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短视频场景在线起始检测任务及方法研究
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摘  要  现有视频在线检测研究所用数据集主要集中于长视频，且类别范畴相对单一，同时，需要

设计符合在线形式需求的检测评价体系以满足日益增长的手机端短视频应用需求。该文提出一项短

视频场景下在线精彩时刻起始检测的新任务，以辅助引导手机在拍摄过程中智能捕捉精彩时刻或实

现其他短视频应用。具体实验包括：(1)构建经过仔细时序标注的基于手机端拍摄的短视频数据集 
Highlight45，用于填补新任务的训练和评估数据空缺；(2)设定在线评价指标——首个检出的平均查准

率，可视化结果显示该指标更加契合起始检测任务需求；(3)设计带有序列对比损失函数的混合双流网

络作为该任务的基线方法。实验结果显示，相比传统方法，该研究所提出的方法在已有起始检测指标

和首个检出的平均查准率指标中分别取得了 6.98% 和 4.11% 的性能提升。
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Abstract The existing datasets used in video online detection research are mainly concentrated on long 

videos and the category is relatively simple. At the same time, the detection and evaluation system that meets 

the needs of online setting is needed to meet the growing demand for short video applications on mobile 

phones. This paper proposes a new task called online highlight start detection (OHSD) in short video scenarios 

to assist in guiding the mobile phone to automatically capture highlights or other short video applications 
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during the shooting process. The specific experiment is as below: (1) construct a short video dataset called 

Highlight45, which is carefully temporally labeled based on mobile phone shooting, to fill the gaps in training 

and evaluation data for new tasks; (2) set the online evaluation metric——the average precision of the first 

detection, and the visualization results show that this metric is more suitable for the online start detection task 

requirements; (3) design a hybrid dual-stream network with sequence contrastive loss function as the baseline 

method for this task. The experiments show that, compared with the traditional method, the proposed method 

has achieved 6.98% and 4.11% performance improvements in the existing start detection metric and the 

average precision of the first detection respectively. 

Keywords short video dataset; online start detection; hybrid dual-stream network; sequence contrastive loss

1 引  言 

  视频行为理解因其在视频内容分析、智能监

控、人机交互等方面的广阔应用前景而在人工

智能和计算机视觉领域得到了广泛的研究。在学

术界，关于视频理解已存在许多相关主题，例如

修剪视频的行为分类[1]、未修剪视频中的行为识

别[2]、时序行为检测[3]、时空行为定位[4]及视频

高光时刻检测[5]。但是，这些任务所专注的研究

都是离线设置下的，即需要以完整视频作为输

入，待获取全部视频信息后输出结果。

  自 2016 年以来，先后出现了一些在线设置

下的视频动作研究工作，即在仅获取过去及当前

视频帧信息的条件下输出当前结果，如在线动

作检测[6]、在线动作预测[7]和在线动作起始检

测[8-9]。在线任务除了需要解决离线设置下视频

理解任务的所有难点以外，还需要解决视频帧

下文信息不足的问题。因此，与离线任务相比，

在线任务更具挑战性。目前，上述任务的研究

大多是在原本作为离线设置下动作检测的数据

集上完成的，如 THUMOS’14[10]、ActivityNet[2]

或一些从电视剧集中获取的长视频数据集(如 
TVseries[11])。这些数据集的视频通常平均时长为

数分钟甚至数十分钟，并且类别基本集中在人的

动作上。尽管短视频在诸多移动端应用中无处不

在，但丰富场景下的短视频在线检测的相关研究

依然有所欠缺。

  基于此，本文着眼于手机端短视频的视频理

解提出在线精彩时刻起始检测(Online Highlight 
Start Detection，OHSD)任务。OHSD 任务的研究

有助于在手机端 AI 相机应用中实现智能启用慢

动作录制或触发其他预设特定效果。为了适应此

任务的研究，本研究首先采集和构建了一个名为 
Highlight45 的大规模手机短视频数据集。该数据

集包含来自日常生活中 45 个不同类别的 9 751 个
高分辨率手机拍摄视频。这些类别的设定主要是

通过调研手机用户在拍摄过程中的偏好确定，定

义为精彩时刻(Highlight)：一方面，因为本数据

集中的类别不仅局限于人类动作，还包括自然场

景、动物、人物交互等大类，因此需要与之前的

动作检测进行区分；另一方面，这一定义也契合

本研究所关注的应用场景。数据集中所有视频均

是未经裁剪的原始手机视频，并对每一个视频

进行了精彩时刻起止点的标注。针对 OHSD 任
务，本研究设计了两个评测指标以评估在线起始

检测的效果：首次检测时的平均查准率(Average 
Precision@First，AP@1)和平均次数的平均召

回率(Average Recall@Average Number，AR@
AN)。具体来说，前者侧重于在线评估，仅考虑

网络输出的首个检测结果；而后者则对完整视频



集    成    技    术 2021 年                   88

处理完后的所有检测结果进行整体评价。

  实验部分给出了在线检测任务中常用的基

于递归神经网络系列的几种网络的基准结果，

并设计了一种基于带孔时序卷积的网络结构

(Highlight-Net)以更好地利用图像色彩(RGB)信
息和光流(Flow)信息。为了更好地解决起始检测

任务中背景帧和前景帧之间难以区分的问题，本

研究进一步设计了序列对比损失函数。实验结果

表明，新的网络结构及损失函数显著地提升了检

测效果，可以作为 OHSD 任务很强的一个基线方

法。在最后，本研究通过具体类别的实例分析，

阐明了以往在线评价指标存在的问题和本研究所

提出的评价指标的合理性。

2 在线起始检测数据集介绍

2.1 数据采集

  鉴于手机短视频场景下视频在线检测及在线

起始检测任务数据集较少，本文构建了一个名为 
Highlight45 的大规模手机短视频数据集：首先，

通过调研日常生活中手机拍摄精彩时刻视频内容

确定了涵盖动物、人类行为、人物交互和场景 4 
大类型共计 45 个类别的设定；然后，以众包的

方式收集视频以确保每个类别内容的多样性，并

经过人工逐个检查视频质量，剔除了分辨率低、

摄像机运动剧烈等低质量视频。最终形成的数据

集中每个类别均有约 200 个视频，共计 9 751 个
视频，以保证样本平衡。为了获得尽可能准确的

精彩时刻起始标注，首先对每个类别提供了起始

判定的参考依据并给出参考实例。考虑到手机短

视频的特性及本任务应用的侧重点，每个视频仅

标注 1 个实例。经过统计，本数据集中大部分视

频帧数少于 200，同时有很大比例视频的精彩时刻

持续帧数少于 20，这意味着对本数据集精细化的

时序起始检测将更具难度。从结果分析来看，表

现不好的类别也确实是这些帧数少的类别。图 1 

展示了本数据集的统计特性。

2.2 任务定义及评价指标

2.2.1 在线起始检测任务

  对于 OHSD 任务而言，网络需要在仅获取过

去和当前帧信息的情况下，输出当前帧的类别以

及 Highlight 分数。整体而言，首先通过特征提

取网络提取帧级别特征，然后使用时序建模模块

集成历史信息以帮助当前帧的分类，最后使用分

类器来判断 Highlight 事件的起始。具体来说，

可以划分为类别相关和类别无关两个子任务。在

类别相关的设置中，网络除了需要输出判定为事

件起始的分数以外还需要作出正确的分类，而类

别无关的设置下仅需要给出起始的分数而对类别

正确与否没有要求。考虑到实际应用中具体到

帧级别的起始点判定方式过于严苛，同时不同

类别实际上有不同程度的检测敏感度要求，因

此本文提出自适应时间容差窗口(Time Tolerance 
Window)的概念，即网络判定的起始帧只要落在

实际标注的起始帧前后若干帧内即算正确，窗口

大小与实例时长相关。

2.2.2 评价指标

  参考以往在线检测任务中，在线动作检测

(Online Action Detection)[11]通常使用帧级别平均

查准率(frame Average Precision，frame-AP)以及

考虑了平衡背景影响的帧级别校准平均查准率

(calibrated Average Precision，cAP)两个指标。

鉴于这两个指标主要适用于在线帧分类问题而不

适用于起始检测，有学者在在线起始检测任务中[9]

提出了点级别平均查准率(point-level Average 
Precition，p-AP)——更多地适应于多实例视频

下的起始点评价(如 THUMOS’14 数据集)。然

而，该指标统计评价整个视频所有的检测结果，

并不能适配 OHSD 任务中面向实际应用的情形。

  对于短视频场景下的 OHSD 任务，往往关

注算法能否及时正确地输出首个起始点的检测结

果。因此，本研究引入了两个新颖的视频级评价
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标准——AP@1 和 AR@AN。为了更加公平地评

估不同难度下的起始查准率，使用实例自适应时

间容差窗口来判定正确的预测。对于每个视频，

实例自适应时间容差窗口的定义为：

             (1)
其中，Sgt 和 Egt 分别为视频中标注的起始和结束

时间点；α 为偏移容差系数，其大小决定了评价

指标的严格程度，在实验中，该系数分别设置为 

0.1、0.2、0.3 以进行比较。

  AP@1 是完全在线评估的指标，算法不能在

处理完全部视频后进行后处理(如按照分数进行

排序筛选)，仅提供输出的首个检测结果作为评

判。形式上 AP@1 可以表示为：

        (2)

                       

(b)每个类别的平均帧数

图 1 Highlight45 数据集统计特性

Fig. 1 Statics of Highlight45

(a)每个类别的视频数量
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其中，N 为参与评价的视频总数； 为第 i 个
视频中首个起始检测时间点(帧号)； 为指示

函数，如果检测到的帧号落入上述时间窗口内，

则判定为 1，否则为 0。AP@1 反映了所有视频

在线输出起始检测的正确比例。

  AR@AN 作为离线评价指标进行辅助评价，

允许算法在处理完全部视频后进行后处理。对于

每个视频，系统首先将所有检测出的起始结果按

其置信度分数排序，然后将前 N 个预测结果用于

召回率评估。若前 N 个预测结果中有任何一个

落入上述时间窗口，则正确值加 1。在本数据集

的设置下，每个视频只有一个实例需要判断，因

此设定 AN(Average Number)的值为 1 和 2 进行

评价。

3 网络设计

3.1 混合双流网络

  在线动作分析的方法流程通常是先通过双流

网络分别提取 RGB 和 Flow 特征，然后将两种

模态的特征拼接起来作为后续网络框架的输入。

这种简单且直接的先融合策略虽然同时利用了两

种模态的信息，但可能会使后续时序建模网络对

外观和运动特征产生混淆，导致对时间维度信

息更敏感的在线设置下任务产生更为显著的混

淆。经过实验可以验证，在线起始检测任务中，

在帧级别的 RGB 特征上添加时序建模模块对整

体性能有负面影响。在线时序检测任务中时序

建模网络通常使用循环神经网络(如 LSTM[12]和 
GRU[13])，但 Wang 等[14]指出，使用带孔因果卷

积的效果会优于循环神经网络。因此，本研究针

对 OHSD 任务设计了一种基于带孔因果卷积的混

合双流网络结构(Highlight-Net)从而更有效地利

用两种不同模态的特征。

  图 2 展示了该网络结构的整体流程图。整个

网络划分为 RGB 分支和 Flow 分支。对于 RGB 
分支，为了最大限度保留帧本身的信息，采用

图像领域常用的卷积神经网络 ResNet50[15]进行

帧级别的特征提取和分类。对于 Flow分支，首

先采取 BN-Inception[16]对过去 L－1 帧及当前帧

的光流输入进行特征提取，这些特征通过全连

接层和 ReLU 激活函数变形后组成片段级特征序

列；然后将此特征序列输入名为“带孔因果卷

积”(Dilated Casual Convolution，DCC)[17]的时

序建模模块中，用来替代之前序列任务一般采用

的循环神经网络。因果卷积保证了网络的“在

图 2 Highlight-Net 网络结构

Fig. 2 Network architecture of Highlight-Net
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线”性质，同时带孔卷积保证了对长时历史信息

的保留。

  形式上来说，给定时序长度为 L，特征维

度为  d  的输入  ，D C C 
模块将产生与输入时序同样长度的输出  

，每个时刻 t 的输出为：

        
(3)

                 
其中，r 为带孔卷积比例，反应时序卷积在采样

帧的间隔帧数；W 表示尺寸为 s、通道数为 do 的 
1D 卷积核。RGB 和 Flow 分支的分数最终通过

加权求和的方式进行后融合以作为当前帧最终的

起始判定分数。

3.2 序列对比损失

  在 Flow 分支中，特征以时序序列的形式进

行输入。由于视频任务中帧的连续性特点，起

始点前后若干帧的特征十分相近，从而造成网

络难以准确检测起始点。基于此，本研究分析

数据特性，设计了序列对比损失函数(Sequential 
Contrastive Loss)以监督网络增大背景帧和前景帧

光流特征建模的区分度，从而使最终输出的起始

点更加准确。

  对于长度为 L 的特征序列，以相邻两帧作为

一对计算对比损失。形式上可以表述为：

        
(4)

        
其中，yi 为 L 序列中第 i 帧的类别，当相邻两帧

类别相同时(都是前景或背景)， 的值为 1，
否则为 0； 为相邻两帧特征之间的欧

氏距离；m 为调整损失函数边界的参数，实验中

设置为 2。
3.3 实验设置细节

  在训练阶段，RGB 分支和 Flow 分支独立

进行。对 RGB 分支，先采用在 ImageNet[18]上

预训练的 ResNet50 模型进行初始化，然后基于

标准交叉熵损失(图 2 中的 Lcls)在 Highlight45 
数据集上进行精调。对 Flow 分支，先采用在 
Kinetics400[19]数据集上预训练的 BN-Inception 模
型进行初始化，然后进行图像级的精调以作为

单帧特征抽取器。对于 Flow 分支的时序建模部

分，在一个 FC-ReLU 整合特征模块之后，采用

两层带孔因果卷积层(卷积核尺寸为 3，带孔尺

寸分别为 1、2，通道数为 3 072)作为时序建模

模块。每一层卷积层之后均使用 ReLU 和 dropout 
来控制过拟合。光流部分的损失函数可形式化表

示为：

           (5)

其中，Lcls1 和 Lcls2 均为交叉熵损失函数，Lcls1 作
为一项提前监督的策略来更加有效地训练深层网

络；λ 为平衡权重因子，在实验中设置为 0.5。
  数据处理阶段，首先将短边为 256 的图片

按长短边比例调整尺寸，然后进行中心裁剪为 
224×224 大小的图片作为输入。网络训练过程

中，使用动量为 0.9 的 SGD 优化器，正则化权

重为 0.000 5，批处理规模为 64。初始学习率

为 0.001，在第 3 和第 5 个迭代周期学习率衰减 
10 倍，共训练 10 个训练周期。所有代码基于 
Pytorch 框架进行实现，使用 8 张 NVIDIA RTX 
2080Ti GPU 显卡进行所有实验。

  在测试阶段，Highlight-Net 以间距为 1 的滑

动窗口对输入视频流进行逐帧在线检测。RGB 
分支逐帧处理视频流，Flow 分支处理长度为 L 

的帧序列。为了对齐两分支的当前帧位置，在

测试开始阶段对每个视频的开头添加空帧以填

补 Flow 分支的空缺。通过加和两个分支的全连

接层输出分数来融合二者的特征信息后，使用 
Softmax 函数来获得用于 OHSD 任务的多分类或

二分类概率。进一步，通过计算当前帧相对前一

帧预测为前景概率值的差作为判断当前帧是否为

起始帧的依据。在类别相关的设定下，还需要判
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定该帧的前景帧对应分类是否与前一帧一致。

4 实验与讨论

  在本节中，首先对本研究提出的 Highlight-
Net 和一系列经典方法进行比较，然后通过消融

实验评估新提出的混合双流结构及序列对比损失

函数的提升效果。

4.1 实验结果

  OHSD 任务最直观的方法是进行逐帧分类。

因此，本研究最基本的对比方法是直接拼接 RGB 
和光流的双流特征(Two Stream feature，TS)作为

后续网络输入的逐帧分类器。实验中分别采用直

接使用全连接层分类器以及递归神经网络(LSTM
和 GRU)对 TS 特征进行时序建模后分类的方式

作为基线方法。为了保证对比公平，所有的特征

提取网络均保持一致，时序建模层的通道数也与 
Highlight-Net 中 DCC 模块的通道数相同。

  对于 OHSD 任务的性能评估，除了使用本

文提出的更符合任务设定的指标(AP@1 和 AR@
AN)进行测评以外，还采用了在线动作起始检测

工作[9]中提出的 p-AP 指标。由于 p-AP 指标中

起始评测范围(1～10 s)是针对长视频数据集设

定的，与本文构建的短视频数据集的数据特性

不相符，因此在评价过程中需对该指标进行修正

(0.5～5 s)。所有实验均在两套判定体系(类别相

关和类别无关)下进行评估。偏移容差系数 α 对
应任务的难度，分别按 0.1、0.2、0.3 进行评估。

  从表 1 中 Highlight-Net 和其他经典方法之间

的实验结果可知：(1)从本文提出的新指标及在

线动作起始检测中采取的 p-AP 评价标准来看，

混合双流网络的方法始终表现更好，尤其是在类

别无关的设定下，提升效果非常显著，这一定程

度上反映了 RGB 特征的拼接会影响后续效果；

(2)从 AP@1 和 AR@AN 的角度来看，当容差系

数变小时，所有方法的性能都会显著降低，这说

明精确检测起始点非常困难；(3)相对于只使用

当前帧进行分类的方式，LSTM 和 GRU 在这两

套判定体系下均有一定提升，说明历史时序信息

的融合有助于起始检测。

4.2 消融实验

  本节对双流模态融合方式、时序建模方法、

序列对比损失以及提前监督策略进行消融实验研

究，旨在证明本文提出方法的有效性。所有实验

均在类别相关、偏移容差系数为 0.2 的设定下以 
AP@1 和 AR@1 两大指标进行对比实验。

4.2.1混合策略及时序模型

  表 2 展示了使用不同混合策略及时序模型

的组合进行实验，共计 13 个模型的性能比较。

Flow 分支均使用本文设计的提前监督策略和序

表 1 Highlight45 上各种指标下 OHSD 任务的实验结果

Table 1 Results of online highlight start detection with varied metrics on Highlight45
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列对比损失函数进行优化从而保证对比的公平

性。结果表明，(1)在两个指标中，由于是类别

相关的设定，在不使用时序建模的情形下，仅

使用 RGB 特征的性能略优于 Flow 特征。(2)
时序建模可以显著提升 Flow 分支的效果，但对 
RGB 特征却会有所损害。具体来说，AP@1 指
标中，Flow 分支提升 4.75％，而 RGB 分支却

下降 2.21%，这一现象说明了混合双流结构的必

要性，时序建模对空间特征的融合并不友好。

(3)对比不同时序模型，不论是哪种特征输入方

式，DCC 均略优于 LSTM 和 GRU。(4)相较于

特征拼接的输入方式，使用混合模型可以显著改

善效果，带有 DCC 的 Highlight-Net 可获得最佳

结果。

表 2 特征不同混合方式和时序模型的对比实验

Table 2 Evaluation of hybrid strategy and temporal 

modeling methods

4.2.2 损失函数

  表 3 中评估了 Highlight-Net 采用的序列对比

损失函数和提前监督策略，由于这两个损失函数

仅作用在 Flow 分支，因此表中仅对比使用光流

模态的结果，时序建模网络使用 DCC 模块。从

表 3 可以看出，二者一致地提高了性能。这说明

序列对比损失可以监督时序建模网络更有效地将

起始点前后前景帧、背景帧特征进行区分，从而

更好地服务于后续起始检测任务。另外，提前监

督的策略辅助了整个模型的优化。这二者共同将

首个检出的平均查准率 AP@1 提高 2.82％。

表 3 损失函数的对比实验

Table 3 Evaluation of the loss functions 

 
 

4.2.3 评价指标

  本节挑选 3 个典型类别(Animal RunJump、
Squart Jump、Throw Castnet)及全部数据(Whole 
data)进行多个指标的评估对比并对具体例子进

行可视化，用以说明本研究设计指标的合理性。

如图 3 所示，frame-AP 是在线动作检测的评价

指标，用以统计所有被判定为前景帧的查准率，

不能反映起始区域帧的准确程度，从结果上反映

出来每一类下该指标的数值都非常高。p-AP 指
标对网络所有检测出的起始提名按置信度进行排

序，若起始提名位于统一的固定时间偏移(如 0.5 s)
中，则认为该提名是正确的，所有符合要求的检

测都会纳入计算。本研究提出的指标与 p-AP 之
间的主要区别在于：(1)AP@1 和 AR@AN 使用

实例自适应时间偏移窗口，更契合视频长短不

同情形的不同检测需求；(2)AP@1 仅评判首个

检出的结果，而 p-AP 指标需要全部视频作出输

出才进行计算，本指标更符合在线要求和实际需

求；(3)AP@1 和 AR@AN 在视频数量级别进行

平均。

 综上所述，p-AP 的评价会受到时间偏移量

和当前视频中非首个检测产生的误报的影响，

以 Animal RunJump 类为例可以发现，该类别的 
p-AP 极低，但 AP@1 高出两倍以上。从可视化
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                                    注：每一方格简化代表每一帧

图 4 可视化实例示意图

Fig. 4 Visualization of online highlight start detection

图 3 不同评价指标详细对比

Fig. 3 Comparison between different evaluation metrics
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情况来看，这一类别的首个实际预测往往是正确

的，但 p-AP 指标由于会考虑超过阈值的全部起

始预测并且按照置信度排序，从而拉低了整体结

果。而另一类 Throw Castnet 则正好相反，这是

因为该类 Highlight 持续时间普遍较短，与 p-AP 
固定时间窗口模式相比，本研究指标中自适应窗

口模式会判定更多的正确预测。实际需求下，

时长短的类别往往需要更灵敏的起始检测，所

以 AP@1 可以更好地反映类别难度，与该类别

相似的几个类别的起始检测效果均不理想。图 4 
中给出了 3 个类别典型例子的可视化结果图来

帮助解释上述情形。

 

5 结  论

  本研究基于手机短视频场景提出在线起始检

测任务(OHSD)并配套构建了 Highlight45 数据集

和契合 OHSD 任务需求的两个新的评估指标，即 
AP@1 和 AR@AN。类别相关和类别无关设定下

的大量实验表明，与传统评估指标相比，本研究

的度量标准更合理实用。针对 OHSD 任务，本研

究设计了 Highlight-Net 网络结构，通过探索全新

的双流融合策略和使用新的损失函数监督取得了

较好的检测效果，以作为强有力的基线方法。短

视频研究的应用前景十分广阔，本研究仅初步进

行了数据、评价标准和方法上的探索，未来可以

在数据的扩充和方法的优化上进行更多的研究。
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