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摘 要： 在视频检索中，通过对用户行为特性的分析发现，用户通常只关注排在最前面的返回结果，而很少有耐

心将所有的返回结果浏览一遍．因此，对于一个搜索引擎来说，能否将最相关的结果排在最前面是至关重要的．为了实
现这一目标，本文提出了一种基于多证据融合的视频排序方法．该方法利用 ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ证据推理理论来协同地融
合多方证据，进而推断出最相关的视频镜头．如果多方证据一致，则证明某个视频镜头是相关的，此镜头被认为是最相
关的镜头，并被排在返回列表的最前列．相反，如果多方证据产生冲突，那么此镜头就将被排在后面．实验结果表明，利
用建议的多证据融合排序算法，搜索引擎的搜索质量，特别是排在前列的搜索结果的准确性，有了明显的改善．
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１ 引言

随着大量视频数据的涌现，视频搜索技术越来越显

得重要．尽管各种各样的视频搜索模型被提出，但大部
分模型致力于如何返回尽可能多、尽可能精确的结果．
为此，研究者关注更多的是如何开发好的特征提取方案

和有效的特征度量方法．然而，由于图像理解技术和视
频描述技术的限制，低层特征相似性度量的结果通常和

用户的期望有很大出入，这就是所谓的语义鸿沟问

题［１］．另外，此类方法也忽略了用户在实际查询过程中
的行为特性．事实上，当用户搜索某一视频信息时，很少
有耐心将搜索引擎返回的结果从头到尾浏览一遍．通
常，他们只查看前几个结果，以判断是否满足自己的需

要．因此，提高排在最前面结果的准确度对一个视频搜

索引擎来说至关重要．尽管当前成功的视频搜索引擎取
得了还算令人满意的查全率，但这些系统的准确率相对

较低，特别是排在最前面结果中的正例较少［２］．
作为一类有效的解决方案，重排序技术已经被成功

地应用于网页搜索领域［３］．它的目标是通过重新排列基
于相似性度量的初始搜索结果，将真正相关的结果排在

前面，即提高排在前面结果的准确度．尽管一些学者已
经尝试将重排序的思想应用于视频检索领域，但这方面

的工作还很少．作为一次尝试，文献［２］提出了一种基于
信息瓶颈理论的排序技术，这种方法通过聚类得到降噪

的后验概率，并为聚类后的每一类计算一个局部特征密

度．利用降噪的后验概率和局部特征密度，可以为搜索
结果列表中的每一个镜头计算一个分数，并依据此分数

来重新排序镜头．文献［４］提出了一种基于模型的重排
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序技术．事实上，这种技术不同于传统意义上的重排
序，因为它本身就可以作为一个独立的检索模型来使

用．其基本思想是利用概念检测器来提高初始搜索的
精度．和以上两个方法不同的是，文献［５］利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ
算法从多个弱特征中学习一个新的检索模型来重新排

列初始搜索结果．
尽管以上重排序方案在一定程度上提高了视频搜

索的平均精度，但这些方案对于排在最前面的搜索结

果给予了较少的关注，也就是说，所有的初始搜索结果

在重排序过程中被同等的对待．从适应用户查询行为
特性的角度来看，这些方案并不能很好地满足用户需

求．为此，本文提出了一种基于多证据融合的排序算
法．其基本思想是，利用 ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ证据推理理

论［６］来协同地融合多方证据，进而推断出最可能相关

的镜头．和以往排序算法不同的是，本方法有区别地重
新排列初始搜索镜头，从而给予排在最前列镜头更高

的准确度．

２ 多证据融合排序方案

在这一节，本文将详细地介绍建议的多证据融合

排序方案．此方案主要包括三个方面，即定义识别帧
（ＦｒａｍｅｏｆＤｉｓｃｅｒｎｍｅｎｔ，简称 ＦＯＤ）、设计信任函数、融合
多个证据．此方案的整体框架结构如图１所示．注意，在
算法的叙述和实验部分，本文从两个近似独立的证据

空间（或特征空间）来观察证据，它可以很方便地推广

到更多证据空间．下面详细介绍此算法的每一部分．

２１ 定义识别帧（ＦＯＤ）
在ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论中，对一个特定的问题，通

常对应一个互斥的完备答案集，这个答案集被称之为

此问题的识别帧．例如在本应用中，我们的问题是：在
初始搜索结果列表中，哪些镜头是真正和查询相关的．
那么这个初始搜索列表就可以看作是此问题的一个识

别帧，此识别帧中的元素就是镜头．对于其中任意一个
元素（或镜头）Ｅ，可以作为此问题的一个回答，即 Ｅ是
最相关的．事实上，任何对这个初始搜索列表不重叠的
划分，都可以形成一个互斥完备子集集合，并作为此问

题的一个识别帧．在这种情况下，识别帧中的一个元素
就是一个子集合．对于任意一个子集合 Ｓ，我们可以说
最相关的镜头在子集合 Ｓ中．

我们的最终目的是利用多个证据来协同推断出初

始搜索列表中哪些镜头是最相关的．通过在不同证据
空间对初始搜索结果进行不同划分，可以为同一个问

题形成多个识别帧．这样，就可以通过为每一个识别帧
设计一个信任函数来为识别帧的每一个元素分配一个

信任值．融合多个信任函数，我们可以最终推断出那些
镜头是最相关的．

在本算法中，识别帧的形成是通过在每一个证据

空间将初始结果列表聚类为固定的几类来实现．这样，
在每一个证据空间，定义了一个识别帧，它包括几个互

斥的子集合．尽管我们的排序方案不依赖于特定的聚
类算法，但聚类的性能确实间接地影响了排序质量．在
我们聚类策略中，我们使用 ＮＣｕｔｓ聚类算法．为了避免
聚类过于零散，我们设定为三类．如图１所示，在两个证
据空间 Ａ和Ｂ下，初始搜集结果都被聚为３类．值得注
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意的是，一个帧元素不仅仅是一个镜头集合，而且还是

一个断言，即断言最相关的镜头在此集合中．
２２ 设计信任函数

一旦我们在每一个证据空间获得了一个识别帧，

那么对于帧中的任一答案（或断言），我们都需要判断

其是否是可信的．也就是说，我们需要为每一个帧元素
分配一个信任值．在本小节，我们将详细地介绍一种有
效的信任值分配方法，即信任函数．

因为每一个帧元素都断言自己包含的镜头是最相

关的，所以帧元素中的镜头和查询意图的相关程度决

定了我们对帧元素的信任程度．相关程度越高，信任度
应该越高．问题是，我们如何表达用户的查询意图．通
过对提交到ＴＲＥＣＶＩＤ’０６的７６个自动搜索结果的性能
分析，我们发现，尽管搜索列表前列的正例样本比例较

小，但它们的比例依然比后面的要大．也就是说，排在
最前面的初始搜索结果通常更可能含有与查询意图相

关的镜头．在本文方案中，我们利用这些排在最前面镜
头来表达用户的查询意图，这种思想部分来源于伪相

关反馈方法（ＰＲＦ）．因此，评估对一个帧元素的信任程
度转化为计算帧元素中镜头和排在最前列镜头的关联

程度，这就涉及到集合之间相似度计算的问题．在我们
选择度量方式时，有一个因素不容忽视，即排在最前列

的镜头不一定都是和查询相关的．这意味着，采用的集
合度量方法应能够处理噪声问题．为此，我们采用 Ｐａｒ
ｔｉａｌＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ［７］来计算最前列镜头集合和各个帧
元素之间的相似度．和传统的 ＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ不同的
是，ＰａｒｔｉａｌＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ可以自动地选择最好的几个
匹配点来度量两个集合的相似度，所以很适合度量含

有噪声点的集合．在我们要度量的镜头集合中，最前列
镜头集合中的负例就是噪声点．ＰａｒｔｉａｌＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ
的定义如下：

ＰＨＤ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ｛ｐｈｄ（Ａ，Ｂ），ｐｈｄ（Ｂ，Ａ）｝ （１）
ｐｈｄ（Ａ，Ｂ）＝Ｋｔｈ

ａ∈Ａ
｛ｍｉｎ
ｂ∈Ｂ
｛ｄ（ａ，ｂ）｝｝ （２）

ｐｈｄ（Ｂ，Ａ）＝Ｋｔｈ
ｂ∈Ｂ
｛ｍｉｎ
ａ∈Ａ
｛ｄ（ｂ，ａ）｝｝ （３）

其中，Ａ，Ｂ代表两个待测量的集合，Ｋｔｈ
ａ∈Ａ
表示将Ａ中每

一个点到Ｂ中所有点的最小距离按升序排序后的第Ｋ
个值；Ｋｔｈ

ｂ∈Ｂ
表示将Ｂ中每一个点到Ａ中所有点的最小距

离按升序排序后的第Ｋ个值．
事实上，在本方案中，只有 ｐｈｄ（Ａ，Ｂ）被用来测量

两个样本集合之间的距离．其中，Ａ在此表示排在最前
列初始镜头集合，我们选择了前３０个镜头，并称之为伪
相关集合；Ｂ在此表示一个帧元素．对于 Ｋ值的选择，
经验地设定为５．也就是说，在前３０个镜头中，只有５个
自动选择的镜头被认为是正例镜头，并参与计算，其它

镜头被忽略，从而避免了伪相关反馈遇到的问题．

对于每一个识别帧，我们可以根据帧元素与伪相

关集合的距离值来评定对它们的信任等级．根据帧元
素个数，我们设置相应的等级个数．在我们实验中，我
们设定３个等级．在证据空间 Ａ，初始列表被聚为三类
后，形成一个含四个元素的识别帧 ＦＯＤＡ＝｛Ａ１，Ａ２，Ａ３，

｝．利用以下基本信任概率分配函数，我们可以为每一
个帧分配一个初始信任概率：

ｍ（Ａｉ）＝
Ｒａｎｋ（Ａｉ）

∑
Ａｋ∈ＦＯＤＡ

Ｒａｎｋ（Ａｋ）
（４）

在上式中，Ｒａｎｋ（Ａｉ）代表我们对帧元素 Ａｉ的信任等级，
它从｛１，２，３｝中选取，数字越大等级越高．信任等级的选
取是由式（２）决定．由式（２），可以分别计算出 Ａ１，Ａ２，Ａ３
和伪相关集合的 ＰａｒｔｉａｌＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ，距离越小，信
任等级越大，分配的数字越大．这样，经排序确认等级
后，我们可以将三个等级数字分配给三个帧元素．由基
本信任概率分配函数的定义可知：

∑
Ａｋ∈ＦＯＤＡ

ｍ（Ａｋ）＝１ （５）

如果我们进一步假设

ｍ（）＝０ （６）
则我们定义的基本信任概率分配函数完全满足 Ｄｅｍｐ
ｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论的要求．

根据ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论，我们对某个帧元素的信
任值是由信任函数决定的，其定义如下：

Ｂｅｌ（Ｃ）＝∑
Ｂ｜ＢＣ

ｍ（Ｂ） （７）

即对于某个集合 Ｃ的信任程度是由它所包含的所
有子集合的初始信任概率的和而获得的．因为在我们
的实际应用中，不同的识别帧都是通过对同一个初始

列表的不重叠划分得到的，所以

Ｂｅｌ（Ｃ）＝ｍ（Ｃ） （８）
到此为止，我们利用信任分配函数为每一个识别帧的

每一个元素分配了一个信任值，也就是为多证据融合

做好了准备．图１显示了这一信任值分配过程．
２３ 融合多个证据

经过以上预处理步骤，对于同一个问题，在每一个

证据空间都为其形成一个识别帧，并且为帧中每一个

断言分配了一个信任值．我们的目标是取得一个唯一
的、质量改善的结果列表．因此，关键的问题是如何有
效地融合多方证据，从而将最可能相关的镜头排在最

前列．在这一小节，我们将详细介绍如何利用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
Ｓｈａｆｅｒ证据融合理论，来协同推断最相关镜头．Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
Ｓｈａｆｅｒ证据融合规则的核心思想是只保留那些证据一
致的集合，而完全忽略证据冲突的集合．ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ
证据融合规则的定义如下所示：
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ｍ１，２（Ｃ）＝
∑
Ａ∩Ｂ＝Ｃ

｛ｍ１（Ａ）ｍ２（Ｂ）｝

１－Ｋ （９）

Ｋ＝∑
Ａ∩Ｂ＝

｛ｍ１（Ａ）ｍ２（Ｂ）｝ （１０）

在式（９）、（１０）中，Ｋ测量了两方证据对集合Ｃ的冲突程
度．（１－Ｋ）意味着证据冲突的集合完全被排除．在我
们的应用中，这意味着 Ｃ中镜头必须是两方都认为相
关的镜头．这样就能保证最相关的镜头排在最前面．假
设，任意两个来自不同识别帧的元素相交不为空，即 Ｋ
＝０．在实际情况下，一些交集可能为空，但为方便描
述，我们假设不为空．事实上，这并不影响最后的排序
结果，因为无论对空集合的信任值有多高或多低，这个

空集合都没有镜头参与排序．注意，ｍ１（·）和ｍ２（·）表示
两个不同识别帧的基本信任概率分配函数，而 ｍ１，２（·）
则是融合后的识别帧的基本信任概率分配函数．

因为不同的识别帧都是通过对同一个初始列表的

不重叠划分得到的，所以他们之间的任何两个交集也

是不重叠，并且所有交集的集合形成一个新的识别帧．
通过式（９），我们就可以为这个新识别帧中的元素分配
信任值，并根据信任值来评价帧元素中的镜头和查询

的相关性．这样，我们就可以得到一个在集合级的排
序．注意，在图１中，多证据融合后，新识别帧的所有帧
元素的初始信任概率加和不为１，这是由四舍五入造成
的误差．对于那些具有相同信任值的帧元素，我们可以
再次利用式（２）来确定它们在列表中排序位置．而在同

一个帧元素中的镜头，我们则直接利用它们在初始列

表中的等级来排序．其准则如下：
ｒａｎｋ（Ｓｉ，ｍ）＞ｒａｎｋ（Ｓｉ，ｎ），
ｉｆＴｅｘｔＳｃｏｒｅ（Ｓｉ，ｍ）＞ＴｅｘｔＳｃｏｒｅ（Ｓｉ，ｎ），Ｓｉ，ｍ，Ｓｉ，ｎ∈Ｕｉ

（１１）
其中，Ｓｉ，ｍ和 Ｓｉ，ｎ代 表 子 集 Ｕｉ中 的 两 个 镜 头．
ＴｅｘｔＳｃｏｒｅ（Ｓｉ，ｍ）表示镜头 Ｓｉ，ｍ在初始搜索列表的分数或
位置，这取决于具体搜索引擎的算法；ｒａｎｋ（Ｓｉ，ｍ）表示
镜头 Ｓｉ，ｍ在Ｕｉ中的排序，值越大，越靠前．最终，我们得
到一个唯一的重新排序的搜索列表．

３ 实验结果与分析

为了验证本文建议的视频排序算法的有效性，我

们利用ＮＩＳＴＴＲＥＣＶＩＤ’０６视频数据集来测试本算法．此
数据集合包括近３４３小时的新闻广播视频，其中有１６９
小时的视频作为训练集，其余的１７４小时的视频作为测
试集．ＦｒａｕｎｈｏｆｅｒＩｎｓｔｉｔｕｔｅ［８］则提供了整个视频数据集的
镜头分割信息和关键帧．

在我们的实验中，ＭＡＰ（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和 ＡＰ
（ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）被用来评价视频搜索的性能．ＡＰ通常
用来表示对一个查询话题进行搜索的性能，它不仅能

反映出搜索的整体性能，还能很好地反映出正例的分

布情况．对于同一个镜头集合，正例镜头靠前的排列的
ＡＰ值要比靠后的排列大的多．ＭＡＰ则是对多个查询话
题ＡＰ的平均．

３１ 自动初始搜索和特征提取

在我们执行排序算法之前，必须先获得一个初始

搜索结果列表．为此，我们使用先前开发的基于文字的
视频搜索引擎来进行初始搜索．此搜索引擎的基本思
想是将视频搜索转化为对视频中语音翻录文字的搜

索，其技术细节请参考文献［９］．另外，我们还需要提取
两个近似独立的特征来构造两个证据空间．因为镜头
被视为最小的检索单元，所以特征的提取也是基于视

频镜头的．在我们的方案中，我们从镜头的视觉特性和
语音文本视角来选择特征．对应镜头视觉特征，我们直
接使用文献［１０］开发的 １２０维的特征矢量；对应文本特
征，我们利用我们先前开发的一个７８维的矢量［９］．
３２ 对不同查询话题的性能分析

在这一小节，我们分析了建议的排序算法对不同

查询话题的敏感性，并和初始搜索结果进行了对比．在
实验中，我们利用 ＴＲＥＣＶＩＤ’０６使用的 ２４个查询话题
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进行了测试．图２给出了对所有２４个查询话题执行排
序前后 ＡＰ值的统计结果．从图中可以看出，我们的算
法对命名的人物和命名的物体效果最好，例如 Ｄ．Ｃｈ
ｅｎｅｙ．事实上，这是一个合理的结果，因为我们采用的文
本特征很适合这类话题的查询．另外，对于那些具有显
著视觉特征的查询话题，我们的算法也取得了明显的

提高，例如雪景．另一方面，对于一些查询话题，例如运
动的车辆，重排序的结果反而不如初始搜索的结果．其
实，这也是可以理解的，因为使用的特征视角没有运动

的信息，所以对于那些含有运动的查询话题，不能取得

很好的效果，我们可以引入相应的运动视角来改进．
３３ 和单源证据排序方案的比较

多证据融合排序方法的一个优势就是可以利用不

同证据对推断不同查询话题有效的特性，来融合其结

果，从而提高排序的性能．为了验证这一方法，我们设
计了两个基于单源证据的排序方法，即 ＮＣｕｔ＋３＋
ＴｅｘｔＦｅａｔｕｒｅ和 ＮＣｕｔ＋３＋ＶｉｓｕａｌＦｅａｔｕｒｅ，它们分别只使用
的文本证据和视觉证据．和建议的多源证据融合排序
方法不同的是，单源方法仅仅在一个证据空间下聚类

并分配信任值，然后直接在类内重排序镜头，从而得到

一个新的列表．表１给出了各种重排序算法和初始搜索
结果的比较．从表中可以看出，尽管两个单源证据排序
方法都取得的不错的性能，分别提高１８％和３８４％，但
我们建议的多源融合排序算法的性能更优，达到

４０２％．
表１ 各种重排序算法的整体性能比较

不同方法 ＭＡＰ 提高率

ＴＥＸＴ－ＯＮＬＹ ０．０３３３ ０．０％

ＮＣｕｔ＋３＋ＴｅｘｔＦｅａｔｕｒｅ ０．０３９ １８％

ＮＣｕｔ＋３＋ＶｉｓｕａｌＦｅａｔｕｒｅ ０．０４６１ ３８．４％

ＮＣｕｔ＋３＋ＢｉＦｕｓｉｏｎ ０．０４６７ ４０．２％

另外，我们建议的重排序算法的另一大优势是，给

予排在最前列镜头最高的准确率．图３给出了不同排序
算法在不同返回深度的搜索性能．注意，这个平均准确
度是对所有２４查询话题的平均．从图中可以看出，在前
１００内的所有深度位置，建议算法的性能都比其它三个
优异，特别是前３０个返回结果，性能提高很明显．这正
是我们要达到的目标．

４ 结束语

本文提出了一种新颖的、基于多源证据融合的视

频排序算法，此算法可以用来重新排列初始搜索结果，

将最可能为正例的结果排在最前面．具体来说，初始列
表中每一个镜头首先被在多个证据空间独立表示．然
后，初始搜索结果列表中的镜头被分别在各个证据空

间聚成固定的几类，即形成一个识别帧．利用建议的信
任分配函数，每一个帧元素被分配一个信任值．最后，
这些来自多源证据的识别帧被我们建议的多源证据协

同推断方法融合为一个唯一的结果列表．本算法主要
的优点是，不仅整体的性能有所改善，更重要的是给予

了排在前列的镜头更高的精度．实验结果也显示了本
算法的有效性．
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