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摘　要：　网络直播视频平台凭借庞大的主播群体、海量的内容供给以及极高的日活跃用户规模，已经成为当下

数字内容传播、社交互动与商业转化的核心载体。然而直播内容的实时动态性和不可预测性，为网络内容监管带来严

峻挑战。视频场景图作为一种能够刻画视频中对象、属性及行为关系的结构化表示方式，通过在时空维度上构建“对

象—关系—行为”的语义网络，可实现视频内容的结构化表征。近年来，视觉语言模型（Visual-Language Models，
VLMs）在跨模态特征语义理解与复杂场景推理方面展现出显著优势，为直播视频场景图生成提供了新的技术支撑。

值得注意的是，VLM虽能提升复杂直播场景的语义解析精度，但仍需克服直播视频特征分布规律不易挖掘的瓶颈问

题。在VLM模型训练过程中，凸函数优化对驱动模型收敛至全局最优解至关重要，提出了一种基于VLM凸优化的网

络直播视频场景图生成方法（VLM-based Convex Optimization for Scene Graph Generation，VCO-SGG）。该方法构建VLM
近似凸优化架构，通过优化对象语义及其关联关系的特征空间几何结构，缩小特征分布差异，缓解VLM模型在训练过

程中的收敛震荡问题；同时，构建动态原型记忆模块，通过参数化记忆机制增强对视频帧间关键语义元素持续性与关

联性的记忆能力；此外，提出特征联合与关系筛选策略，在线识别并过滤场景图中由动态变化产生的冗余对象索引，实

现场景图的动态生成与更新。实验结果表明，该方法在自建直播视频数据集BJUT-LGSD上R@10与mR@10分别提升

至 55.41%与 34.82%；在公开数据集Mini Charades和Mini Action Genome上R@10和mR@10分别达到 48.19%/28.02%、

43.42%/26.02%；推理速度保持在 22.36 FPS，较现有对比方法更具竞争力，表明了其可以胜任直播视频场景图的生成

任务。
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Abstract:　Livestreaming video platforms have become an important medium for digital content dissemination, social 
interaction, and commercial activities. This is largely due to their large number of streamers, massive content supply, and ex⁃
tremely high daily active user base. However, the real-time and unpredictable nature of livestreaming content poses serious 
challenges for online content supervision and regulation. Video scene graphs provide a structured representation for video 
understanding. They describe objects, attributes, and behavioral relationships within videos. By constructing a semantic net⁃
work of “object-relation-action” in the spatiotemporal domain, video scene graphs enable structured modeling of video con⁃
tent. In recent years, vision-language models (VLMs) have shown strong capabilities in cross-modal semantic understanding 
and complex scene reasoning. These advantages provide new technical support for livestreaming video scene graph genera⁃
tion. Although VLMs can significantly improve semantic parsing accuracy in complex livestreaming scenarios, they still 
face an important challenge. Specifically, it is difficult to effectively capture the feature distribution patterns of livestream⁃
ing videos. Convex optimization plays an important role in training VLMs. It helps guide the model to converge toward a 
global optimal solution. Based on this observation, this paper proposes a VLM-based convex optimization for scene graph 
generation (VCO-SGG). The method constructs a VLM-based approximately convex optimization framework that con⁃
strains the geometric structure of the feature space for object semantics and their relationships, reducing feature distribution 
discrepancies and mitigating convergence oscillations during VLM training. A dynamic prototypical memory module is in⁃
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troduced, employing a parametric memory mechanism to strengthen the memory of key semantic elements’ continuity and 
correlations across video frames. Furthermore, a feature association and relation filtering strategy is proposed to identify and 
filter redundant object indices online, which are generated in the scene graph due to dynamic changes, thereby enabling dy⁃
namic generation and updating the scene graph. Experimental results demonstrate that our method achieves improvements 
of R@10 and mR@10 reaching 55.41% and 34.82%, on the self-built livestreaming video dataset BJUT-LGSD, respective⁃
ly. In the publicly available datasets Mini Charades and Mini Action Genome datasets, R@10 and mR@10 are further im⁃
proved to 48.19%/28.02% and 43.42%/26.02%, respectively, and the inference speed is 22.36 FPS. Overall, the results dem⁃
onstrate greater competitiveness than other methods, indicating its capability to handle the task of generating scene graphs 
for livestreaming videos.

Keywords:　livestreaming video; scene graph generation; vision-language models; convex optimization; dynamic pro⁃
totype memory; feature association and relation filtering strategy
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0　引言

随着社交媒体和专业直播平台的爆发式发展，网

络直播（livestreaming）已成为数字内容传播体系的核

心载体，日均活跃用户规模呈指数级增长。在此背景

下，直播内容的实时监管愈发迫切，亟需通过智能化

技术手段构建高效、规范化的内容检测体系［1-2］。动态

场景图生成（Dynamic Scene Graph Generation，DSGG）
作为视频语义理解的关键技术，通过识别出对象及其

行为关系实现直播场景的结构化表征，为优化直播内

容监督提供了有潜力的技术手段。将场景图生成技

术引入直播视频领域，不仅是计算机视觉向动态场景

的自然延伸，也具有重要的科学与产业价值。与传统

视频不同，直播的核心价值在于实时交互与语义关

联。例如在电商直播中，仅识别“主播”和“商品”无

法揭示带货逻辑，而场景图生成能够提取<主播-试

用-商品>等关系三元组，进而理解深层交互意图。在

内容审核方面，相比基于关键词或物体检测的方法，

场景图生成能依据“关系”进行违规行为区分（如<人-

攻击 -人> vs <人 -拥抱 -人>），显著降低误判率。此

外，场景图生成的结构化输出支持基于关系的细粒度

检索（如检索“所有展示鞋子的片段”），可用于自动

化生成直播精彩集锦，提升长视频分发效率。这种结

构化语义理解对于解析直播叙事逻辑、捕捉关键事件

至关重要，是实现全面视频理解的关键一步。因此，

开展直播视频场景图生成研究，既是对高动态视觉理

解理论的重要拓展，也是推动直播行业向智能化升级

的关键技术路径。最近的视觉大语言模型（Vision-

Language Models，VLMs）在各种计算机视觉任务中表

现优异，利用其跨模态语义融合能力，有望显著提升

复杂直播场景的语义解析精度，为场景图生成任务提

供新的技术途径。VLM 预训练模型一般利用凸优化

（convex optimization）方法，将视频数据集上场景图生

成任务转化为模型优化问题，然而，网络直播视频场

景图生成将面临以下挑战。

以图 1 为例，直播过程中往往会有一些不可预测

的内容，如图 1（a）中行人突然闯入镜头范围，这种不

可预测性会导致凸函数优化过程中不易收敛至全局

最优解。在 VLM 模型训练过程中，凸函数优化对驱

动模型收敛至全局最优解至关重要。然而，直播视频

特征分布模态偏移问题，会导致凸优化过程中梯度迭

代路径剧烈震荡，引发收敛不稳定现象。现有 VLM 凸

优化通过假设模型参数服从特征先验分布来稳定优

化过程［3］，其依赖数学假设构建参数分布，面对内容不

可预测的直播视频时，常出现预设分布与真实特征分

布的显著偏差。针对这一特性，可以采用自适应分布

建模机制构建凸函数初始参数分布，以克服 VLM 凸优

化的梯度迭代路径震荡引发的收敛不稳定问题。

其次，相比普通视频，直播视频具有较强的在线

互动性，如图 1（b）中主播需要时常观察弹幕评论与

观众交流，时而停顿，因而导致时序不够连贯性，即

出现非连续跳转，因此时序信息建模成为关键挑战。

记忆智能体通过实时更新记忆库建模视频时序信息，

实现在当前帧特征中补充历史信息［4-5］。但在复杂直

播场景中，固定的记忆更新策略难以适应突发互动导

致的内容突变，影响场景图生成对象间动作关系的准

确性。为此，可以根据历史帧特征提炼原型索引来降

低直播互动对建模时序逻辑关系的影响，以提升场景

图生成准确性。

随走随播是直播视频的特有属性，而直播中的内

容及数量会无规律波动，如图 1（c）的商铺和行人随

着镜头的移动不断变化，在关系建模过程中容易引入

噪声，导致特征联合过程易受冗余信息干扰，影响了

场景图生成的鲁棒性。现有研究中通过预设查询

（Query）作为对象索引，来定位关键对象，但固定的

Query 设计无法适应对象数量的动态变化，在高密度

对象场景中会出现特征遗漏［6-8］。为此，本方法根据
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直播视频中对象数量的随机变化筛选冗余的 Query，
以缓解动态对象及其关系建模的影响。

综上，本研究提出一种基于 VLM 凸优化的网络

直播视频场景图生成方法（VLM-based Convex Optimi⁃
zation for Scene Graph Generation，VCO-SGG）。首先构

建融合 VLM 与凸函数优化策略的专用架构，解决预

训练数据与直播视频的特征分布差异问题；其次，设

计动态原型记忆，捕获直播视频的时序上下文依赖关

系；最后，通过特征联合与关系筛选策略，结合基于

凸优化目标的对象关系优化机制，强化场景中有效对

象的关联建模，优化场景图的生成。因此，本文的主

要创新点总结如下：

（1）针对直播视频与预训练数据在场景结构、对

象类型上的特征分布差异，提出专用 VLM 大模型凸

优化架构。通过构建自适应特征建模体系，实现对象

间语义关联、运动轨迹等关键特征的建模，克服因数

据分布差异导致的模型适配难题。

（2）鉴于直播视频时序逻辑具有跳跃性的特点，

设计动态原型记忆，强化对视频帧中关键元素的记忆

关联，通过构建代表性记忆原型库，对当前帧的上下

文特征提取提供指导优化，有效建模直播视频的时序

逻辑关系。

（3）针对直播过程中对象状态的无规律波动，提

出特征联合与关系筛选策略，高效识别并过滤冗余对

象索引。通过降低冗余信息的干扰，提升模型对场景

图的生成能力，确保模型在复杂多变的直播场景中仍

具备良好的稳健性。

1　相关工作

根据本文基于 VLM 的直播视频场景图生成的研

究任务，相关工作将聚焦场景图生成方法、动态原型

记忆智能体、特征联合三个方面。

1. 1　场景图生成方法

在训练场景图生成模型中，提升泛化性能与鲁棒

性需要使参数分布适应目标数据特征。现有的研究

主要遵循两类优化范式：正则化方法与凸优化方法。

正则化方法通过在损失函数中引入惩罚项来软性约

束参数更新。许多工作通过对梯度或权重施加约束

来抑制噪声影响，例如 Kim 等人［9］采用的动量阈值约

束与 Li 等人［10］提出的动态权重约束。在防止过拟合

方面，正则化技术也被广泛采用，如 Zheng 等人［11］构
建的动态类别平衡正则项，旨在缓解训练向头部类别

偏移的问题。这类方法虽在一定程度上提升了性能，

但其约束往往依赖于训练集的静态统计特性。当应

用于直播视频等内容不可预测的场景时，这类静态约

束容易演变为模型偏见，反而制约其泛化能力。

相比之下，凸优化方法通过数学变换，在局部将

非凸问题转化为凸子问题，并利用凸优化的几何收敛

约束来引导优化。该方法侧重于从优化景观的几何

结构上实现分布适配，而非直接压缩参数的表达空

间，有助于在拟合目标分布的同时，还能保持模型的

泛化能力。在 VLM 模型训练中直接实现全局凸优化

较为困难，一些研究尝试通过结构设计逼近凸优化。

例如，Dong 等人［12］采用分组协同学习，将语义空间分

解为局部子空间进行协同优化；Zheng 等人［13］提出的

基于原型的嵌入网络（Prototype-based Embedding Net⁃
work，PENet）则利用语义原型锚定特征分布以规避全

局寻优的复杂性。这两种思路均存在局限，前者对子

空间划分较为敏感，容易损失细粒度信息，从而限制

模型的泛化与迁移能力；后者依赖于静态统计先验，

在面对直播视频等动态数据时易出现优化震荡与收

敛不稳的问题。

因此，针对直播视频内容不可预测、特征分布实

时流动的特点，发展一种能够自适应感知特征模态偏

移并动态形成凸优化子空间的机制，对于保障模型泛

化能力实现精准分布适配，显得尤为必要。本研究将

探索此类自适应凸优化路径，以平衡模型对特定场景

的适应能力与对未知场景的泛化能力。

(a)  内容不可预测          (b)  缺乏时序连贯性              (c)  冗余信息干扰

    (a)  Unpredictable content           (b)  Lack of temporal coherence     (c)  Interference from redundant information
图1　直播视频样例展示

Figure 1　Examples of livestreaming videos
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1. 2　记忆智能体

记忆智能体能够从时间维度感知内在联系和依

赖关系，近些年被用于视频理解中，主要分为在线处

理的记忆机制、层次化事件记忆机制。其中，在线处

理记忆机制将关键信息存储在记忆库中，以便后续的

高效访问和推理，如 Zhang 等人［14］提出的面向长视频

流的实时理解（Real-Time understanding for long Video 
Streams，Flash-VStream）通过显式筛选关键帧来降低

显存消耗；层次化方法则侧重于长时理解，如 Cheng
等人［15］通过划分事件边界并构建局部 -全局双层记

忆库来减少信息冗余。尽管现有记忆机制能够减少

信息冗余，却难以适应直播场景的动态变化，面临着

“更新灵活性”与“事件边界模糊”的双重挑战。固定

的更新策略无法及时响应由弹幕互动引发的语义跳

变；同时，直播流缺乏清晰的事件边界，导致基于预定

义段落或场景划分的记忆更新机制容易失效，造成记

忆内容与当前语境错位。因此，构建一种能够基于语

义原型动态更新并能融合弹幕-视觉跨模态时序逻辑

的记忆模块，是提升直播场景理解能力的关键。

1. 3　特征联合

在特征联合方法中，常利用 Query 为模型提供高

级描述和对象感知，如 Tu 等人［16］致力于通过多模态

Query 增强表示能力。受限于这类方法设置 Query 方

式的灵活性不足问题，基于 Query 筛选的特征联合机

制被提出来去除冗余信息。在特征选择与关联建模

上，Hu 等人［17］采用高斯滤波器进行空间筛选，Lu 等

人［18］构建了跨实例信息传递图，而 Kim 等人［19］提出的

分组查询特化及质量感知多重分配（Groupwise query SPE⁃
ciAlization and Quality-aware multi-assignment，SpeaQ）
策略则依据统计频率对目标进行分组训练。现有方

法虽然在标准数据集上表现良好，但其查询机制往往

无法根据实时语义语境动态调整关注焦点，导致模型

要么保留过多冗余背景特征，要么遗漏弹幕所关注的

细粒度目标。与已有方法不同，本文提出了一种特征

联合与关系筛选策略来筛选冗余的对象，从而加强弹

幕信息与视觉内容的关联性，以便生成更鲁棒的场

景图。

2　方法

2. 1　问题定义

动态场景图生成：通过从视频序列的目标帧中，

精准检测和解析视觉关系，形成场景图这一结构化数

据表征。场景图的节点对应视频帧中的对象实例，由

类别标签和实例间的语义关系共同定义，可以视为物

体对象 s、预测类别 p、人物对象 o 信息构成的三元组

形式列表 spo 。在之前的工作中［20］，场景图生成

的方式是在每个帧上建模联合概率 f：

f ( spo |V ) = f ( p|so) f ( so|R) f (R|V ) （1）
其中：V 表示输入的视频帧序列；R = {so}表示对象

的检测结果。

在视频场景图生成任务中，为提升帧间一致性，

在时间维度上引入状态信息 T：

f ( spo |V ) = f ( p|so) f ( so|T ) f (T|R) f (R|V )   （2）
为了优化针对网络直播视频的场景图生成性能，

本文基于 VLM 凸优化理论计算并更新联合概率 f 中

各变量的梯度参数集合Θ = {θ ij}
N

ij = 1
。在凸优化过程

中，需要累积每个参数 θ ij 的梯度来计算损失函数在

区间 N 的梯度累积情况 Γ ij：

Γ ij =
1
N ∑

n = 1

N

Ñθ ijL ( )ΘBn （3）
其中：Bn 代表第 n 个最小批量数据；Ñθ ijL (Θ Bn )是损

失函数相对于小批量数据 θ ij 的梯度。

在累积 N 个批次的梯度后，梯度信息可被看作一

种信号，以精细的方式确定各要素参数的重要性。这

一操作包括按绝对值对每个累积梯度 Γ ij 的分量 g ij 进

行排序，并选择一个预定义的最高百分位数 k 计算阈

值 φk，从而屏蔽梯度M (Γ ij k )：
M (Γ ij k ) = {g ij|g ij Î Γ ij |g ij ≥ φk} （4）

随后利用掩蔽梯度M (Γ ij k )更新参数 θ ij：

θ ( )t + 1
ij = θ ( )t

ij - η ×M (Γ ij k ) （5）
其中：η是学习率；t表示当前训练步骤。

2. 2　整体结构

本文提出的 VCO-SGG 方法通过视觉/文本特征编

码、动态原型记忆模块、特征联合与关系筛选策略，

对直播视频中的多模态信息进行统一表征，并利用

VLM 凸优化架构对模型参数进行联合优化，以提升

场景图生成准确性。整体框架如图 2 所示，其核心由

以下三个部分构成。

（1）VLM 凸优化架构

该部分采用 ResNet 与 VLM 编码器，分别提取视

频帧的视觉特征及伴随文本（如弹幕评论）的语言特

征，形成包含场景空间与语义信息的初始表示。基于

局部凸近似理论，本文在优化过程中将整体非凸问题

转化为一系列局部凸子空间内的逼近求解。通过对

编码器、动态原型记忆模块、特征联合与关系筛选策

略进行联合凸优化，模型能够在各子空间内稳定调整

参数分布，从而提升生成结果的准确性与鲁棒性。
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（2）动态原型记忆模块

为有效捕捉直播场景中的时序上下文，本模块接

收编码后的特征，并通过原型索引与特征映射机制，

自适应地聚合历史帧中的关键信息。该设计增强了

对内容突变与时序跳变的建模能力，为关系识别提供

了连贯的上下文依据。

（3）特征联合与关系筛选策略

该模块负责对场景中对象及其关系进行关联建

模。通过引入基于 ReLU 的门控机制，对关系表征中

的冗余项进行动态筛选，抑制无效或弱相关的交互，

从而提升对象分类与关系预测的判别性。最终，筛选

后的对象与关系表示被统一送入凸优化框架，参与梯

度计算以及模型参数的更新。

2. 3　VLM凸优化

VLM 凸优化架构在场景图生成中作用过程如图 3
所示。在前馈过程，视频帧与弹幕评论分别经由视觉

编码器与文本编码器进行特征提取，并通过动态原型

记忆模块增强时空语义建模能力，随后经过特征联合

与关系筛选，输出结构化的场景图表示。在凸优化过

程，所生成的场景图用于对模型参数分布进行反向优

化。具体而言，首先在动态原型记忆模块以及特征联

合与关系筛选模块中进行梯度计算与累积，以量化各

模块对场景图生成结果的贡献度。随后，基于累积的

梯度信息更新编码器的参数分布，从而在凸优化约束

下实现参数的稳定收敛与整体性能的持续提升。相

比于全参微调和低秩子空间方法，本文所采用的凸优

化策略在模型对特定场景的适应能力与对未知场景

的泛化能力之间取得了更好的平衡，如图 4 所示。常

规全参微调（图 4（a））直接利用直播数据更新 VLM 参

数，虽然有效调整了特征分布，但计算开销过大，在实

际部署中难以应用。基于低秩子空间的方法（图 4（b））
尝试通过低维约束来稳定训练过程，在计算成本与分

布调整效果之间取得了一定平衡，但其强行降维易导

致参数分布僵化，难以充分拟合直播视频中复杂多变

的非平稳特征。

图2　所提场景图生成模型的整体结构

Figure 2　The overall structure of proposed scene graph generation model

图3　VLM凸优化的作用过程

Figure 3　The process of VLM convex optimization
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相比之下，本文方法［图 4（c）］引入了凸优化策

略，将优化路径约束在预训练分布的局部邻域内，并

利用梯度掩码剔除负曲率方向的参数更新。该方法

在适应新数据的同时，能确保参数流形在局部范围内

始终保持平滑、良态的凸结构，从而实现稳定而高效

的特征分布适配。

2. 3. 1　基于VLM的特征提取

使用 ResNet 和 CLIP 编码器提取帧特征 FV 和文本

特征 FT，融合这两种模态的特征以建模对象信息。鉴

于不同模态间语义的不兼容性，直接进行融合存在困

难，因此本文引入多头注意力机制提取初始特征 F͂：

  F͂ = softmax

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç F ( )FV ·WV( )WT·FC ( )FT

T

d
2

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
FC (FT )·WT

+F (FV ) （6）
其中：F和 FC 分别表示展平和全连接层操作；WV 和

WT 代表视频帧和文本特征的映射矩阵；d 为通道数。

将 F͂ 初始特征融合为视觉-文本特征 F ini：

F ini =MLP (LN ( F͂ ) ) + F͂ （7）
融合后的多模态信息用于建模目标的形态与位

置信息。在此过程中，对视觉-文本特征进行非线性

映射 SiLU，得到视觉-文本映射特征 F͂ io：

F͂ io = SiLU (BN (Conv (F ini) ) ) （8）
随后，结合自注意力和凸优化桥接矩阵，获得初

始凸优化特征 F io：

F io =MLP (LN (SA (LN ( F͂ io ) ) + F͂ io ) ) （9）
接着，将该特征转化为展平特征 F͂，并进一步生

成视觉-文本特征：

F͂o =F (R (F io ) é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 0

0 0 ) （10）
其中：R表示反展平操作；为平滑加权操作。

最后，利用权重矩阵 Q 优化特征中的对象信息及

相互关联，得到视觉-文本特征 Fo：

Fo =BN

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
softmax

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç Q·( )F͂o

T

d
2

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
F͂o + F͂o

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
（11）

2. 3. 2　凸函数优化特征分布

在凸函数优化特征分布的过程中，首先采用凸优

化机制从整体上优化特征分布，然后应用梯度更新适

配直播视频的特征分布。

（1）凸函数优化

利用凸优化机制将视觉-文本特征隐式投影到一

个凸约束流形上可得到凸优化特征。凸优化特征满

足局部凸条件，可用于解决直播视频数据中由负曲率

方向和非凸结构引起的优化不稳定问题。为使其满

足凸优化条件，定义目标凸约束流形M为

M = {g ij|g ij Î Γ ij |g ij ≥ φ} （12）
其中：Γ ij、g ij 分别为累积梯度及其分量。通过求解如

下约束优化问题，将 Fo 投影至M：

Fo = arg min
FMÎM

 FM -F ini

2
（13）

其中：FM是符合约束M的特征。

该投影操作沿几何最短路径将游离于流形外的

特征拉回至凸区域，从而得到满足局部凸性条件的凸

优化特征 Fo，为后续优化提供稳定的特征基础。整

体流程如算法 1 所示。

（2）凸函数优化直播视频特征

为了适配直播视频特征，采用调整 ResNet 模型的

 (a)  全参微调优化方法            (b)  低秩子空间优化方法              (c)  凸优化方法

(a)  Full-parameter fine-tuning optimization  (b)  Low-rank subspace optimization       (c)  Convex optimization
图4　VLM优化方法比较

Figure 4　Comparison of VLM optimization methods
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梯度更新方法。假设数据集 D 上各变量的梯度参数

集合Θ = {θ ij}
N

ij = 1
，则损失函数L (Θ D)为

L (Θ；D) = 1
n∑

i = 1

n

ℓ (Θ；( x i y i) ) （14）
其中：ℓ表示单个数据点的损失；x i 和 y i 分别表示输入

特征和相应标签。

为辨别单个参数 θ ij 对损失函数 L (Θ；D) 的影

响，在保持所有其他参数不变的情况下去除这些参数

的影响，即剔除参数 θ ij 受直播视频数据分布的影响，

通过损失 DL ij(Θ；D)的变化进行量化。

DL ij(Θ；D) =L ( IΘ；D) -L (( I - E ij )Θ；D)   （15）
其中：I 表示同一矩阵；ε ij 与Θ具有相同维度的指示矩

阵，除（i，j）元素为 1 外，其他元素均为 0。
在评估更新每个参数产生的损失∆L ij时，对当前

参数向量 Θ进行一阶泰勒级数展开，其近似值由损

失函数关于 θ ij 的梯度表示：

DL ij(Θ；D) »Ñθ ijL (Θ；D) × ( - θ ij ) （16）
其中：Ñθ ijL (Θ；D)表示损失函数 L关于参数 θ ij 的偏

导数。

为确保目标函数在直播视频特征学习中可以被

转化为凸形式，本文通过对参数空间中 Θ = {θ ij}
N

ij = 1

的海森矩阵H(θ)施加约束来规范损失曲面的局部几

何结构。

具体而言，损失函数 L (θ )在参数 θ0 附近的二阶

泰勒展开为

L(θ)»L(θ0 )+ÑL(θ0 )T (θ - θ0 )+
1
2

(θ - θ0 )TH(θ0 )(θ - θ0 )

（17）
其中：二次项 (θ - θ0 )TH(θ0 )(θ - θ0 )直接主导了局部曲

面的形状。当约束海森矩阵半正定（即H(θ)≥ 0）时，

该领域为凸区域。

为处理海森矩阵的不定性，本文引入梯度累积量

Γ来追踪参数更新方向的历史信息，其定义如下：

Γ (t + 1)= β ×Γ (t)+ (1 - β ) × ÑL (θ(t)) （18）
其中：β为可学习参数。梯度累积量 Γ的稳定性反映

了损失曲面主曲率方向的性质。基于这一显著性度

量，本文构建二进制掩码矩阵 M = {M ij}
N

ij = 1
，其元素

定义如下：

M ij =
ì
í
î

ïï
ïï

1    if || Γ ij ≥ τ
0   otherwise

（19）
其中：τ为预设的显著性阈值。此掩码机制确保仅对

累积梯度幅度较大（即曲率方向稳定且倾向于正定）的

参数子集进行更新，从而将优化过程限制在海森矩阵

半正定的子空间内，从数学上保证了问题的局部凸性。

当 VLM 模型参数被加入掩码之后，模型参数就

会被固定。随着训练轮数的不断加深，梯度变化中的

显著性度量会逐渐累积到 ResNet 模型参数中。这使

得该模型会逐渐与 VLM 模型参数互补，形成符合直播

视频数据的模型参数分布，从而提升模型的准确率。

（3）凸优化收敛性与稳定性

为了从数学上严格证明模型能收敛至全局最优

解，本文分析了 Lipschitz 连续梯度假设对于目标函数

的适用性，并基于该假设分析了模型的收敛边界。

首先，介绍 Lipschitz 连续梯度假设的适用性。深

度学习优化中 Lipschitz 条件的破坏，常源于非光滑激

活函数（如 ReLU）梯度的累积效应。为此，本方法通

过差异化架构设计规避了这一问题。

特征提取骨干网络。采用 SiLU 激活函数替代

ReLU。SiLU 处处连续可微，从源头保证了特征映射

的二阶光滑性，切断了非光滑算子的累积路径，使主

干网络满足 Lipschitz 条件。

特征联合与关系筛选策略。引入的 ReLU 并非用

于传统的非线性激活，而是与 Sigmoid 配合构成一个

稀疏门控，其数学本质是一个软阈值算子。该算子仅

作用于网络的浅层末端，用于过滤负值冗余索引，稀

疏化特性有效抑制了梯度范数的膨胀，而不会破坏深

算法1 凸优化机制

输入： 
 - N: 步长

 - η: 学习率

 - θ(0): 初始模型参数

 - xi, yi: 特征值与标签

输出： 更新后模型参数 θ(T)

1. for t in 0 → T-1 do

2. Γ ← 0
3. for n in 1 → N do

4. Γ ←Γ+ÑθL (θ( )t O( )t ; D)
5. end for

6. Γ ←(1/N)Γ
7.  φk ← Percentile threshold based on Γ
8. (Γ, k) ← {gij | gij ∈ Γij, | gij | ≥ φk}
9. for θij ∈ Θ do

10. if |Γij| ≥ φk then

11. θ͂ (t)
ij ←PC(θ (t)

ij )
12. θ (t + 1)

ij  ←θ͂ (t)
ij  -  η×Γij

13. end if

14. end for

15. end for

Return θ(T)
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层的光滑性。

综上，通过骨干网络的光滑化设计与门控模块的

受限使用，确保了目标函数在经掩码筛选后的有效优

化子空间内满足广义 Lipschitz 连续梯度条件。

其次，介绍基于 Lipschitz 条件的收敛性分析。

Lipschitz 连续性为损失曲面的曲率提供了上界，从而

为优化过程引入了关键的几何约束。基于此，本文可

引用优化理论中的下降引理来严格推导收敛边界。

具体而言，对于满足 Lipschitz 条件的损失函数

L (θ )，其单步损失下降可近似为

L(θ( )t + 1 )≤L(θ( )t )-  M tÑL ( )θ( )t 2

（20）
其中：M t 表示第 t 步更新的二进制掩码矩阵。由于损

失 L (θ )有下界，对上述不等式从 t = (1¥)求和可证

明，梯度范数序列∑
t = 1

¥

 M tÑL ( )θ( )t 2

收敛，从而必有

 M tÑL ( )θ( )t 2

® 0。这从理论上确保了优化过程必

然收敛至一个梯度投影为零的临界点。

更关键的是，掩码矩阵 M 将优化严格限制在海

森矩阵H (θ )半正定的凸子空间内。结合凸优化的基

本定理，在凸区域中，任何临界点即为全局最小点，

可以断定，该收敛终点正是目标函数的全局最优解。

因此，模型具备收敛至全局最优的理论保证。

最后，介绍稳定性分析。本文通过梯度累积

机制主动管理这一方差。具体而言，定义累积梯度

变量 Γ =
1
N ∑

n = 1

N

ÑLn( )θ ，N 为累积步数。根据中心极限

定理，该估计量的方差满足：

Var (Γ ) » σ 2

N
（21）

其中：σ 2 为单步梯度的方差。这意味着，累积梯度估

计的标准差（即震荡幅度的主要能量）被压缩了

1/ N 倍。

因此，本文的梯度累积操作在数学上等价于对优

化路径的噪声进行了低通滤波。通过选择适当的累

积步数 N，可以将更新轨迹的震荡幅度系统性地降

低，从而在复杂的直播视频数据流中，依然确保优化

路径的平滑与稳定，从而保障模型可靠、鲁棒地

收敛。

2. 4　动态原型记忆模块

动态原型记忆模块主要用于建模非剪裁网络直

播视频中的时序关系。由于此类视频的历史帧特征

往往包含较多冗余信息，直接使用时序建模效果受

限。为此，本模块通过强化对关键历史信息的关联与

利用，借助历史帧特征引导当前帧的特征的提取，从

而更有效地捕捉帧间的时序逻辑。具体流程如图 5
所示：首先根据历史帧的特征分布生成原型索引，进

而提取能够保留关键信息的原型映射特征；随后将该

特征与当前帧的映射特征进行融合，得到增强后的记

忆融合特征。

具体步骤如下。

步骤 1：原型特征生成

利用全局平均池化 Avgpool 生成原型索引，并抽

取 历 史 帧 特 征 中 的 关 键 信 息 得 到 原 型 特 征 O =

[o1  oN ]：

O =Avgpool (Fo ) （22）
该操作可在不增加计算开销的前提下，初始化具

有丰富对象信息的原型索引向量，相较于初始化为空

矩阵的方法，能够提供更充分的语义基础。

步骤 2：原型特征映射

图5　动态原型记忆体流程

Figure 5　The process of dynamic prototype memory
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为了将历史帧特征的语义信息补充至当前帧特

征中，将原型特征 O 映射为“键”信息 OK 以及“值”

信息 OV。

OK =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úα11  αM1

  
α1N  αMN

×OOV =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
β11  βM1

  
β1N  βMN

×O（23）

其中：[α11  αMN ]和 [β11  βMN ]为历史帧特征权重。

基于此，在后续的特征融合过程中能够通过历史帧特

征权重将关键帧特征中的语义信息传递到当前帧特

征中。

步骤 3：当前帧映射特征提取

为避免融合过程破坏当前帧原有的语义结构，通

过线性映射获取当前帧特征的映射表示 Q：

Q = Linear

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
γ1  γM1

  
γ1N  γMN

×F
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
（24）

其中：Linear 为线性变换。

步骤 4：语义融合

在获得映射特征 Q、键 OK、值 OV 之后，通过缩放

点积注意力机制进行特征融合，得到融合特征 M：

M = softmax ( Q ×OT
K

dk )OV （25）

其中：dk 为特征维度，缩放因子 dk 用于稳定梯度。

该操作将关键帧中的语义信息有选择地补充到当前

帧中，从而增强时间维度上的语义一致性。

步骤 5：模型参数更新

引入动态原型记忆模块后，在凸优化框架下更新

模型参数 θ时，需考虑原型特征 O 在直播数据集 D 上

的累积梯度值 Γ：

Γ =
1
N ∑

n = 1

N

ÑL ( )θ( )t O( )t ；D （26）
其中：ÑL (·)为当前批次的梯度值。

通过上述步骤，可高效地提取关键帧特征，并借

助交叉注意力机制实现历史帧与当前帧语义信息的

融合，从而提升视频特征表示的质量与一致性。

2. 5　场景图生成

由于网络直播视频中元素的类型和数量变化不

规律，固定数量的对象索引中不可避免地会包含冗余

项，可能对元素间关联关系的准确性产生负面影响。

本节介绍对象索引的去冗余方法，并阐释如何基于筛

选后的对象索引实现场景图的生成。

2. 5. 1　特征联合与关系筛选策略

本部分采用基于 ReLU 结构的简洁设计，该设计

主要基于以下三个方面的考虑，以实现与整体凸优化

框架的针对性适配。

（1）语义保真度：该模块位于网络末端，其输入特

征已由前序 VLM 凸优化架构中的主干网络充分处

理，语义表征相对完备。引入复杂的筛选机制易引入

额外归纳偏置，干扰现有语义信息；而 ReLU 作为无

参数的激活算子，能以最小代价保留核心语义。

（2）优化连续性：本文核心在于构建稳定的凸优

化训练框架。复杂模块的非线性映射可能加剧梯度

震荡，与凸优化目标冲突。为最大限度保持优化过程

的 Lipschitz 连续性，此处采用单一的 ReLU 算子，确保

凸优化约束可平滑延伸至网络末端。

（3）直播场景特性：该模块用于解决直播视频中

对象数量波动引起的查询冗余问题。ReLU 在数学上

等效于一个阈值门控，能够以极低计算成本过滤低置

信度查询，从而自适应地筛选关键特征。

经综合权衡特征保护、模块间兼容性与去冗余效

能后，最终选择以简单的 ReLU 构建特征关联机制，

从而以最小计算代价实现稳健的场景图生成。

具体而言，采用 ReLU 函数将负值对象索引置零，

仅保留正值索引，以更精准地构建元素间的关联关

系。去除冗余对象索引后，借助检测头获取对象的位

置和类别信息，并结合关系联合头获取对象间的相互

关系，生成场景图。该过程有效过滤了冗余信息，并

确保了场景图生成中元素间关系的准确性和一致性。

令对象索引 H = [h1 h2  hn ]，其中 hn 表示第 n 个

对象的索引值。

（1）使用 sigmoid 函数对特征向量进行非线性

映射：

H = sigmoid (Linear (H ) ) （27）
（2）为了确保元素间关联的准确性，对映射后的

对象索引执行 ReLU 操作，以去除冗余项，得到筛选

索引 H′：

H′ =ReLU (H ) （28）
此操作将负值索引置零，仅保留正值索引。

（3）引入特征联合与关系筛选策略后，在模型参

数 θ的更新过程中需增加基于 ReLU 的凸约束投影：

θ͂ (t)
ij =PC(θ( )t ) （29）

其中：PC(·)表示基于 ReLU 的凸约束投影，在梯度优

化时自动过滤负值特征。

（4）结合累积梯度值 Γ和投影后的参数 θ͂，可得到

更新后的参数：

θ (t + 1)
ij = θ͂ (t)

ij - η ´ Γ ij （30）
其中：η为学习率，累积梯度值 Γ ij ÎM(Γk )需满足凸

约束流形M的定义。

552



第 2 期 李文生等：基于VLM凸优化的网络直播视频场景图生成

2. 5. 2　基于索引的场景图生成

在获得去冗余后的对象索引 H′后，通过目标检

测头获取每个对象的边界位置 Ro：

Ro = softmax (FC (H ′) ) （31）
同时，通过关系分类头获取元素间的相互联系

表示 Re：

Re = softmax (H ′) （32）
结合筛选索引 H′、边界框位置 Ro 以及关系表示

Re，生成场景图 G：

G = SceneGraph (H′Ro Re ) （33）
这一过程不仅有效过滤了冗余信息，还确保了场

景图生成过程中元素间关系的准确性和一致性。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

3. 1. 1　数据集

为验证所提 VCO-SGG 方法在直播视频场景图生

成中的有效性和优越性，本文收集并构建了一个直播

视频数据集 BJUT-LSGD。同时，为测试方法的泛化性

能，选取两个公开数据集的精简版本 Mini Charades 与
Mini Action Genom 进行实验，精简版本在满足各对比

方法部署要求的同时提升了实验效率。各数据集具

体信息如下。

BJUT-LSGD 数据集：包括 126 个训练视频和 40 个

测试视频，每个视频含 20~30 帧，分辨率为 1 280 × 
720。为避免过拟合，对训练数据进行包括旋转、裁

剪、平移、翻转在内的数据增强。增强后数据规模扩

展至 503 训练视频和 161 测试视频，输入分辨率统一

调整为 600 × 384。
Mini Charades 数据集：包含 3 090 个训练视频和

1 224 个测试视频，每段视频包含 10~20 帧，帧分辨率

约为 500 × 300。数据集中主要标注了人体、物体的

位置尺寸及其之间的交互活动。

Mini Action Genome 数据集：包含 3 884 个训练视

频和 1 538 个测试视频，每段包含 10~20 帧，帧分辨率

约为 500 × 300。该数据同样关注人体、物体的空间

位置及其相互关系。

3. 1. 2　评价指标

实验采用 Recall（R@10/R@20/R@50）、median Re⁃
call（mR@10/mR@20/mR@50）、F-measure（F@10/F@20/
F@50）来评估各方法在数据集上的场景图生成性能。

其中，mR@k 表示在预测的前 k 个关系中，能够正确召

回的真值关系的中位数比例。

R@k 指标衡量的是 Recall 的前 k 个预测结果中，

与正确召回的真值关系的比例，Recall计算公式如下：

Recall =
TP

TP + FN
（34）

其中：TP、FN 表示模型正确预测为正类和负类的样本

数量。

mR@k 指标衡量的是在 Median Recall 的前 k 预测

结果中，能够正确召回的真值关系的中位数比例，计

算步骤如下：

MedRecall =M(Recall) （35）
其中：M表示取中位数。

F-measure 指标是 Precision 和 Recall 的调和平均

值，用于衡量模型的综合性能。

F -measure = 2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall

（36）
3. 1. 3　实现细节

实验平台为 Ubuntu20.04 操作系统，NVIDIA3090 
GPU 加速，内存 24 GB，实现框架使用 Python3.8 和 Py⁃
Torch 1.9.1 与 CUDA11.4 和 cuDNN8.4.1，AdamW 优化

器对模型进行优化。为了保证实验的公平性，实验中

各方法的比较在相同配置下进行：保持 batch size 设

置为 8，学习率 1 ´ 10-4、训练迭代 12 轮。为了验证所

提方法的有效性和先进性，选取的对比方法均为相似

配置可运行的主流算法，包括基于原型的嵌入网络

（Prototype-based Embedding Network，PENet）［13］、分组

协同学习方法（Group Collaborative Learning，GCL）［12］、
双 重 偏 执 预 测 器（Dual-Biased Predictor，DBiased-

P）［21］、双 分 支 混 合 学 习 网 络（Dual-branch Hybrid 
Learning network，DHL）［11］、噪声标签修正与训练策略

（NoIsy label CorrEction and Sample Training strategy，
NICEST）［10］、分组查询特化及质量感知多重分配

（Groupwise query SPEciAlization and Quality-aware 
multi-assignment，SpeaQ）［19］、基于二分图网络的场景

图 生 成 方 法（Graph Generation using Bipartite Graph 
Network，DG-BGN）［18］、单阶段端对端的动态场景图生

成方法（One-stage End-to-end Dynamic scene graph gen⁃
eration，OED）［20］、自适应自训练的场景图生成方法

（adaptive Self-Training framework for fine-grained Scene 
Graph Generation，ST-SGG）［9］。本文共设计了 7 组实

验，包含与其他主流方法的对比、场景图生成主观结

果展示、热力图分析、混淆矩阵分析、不同特征提取

模型的影响、消融研究，以全面说明本方法对网络直

播视频场景图生成的有效性和先进性。

3. 2　与其他主流方法的性能比较

3. 2. 1　精度对比

为了验证所提 VCO-SGG 在直播视频场景图生成

任务上的有效性，首先在自建的 BJUT-LSGD 数据集

上与主流方法进行性能比较。如表 1 所示，本方法在
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R@10、R@20 和 R@50 指标上均取得最优结果，分别

达到了 55.41%、68.11% 和 76.85%，较次优方法（OED
与 ST-SGG）提升 0.29%、0.5% 与 1.04%。此外，本方法

在 mR@10、mR@20 和 mR@50 也优于 OED 和 DG-BGN，

分别达到 34.82%、42.43% 和 49.39%。这一优势主要

得益于本文构建的 VLM 凸优化架构，相比 ST-SGG、

OED、DG-BGN 等采用的基准 VLM 架构，能够更稳定

地收敛至全局最优，从而更准确地建模对象间的关联

关系。在综合性能方面，本方法的 F@10、F@20 和 F@
50 分 别 为 40.91%、47.76% 和 54.18%，高 于 NICEST
（36.82%、42.06%、47.34%）。这是由于 NICEST 采用经

典的时间-空间特征提取与融合策略，难以抽取出场景

关键元素的抽象表示作为建模基准，而本方法通过原

型记忆机制向关键帧中补充了准确且稳定的时序信

息。上述结果表明，本方法能够有效抑制直播视频中

冗余对象的干扰，显著提升场景图生成质量。

在 Mini Charades 数据集上的对比结果如表 2 所

示。本方法在 R@10、R@20 和 R@50 上分别达到了

48.19%、56.67% 和 66.55%，均优于其他方法，较次优

的 ST-SGG 高出 0.71%、0.78% 和 0.54%。这同样得益

于所提凸优化架构带来的稳定收敛特性。同时，本方

法的 mR@10、mR@20 和 mR@50 指标也取得了最高值

（28.02%、35.81%、42.64%），相比次优方法（OED 与

DG-BGN）至少高出 0.73%、0.69% 和 0.22%。该优势源

于本文方法引入的原型记忆模块，其增强了场景关键

元素的表征能力和连续建模。在 F@10、F@20 和 F@
50 上，本方法达到 34.48%、40.79% 和 46.78%，略优于

ST-SGG（34.12%、40.68% 和 46.54%）。不同于 ST-SGG
采用的静态特征联合方式，本方法通过特征联合与关

系筛选策略有效剔除了冗余索引特征，降低了对象数

量波动对生成过程的影响。

表 3 展示了 Mini Action Genome 数据集上的实验

结果。本方法在 R@10、R@20 和 R@50 上分别达到

43.42%、53.12% 和 63.06%，较 次 优 的 ST-SGG 提 升

0.45%、0.43% 和 0.79%，再次体现了凸优化设计的优

势。在 mR@10、mR@20 和 mR@50 上，本方法亦取得

最优结果（26.02%、33.81% 和 40.88%），相比 OED 和

ST-SGG 至少高出 0.95%、0.47% 和 0.69%，进一步验证

了原型记忆模块在特征表征和连续建模方面的作用。

此外，本方法的 F@10、F@20 和 F@50 分别为 34.44%、

40.14% 和 44.74%，均优于 ST-SGG（34.07%、39.47%、

44.61%）。ST-SGG 在特征联合过程使用固定数量的

查询来表征视频对象，而本方法通过 ReLU 机制筛选

冗余查询，从而获得了更好的泛化性能。

3. 2. 2　效率分析

为了分析关于直播视频场景图生成的效率，本实

验比较并展示了不同方法在各个数据集上的每秒可

以执行的浮点运算次数（Giga Floating Point Opera⁃
tions Per Second，GFLOPs）、参数量（Parameter）和每秒

帧数（Frame Per Second，FPS）对比。如图6所示，本方法

的GFLOPs和Parameter分别达到了42.74 × 109和63.37 × 
106，相比精度次优的 ST-SGG 降低了 3.9 × 109和 114.2  × 
106。这是因为 ST-SGG 需要计算每个类别概率的置

信度，而本方法的 VLM 凸优化框架根据类别平均概

率来调整特征分布，获得了更高的计算效率。此外，

虽然本方法的 GFLOPs 和 Parameter 相比效率最高的

NICEST 高了6.81 × 109和22.54 × 106，但是准确率R@10、
mR@10 和 F@10 也至少提高了 2.78%、2.95% 和 4.09%。

这是因为NICEST 采用 KNN 筛选冗余特征，该方法相比

特征关联具有更低的复杂度，然而 KNN 难以随环境变

化更新筛选范围，限制了场景图生成的准确性。总体

而言，所提方法在精度-效率方面取得了更好的平衡。

表1　在公开数据集BJUT-LGSD上的性能比较 单位:%
Table 1　Performance comparison on the BJUT-LGSD dataset unit:%

方法

PENet[13]

GCL[12]

DBiased-P[21]

DHL[11]

NICEST[10]

SpeaQ[19]

DG-BGN[18]

OED[20]

ST-SGG[9]

VCO-SGG(所提方法)

精度↑
R@10
46.70
46.91
47.05
49.94
52.63
53.19
54.77
55.12
55.10
55.41

R@20
55.49
55.85
58.14
58.66
62.24
64.03
65.68
67.32
67.61
68.11

R@50
65.00
65.56
66.23
68.05
70.54
73.54
74.34
74.91
75.81
76.85

mR@10
24.23
24.79
27.07
27.62
28.38
30.21
33.12
33.78
34.46
34.82

mR@20
32.42
33.06
35.39
34.13
36.83
38.05
41.38
41.25
42.30
42.43

mR@50
39.94
39.82
40.62
40.68
43.15
45.36
47.36
48.10
48.52
49.39

F@10
34.93
35.03
35.68
35.98
36.82
38.04
39.66
39.90
40.46
40.91

F@20
40.08
40.22
41.02
42.33
42.06
44.05
46.03
46.59
47.26
47.76

F@50
43.82
43.85
44.57
44.63
47.34
49.76
51.95
52.77
53.23
54.18

注：粗体代表最优，下划线代表次优。
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3. 3　场景图生成主观结果

3. 3. 1　与其他方法比较

为直观展示所提 VCO-SGG 方法对直播视频时序

不连贯、内容无规律波动等特性的适应能力，图 7 呈

现了多组场景图的对比结果。

在直播场景数据集 BJUT-LSGD 中，所有方法在识

图6　不同方法在各数据集上的效率比较

Figure 6　Effective comparison with other methods

表2　在公开数据集Mini Charades上的性能比较 单位:%
Table 2　Performance Comparison on the Mini Charades Dataset unit:%

方法

PENet[13]

GCL[12]

DBiased-P[21]

DHL[11]

NICEST[10]

SpeaQ[19]

DG-BGN[18]

OED[20]

ST-SGG[9]

VCO-SGG(所提方法)

精度↑
R@10
36.38
38.04
40.06
40.46
43.82
43.85
45.43
45.93
47.48
48.19

R@20
47.37
48.84
50.81
48.71
54.57
54.73
56.18
56.37
55.89
56.67

R@50
56.32
56.89
58.46
60.59
63.17
63.86
64.35
65.12
66.01
66.55

mR@10
18.22
19.06
19.12
22.61
25.07
26.02
26.54
26.84
27.29
28.02

mR@20
26.67
27.32
27.51
30.03
33.37
34.36
34.80
33.44
35.12
35.81

mR@50
34.21
34.89
34.94
37.07
38.96
40.68
41.32
41.67
42.42
42.64

F@10
25.01
25.51
25.52
28.10
30.28
31.87
32.89
33.71
34.12
34.48

F@20
31.73
32.31
32.22
34.76
37.06
38.72
39.59
40.40
40.68
40.79

F@50
37.66
38.28
38.33
40.67
42.75
44.63
45.33
45.72
46.54
46.78

注：粗体代表最优，下划线代表次优。

表3　不同方法在Mini Action Genome的性能比较 单位:%
Table 3　Performance Comparison on the Mini Action Genome Dataset unit:%

方法

PENet[13]

GCL[12]

DBiased-P[21]

DHL[11]

NICEST[10]

SpeaQ[19]

DG-BGN[18]

OED[20]

ST-SGG[9]

VCO-SGG(所提方法)

精度↑
R@10
30.84
32.39
32.89
35.63
36.08
40.39
41.20
42.89
42.97
43.42

R@20
41.83
43.22
43.08
46.16
44.42
51.02
51.94
52.58
52.69
53.12

R@50
51.63
51.83
52.57
52.71
55.94
59.17
60.83
61.78
62.27
63.06

mR@10
17.81
18.55
20.08
21.11
21.28
21.52
24.04
24.27
25.07
26.02

mR@20
25.97
26.96
26.75
27.66
29.55
29.89
32.57
32.45
33.34
33.81

mR@50
32.28
34.43
33.23
33.27
37.07
36.91
39.59
40.19
40.00
40.88

F@10
19.16
23.41
24.16
24.77
26.23
27.41
32.94
33.83
34.07
34.44

F@20
25.86
30.09
30.89
31.68
33.04
34.17
38.27
39.11
39.47
40.14

F@50
36.18
31.95
36.80
37.85
39.09
40.09
42.89
43.57
44.61
44.74

注：粗体代表最优，下划线代表次优。

555



电 子 学 报 2026 年
别小尺度、远距离目标（如行人）时均面临较大挑战，

例如对于远处行人（第 1 行），DG-BGN 容易丢失目标。

但即使在目标相互遮挡的情况下（第 2 行），本方法仍

能准确关注到最左侧的行人。此外，在目标密集场景

下（第 3 行），本方法能够建立更清晰、完整的关联关

系，而 ST-SGG 则出现目标漏检。以上结果表明，通过

结合查询索引与激活函数来区分对象与背景的机制，

有效提升了模型对复杂、不稳定视频流中的场景理解

能力。总体而言，可视化结果直观说明，本方法通过

凸函数优化自适应平滑特征分布波动，增强了对时序

不连贯、内容无规律的直播视频的建模能力，从而生

成更丰富、稳定的场景图。

在 Mini Charades 数据集上，本方法能有效识别细

粒度水杯等手持物，而对比方法（DG-BGN、OED、ST-

SGG）则存在遗漏。面对镜子反射等干扰（第 4 行），

当镜像完整时，OED 与 ST-SGG 易将反射误判为独立

对象，而本方法仍能保持稳定识别。这得益于所提出

的 VLM 凸优化架构，缓解了不同视频数据的特征分

布差异，从而在动态直播视频中学习到更具判别性和

关联性的特征表示。

在 Mini Action Genome 数据集上的结果进一步验

证了本方法的鲁棒性。在“边喝水边看屏”这类多对

象交互的复杂瞬间（第 5 行），对比方法常将水杯或者

显示器误判为背景，而本方法仍能捕捉对象及其关

系，体现了其对内容动态波动的适应能力。

3. 3. 2　失败案例分析

分析一些失败案例有利于获知所提方法的局限

性，为后续改进提供参考。如图 8（a）中，五个人正在

等车，但其中三个人的状态被误识为位于后侧，这表

明模型在判定对象时通常基于最近的对象进行考虑。

(a)  原图 (b)  DG-BGN     (c)  OED  (d)  ST-SGG    (e)  VCO-SGG(所提方法)
          (a)  Origin (b)  DG-BGN     (c)  OED  (d)  ST-SGG   (e)  VCO-SGG (Proposed method)

图7　不同方法的主观结果比较

Figure 7　Visual results of different methods
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在图 8（b）中，商场场景中的人物后方出现了餐厅场

景，因此被错误地认为他正在吃饭。此外，在服装

店场景中［图 8（c）］，包含了顾客和模特模型，其中

一部分模型被误识为顾客，反而干扰了判别结果。

这些失败案例表明，对象间的相互干扰对场景分类

性能有较大影响，也展示了本方法在处理复杂场景

时的挑战和局限性。尽管本方法在许多情况下能

够准确地生成场景图，但在某些特定场景中，如背

景信息复杂或对象间存在相互干扰时，仍可能出现

误判。

3. 4　热力图分析

本实验进一步通过注意力热力图分析随走随播

场景下的模型性能，从图 9 可以看出，本方法能够随

着镜头移动动态调整关注区域。在图 9（a）所示的公

园直播场景中，即使镜头持续移动，模型仍能稳定追

踪白衣男子及其周围行人。这得益于本文在时间维

度引入的动态原型记忆模块：尽管视频流中对象随帧

变化，但关键帧的历史信息可及时补充至当前帧，从

而有效缓解模型因时序推移而遗忘重要的对象关联

信息。图 9（b）和（c）展示了固定镜头下车流场景的

注意力变化，模型关注区域主要由车辆行驶轨迹所引

导。例如在图 9（b）中，当一辆白色汽车从右侧远处

驶近时，本文方法的关注点从街道中心逐渐转移并集

中至该车辆。而在车流密集场景中［图 9（c）］，模型

不仅能优先捕捉体积较大的显著车辆，还能有效关注

到远处分布零散的车辆。这一能力源于本文采用的

特征联合与关系筛选策略，该策略通过激活函数剔除

冗余的对象索引特征，抑制背景噪声对场景图生成的

干扰，从而使模型更加聚焦于实例对象本身。

3. 5　混淆矩阵分析

接下来，本实验通过展示不同数据集的混淆矩阵

进一步评估所提 VCO-SGG 方法在各类别上的性能。

图 10（a）为 BJUT-LSGD 数据集上的结果，可见本方法

的预测结果更多集中在对角线，误分类至非对角线类

别的比例相对较低，表明其在自建直播数据上具有较

高的精度与召回率。同时，主对角线上的高灰度值反

映出模型在这些类别中分类准确性较高。这些结果

整体验证了本方法所融合的 VLM 凸优化架构、动态

原型记忆模块以及特征联合与关系筛选策略的有

效性。

图 10（b）为 Mini Charades 数据集上的混淆矩阵，

本方法在“行走”等常见类别上表现出较高的识别准

确性。这主要得益于 VLM 凸优化架构在特征提取过

程中能有效建模语义关联，从而提升了模型在动态视

频中的鲁棒性。

在图 10（c）所示的 Mini Action Genome 数据集混

淆矩阵上，本方法在“攀爬”“位于后侧”等空间关系

类别上具有更优的判别精度。这一优势源于动态原

型记忆模块能够充分挖掘视频中的动态场景信息，增

强对关键元素的表征和连续建模能力。

3. 6　不同特征提取模型的影响

本实验比较并分析了不同的特征提取模型对场景

图生成性能的影响。如图 11 所示，仅使用 ResNet50
的mR@10、mR@20和mR@50指标分别达到了 33.71%、

41.19% 和 48.08%；在加入 CLIP 之后，mR@10、mR@20
和 mR@50 分别提升至 33.73%、41.20%、48.15%，验证

了 VLM 凸优化框架对于直播视频场景图生成的有效

性；当使用 ResNet101 时，模型性能得到了进一步提

升并达到了最高的 34.82%、42.43%、49.39%。可见，

随着特征提取网络的加深，模型可以帮助网络学习到

更丰富的特征信息，从而提高场景图生成的准确性。

这得益于 VLM 模块建模了复杂场景下不同对象间的

语义关联，同时丰富的场景信息使得模型获得更高的

场景图生成效果。

3. 7　收敛性与稳定性分析

为了验证本方法的收敛性和稳定性，实验对比了

     (a)  对象位置干扰           (b)  背景场地干扰          (c)  相似物体干扰

   (a)  Object position interference (b)  Background scene interference (c)  Similar object interference
图8　失败案例分析

Figure 8　Several failure cases
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采用与不采用凸优化方法的损失曲线，结果如图 12
所示。使用凸优化方法相比基线具有更低的初始损

失值，且在训练前期表现出更大的波动幅度，主要源

于本方法中的 ResNet 和 VLM 初始特征分布差异所引

起的性能震荡。随着训练轮数的增加，凸优化方法的

训练损失逐渐降至基线以下。该现象表明 ResNet 与
VLM 的特质分布逐渐实现互补，由此可见，利用 VLM
进行凸优化架构设计，能有效缓解不同视频数据的特

征分布差异，从而逐步增强模型训练的收敛性与稳

定性。

3. 8　消融研究

为了验证所提方法三个关键组件（VLM 凸优化架

构、动态原型记忆模块、特征联合与关系筛选策略）

(a) 画面跳跃

(a) Frame jitter

(b) 对象无规律波动

(b) Irregular object fluctuation

(c) 密集对象

(c) Dense objects
图9　场景图生成热力图

Figure 9　SGG heatmaps

图11　不同特征提取策略对模型性能的影响

Figure 11　Feature extraction of different backbone

(a)  BJUT-LGSD数据集       (b)  Mini Charades数据集    (c)  Mini Action Genome数据集

          (a)  BJUT-LGSD dataset       (b)  Mini Charades dataset      (c)  Mini Action Genome dataset
图10　在不同数据集上的混淆矩阵

Figure 10　Confusion matrix on different datasets
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的贡献，本实验通过消融研究分析了不同组件对场景

图生成性能的影响。如表 4 所示，在未使用任何模块

的基线设置下，模型在 mR@10、mR@20和 mR@50指标

分别达到 33.78%、41.25% 和 48.10%。在此基础上，引

入动态原型记忆模块（移除 VLM）后，三项指标分别提

升 0.18%、0.34% 和 0.26%，表明该模块可通过补充关

键帧中的对象信息，缓解不同目标间的相互干扰。进

一步引入特征联合与关系筛选策略后，性能提升至

34.35%、42.12% 和 49.02%，对应增幅为 0.57%、0.87%
和 0.92%，说明该策略可有效抑制复杂背景的干扰。

在单独引入 VLM 凸优化架构，模型在以上三项指

标上分别达到 34.03%、41.54% 和 48.37%，较基线提升

0.25%、0.29% 和 0.27%。这一改进主要得益于该架构

能够建立对象特征之间的关联，从而增强整体特征的

表征能力。将 VLM 凸优化架构与动态原型记忆模块

结 合 后 ，性 能 进 一 步 上 升 至 34.48%、42.06% 和

48.94%。在此基础上引入特征联合与关系筛选策略，

最终在 mR@10、mR@20 和 mR@50 取得了最佳结果，

分别为 34.82%、42.43% 和 49.39%，相比基线增幅达

1.04%、1.18%、1.29%。

上述实验结果充分表明，VLM 凸优化架构、动态

原型记忆模块、特征联合与关系筛选策略能有效提升

模型在直播视频场景图生成任务上的性能，且三者表

现出明显的互补性，共同推进了整体性能的提升。

4　结束语

本文提出了一种基于 VLM 凸优化架构的视频场

景图生成方法。现有的视频场景图生成方法主要受

到视频场景中元素复杂多样的影响，导致生成结果的

准确性受到限制。与此不同，首先利用 VLM 提取帧

特征，并结合凸优化策略解析特征中的对象，提升模

型解析场景内各元素特征语义信息的能力；然后设计

了动态原型记忆来提取和优化帧语义，增强模型对帧

序列的表征能力；最后嵌入了特征联合与关系筛选策

略，通过筛选与过滤冗余的对象来实现场景图生成，

从而降低复杂元素信息对生成质量的干扰。通过在

一个自建数据集和两个公共数据集上全面评估本方

法的性能，本方法在 BJUT-LGSD 上的 R@10 与 mR@10
值达到了最高的 55.41%、34.82%，并且在 Mini Cha⁃

图12　凸优化方法的损失曲线

Figure 12　Loss curve for the convex optimization method

表4　不同模块对场景图生成性能的影响 单位:%
Table 4　Comparison with different components unit:%

模块

VLM凸优化架构

×

√

动态原型记忆

×
√

√

×

√

√

特征联合与关系筛选

×
×

√

×

×

√

精度↑
mR@10
33.78
33.96

(+0.18)
34.35

(+0.57)
34.03

(+0.25)
34.48

(+0.70)
34.82

(+1.04)

mR@20
41.25
41.59

(+0.34)
42.12

(+0.87)
41.54

(+0.29)
42.06

(+0.81)
42.43

(+1.18)

mR@50
48.10
48.36

(+0.26)
49.02

(+0.92)
48.37

(+0.27)
48.94

(+0.84)
49.39

(+1.29)
注：加粗表示最优性能，括号内绿色数字表示提升的性能幅度。
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rades 和 Mini Action Genome 上 分 别 达 到 48.19%/
28.02%、43.42%/26.02%。推理速度保持在 22.36 FPS，
在对比方法中相对较优，说明对直播视频场景图生成

的有效性和优越性。

在未来的工作中，将会继续对 VLM 结构进行优

化，以提高视频场景图生成的准确性。具体而言，实

验部分的失败案例表明，现有方法在处理对象间关联

时过于依赖局部范围内的信息，而全面考虑所有对象

两两之间的关系会导致计算量过大。因此，如何平衡

效率和准确率间的关系是亟待解决的问题。后续可

以尝试引入一个邻域筛选机制以适当补充网络提取

的全局信息，提升网络对生成结果的准确率和稳定

性。此外，基于激活函数来筛选对象索引虽然展现

出了一定的效果，但是在筛选过程中会不可避免地

清除索引中的有效信息。观察到 Transformer 中的分

组策略可以在不增加计算量的基础上将完整的任务

拆解为多个小任务，因此尝试将该策略引入特征联

合与关系筛选过程中，实现冗余信息的精准去除。

本方法针对直播环境中实时、动态、多变的特点展开

研究，通过对复杂视频场景中对象及其关系的表征和

识别，为直播平台提供更深层次的内容理解能力，进

而为更好地管理和利用其海量的视频数据作出贡献。
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