅｍｂ ｅ ｄｄ ｉｎｇ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉｎ ｇ ｓｏ ｆ ｔｈ ｅＡＣＭ Ｉｎ ｔｅ ｒｎａ

ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｆ ｌ ｏ ｒ ｉ ｄ ａ
， ＵＳＡ ，

２ ０ １ ４  ：６ ７ ５

６ ７ ８

［ ４ ３ ］Ａ ｌ ｅ ｘＫ
， Ｉ ｌ ｙ

ａＳ ， Ｇ ｅｏ ｆ ｆ ｒ ｅ ｙ
Ｅ Ｉ Ｉ ．Ｉｍ ａ

ｇ
ｅＮ ｅ ｔｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｗ ｉ ｔ ｈ

ｄ ｅ ｅ ｐｃ ｏ ｎｖ ｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅ

Ａｄ ｖ ａ ｎ ｃ ｅ ｓ ｉ ｎＮ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ Ｉ ｎ ｆ ｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏ ｎＰ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉｎｇＳｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ．Ｌ ａ ｋ ｅ
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ｏ ｎＣｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ａｍ ｓ ｔ ｅ ｒ ｄ ａｍ
， Ｎ ｅ ｔ ｈ ｅ ｒ ｌ ａ ｎｄ ｓ ，

２ ０ １ ６
：２ １ ３ ７

［ ６ １ ］Ｒ ｅｄｍｏ ｎ Ｊ ？Ｆ ａ ｒｈ ａ ｄ ｉＡ ．ＹＯＬＯ ９ ０ ０ ０  ：Ｂ ｅ ｔ ｔｅ ｒ
， ｆａ ｓ ｔｅ ｒ

， ｓ ｔ ｒｏ ｎｇ ｅ ｒ

／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ

ａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｈ ｏ ｎ ｏ ｌ ｕ ｌ ｕ
， ＵＳＡ ，

２ ０ １ ７
：７ ２ ６ ３ ７ ２ ７ １

［ ６ ２ ］Ｒ ｅｄｍｏ ｎ
Ｊ ？Ｆａ ｒｈａ ｄ ｉＡ ．ＹＯＬＯｖ３  ：Ａｎ  ｉｎ ｃｒ ｅｍｅｎ ｔａ ｌ ｉｍｐ ｒｏｖｅｍｅｎ ｔ ．

ａ ｒＸ ｉ ｖ
ｐ ｒ ｅ ｐ ｒ ｉ ｎ ｔ ａ ｒＸ ｉｖ ：１ ８ ０ ４ ． ０ ２ ７ ６ ７

，
２ ０ １ ８

［ ６ ３ ］Ｚｈ ａ ｏＱ ， Ｓ ｈ ｅ ｎｇＴ ， Ｗ ａ ｎｇＹ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｍ２Ｄ ｅ ｔ
：Ａｓ ｉ ｎｇ ｌ ｅ ｓ ｈ ｏ ｔ

ｏ ｂ
ｊ

ｅ ｃ ｔ ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｏ ｒｂ ａ ｓ ｅｄｏ ｎｍｕ ｌ ｔ ｉ ｌ ｅｖ ｅ ｌ ｆ ｅ ａ ｔ ｕ ｒ ｅｐｙ ｒ ａｍ ｉ ｄｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ

／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎ ｇ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅＡ ｓ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆｏ ｒ ｔ ｈ ｅＡｄｖ ａ ｎ ｃ ｅｍ ｅ ｎ ｔｏ ｆ

Ａ ｒ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃ ｉ ａ ｌ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ ｅ ｎ ｃ ｅ ．Ｈ ｏ ｎ ｏ ｌ ｕ ｌ ｕ
，
ＵＳＡ

，
２ ０ １ ９

：９ ２ ５ ９ ９ ２ ６ ６

［ ６ ４ ］Ｋ ｉｍＳ ，
Ｐ ａ ｒ ｋＳ ， Ｎ ａＢ ，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｓ ｐ ｉ ｋ ｉ ｎｇ ＹＯＬＯ ：Ｓｐ ｉ ｋ ｉ ｎｇｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ

ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｆ ｏ ｒｅ ｎ ｅ ｒ ｇ ｙ ｅ ｆ ｆ ｉ ｃ ｉ ｅｎ ｔ ｏ ｂ
ｊ

ｅ ｃ ｔｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ

ｔ ｈ ｅＡ ｓ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆｏ ｒ ｔｈｅＡｄｖ ａ ｎ ｃ ｅｍｅ ｎ ｔｏ ｆＡｒ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃ ｉ ａ ｌ Ｉｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ ｅｎ ｃｅ ．

Ｎ ｅｗＹｏ ｒ ｋ
， ＵＳＡ ，

２ ０ ２ ０
：１ １ ２ ７ ０ １ １ ２ ７ ７

［ ６ ５ ］Ｐ ｅ ｔ ｅ ｒＬ Ｓ ， Ｇ ｒ ｅ ｅ ｎ
ＪＤ ，

Ｄ ｉｍ ｉ ｔ ｒ ｏ ｖ Ｂ ．Ｈ ｉ ｇ ｈ  ｌ ｅｖ ｅ ｌｃ ｏ ｌ ｏ ｒ  ｓ ｉｍ ｉ ｌ ａ ｒ ｉ ｔｙ

ｒ ｅ ｔ ｒ ｉ ｅ ｖ ａ ｌ ． Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＪ ｏ ｕ ｒ ｎ ａ ｌｏ ｆ Ｉ ｎ ｆ ｏ ｒｍａ ｔ ｉ ｏ ｎＴ ｈ ｅ ｏ ｒ ｉ ｅ ｓａ ｎｄ

Ａｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ，
２ ０ ０ ３ ，

１ ０ （ ３ ） ：３ ６ ３ ３ ６ ９

［ ６ ６ ］Ｚｈ ａ ｎｇ
Ｄ ｅ ｎｇ Ｓ ｈ ｅ ｎｇ ， Ｉ ｓ ｌ ａｍＭＭ ？ＬｕＧ ｕ ｏ Ｊ ｕ ｎ ．Ａ ｒ ｅ ｖ ｉ ｅｗｏ ｎ

ａ ｕ ｔ ｏｍａ ｔ ｉ ｃ  ｉｍ ａ ｇ ｅ ａ ｎｎ ｏ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ  ｔ ｅ ｃ ｈｎ ｉｑ ｕ ｅ ｓ ．Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎ Ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ
，

２ ０ １ ２
，４ ５ （ １ ） ：３ ４ ６ ３ ６ ２

［ ６ ７
］Ｚｈ ａ ｎ

ｇ
Ｄ ｅ ｎ

ｇ Ｓ ｈ ｅ ｎ
ｇ ，ＬｕＧｕ ｏ Ｊ ｕ ｎ ．Ｒ ｅ ｖ ｉ ｅｗｏ ｆ ｓ ｈ ａ ｐ ｅ ｒ ｅ ｐ ｒ ｅ ｓ ｅ ｎ

ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄｄ ｅ ｓ ｃ ｒ ｉ ｐ ｔ ｉ ｏ ｎｔ ｅ ｃ ｈｎ ｉ ｑ
ｕ ｅ ｓ ．Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ

，

２ ０ ０ ４
，３ ７ （ １ ） ： １ １ ９

［ ６ ８
］Ｗ ａ ｎ

ｇ
Ｗ ？Ｗ ａ ｎ

ｇＲ ，
Ｓ ｈ ａ ｎＳ

，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｅ ｘｐ ｌ ｏ ｒ ｉ ｎｇｃ ｏ ｎ ｔ ｅｘ ｔａ ｎｄ

ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎｏ ｆｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ ｆ ｏ ｒｓ ｃ ｅ ｎ ｅｇ ｒ ａ
ｐ ｈｇ ｅｎ ｅ ｒ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ
ｐ
ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ａ ｎｄ

Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｌｏ ｎｇＢ ｅ ａ ｃ ｈ

，ＵＳＡ
，２ ０ １ ９

；８ １ ８ ８ ８ １ ９ ７

［ ６ ９
］Ｚｈ ｏ ｕ Ｉ Ｉ

，
Ｚｈ ａ ｎ

ｇＣ ，
Ｉ Ｉ ｕＣ ．Ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｗ ｉ ｔ ｈ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｖ ｅ ｌ ｏ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｍ ｉ ｎ ｉ ｎｇ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ２ ７ ｔ ｈＡＣＭ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｎ ｉ ｃ ｅ
，Ｆ ｒ ａ ｎ ｃ ｅ

，

２ ０ １ ９
：３ ０ ３ ８

［ ７ ０ ］Ｚｈ ｏ ｕＸ ｉ ａ ｎｇ Ｄｏ ｎｇ ．Ｖ ｉ ｄ ｅ ｏＦ ｅ ａ ｔｕ ｒ ｅＥ ｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＶ ｉ ｄ ｅ ｏＳ ｈ ｏ ｔ

Ａｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓ［Ｍ ． Ｓ ．ｄ ｉ ｓ ｓ ｅ ｒ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ］ ．Ｎ ａ ｔ ｉｏ ｎａ ｌＵｎ ｉ ｖ ｅ ｒ ｓ ｉ ｔｙｏ ｆＤｅ ｆｅ ｎ ｓ ｅ

Ｔｅ ｃ ｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇ ｙ ，Ｃ ｈ ａ ｎｇ ｓ ｈ ａ
，２ ０ ０ ２ （ ｉ ｎＣｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（周祥东 ． 视频 特征 提取 和视 频镜 头 分割 ［硕 士 学位 论 文 ］ ．

国 防科技大学 ， 长沙 ， ２ ０ ０ ２ ）

［ ７ １ ］Ｑ ｉ ａ ｎＸ ， Ｚ ｈｕ ａ ｎｇＹ ？Ｌ ｉＹ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｄ ｅ ｏｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｗ ｉ ｔ ｈ ｓ ｐ ａ ｔ ｉ ｏ ｔ ｅｍ ｐ ｏ ｒ ａ ｌｇ ｒ ａ ｐ ｈ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ２ ７ ｔ ｈＡＣＭ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｎ ｉ ｃ ｅ
，Ｆ ｒ ａ ｎ ｃ ｅ

，

２ ０ １ ９
：８ ４ ９ ３

［ ７ ２ ］Ｓ ｕ ｎＸ ，
Ｒ ｅ ｎＴ

，Ｚ ｉＹ
，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｄ ｅ ｏｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｖ ｉ ａｍｕ ｌ ｔ ｉ ｍｏ ｄ ａ ｌ ｆ ｅ ａ ｔｕ ｒ ｅ ｆｕ ｓ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ ｔｈ ｅ２ ７ ｔ ｈ

ＡＣＭ Ｉｎ ｔ ｅ ｒｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉ ａ ．Ｎ ｉ ｃ ｅ
，
Ｆ ｒ ａｎ ｃｅ

？

２ ０ １ ９
；２ ６ ５ ７ ２ ６ ６ １

［ ７ ３ ］Ｚｈ ｅ ｎ
ｇ
Ｓ

？Ｃ ｈ ｅ ｎＸ ，Ｃ ｈ ｅ ｎＳ
？ｅ ｔａ ｌ ．Ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｕ ｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａ ｎｄ ｉ ｎｇ

ｉ ｎ

ｖ ｉｄ ｅ ｏ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃｅ ｅ ｄ ｉｎｇ ｓ ｏ ｆ  ｔｈ ｅ ２ ７ ｔ ｈ ＡＣＭ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎａ ｔ ｉｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ

ｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｎ ｉ ｃ ｅ
，
Ｆ ｒ ａ ｎ ｃ ｅ

，２ ０ １ ９
 ；２ ６ ６ ２ ２ ６ ６ ６

［ ７ ４ ］Ｇｕ ｏ Ｊ ｉ ｅ
，Ｓｏ ｎｇ 

Ｂ ｉｎ
，Ｚｈ ａ ｎ

ｇ 
Ｐ ｅｎ

ｇ ，ｅ ｔ ａ ｌ ．Ａ ｆ ｆｅ ｃ ｔ ｉ ｖ ｅ ｖ ｉ ｄ ｅ ｏｃ ｏ ｎ ｔ ｅｎ ｔ

ａ ｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓｂ ａ ｓ ｅ ｄｏ ｎｍｕ ｌ ｔ ｉｍｏ ｄ ａ ｌｄ ａ ｔ ａ ｆｕ ｓ ｉ ｏ ｎ ｉ ｎｈ ｅ ｔ ｅ ｒ ｏ
ｇ
ｅ ｎ ｅｏ ｕ ｓ

ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ ． Ｉ ｎ ｆ ｏ ｒｍａ ｔ ｉ ｏ ｎＦ ｕ ｓ ｉ ｏ ｎ
，２ ０ １ ９

，
５ １

：２ ２ ４ ２ ３ ２

［ ７ ５ ］Ｔ ｓ ａ ｉＹ ，
Ｄ ｉ ｖｖ ａ ｌ ａＳ ， Ｍｏ ｒ ｅｎ ｃｙＬ ，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｄ ｅｏｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ

ｒ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉ ｎｇｕ ｓ ｉ ｎｇｇ ａ ｔ ｅ ｄ ｓ ｐ ａ ｔ ｉ ｏ ｔ ｅｍ ｐｏ ｒ ａ ｌｅ ｎ ｅ ｒ ｇ ｙｇ ｒ ａ ｐ ｈ ／ ／

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ａ ｎｄ

Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｌｏ ｎｇ 
Ｂ ｅ ａ ｃ ｈ

， ＵＳＡ ，
２ ０ １ ９

： １ ０ ４ ２ ４ １ ０ ４ ３ ３

［ ７ ６ ］ＸｕＹ ｕ ａ ｎ
， Ｘｕ ｅＸ ｉ ａ ｎｇ Ｙ ａ ｎｇ ．Ａｍｅ ｔ ｈ ｏ ｄｏ ｆ ｒ ｅ ｇ ｉ ｏ ｎ ａ ｌｈ ｉ ｇ ｈ ｌ ｅ ｖ ｅ ｌ

ｆｅ ａ ｔｕ ｒｅｅｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｎ ｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ．Ｃｏｍｐ ｕ ｔｅ ｒ Ｓ ｃ ｉ ｅｎ ｃ ｅ
？２ ０ ０ ６

， ３ ３ （ １ １ ） ：

１ ３ ４ １ ３ ８ （ ｉ ｎＣｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（许源 ， 薛 向 阳 ．

一种视频局 部髙层语义特征提取算法 ． 计算

机科学 ，
２ ０ ０ ６

，３ ３ （ １ １ ） ：１ ３ ４ １ ３ ８ ）



王 正等 ： 基于 图像 和视频信息 的社交关 系 理解研究综述 １ １ ９ ７６ 期

［ ７ ７ ］Ｚ ｅ ｎｇＺｈ ｉ Ｉ Ｉ ｏ ｎｇ ，Ｍ ａ
ｊ

ａＰ ， Ｇ ｌ ｅ ｎｎ ＩＲ ？ｅ ｔａ ｌ ．Ａｓ ｕ ｒ ｖ ｅ ｙｏ ｆ

ａ ｆ ｆ ｅ ｃ ｔ  ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎｍｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓ ：Ａｕ ｄ ｉ ｏ ， ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌ ？ａ ｎｄ ｓ ｐ ｏ ｎ ｔ ａ ｎ ｅｏ ｕ ｓ

ｅ ｘｐ ｒ ｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎ ｓ ． ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＡｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓａ ｎｄ

Ｍ ａ ｃ ｈ ｉｎ ｅ Ｉｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉｇ ｅ ｎ ｃ ｅ
，

２ ０ ０ ８
， ３ １ （ １ ） ：３ ９ ５ ８

［ ７ ８ ］Ｃｈ ｅ ｎＹ
，Ｗ ｉ ｎ ｓ ｔ ｏ ｎ Ｉ Ｉ

，Ｌ ｉ ａ ｏ Ｉ Ｉ ．Ｄ ｉ ｓ ｃ ｏ ｖ ｅ ｒ ｉ ｎｇ
ｉ ｎ ｆ ｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｖ ｅ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｓ ｕ ｂ ｇ
ｒ ａ

ｐ ｈ ｓａ ｎｄｐ ｒ ｅ ｄ ｉ ｃ ｔ ｉ ｎｇｐ ａ ｉ ｒｗ ｉ ｓ ｅ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ ｓ ｆ ｒｏｍｇ ｒ ｏ ｕ
ｐ

ｐ ｈｏ ｔ ｏ ｓ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ ｔｈｅ２ ０ ｔ ｈＡＣＭ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎａ ｔ ｉ ｏｎａ ｌＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅｎｃｅ

ｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ ．Ｎ ａ ｒ ａ
，Ｊ ａ ｐ ａ ｎ

，２ ０ １ ２
 ；６ ６ ９ ６ ７ ８

［ ７ ９
］Ｗ ａ ｎ

ｇＧ ，
Ａｎｄ ｒ ｅｗＧ

？ＬｕｏＪ ，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｓ ｅ ｅ ｉ ｎｇｐ ｅ ｏ

ｐ ｌ ｅ ｉ ｎｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｃ ｏ ｎ ｔ ｅ ｘ ｔ
：Ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ

ｎ ｉ ｚ ｉ ｎ ｇｐ
ｅ ｏ

ｐ ｌ ｅ ａ ｎｄ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ ｓ ／ ／

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈｅＥｕ ｒ ｏ
ｐ
ｅ ａｎＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ

ｐ
ｕ ｔｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉｏ ｎ ．

Ｃ ｒ ｅ ｔ ｅ
，Ｇ ｒ ｅ ｅ ｃ ｅ

，２ ０ １ ０
 ；１ ６ ９ １ ８ ２

［ ８ ０ ］Ｇｕ ｏＹ ？  Ｉ ｌ ａｍｄ ｉ Ｄ ？ Ｌａ ｕ ｒ ｅｎ ｓ Ｖ ．Ｇ ｒ ａ ｐ ｈ ｂ ａ ｓ ｅ ｄ ｋ ｉｎ ｓ ｈ ｉ ｐ 
ｒ ｅ ｃ ｏｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ

／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ２ ２ ｎｄ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎ

Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｓ ｔ ｏ ｃ ｋ ｈ ｏ ｌｍ ，Ｓｗ ｅ ｄ ｅ ｎ ，２ ０ １ ４
：４ ２ ８ ７ ４ ２ ９ ２

［ ８ １ ］Ａｉｍａ ｒＥ Ｓ ， Ｒ ａｄ ｅｖａＥＳ ， Ｄ ｉｍ ｉ ｃ ｃｏ ｌ ｉＭ ．Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｒ ｅ ｃｏｇ
ｎ ｉ ｔ ｉｏ ｎ

ｉ ｎｅ
ｇ ｏ

ｃ ｅ ｎ ｔ ｒ ｉ ｃｐ ｈ ｏ ｔ ｏ ｓ ｔ ｒ ｅ ａｍ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ

ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎ Ｉｍ ａ
ｇ
ｅＰ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉ ｎｇ ．Ｔａ ｉ ｐ

ｅ ｉ ， Ｃｈ ｉ ｎ ａ
？

２ ０ １ ９
：３ ２ ２ ７ ３ ２ ３ １

［ ８ ２
］Ｌｖ Ｊ ， Ｗｕ Ｂ ．Ｓｐ ａ ｔ ｉ ｏ ｔ ｅｍ

ｐ
ｏ ｒ ａ ｌ ａ ｔ ｔ ｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎ ｍ ｏ ｄ ｅ ｌ ｂ ａ ｓ ｅ ｄ ｏ ｎ ｍｕ ｌ ｔ ｉ

ｖ ｉ ｅｗ ｆｏ ｒｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｕ ｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａ ｎｄ ｉ ｎｇ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅ

Ｉｎ ｔｅ ｒｎａ ｔ ｉ ｏ ｎａ ｌＣｏｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎｃｅｏｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅｄ ｉ ａＭｏｄ ｅ ｌ ｉ ｎｇ ．Ｔｈｅ ｓ ｓ ａ ｌ ｏｎ ｉｋ ｉ
，

Ｇ ｒ ｅ ｅ ｃ ｅ
，２ ０ １ ９

：３ ９ ０ ４ ０ １

［ ８ ３ ］Ｌｖ Ｊ ， Ｌ ｉ ｕＷ ， Ｚｈ ｏ ｕＬ ，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｓ ｔ ｒ ｅ ａｍ ｆｕ ｓ ｉ ｏ ｎｍｏ ｄ ｅ ｌ ｆｏ ｒ

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｒ ｏｍｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ ｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉ ａＭｏ ｄ ｅ ｌ ｉ ｎｇ ．Ｂ ａ ｎｇ ｋ ｏ ｋ ，

Ｔｈ ａ ｉ ｌ ａ ｎｄ ，２ ０ １ ８
：３ ５ ５ ３ ６ ８

［ ８ ４
］Ｄ ａ ｉＰ

，
Ｌｖ Ｊ ，

ＷｕＢ ．Ｔｗ ｏ ｓ ｔ ａ ｇ
ｅｍｏ ｄ ｅ ｌ ｆ ｏ ｒｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ

ｕ ｎ ｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａ ｎｄ ｉ ｎｇ ｆ ｒ ｏｍｖ ｉ ｄ ｅｏ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎ ｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ

ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆｅ ｒｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉ ａａｎ ｄＥｘｐｏ ．Ｓ ｈ ａｎ
ｇ ｈ ａ ｉ

，Ｃｈ ｉｎ ａ
，

２ ０ １ ９
：１ １ ３ ２ １ １ ３ ７

［ ８ ５
］Ｚ ｈ ｏ ｕ Ｊ ？Ｃｕ ｉＧ ？Ｚ ｈ ａ ｎ

ｇ
Ｚ

？ｅ ｔａ ｌ ．Ｇ ｒ ａ
ｐ ｈｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ

：Ａ

ｒ ｅ ｖ ｉ ｅｗｏ ｆｍ ｅ ｔ ｈ ｏ ｄ ｓａ ｎｄａ
ｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ．ａ ｒＸ ｉｖｐ ｒ ｅ

ｐ
ｒ ｉ ｎ ｔａ ｒＸ ｉ ｖ

：

１ ８ １ ２ ．０ ８ ４ ３ ４
，２ ０ １ ８

［ ８ ６ ］Ｇｏ ｌ ｄ ｅ ｒＳＡ ．Ｍ ｅ ａ ｓ ｕ ｒ ｉ ｎｇｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓｗ ｉ ｔ ｈｄ ｉ ｇ ｉ ｔ ａ ｌｐ ｈｏ ｔ ｏ

ｇ ｒ ａ ｐ ｈｃ ｏ ｌ ｌ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅＮ ｉ ｎ ｅ ｔ ｅ ｅ ｎ ｔ ｈＡＣＭ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＨ ｙ ｐ ｅ ｒ ｔ ｅ ｘ ｔａ ｎｄＨ ｙ ｐ ｅ ｒｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｐ ｉ ｔ ｔ ｓ ｂ ｕ ｒ ｇ ｈ ？

ＵＳＡ ， ２ ０ ０ ８
：４ ３ ４ ８

［ ８ ７ ］Ｗｕ Ｐ
，
Ｄ ｉ ｎｇ 

Ｗ ， Ｍａ ｏＺ
，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｃ ｌ ｏ ｓ ｅ ＆ ｃ ｌ ｏ ｓ ｅ ｒ
：Ｄ ｉ ｓ ｃ ｏ ｖ ｅ ｒ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ
ｆ ｒ ｏｍ

ｐ ｈ ｏ ｔ ｏｃ ｏ ｌ ｌ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａａ ｎｄＥ ｘ
ｐ
ｏ ．Ｃ ａ ｎ ｃ ｕ ｎ

，

Ｍ ｅ ｘ ｉ ｃ ｏ
，２ ０ ０ ９

：１ ６ ５ ２ １ ６ ５ ５

［ ８ ８
］Ｗｕ Ｐ

，
Ｄａ ｎＴ ．Ｃ ｌ ｏ ｓ ｅ ＆ ｃ ｌ ｏ ｓ ｅ ｒ

 ：Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌｃ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒａ ｎｄｃ ｌ ｏ ｓ ｅｎ ｅ ｓ ｓ

ｆ ｒ ｏｍ
ｐ ｈ ｏ ｔ ｏｃ ｏ ｌ ｌ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ １ ７ ｔ ｈＡＣＭ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ

ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ ．Ｂ ｅ ｉ

ｊ

ｉ ｎｇ ？Ｃ ｈ ｉｎ ａ
？２ ０ ０ ９

：

７ ０ ９ ７ １ ２

［ ８ ９ ］Ｘ ｉ ａＳ ｉ Ｙ ｕ
， Ｓ ｈ ａ ｏＭ ｉ ｎｇ ，

Ｌｕ ｏ  Ｊ ｉ ｅ Ｂｏ
，

ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａ ｎｄ ｉ ｎｇｋ ｉ ｎ

ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ ｓ ｉ ｎａｐ ｈ ｏ ｔ ｏ ．ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ ，

２ ０ １ ２ ， １ ４ （ ４ ） ：１ ０ ４ ６ １ ０ ５ ６

［ ９ ０ ］Ｄ ｅ ｈｇ ｈ ａ ｎＡ ，Ｏ ｒ ｔ ｉ ｚＥＧ ，Ｖ ｉ ｌ ｌ ｅｇ ａ ｓ ｅ ｔａ ｌ ．Ｗ ｈ ｏｄ ｏ ｉ ｌ ｏ ｏ ｋ

ｌ ｉ ｋ ｅ ？Ｄｅ ｔ ｅ ｒｍ ｉ ｎ ｉ ｎｇｐ ａ ｒ ｅ ｎ ｔ ｏ ｆ ｆ ｓ ｐ ｒ ｉ ｎｇｒ ｅ ｓ ｅｍｂ ｌ ａ ｎ ｃ ｅｖ ｉ ａｇ ａ ｔ ｅ ｄ

ａ ｕ ｔ ｏ ｅｎ ｃ ｏ ｄ ｅ ｒ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎ

Ｃｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄ Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｃｏ ｌ ｕｍｂ ｕ ｓ ， ＵＳＡ ，

２ ０ １ ４
：１ ７ ５ ７ １ ７ ６ ４

［ ９ １ ］Ｄａ ｉＱ ， Ｐ ｅ ｔ ｅ ｒＣ ， Ｌｅｏ ｎ ｉｄＳ ？ｅ ｔａ ｌ ．Ｆａｍｉ ｌ ｙｍｅｍｂ ｅ ｒ ｉｄ ｅｎ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃａ ｔ ｉ ｏｎ

ｆ ｒｏｍｐ ｈ ｏ ｔ ｏｃ ｏ ｌ ｌ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅＩＥＥＥＷ ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＡｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｆＣｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｗ ａ ｉ ｋ ｏ ｌ ｏ ａ
，

ＵＳＡ
，

２ ０ １ ５
：９ ８ ２ ９ ８ ９

［ ９ ２
］Ｑ ｉ ｎ Ｘ ｉ ａ ｏ Ｑ ｉ ａ ｎ

，Ｔ ａ ｎＸ ｉ ａ ｏ Ｙ ａ ｎ
ｇ ，Ｃｈ ｅｎＳ ｏ ｎｇ Ｃ ａ ｎ ．Ｔ ｒ ｉ ｓ ｕ ｂ

ｊ

ｅ ｃ ｔ

ｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ
：Ｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔ ａ ｎｄ ｉ ｎｇｔ ｈ ｅｃ ｏ ｒ ｅｏ ｆａｆ ａｍ ｉ ｌ ｙ ．

ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａ
，

２ ０ １ ５
，

１ ７ （ １ ０ ）  ； １ ８ ５ ５

１ ８ ６ ７

［ ９ ３ ］ Ｊ ｏ ｓ ｅ ｐ ｈＰ ， Ｓｈ ａｏＭ ｉ ｎｇ ， ＷｕＹｕ ｅ
，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ

ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｆ ｆ ａｍ ｉ ｌ ｉ ｅ ｓ ｉ ｎ ｔ ｈ ｅｗ ｉ ｌ ｄ ． ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎ

Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎ Ａｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓａ ｎｄＭ ａ ｃ ｈ ｉ ｎ ｅ Ｉｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ ｅ ｎ ｃ ｅ
，２ ０ １ ８ ， ４ ０ （ １ １ ） ：

２ ６ ２ ４ ２ ６ ３ ７

［ ９ ４
］Ｚｈ ｏ ｕＸ ｉ ｕ Ｚｈ ｕ ａ ｎ

ｇ ，Ｊ ｉ ｎＫ ａ ｉ
，ＸｕＭ ｉ ｎ

，ｅ ｔａ ｌ ．Ｌｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇｄ ｅ ｅ ｐ

ｃ ｏｍ ｐ ａ ｃ ｔ ｓ ｉｍ ｉ ｌ ａ ｒ ｉ ｔｙｍｅ ｔ ｒ ｉ ｃ ｆ ｏ ｒｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｒ ｏｍ ｆ ａ ｃ ｅ

ｉｍ ａ
ｇ
ｅ ｓ ． Ｉｎ ｆ ｏ ｒｍ ａ ｔ ｉ ｏ ｎＦｕ ｓ ｉ ｏ ｎ

，２ ０ １ ９
，４ ８

：８ ４ ９ ４

［ ９ ５ ］Ｙ ａ ｎ Ｉ ｌ ａ ｉ Ｂ ｉ ｎ ，Ｗ ａ ｎｇＳ ｈ ｉ Ｗ ｅ ｉ ．Ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇｐ ａ ｒ ｔ ａｗａ ｒ ｅａ ｔ ｔ ｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ ｆ ｏ ｒｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ

Ｌ ｅ ｔ ｔ ｅ ｒ ｓ ， ２ ０ １ ９ ， １ ２ ８  ：１ ６ ９ １ ７ ５

［ ９ ６
］Ｚｈ ａ ｎ

ｇ
Ｚ

，
Ｌｕ ｏＰ

，
Ｃ ｈ ｅ ｎＣ

，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｔ ｒ ａ ｉ ｔ ｓ ｆ ｒ ｏｍ ｆ ａ ｃ ｅ ｉｍ ａ
ｇ
ｅ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ

ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ
ｐ
ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｓ ａ ｎ ｔ ｉ ａ ｇｏ ？Ｃ ｈ ｉ ｌ ｅ

，

２ ０ １ ５
；３ ６ ３ １ ３ ６ ３ ９

［ ９ ７ ］Ｓ ｕ ｎＱ ， Ｂ ｅ ｒ ｎ ｔ Ｓ ？Ｍ ａ ｒ ｉ ｏＦ ．Ａ ｄ ｏｍａ ｉ ｎ ｂ ａ ｓ ｅ ｄ ａ ｐ ｐ ｒ ｏ ａ ｃ ｈ  ｔ ｏ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎ

Ｃｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｈ ｏ ｎ ｏ ｌ ｕ ｌ ｕ
，ＵＳＡ ，

２ ０ １ ７
：３ ４ ８ １ ３ ４ ９ ０

［ ９ ８ ］Ｌ ｉ  Ｊ ， Ｗｏｎｇ 
Ｙ ，

Ｚｈａ ｏ Ｑ ，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｄｕ ａ ｌ ｇ ｌ ａｎｃｅ ｍｏｄ ｅ ｌ ｆｏ ｒ ｄｅ ｃ ｉ ｐｈｅ ｒ ｉｎｇ

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｖ ｅ ｎ ｉ ｃ ｅ
， Ｉ ｔ ａ ｌ ｙ ，２ ０ １ ７

：２ ６ ６ ９

２ ６ ７ ８

［ ９ ９
］Ｚｈ ａ ｎ

ｇ
Ｚｈ ａ ｎ Ｐ ｅｎ

ｇ ，Ｌｕ ｏＰ ｉ ｎｇ ，
Ｃ ｈ ｅ ｎＣ

，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｆ ｒ ｏｍ ｆａ ｃ ｉ ａ ｌ

ｅｘ ｐ ｒ ｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎｒ ｅ ｃ ｏ
ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ｔ ｏ ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｐ ｅ ｒ ｓ ｏ ｎ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｐ ｒ ｅ ｄ ｉ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ．

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＪ ｏ ｕ ｒ ｎ ａ ｌｏ ｆＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ

，２ ０ １ ８
，

１ ２ ６ （ ５ ） ：

５ ５ ０ ５ ６ ９

［ １ ０ ０ ］Ｇｏ ｅ ｌＡ ？ＭａＫ
，
ＴａｎＣ ．Ａｎｅｎｄ ｔｏ ｅｎｄｎｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｆｏ ｒ

ｇ
ｅｎｅ ｒ ａ ｔ ｉｎｇ

ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ ｇ
ｒ ａ ｐ ｈ ｓ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓ ｏ ｆ  ｔｈ ｅ  ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ

ｏ ｎＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｌｏ ｎ

ｇＢ ｅ ａ ｃ ｈ
？

ＵＳＡ ，２ ０ １ ９
：１ １ １ ８ ６ １ １ １ ９ ５

［ １ ０ １ ］Ｚｈ ａ ｎｇＭ ，
Ｌ ｉ ｕＸ ，

Ｌ ｉ ｕＷ ，
ｅ ｔａ ｌ ．Ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｇ ｒ ａ ｎｕ ｌ ａ ｒ ｉ ｔｙ ｒ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉ ｎｇ

ｆｏ ｒ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｒ ｏｍ ｉｍ ａｇ ｅ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ

ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅ ｄ ｉ ａａ ｎｄＥｘｐ ｏ ．

Ｓ ｈ ａ ｎｇ ｈ ａ ｉ
，Ｃ ｈ ｉ ｎ ａ

，２ ０ １ ９
： １ ６ １ ８ １ ６ ２ ３

［ １ ０ ２ ］Ａｍａ ｔｏＦ
， Ｃ ａ ｓ ｔ ｉ ｇ ｌ ｉｏ ｎｅＡ ，Ｍ ｅ ｒ ｃ ｏ ｒ ｉｏＦ

？ｅ ｔａ ｌ ．Ｍｕ ｌ ｔ ｉｍｅｄ ｉ ａ ｓ ｔ ｏ ｒ ｙ

ｃ ｒ ｅ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｎ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ ．Ｆ ｕ ｔｕ ｒ ｅＧ ｅ ｎ ｅ ｒ ａ ｔ ｉ ｏ ｎＣｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ

Ｓｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ，
２ ０ １ ８

，
８ ６

：４ １ ２ ４ ２ ０

［ １ ０ ３ ］Ｇ ｒ ａ ｖ ｅ ｓＡ
，Ｍｏ ｈ ａｍｅ ｄＡ

，Ｈ ｉ ｎ ｔ ｏ ｎＧ ．Ｓ ｐ ｅ ｅ ｃ ｈ ｒ ｅ ｃ ｏ
ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎｗ ｉ ｔ ｈ

ｄ ｅ ｅ ｐｒ ｅ ｃｕ ｒ ｒ ｅ ｎ ｔｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌｎ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅＩＥＥＥ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＡ ｃ ｏ ｕ ｓ ｔ ｉ ｃ ｓ
，

Ｓｐ ｅ ｅ ｃ ｈａ ｎｄＳ ｉ ｇ
ｎ ａ ｌ

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉ ｎｇ ．Ｖａ ｎ ｃ ｏ ｕ ｖ ｅ ｒ
，Ｃ ａ ｎ ａｄ ａ

，２ ０ １ ３
：６ ６ ４ ５ ６ ６ ４ ９

［ １ ０ ４ ］Ｙ ｏ ｕ ｎ
ｇ
Ｔ ？ Ｉ ｌ ａ ｚ ａ ｒ ｉ ｋ ａ Ｄ ， Ｐ ｏ ｒ ｉ ａＳ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｒ ｅ ｃ ｅ ｎ ｔ  ｔ ｒ ｅ ｎｄ ｓ ｉ ｎｄ ｅ ｅ ｐ

ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉｎｇｂ
ａ ｓ ｅ ｄｎ ａ ｔｕ ｒ ａ ｌ ｌ ａ ｎｇ

ｕ ａ
ｇ
ｅｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉ ｎｇ ． ＩＥＥＥＣｏｍ

ｐ ｕ ｔ ａ

ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ
ｅ ｎ ｃ ｅＭ ａ

ｇ
ａ ｚ ｉ ｎ ｅ

，２ ０ １ ８
，

１ ３ （ ３ ）  ：５ ５ ７ ５
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［ １ ０ ５ ］Ａ ｔ ｈ ａ ｎ ａ ｓ ｉ ｏ ｓＶ ， Ｎ ｉ ｋ ｏ ｌ ａｏ ｓＤ ， Ａｎ ａ ｓ ｔ ａ ｓ ｉ ｏ ｓＤ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｄ ｅ ｅ ｐ

ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ｆｏ ｒ ｃ ｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ
：Ａ ｂ ｒ ｉ ｅ ｆ  ｒ ｅ ｖ ｉ ｅｗ ．Ｃｏｍ ｐ ｕ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ ｅ ｎ ｃ ｅａ ｎｄＮ ｅ ｕ ｒ ｏ ｓ ｃ ｉ ｅ ｎ ｃ ｅ
，２ ０ １ ８

，
２ ０ １ ８  ： １ １ ３

［ １ ０ ６
］Ｙｕ ａ ｎＭ ｉｎｇ Ｋｕ ａ ｎ

，Ｐ ｅｎ
ｇ 
Ｙ ｕ Ｘ ｉｎ ．Ｂ ｒ ｉ ｄｇ

ｅ ＧＡＮ
： Ｉｎ ｔｅ ｒ

ｐ
ｒ ｅ ｔ ａｂ ｌ ｅ

ｒ ｅ
ｐ

ｒ ｅ ｓ ｅｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ｆｏ ｒ ｔ ｅ ｘ ｔ ｔ 〇 ｉｍ ａ
ｇ
ｅｓ ｙ

ｎ ｔ ｈ ｅ ｓ ｉ ｓ ． ＩＥＥＥ

Ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉｏ ｎ ｓｏ ｎＣ ｉ ｒ ｃｕ ｉ ｔ ｓａｎｄＳｙ ｓ ｔｅｍ ｓ ｆｏ ｒＶ ｉｄ ｅｏＴｅ ｃｈｎ ｏ ｌ ｏ ｇｙ ，

２ ０ ２ ０
，３ ０ （ １ １ ） ：４ ２ ５ ８ ４ ２ ６ ８

［ １ ０ ７
］Ｆ ｒ ａ ｎｋＤ

，
Ｃｈ ｒ

ｙ ｓ ｏ ｃｈ ｏ ｕ Ｐ
，Ｍ ｉ ｔ ｋ ｉｄ ｉ ｓ Ｐ

，ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｍ ｏ ｒ ａ ｌ ｍ ａ ｃｈ ｉｎ ｅ ｓ
：

Ｔｈ ｅｃ ｈ ａ ｌ ｌ ｅ ｎｇ
ｅ ｓｏ ｆｒ ａ ｉ ｓ ｉ ｎｇｄ ｒ ｉ ｖ ｅ ｒ ｌ ｅ ｓ ｓｃ ａ ｒ ｓ ．Ｓ ｃ ｉ ｅｎ ｃ ｅ

？２ ０ １ ８
，

３ ５ ２ （ ６ ２ ９ ３ ） ：１ ５ ７ ３

［ １ ０ ８
］Ｃ ｈ ｅ ｎＴ ｉ ａ ｎ Ｓ ｈｕ ｉ

，Ｌ ｉ ｎＬ ｉ ａ ｎｇ ．Ｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌｅｘ ｐ
ｒ ｅ ｓ ｓ ｉ ｏ ｎ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ

ａ ｎｄ

ａ
ｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｆｋｎ ｏｗ ｌ ｅ ｄ ｇ

ｅ ｒ ｅ ａ ｓ ｏ ｎ ｉ ｎｇ ．Ｃｏｍｍｕｎ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ

ＣＣＦ
，

２ ０ １ ９
，１ ５ （ １ １ ） ：４ ８ ５ ７ （ ｉ ｎＣ ｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ｅ ）

（ 陈添水 ， 林偯 ． 融 合知识推理 的视 觉表 达 学 习及应 用 ． 中

国计算机 学会通讯 ，
２ ０ １ ９

，１ ５ （ １ １ ） ：４ ８ ５ ７ ）

［ １ ０ ９
］Ｗ ｅｎ

ｇ 
Ｃｈｕ ｎｇ Ｙ ｉ

，Ｃｈｕ Ｗ ｅ ｉ Ｔａ
，Ｗｕ ｊ ａ Ｌ ｉｎｇ ．Ｒ ｏ ｌ ｅＮｅ ｔ

；Ｍｏ ｖ ｉ ｅ

ａ ｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓｆ ｒ ｏｍｔ ｈ ｅｐ ｅ ｒ ｓ ｐ ｅ ｃ ｔ ｉ ｖ ｅｏ ｆｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓ ． ＩＥＥＥ

Ｔ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉ ａ
，２ ０ ０ ９

，
１ １ （ ２ ）  ；２ ５ ６ ２ ７ １

［ １ １ ０
］Ｄ ｉｎｇ

Ｌ
？Ｙ ｉ ｌｍａｚＡ ．Ｌｅａ ｒ ｎｉ ｎｇ 

ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏｎ ｓ ａｍｏ ｎ
ｇ 
ｍｏｖ ｉ ｅ ｃｈａ ｒ ａ ｃ ｔ ｅ ｒ ｓ

：

Ａ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ
ｐ ｅ ｒ ｓ ｐ ｅ ｃ ｔ ｉ ｖ ｅ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅＥ ｕ ｒ ｏ ｐ ｅ ａ ｎ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ ｏ ｎＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｃ ｒ ｅ ｔ ｅ

，Ｇ ｒ ｅ ｅ ｃ ｅ
，２ ０ １ ０

：４ １ ０

４ ２ ３

［ １ １ １ ］Ｙｕ ａ ｎＫ
，
Ｙ ａ ｏ Ｉ Ｉ

， Ｊ ｉ Ｒ
，

ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｍ ｉ ｎ ｉ ｎｇ 
ａ ｃ ｔ ｏ ｒｃ ｏ ｒ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｗ ｉ ｔ ｈ

ｈ ｉ ｅ ｒ ａ ｒ ｃ ｈ ｉ ｃ ａ ｌｃ ｏ ｎ ｃｕ ｒ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｐ ａ ｒ ｓ ｉ ｎｇ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ

Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＡ ｃ ｏ ｕ ｓ ｔ ｉ ｃ ｓ ， Ｓ ｐ ｅ ｅ ｃ ｈａ ｎｄＳ ｉ ｇ
ｎ ａ ｌ

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉ ｎ ｇ ．Ｄａ ｌ ｌ ａ ｓ ， ＵＳＡ ，
２ ０ １ ０  ：７ ９ ８ ８ ０ １

［ １ １ ２ ］Ｙｅ ｈＭ
，
Ｔ ｓ ｅｎｇＭ ， ＷｕＷ ．Ａｕ ｔ ｏｍａ ｔ ｉ ｃｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ

ｃｏ ｎ ｓ ｔ ｒ ｕ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｒ ｏｍ ｍ ｏ ｖ ｉ ｅ ｓ ｕ ｓ ｉｎｇ 
ｆ ｉ ｌｍ ｅ ｄ ｉ ｔ ｉｎｇ 

ｃｕ ｅ ｓ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓ

ｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍｅｄ ｉ ａａ ｎｄ

Ｅ ｘｐ
ｏＷ ｏ ｒ ｋ ｓ ｈ ｏ ｐ ｓ ．Ｍ ｅ ｌ ｂ ｏ ｕ ｒ ｎ ｅ

， Ａｕ ｓ ｔ ｒ ａ ｌ ｉ ａ
，

２ ０ １ ２
：２ ４ ２ ２ ４ ７

［ １ １ ３ ］Ｃｈ ｉ ｕＹ
，
Ｃｈｕ ｎｇ

Ｐ
？Ｈｕ ａ ｎ

ｇＣ ．Ｃｈａ ｒ ａ ｃ ｔ ｅ ｒ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉｏ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐａｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓ

ｉ ｎ ｍｏ ｖ ｉ ｅ ｓｕ ｓ ｉ ｎｇ
ｆ ａ ｃ ｅ ｔ ｒ ａ ｃｋ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉｎ ｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅＭＶＡ２ ０ １ ３

ＩＡＰＲ Ｉｎ ｔｅ ｒｎａ ｔ ｉｏ ｎａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅｎｃｅ ｏｎＭａ ｃｈ ｉｎｅ Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏｎ Ａｐｐ ｌ ｉ ｃａ ｔ ｉ ｏｎ ｓ ．

Ｋｙ
ｏ ｔ ｏ

，Ｊ ａ ｐ ａ ｎ
，２ ０ １ ３ ：４ ３ １ ４ ３ ４

［ １ １ ４ ］Ｂａ ｒ ｒ ＪＲ ，
Ｃａｍｅｎ ｔ Ｌ Ａ

，Ｂｏｗｙ
ｅ ｒ ＫＷ ，ｅ ｔａ ｌ ．Ａｃ ｔ ｉ ｖｅｃ ｌ ｕ ｓ ｔ ｅ ｒ ｉｎｇ

ｗ ｉ ｔ ｈｅｎ ｓ ｅｍｂ ｌ ｅ ｓ ｆｏ ｒ ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｓ ｔ ｒ ｕ ｃ ｔ ｕ ｒ ｅｅ ｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓ

ｏ ｆ ｔ ｈ ｅ  ＩＥＥＥ Ｗ ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ ｏ ｎ Ａｐ ｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｏ ｆ Ｃｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ

Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｓ ｔ ｅ ａｍ ｂ ｏ ａ ｔ Ｓｐ ｒ ｉ ｎｇ ｓ
，ＵＳＡ

，２ ０ １ ４
；９ ６ ９ ９ ７ ６

［ １ １ ５ ］Ｎ ａ ｎＣ ， Ｋ ｉｍＫ ， Ｚ ｈ ａ ｎ ｇＢ ．Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋａ ｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓｏ ｆＴＶ

ｄ ｒ ａｍａｃ ｈ ａ ｒ ａ ｃ ｔ ｅ ｒ ｓｖ ｉ ａｄ ｅ ｅ ｐｃ ｏ ｎ ｃ ｅ ｐ ｔｈ ｉ ｅ ｒ ａ ｒ ｃ ｈ ｉ ｅ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓ

ｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅ ｏ ｎＡｄｖ ａ ｎ ｃ ｅ ｓ ｉ ｎ

Ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌＮ ｅ ｔｗ ｏ ｒ ｋ ｓＡｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓａ ｎｄＭ ｉ ｎ ｉ ｎｇ ．Ｐ ａ ｒ ｉ ｓ ，Ｆ ｒ ａ ｎ ｃ ｅ
，

２ ０ １ ５
：８ ３ １ ８ ３ ６

［ １ １ ６ ］Ｚ ｈ ｏ ｕＬ ， ＬｖＪ ， ＷｕＢ ．Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋｃｏ ｎ ｓ ｔ ｒ ｕ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｆ ｔ ｈ ｅ

ｒ ｏ ｌ ｅ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｉ ｎｕ ｎ ｓ ｔ ｒ ｕ ｃ ｔ ｕ ｒ ｅｄｄ ａ ｔ ａｂ ａ ｓ ｅ ｄｏ ｎｍｕ ｌ ｔ ｉ ｖ ｉ ｅｗ ／ ／

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ  ｔ ｈ ｅ  ＩＥＥＥ Ｓ ｅ ｃ ｏ ｎ ｄ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅ ｏ ｎ

Ｄ ａ ｔ ａＳ ｃ ｉ ｅ ｎ ｃ ｅ ｉ ｎＣｙ ｂ ｅ ｒ ｓ ｐ ａ ｃ ｅ ．Ｓ ｈ ｅ ｎｚ ｈ ｅ ｎ
？Ｃ ｈ ｉ ｎ ａ

？２ ０ １ ７
 ：３ ８ ２

３ ８ ８

［ １ １ ７ ］Ｚ ｈ ｏ ｕＬ ， Ｗ ｕＢ ， Ｌｖ Ｊ ．ＳＲ Ｅ Ｎ ｅ ｔｍ ｏ ｄ ｅ ｌ ｆ ｏ ｒａ ｕ ｔ ｏｍ ａ ｔ ｉ ｃ ｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌ

ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎｅ ｘ ｔ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆ ｒ ｏｍｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ／ ／ Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆｔ ｈ ｅＣＣＦ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＢ ｉ ｇ
Ｄａ ｔ ａ ．Ｘ ｉ

’

ａ ｎ
，
Ｃｈ ｉ ｎ ａ

，２ ０ １ ８
：４ ４ ２ ４ ６ ０

［ １ １ ８ ］Ｙａ ｎ Ｉ ｌ ａ ｉ Ｂ ｉ ｎ ， Ｉ Ｉ ｕ Ｊ ｕ ｎ Ｌ ｉ ｎ ．Ｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｂ ａ ｓ ｅ ｄｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｕ ｓ ｉ ｎｇｄ ｉ ｓ ｔ ａ ｎ ｃ ｅｍ ｅ ｔ ｒ ｉ ｃ ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ．Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ？２ ０ １ ８ ，

７ ５
：１ ５ ２ ４

［ １ １ ９
］Ｋ ｏ ｈ ｌ ｉ Ｎ ，Ｙ ａ ｄ ａ ｖ Ｄ ，Ｖ ａ ｔ ｓ ａＭ

，ｅ ｔａ ｌ ．Ｓｕ ｐ ｅ ｒ ｖ ｉ ｓ ｅｄｍ ｉ ｘ ｅｄｎ ｏ ｒｍ

ａ ｕ ｔ ｏ ｅ ｎ ｃ ｏ ｄ ｅ ｒ ｆ ｏ ｒｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ 
ｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ  ｉ ｎ ｕ ｎ ｃ ｏ ｎ ｓ ｔ ｒ ａ ｉ ｎ ｅ ｄ ｖ ｉ ｄ ｅ ｏ ｓ ．

ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎ Ｉｍ ａ
ｇ
ｅＰ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉ ｎｇ ，２ ０ １ ８

，
２ ８ （ ３ ） ：

１ ３ ２ ９ １ ３ ４ １

［ １ ２ ０ ］ＷｕＥｒ ｉ ｃ Ｇ ，Ｔｏｍｉ Ｉ Ｉ
， ｅ ｔ ａ ｌ ．Ａｕ ｄ ｉ ｏ ｖ ｉ ｓｕ ａ ｌ ｋ ｉｎ ｓ ｈ ｉ ｐ 

ｖ ｅ ｒ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ

ｉ ｎ ｔ ｈ ｅｗ ｉ ｌ ｄ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ １ ２ ｔ ｈＩＡＰＲ Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＢ ｉ ｏｍ ｅ ｔ ｒ ｉ ｃ ｓ ．Ｃ ｒ ｅ ｔ ｅ
？Ｇ ｒ ｅ ｅ ｃ ｅ

？２ ０ １ ９  ：１ １ ２

［ １ ２ １
］Ｄ ｉ ｎｇ

Ｌ
，
Ｙ ｉ ｌｍ ａ ｚＡ ． Ｉ ｎ ｆ ｅ ｒ ｒ ｉ ｎｇｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｆ ｒ ｏｍｖ ｉ ｓ ｕ ａ ｌ

ｃ ｏ ｎ ｃ ｅ ｐ ｔ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓ ｏ ｆ  ｔｈ ｅ  ＩＥＥＥ Ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌ Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅｎ ｃ ｅ

ｏ ｎＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ ．Ｂ ａ ｒ ｃ ｅ ｌ ｏ ｎ ａ

，Ｓｐ ａ ｉ ｎ
，２ ０ １ １

：６ ９ ９ ７ ０ ６

［ １ ２ ２ ］Ｒ ａｍａ ｎａ ｔ ｈａ ｎＶ ，Ｙ ａｏＢ ， Ｌ ｉ Ｆ ．Ｓｏ ｃ ｉ ａ ｌ ｒｏ ｌ ｅ ｄ ｉ ｓ ｃｏ ｖ ｅ ｒｙ
ｉｎ ｈｕｍａ ｎ

ｅ ｖ ｅ ｎ ｔ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ ｐ ｕ ｔ ｅ ｒ

Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ ｇ ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｐ ｏ ｒ ｔ ｌ ａ ｎｄ ，ＵＳＡ ， ２ ０ １ ３ ：

２ ４ ７ ５ ２ ４ ８ ２

［ １ ２ ３ ］Ｋｕ ｋ ｌ ｅ ｖ ａＡ
，
Ｔａ ｐ ａ ｓｗ ｉＭ

，
Ｌ ａ ｐ ｔ ｅ ｖ Ｉ ．Ｌ ｅ ａ ｒ ｎ ｉ ｎｇ ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ

ａ ｎｄ ｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｈ ｉ

ｐ ｓｂ ｅ ｔｗｅ ｅ ｎ ｍｏ ｖ ｉ ｅｃ ｈ ａ ｒ ａ ｃ ｔ ｅ ｒ ｓ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓ ｏ ｆ

ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ
ｐ
ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎ

Ｒ ｅ ｃ ｏ ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｗ ａ ｓ ｈ ｉ ｎｇ ｔ ｏ ｎ

，ＵＳＡ
，２ ０ ２ ０

；９ ８ ４ ９ ９ ８ ５ ８

［ １ ２ ４ ］Ｌ ｉｎ Ｌ ｉ ａｎｇ ，Ｗａｎｇ 
Ｘ ｉ ａｏ Ｌｏｎｇ ，Ｙａｎｇ 

Ｗ ｅ ｉ
，ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｄ ｉ ｓ ｃ ｒ ｉｍｉｎａ ｔ ｉ ｖｅ ｌ ｙ

ｔ ｒ ａ ｉ ｎ ｅ ｄａ ｎｄ 〇 ｒｇ ｒ ａ ｐ ｈｍｏ ｄ ｅ ｌ ｓｆ ｏ ｒｏ ｂ
ｊ

ｅ ｃ ｔｓ ｈ ａ ｐ ｅｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ．

ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＡｎ ａ ｌ ｙ ｓ ｉ ｓａ ｎｄＭ ａ ｃｈ ｉ ｎ ｅ

Ｉｎ ｔ ｅ ｌ ｌ ｉ ｇ ｅ ｎ ｃ ｅ
，

２ ０ １ ４
， ３ ７ （ ５ ） ：９ ５ ９ ９ ７ ２

［ １ ２ ５ ］Ｐ ｅｄ ｒ ｏＦＦ
，
Ｄ ａ ｎ ｉ ｅ ｌＰ Ｉ Ｉ ．Ｅ ｆ ｆ ｉ ｃ ｉ ｅｎ ｔｇ ｒ ａ ｐ ｈ ｂ ａ ｓ ｅ ｄ ｉｍａ ｇ ｅ

ｓ ｅｇｍ ｅ ｎ ｔ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ． Ｉｎ ｔ ｅ ｒ ｎ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌＪ ｏ ｕ ｒ ｎ ａ ｌｏ ｆＣｏｍｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ
？

２ ０ ０ ４
，５ ９ （ ２ ） ：１ ６ ７ １ ８ １

［ １ ２ ６ ］Ｌ ｉ ｕＷ ， Ｊ ｉ ａ ｎｇ 
Ｙ

，
Ｌｕ ｏ Ｊ ，

ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｎ ｏ ｉ ｓ ｅ  ｒ ｅ ｓ ｉ ｓ ｔ ａ ｎ ｔ
ｇ

ｒ ａ ｐ ｈ ｒ ａ ｎｋ ｉ ｎｇ

ｆ ｏ ｒ ｉｍ ｐ ｒ ｏ ｖ ｅｄｗ ｅ ｂ ｉｍ ａ
ｇ
ｅ ｓ ｅ ａ ｒ ｃ ｈ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥ

Ｃｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎａ ｎ ｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．

Ｃｏ ｌ ｏ ｒ ａ ｄ ｏＳｐ ｒ ｉ ｎ ｇ ｓ
，ＵＳＡ

，
２ ０ １ １

 ；８ ４ ９ ８ ５ ６

［ １ ２ ７ ］Ｌ ｉｕＸｉ ｎ Ｃｈｅｎ ，Ｌ ｉ ｕ Ｗｕ
，Ｍｅ ｉ Ｔａｏ  ，ｅ ｔ ａ ｌ ．ＰＲＯＶＩＤ

：Ｐ ｒ ｏ
ｇ
ｒ ｅ ｓ ｓ ｉｖ ｅ

ａ ｎｄｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｏ ｄ ａ ｌｖ ｅ ｈ ｉ ｃ ｌ ｅ ｒ ｅ ｉ ｄ ｅ ｎ ｔ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｆｏ ｒ ｌ ａ ｒ
ｇ
ｅ ｓ ｃ ａ ｌ ｅ ｕ ｒ ｂ ａ ｎ

ｓ ｕ ｒ ｖ ｅ ｉ ｌ ｌ ａ ｎ ｃ ｅ ．ＩＥＥＥＴ ｒ ａ ｎ ｓ ａ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏ ｎＭｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅ ｄ ｉ ａ
，２ ０ １ ７

，
２ ０

（ ３ ） ：６ ４ ５ ６ ５ ８

［ １ ２ ８ ］Ｍ ｉ ｃ ｈ ａ ｅ ｌＤ
， Ｘ ａ ｖ ｉ ｅ ｒＢ ，

Ｐ ｉ ｅ ｒ ｒ ｅＶ ．Ｃｏ ｎｖｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎ ａ ｌｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ

ｎ ｅ ｔｗｏ ｒ ｋ ｓｏ ｎｇ ｒ ａ ｐ ｈ ｓｗ ｉ ｔ ｈ ｆ ａ ｓ ｔ ｌ ｏ ｃ ａ ｌ ｉ ｚ ｅ ｄｓ ｐ ｅ ｃ ｔ ｒ ａ ｌ ｆ ｉ ｌ ｔ ｅ ｒ ｉ ｎｇ ／ ／

Ｐ ｒｏ ｃ ｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ  ｔｈ ｅ Ａｄｖ ａ ｎ ｃｅ ｓ  ｉｎ Ｎ ｅ ｕ ｒ ａ ｌ  Ｉｎ ｆｏ ｒｍａ ｔ ｉ ｏ ｎ Ｐ ｒ ｏ ｃｅ ｓ ｓ ｉｎｇ

Ｓｙ ｓ ｔ ｅｍ ｓ ．Ｂ ａ ｒ ｃ ｅ ｌ ｏ ｎ ａ
， Ｓｐ ａ ｉ ｎ

，
２ ０ １ ６

：３ ８ ４ ４ ３ ８ ５ ２

［ １ ２ ９ ］Ｆ ａ ｎｇ 
Ｒ ？Ａｎｄ ｒ ｅｗＣ ？Ｃ ｈ ｅ ｎ Ｔ

？ｅ ｔ ａ ｌ ．Ｋ ｉ ｎ ｓ ｈ ｉ ｐ
ｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉ ｆ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｂ ｙ

ｍｏ ｄ ｅ ｌ ｉｎｇ ｆａ ｃ ｉ ａ ｌ ｆ ｅ ａ ｔｕ ｒ ｅｈ ｅ ｒ ｅ ｄ ｉ ｔｙ ／ ／ Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈｅ ＩＥＥＥ

Ｉｎ ｔ ｅ ｒｎ ａ ｔ ｉｏ ｎ ａ ｌＣｏ ｎ ｆｅ ｒ ｅｎ ｃｅｏ ｎ Ｉｍａｇ ｅＰ ｒ ｏ ｃ ｅ ｓ ｓ ｉｎｇ ．Ｍ ｅ ｌ ｂ ｏ ｕ ｒ ｎｅ
？

Ａｕ ｓ ｔｒ ａ ｌ ｉ ａ
，

２ ０ １ ３ ：２ ９ ８ ３ ２ ９ ８ ７

［ １ ３ ０
］Ｚ ｈ ａ ｎ

ｇＮ ，
Ｍ ａ ｎ ｏ ｈ ａ ｒＰ

，
Ｙ ａ ｎ ｉ ｖＴ ，

ｅ ｔａ ｌ ．Ｂ ｅ
ｙ
ｏ ｎｄｆ ｒ ｏ ｎ ｔ ａ ｌ

ｆ ａ ｃ ｅ ｓ
 ：Ｉｍｐ ｒ ｏ ｖ ｉ ｎｇｐ ｅ ｒ ｓ ｏ ｎｒ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎｕ ｓ ｉ ｎｇｍｕ ｌ ｔ ｉ ｐ ｌ ｅｃｕ ｅ ｓ ／ ／

Ｐ ｒ ｏ ｃ ｅ ｅ ｄ ｉ ｎｇ ｓｏ ｆ ｔ ｈ ｅ ＩＥＥＥＣｏ ｎ ｆ ｅ ｒ ｅ ｎ ｃ ｅｏ ｎＣｏｍ
ｐ ｕ ｔ ｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉ ｏ ｎ

ａ ｎｄＰ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ
ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ ．Ｂｏ ｓ ｔ ｏ ｎ

，ＵＳＡ
，２ ０ １ ５

；４ ８ ０ ４ ４ ８ １ ３

［ １ ３ １ ］ Ｉ ｌ ａ ａ ｎ
ｊ

ｕＹ ？Ｔａ ｅ ｋｙ ｕＥ ， Ｊ ｅ ｏ ｎｇ
ｍ ｉｎＳ ？Ｃｈ ｏ ｉＳ Ｉ ．Ｄ ｅ ｔ ｅ ｃ ｔ ｉ ｏ ｎｏ ｆ

ｉ ｎ ｔ ｅ ｒ ａ ｃ ｔ ｉ ｎｇｇ
ｒ ｏ ｕ ｐ ｓｂ ａ ｓ ｅ ｄｏ ｎｇ ｅｏｍｅ ｔ ｒ ｉ ｃａ ｎｄｓ ｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ

ｂ ｅ ｔｗｅ ｅｎ ｉ ｎｄ ｉ ｖ ｉ ｄ ｕ ａ ｌ ｓ ｉ ｎａ ｎ ｉｍ ａ
ｇ
ｅ ．Ｐ ａ ｔ ｔ ｅ ｒ ｎＲ ｅ ｃ ｏ

ｇ
ｎ ｉ ｔ ｉ ｏ ｎ

？

２ ０ １ ９
，９ ３ ：４ ９ ８ ５ ０ ６



王 正等 ： 基于 图像和视频信息 的社交关系理解研究综述 １ １ ９ ９６ 期

［ １ ３ ２ ］ＬａｎＴ ， Ｌｅｏ ｎ ｉｄ Ｓ ，Ｇｒｅｇ 
Ｍ ．Ｓｏ ｃ ｉａ ｌ  ｒｏ ｌｅ ｓ  ｉｎ ｈｉｅ ｒａ ｒ ｃｈ ｉｃａ ｌ ｍｏｄ ｅ ｌ ｓ

ｆｏ ｒｈｕｍａｎａ ｃ ｔ ｉ ｖ ｉ ｔｙｒ ｅ ｃｏｇｎ ｉ ｔ ｉｏｎ／ ／Ｐ ｒｏ ｃｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆｔｈｅＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅ ｒ ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕ ｔｅ ｒＶｉ ｓ ｉｏ ｎａｎｄＰ ａ ｔ ｔｅ ｒｎＲｅ ｃｏｇｎ ｉ ｔ ｉｏ ｎ ．

Ｒｈｏｄ ｅ Ｉ ｓ ｌ ａｎｄ ，ＵＳＡ ，２ ０ １ ２
：１ ３ ５ ４ １ ３ ６ １

［ １ ３ ３ ］Ｂｏ
ｊ
ａｎｏｗ ｓｋ ｉ Ｐ ，Ｂａ ｃｈＦ ，Ｌａｐ ｔｅｖ Ｉ ，ｅ ｔａ ｌ ．Ｆ ｉｎｄ ｉｎｇａ ｃ ｔｏ ｒ ｓａｎｄ

ａ ｃ ｔ ｉ ｏｎ ｓ ｉｎｍｏｖ ｉｅ ｓ ／ ／Ｐ ｒｏ ｃｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅ ｒｎａ ｔ ｉｏｎａ ｌ

Ｃｏｎｆｅ ｒ ｅｎｃｅ ｏｎＣｏｍｐｕ ｔ ｅ ｒ Ｖ ｉ ｓ ｉ ｏｎ ．Ｓｙｄｎｅｙ ， Ａｕ ｓ ｔ ｒ ａ ｌ ｉ ａ ，２ ０ １ ３ ：

２ ２ ８ ０ ２ ２ ８ ７

［ １ ３ ４ ］Ｐ ａｕ ｌＶ ， Ｍａｋａ ｒ ａｎｄＴ ， Ｌ ｌ ｕ ｉ ｓＣ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｍｏｖ ｉｅＧ ｒ ａｐｈ ｓ ：

Ｔｏｗａ ｒｄ ｓｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇｈｕｍａｎ ｃｅｎｔ ｒ ｉ ｃ ｓ ｉ ｔｕ ａ ｔ ｉｏｎ ｓ ｆ ｒｏｍ

ｙ ｉｄ ｅｏ ｓ ／ ／Ｐ ｒｏ ｃｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ ｔｈｅＩＥＥＥＣｏ ｎｆｅ ｒｅｎ ｃｅｏ ｎＣｏｍｐｕ ｔｅ ｒ

Ｖ ｉ ｓ ｉｏｎａｎｄＰ ａ ｔ ｔｅ ｒｎＲｅ ｃｏｇｎ ｉ ｔ ｉｏ ｎ ．Ｓａ ｌ ｔＬａｋ ｅＣｉ ｔｙ ，ＵＳＡ ，

２ ０ １ ８ ：８ ５ ８ １ ８ ５ ９ ０

［ １ ３ ５ ］ＴｒａｎＤ ， Ｂｏｕｒｄｅｖ Ｌ ， ＦｅｒｇｕｓＲ ， ｅｔ ａ ｌ ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａ ｔ ｉｏ ｔｅｍｐｏ ｒａ ｌ

ｆｅａ ｔｕ ｒｅ ｓｗ ｉ ｔｈ３Ｄｃｏｎｖｏ ｌｕ ｔ ｉｏｎａ ｌｎｅ ｔｗｏ ｒｋ ｓ ／ ／Ｐ ｒｏ ｃｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔ ｅｒｎａ ｔ ｉ ｏｎａ ｌＣｏ ｎｆｅ ｒ ｅｎ ｃｅｏｎＣｏｍｐｕ ｔｅ ｒＶ ｉ ｓ ｉｏｎ ．

Ｓａｎ ｔ ｉ ａｇｏ ，Ｃｈ ｉ ｌ ｅ ，２ ０ １ ５
：４ ４ ８ ９ ４ ４ ９ ７

［ １ ３ ６ ］Ｎ ｉ ｃｈｏ ｌ ａ ｓＶＦ ．Ｓｈｏ ｒ ｔｎｏ ｔｅｏ ｎａｈｅｕ ｒ ｉ ｓ ｔ ｉ ｃｓ ｅ ａ ｒ ｃｈｓ ｔ ｒ ａ ｔｅｇｙ ｉｎ

ｌｏ ｎｇ ｔｅ ｒｍｍｅｍｏ ｒｙｎｅ ｔｗｏ ｒｋ ｓ ．Ｉｎｆｏ ｒｍａ ｔ ｉｏ ｎＰ ｒｏ ｃｅ ｓ ｓ ｉｎｇ

Ｌｅ ｔ ｔｅ ｒ ｓ ， １ ９ ７ ２ ， １ （ ５ ） ：１ ９ １ １ ９ ６

［ １ ３ ７ ］Ｗ ａｎｇＬ ， Ｘ ｉ ｏｎｇＹ ， Ｗ ａｎｇＺ ， ｅ ｔａ ｌ ．Ｔｅｍｐｏ ｒ ａ ｌｓ ｅｇｍｅｎ ｔ

ｎｅ ｔｗｏ ｒｋｓ ：Ｔｏｗａｒｄ ｓ
ｇｏｏｄｐ ｒａ ｃ ｔｉ ｃｅ ｓ  ｆｏ ｒ ｄｅｅｐ

ａ ｃ ｔｉｏｎｒｅ ｃｏｇｎ ｉ ｔｉｏｎ

／ ／Ｐ ｒｏ ｃｅ ｅｄ ｉｎｇ ｓｏ ｆｔｈｅＥｕ ｒｏ ｐｅ ａｎＣｏ ｎｆｅ ｒ ｅｎ ｃｅｏ ｎＣｏｍｐｕ ｔｅ ｒ

Ｖ ｉ ｓ ｉｏｎ ．Ａｍ ｓ ｔｅ ｒｄ ａｍ ，Ｎｅ ｔｈｅ ｒ ｌ ａｎｄ ｓ ？２ ０ １ ６ ：２ ０ ３ ６

［ １ ３ ８ ］Ｗ ａｎｇＤａ Ｌｉｎｇ ，ＹｕＧｅ ， ＦｅｎｇＳｈ ｉ ，ｅ ｔａ ｌ ．Ｒｅ ｓ ｅａ ｒ ｃｈｏ ｎ

ｍｏｄ ｅ ｌ ｉｎｇ 
ｅｎ ｔ ｉ ｔｉｅ ｓａｎｄ ｔｈｅ ｉ ｒｒｅ ｌａ ｔ ｉｏ ｎｓ ｆｏ ｒｓｏ ｃ ｉａ ｌｍｅｄ ｉａｓ ｅａ ｒｃｈ ．

Ｃｈ ｉｎｅ ｓ ｅＪ ｏ ｕ ｒｎａ ｌｏ ｆＣｏｍｐｕ ｔｅ ｒ ｓ ？２ ０ １ ６ ， ３ ９  （ ４ ） ：６ ５ ７ ６ ７ ４  （ ｉｎ

Ｃｈ ｉｎｅ ｓ ｅ ）

（王大玲 ， 于戈 ， 冯时等 ． 面 向社会媒体搜 索 的实体关系建

模研究综述 ． 计算机学报 ， ２ ０ １ ６ ，３ ９ （ ４ ） ：６ ５ ７ ６ ７ ４ ）

ＷＡＮＧＺｈｅｎ
ｇ ，Ｐｈ ．Ｄ ．ｃａｎｄ ｉｄａ ｔｅ ．

Ｈ ｉ ｓｒｅｓ ｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｓ ｉｎｃｌｕｄｅｍｕ ｌｔ ｉｍｅｄ ｉａ

ｃｏｎ ｔｅｎｔｕｎｄ ｅｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇ ，ｍａｃｈ ｉｎｅ ｌ ｅａｒｎ ｉｎｇ

ａｎｄｃｏｍｐｕ ｔｅｒｖ ｉ ｓ ｉｏｎ ．

ＷＵＢ ｉｎ
，Ｐｈ ． Ｄ ．

， ｐ ｒｏ ｆ ｅｓ ｓｏ ｒ ．Ｈ ｉ ｓｒ ｅ ｓ ｅａ ｒｃｈ ｉｎｔ ｅｒｅｓ ｔ ｓ

ｉｎｃ ｌｕｄ ｅｄａ ｔａｍ ｉｎ ｉｎｇ ， ｃｏｍｐ ｌ ｅｘｎｅ ｔｗｏ ｒｋａｎｄｃ ｌｏｕｄｃｏｍｐｕ ｔ ｉｎｇ ．

ＷＡＮＧＷｅｎ
－Ｚｈｅ

，Ｍ ． Ｓ ．ｃａｎｄ ｉｄａｔｅ ．Ｈ ｉ ｓｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓ ｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍｕ ｌ ｔ ｉｍｅｄ ｉａｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇａｎｄｍａｃｈ ｉｎｅ

ｌｅａ ｒｎ ｉｎｇ ．

ＴＥＮＧＹ ｉ
－Ｙａｎ

ｇ ，Ｐｈ ． Ｄ ．ｃａｎｄ ｉｄａｔｅ ．Ｈ ｅｒ ｒｅｓｅａ ｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓ ｔ ｓ

ｉｎｃ ｌｕｄｅｍｕ ｌｔ ｉｍ ｅｄ ｉａｃｏｎ ｔ ｅｎｔｕｎｄ ｅｒｓ ｔａｎｄ ｉｎｇ ，ｍａｃｈ ｉｎｅ ｌ ｅａｒｎ ｉｎｇ

ａｎｄｃｏｍｐｕ ｔ ｅｒｖ ｉ ｓ ｉｏｎ ．

ＳＨＵＡＩＪ ｉｅ
，Ｐｈ ．Ｄ ．ｃａｎｄ ｉｄａ ｔ ｅ ．Ｈ ｉ ｓｒｅｓ ｅａ ｒｃｈ ｉｎｔ ｅｒ ｅ ｓ ｔ ｓ

ｉｎｃ ｌｕｄｅｄａ ｔａｍ ｉｎ ｉｎｇａｎｄｒ ｅｃｏｍｍ ｅｎｄ ｅｒｓｙ ｓ ｔ ｅｍ ．

ＸＩＡＯＹｕｎ
－Ｐｅｎｇ ＞Ｐｈ ． Ｄ ． ，ｐ ｒｏ ｆｅ ｓ ｓｏｒ ．Ｈ ｉ ｓｒ ｅｓ ｅａｒ ｃｈ

ｉｎｔ ｅｒｅ ｓ ｔ ｓ ｉｎｃ ｌｕｄｅｓｏ ｃ ｉａ ｌｎｅｔｗｏ ｒｋｓａｎｄｍａｃｈ ｉｎｅ ｌｅａ ｒｎ ｉｎｇ ．

ＢＡＩＴ ｉｎｇ ， Ｐｈ ． Ｄ ． ， ｌｅｃｔｕ ｒ ｅｒ ．Ｈ ｅｒｒ ｅｓ ｅａ ｒｃｈ ｉｎｔ ｅｒ ｅ ｓ ｔ ｓ

ｉｎｃ ｌｕｄｅｒ ｅｃｏｍｍ ｅｎｄ ｅｒｓｙ ｓ ｔ ｅｍｓ
，
ｍｕ ｌ ｔ ｉ ｄ ｉｍｅｎｓ ｉｏｎａ ｌｄａ ｔａｍ ｉｎ ｉｎｇ

ａｎｄｎｅ ｔｗｏ ｒｋｒ ｅｐ ｒｅ ｓ ｅｎｔａ ｔ ｉｏｎ ｌ ｅａ ｒｎ ｉｎｇ ．

Ｂａｃｋ
ｇ
ｒｏｕｎｄ

Ａｓａｒｅ ｓ ｅａｒｃｈｐ ｒｏｂ ｌ ｅｍ ｉｎｔｈｅｆ ｉ ｅ ｌｄｏ ｆｃｏｍｐｕ ｔｅ ｒｖ ｉ ｓ ｉｏｎ
，

ｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉａｓｏ ｃ ｉａ ｌｒｅ ｌａ ｔ ｉｏｎｕｎｄ ｅｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇａ ｉｍｓｔｏｈｅ ｌｐｐ ｅｏｐ ｌｅ

ｑｕ ｉｃｋ ｌｙｕｎｄ ｅｒ ｓ ｔａｎｄｖ ｉｄ ｅｏｃｏｎｔ ｅｎｔ
，ｎｅ ｔｗｏｒｋｆｏ ｒｍａ ｔ ｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎ ｉ ｓｍａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇ ｅ
ｇ ｒａｐｈｃｏｎｓ ｔｒｕ ｃｔ ｉｏｎ ．Ｔｈｅｒｅｓ ｅａ ｒｃｈ

ｉ ｓａｎ ｉｎ ｔｅｒｄ ｉ ｓ ｃ ｉｐ ｌ ｉｎａ ｒｙａｃａｄ ｅｍ ｉｃｆ ｉ ｅ ｌｄｔｈａ ｔ ｉｎｃ ｌｕｄ ｅ ｓｓｏ ｃ ｉｏ ｌｏｇｙ ，

ｍａ ｔｈ ｅｍａ ｔ ｉ ｃｓ
，

ｃｏｍｐｕ ｔ ｅｒｓ ｃ ｉ ｅｎｃｅ
， ｐ ｓｙｃｈｏ ｌｏｇｙ ，ｂ ｉｏ ｌｏｇｙ ，

ｅｔｃ ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ
，ｐ ｒｅｖ ｉｏｕ ｓｓ ｔｕｄ ｉ ｅｓｍａ ｉｎ ｌｙｕ ｓ ｅｄｔ ｅｘｔｕａ ｌｄａ ｔａｔｏｓ ｔｕｄｙ

ｓｏ ｃ ｉａ ｌ ｒｅ ｌａｔ ｉｏｎｓｈ ｉｐ ｓ ．Ｒｅｃｅｎｔ
ｙｅａｒ ｓ ，

ｗ ｉ ｔｈｔｈｅｒａｐ ｉｄｄ ｅｖｅ ｌｏｐｍ ｅｎｔ

ｏ ｆｎｅｔｗｏ ｒｋａｎｄｍｕ ｌ ｔ ｉｍｅｄ ｉａｔｅｃｈｎｏ ｌｏｇｙ ，ａｌ ａ ｒｇ ｅａｍｏｕｎｔｏ ｆ

ｉｍａｇ ｅａｎｄｖ ｉｄ ｅｏｄａ ｔａｈａｖ ｅｅｍｅ ｒｇ ｅｄ ． Ｉ ｔ ｉ ｓｂ ｅｃａｕ ｓ ｅｏ ｆｔｈｅ

ｅｍ ｅｒｇ ｅｎｃ ｅｏ ｆｓ ｕ ｃｈ ｉｎｆｏ ｒｍａ ｔ ｉｏｎ ｒ ｉ ｃｈｄａ ｔａｔｈａ ｔｗｅｃａｎｓ ｔｕｄｙ

ｔｈｅｕｎｄ ｅｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇｏ ｆｓｏ ｃ ｉａ ｌｒｅ ｌａ ｔ ｉｏｎｂａ ｓ ｅｄｏｎ ｉｍａｇ ｅｓａｎｄ

ｖ ｉｄ ｅｏ ｓ ｉｎｆｏ ｒｍａ ｔ ｉｏｎ ．

Ｔｈ ｉ ｓｐａｐｅ ｒｐ ｒｏｖ ｉｄ ｅ ｓａｓｕｍｍａ ｒｙｏ ｆｐ ｒｅｖ ｉｏｕ ｓｒｅｓ ｅａ ｒｃｈ

ｗｏ ｒｋｓ ．Ｆｒｏｍｔｈｅ
ｐｅ

ｒ ｓｐ ｅｃ ｔ ｉｖｅｏ ｆ ｉｍａｇ ｅａｎｄｖ ｉｄ ｅｏ
，ｔｈ ｉ ｓｐａ ｐｅ

ｒ

ｓｕｍｍａｒ ｉ ｚｅ ｓ ｔｗｏａ ｓｐ ｅｃｔ ｓｏ ｆｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉａｓｏ ｃ ｉ ａ ｌｒ ｅ ｌａ ｔ ｉｏｎ

ｕｎｄ ｅｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇ ：ｔｈｅｅｘ ｉ ｓ ｔ ｅｎｃｅ ｏ ｆ ｒｅ ｌａ ｔ ｉｏｎｓｈ ｉｐ ｓａｎｄｔｈｅｔｙｐ ｅ ｓｏ ｆ

ｅｘ ｉ ｓ ｔ ｉｎｇｒ ｅ ｌａ ｔ ｉｏｎｓｈ ｉｐ ｓ（ ｓ ｉｎｇ ｌ ｅａｎｄｍｕ ｌ ｔ ｉｐ ｌｅｒ ｅ ｌａ ｔ ｉｏｎｓｈ ｉ ｐ ｓ ） ．

Ｆ ｉ ｒ ｓ ｔ
，ｗｅｄ ｅｆ ｉｎｅｔｈｅｐ ｒｏｂ ｌｅｍａｎｄ ｉｎｔ ｒｏｄｕｃ ｅｔｈｅｐ ｒｏ ｃｅｓ ｓｏ ｆ

ｕｎｄｅｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇ
ｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉａｓｏｃ ｉａ ｌｒｅ ｌａｔ ｉｏｎ ．Ｓｅｃｏｎｄ ，

ｗｅａｎａ ｌｙｚ ｅ

ｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｆｒｏｍｔｗｏｐｅｒ ｓｐｅｃｔ ｉｖｅ ｓｏ ｆ ｉｍａｇｅａｎｄｖ ｉｄｅｏ ．Ｔｈｅｎ ，

ｄａ ｔａ ｓ ｅｔｓａｎｄｃｏｍｐａ ｒａｔ ｉｖｅｅｘｐ ｅｒｉｍ ｅｎｔｓａ ｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ．Ｆ ｉｎａ ｌｌｙ ，

ｔｈｅ
ｐｒｏｂ ｌｅｍｓａｎｄｃｈａ ｌ ｌｅｎｇ ｅ ｓ ｉｎｔｈ ｉ ｓｆ ｉ ｅ ｌｄａ ｒｅｓｕｍｍａｒ ｉ ｚｅｄ ．

Ｔｈ ｉ ｓｐａｐ ｅｒ ｉ ｓｓ ｕｐｐｏ ｒ ｔｅｄｂｙｔｈ ｅＮａ ｔ ｉｏｎａ ｌＫ ｅｙＲｅｓ ｅａｒ ｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅ ｌｏｐｍ ｅｎｔＰｒｏｇ ｒａｍｏ ｆＣｈ ｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ

Ｎｏ ． ２ ０ １ ８ＹＦＣ０ ８ ３ １ ５ ０ ０
，ｔｈｅＮａｔ ｉｏｎａ ｌＮａｔｕｒａｌＳｃ ｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔ ｉｏｎ

ｏ ｆＣｈ ｉｎａｕｎｄｅ ｒＧｒａｎｔＮｏ ．６ １ ９ ７ ２ ０ ４ ７
，

ｔｈｅＮＳＦＣ Ｇｅｎｅｒａ ｌ

Ｔ ｅｃｈｎｏ ｌｏｇｙＢａ ｓ ｉ ｃＲｅ ｓ ｅａ ｒｃｈＪ ｏ ｉｎｔＦｕｎｄ ｓｕｎｄｅ ｒＧｒａｎｔ

Ｎｏ ．Ｕ １ ９ ３ ６ ２ ２ ０
，ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍ ｅｎ ｔａ ｌＲｅｓ ｅａ ｒ ｃｈＦｕｎｄ ｓｆｏ ｒｔｈｅ

Ｃｅｎｔ ｒａ ｌＵｎ ｉｖ ｅｒ ｓ ｉ ｔ ｉ ｅｓｕｎｄ ｅｒＧｒａｎｔＮｏ ．５ ０ ０ ４ ２ ０ ８ ２ ４ ．Ｔｈ ｉ ｓｐａｐ ｅｒ

ａ ｉｍｓｔｏｐｒｏｖ ｉｄｅａｂｅｎｅｆ ｉｃ ｉａ ｌ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒ ｉｎｔｅｒｅ ｓ ｔｅｄｒｅｓ ｅａｒｃｈｅｒ ｓ

ｔｏｕｎｄ ｅｒ ｓ ｔａｎｄｔｈｅｒｅｓ ｅａｒｃｈｓ ｔａｔｕ ｓｏ ｆｍｕ ｌ ｔ ｉｍ ｅｄ ｉａｓｏ ｃ ｉａ ｌｒｅ ｌａ ｔ ｉｏｎ

ｕｎｄ ｅ ｒ ｓ ｔａｎｄ ｉｎｇｍｏ ｒｅｃｏｍｐ ｒ ｅｈｅｎｓ ｉｖｅ ｌｙ ，
ａｎｄｔｏｐ ｒｏｍｏ ｔ ｅｔｈｅ

ｆｕ ｒｔｈ ｅｒｄ ｅｖｅ ｌｏｐｍ ｅｎｔｏ ｆｔｈ ｉ ｓｆ ｉ ｅ ｌｄ ．


