
 

 

众包直播中精彩片段的自动化识别①
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摘　要: 近年来, 基于众包的视频直播平台逐渐兴起, 以其丰富的观众-主播交互机制吸引广大用户观看. 针对直播

平台的分析也随之成为流媒体服务领域的一个研究热点. 直播过程中精彩片段的自动提取对于标签生成、视频分

类和内容推荐等方面而言至关重要, 然而现有的精彩片段检测大多围绕音频、视频数据本身展开, 如视频语义分

析、音频情感感知等, 缺乏对用户交互属性的合理利用. 本文以斗鱼直播平台为例, 通过分析观众的发弹幕与送礼

物行为, 提出了基于直播间弹幕数量时间序列和礼物价值时间序列的精彩片段自动化检测方法. 首先利用 z-score
方法检测序列高潮, 然后对高潮做样本标注和特征构建, 最后采用随机森林对序列高潮分类并识别内容高潮, 即精

彩片段. 结果表明, 模型能够以较高的准确率完成精彩片段的自动化识别任务.
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Abstract: Crowdsourced live video streaming, which attracts vast number of users by its rich viewer-broadcaster
interaction mechanism, has flourished and expanded over the past few years. The analysis of live video streaming
platform has become a research hotspot in the field of streaming media services. Automatic extraction of highlights in live
video streaming is crucial for tag generation, video classification and content recommendation. However, the existing
highlight detection analysis mostly focuses on audio or video data itself, such as video semantic analysis, audio emotional
perception, etc., lacking the rational use of user interaction attributes. In this study, we take Douyu live video streaming
platform as a case study. Through analysis of the viewer’s danmu posting and virtual gift donating behavior, we propose
an automatic content highlight detection method based on the time series of danmu quantity and virtual gift value in the
broadcasting. Firstly, we use z-score method to detect the sequence highlights, then we conduct highlight sample labeling
and feature constructing. Finally, Random Forest is used to classify sequence highlights and identify the content
highlights. The results show that the model we proposed can accomplish the task of automatic content highlight detection
with high accuracy.
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作为互联网时代的杀手级应用, 视频流媒体服务

在过去的 20 多年正不断驱动着互联网技术的发展与

进步[1]. 近年来, 基于众包的视频直播逐渐兴起, 吸引了

大量用户, 相应的催生了全民直播这个巨大的娱乐产

业. 国外知名的早期直播平台有 Twitch.tv, Youtube Live
等, 国内也有如斗鱼、虎牙、战旗等大量直播平台, 在
2016年甚至出现了千播大战的局面[2].

直播过程中精彩片段 (Highlight)的自动提取对于

标签生成、视频分类和内容推荐等方面而言至关重要,
然而现有的精彩片段检测大多围绕音频、视频数据本

身展开[3–7]. Yao T[3]等人根据视频 Highlight 片段和非

Highlight 片段的视频帧差异, 使用深度学习方法学习

了两种片段特征; Wang J[5]等人利用原始视频和音频生

成关键字序列, 并使用 HMM模型捕捉了视频 Highlight.
也有一些工作结合了用户行为做 Highlight 检测, 如
Zhao Y[8]等人根据用户观看视频时的跳转行为, 利用

CUSUM 和 MB-GT 算法检测了视频点播中的精彩片

段. 针对众包直播系统, 也有一些文献进行了相关研究.
Li[9]通过研究网络直播系统的访问日志, 提出了一系列

用于直播持续时间, 用户活动, 用户的到来与离开时间

建模的模型. 此外还有一系列研究直播系统生态、架

构设计、用户行为等的工作[10–12].
国内的直播平台, 基本都引入了送礼机制, 即观众

可以通过购买平台提供的虚拟礼物来打赏自己喜欢的

主播, 而平台则以抽成的方式分享观众打赏的礼物. 观
众的打赏, 成为了主播和平台的主要收入来源之一. 所
以, 在海量带宽、技术开发、商业竞争等各种成本的

巨大压力下, 提升服务竞争力和用户变现能力成为了

平台发展的重中之重.
本项研究对当前众包直播生态做了大量工作, 尤

其对于虚拟礼物赠送机制, 观众行为, 频道流行度等问

题进行了一系列的建模分析[13,14]. 作为研究后续, 本文

从识别精彩片段的角度, 提出了基于直播间弹幕数量

时间序列和礼物价值时间序列的精彩片段自动化检测

方法, 并讨论了如何将其应用于优化内容推荐和优质

主播发掘, 在提升用户体验的同时提升用户变现能力.

1   平台简介与研究背景

1.1   平台简介

作为国内最大的直播平台之一, 斗鱼 (Douyu.com)[15]

已经从最初的游戏直播, 发展成为涵盖游戏、娱乐、

户外、体育等各个方面的泛娱乐直播平台. 利用平台

提供的服务, 用户可以随时随地在网络上直播并分享

自己的生活.
和大多数国内平台类似, 斗鱼提供了丰富的交互

机制, 来拉近主播与观众的距离. 观众在观看直播的同

时, 可以实时在直播间内发送评论, 评论会在屏幕上划

过, 称之为弹幕; 对于喜欢的主播, 观众也可以花钱购

买平台提供的虚拟礼物来打赏主播. 平台的虚拟礼物

从价值 0.1元到上千元不等, 满足了观众的各种打赏需

求. 当观众在直播间送出了价值 500元及 500元以上的

礼物时, 平台会对这条送礼消息在平台所有直播间进

行广播并派送虚拟道具 (鱼丸), 观众看到广播消息可以

点击进入该直播间抢夺鱼丸. 根据平台机制, 观众可以

通过发送弹幕消息来提高抢到鱼丸的概率. 作为虚拟

礼物的一种, 鱼丸也可以用来打赏主播. 所以, 在观众送

出高价值礼物后, 往往会导致该直播间的弹幕数量激增.
利用斗鱼官方提供的 API [16 ] ,  本研究采集了自

2016/11/22 至 2016/12/19 连续四周的数据. 数据包含

近 750 万个观众发送的 2.5 亿条弹幕数据和送出的

689 万个礼物数据, 以及 24 万个主播产生的近 179 万

条开播记录. 经过简单统计, 在这四周内斗鱼观众总共

送出了价值近 4700万元的礼物.
1.2   研究背景

在短时间内, 如果直播间出现礼物价值和弹幕数

量的激增, 则称之为一个高潮. 一个主播有了精彩的表

演或者游戏操作, 直播间的观众往往会发送大量的弹

幕夸赞主播, 也可能会送出高价值礼物来打赏主播, 这
样产生的高潮称为内容引起的高潮, 简称内容高潮, 也
即本研究需要识别的精彩片段. 另一方面, 如上文所述,
高价值礼物的送出会导致弹幕数量的激增, 一些特殊

的人群, 如主播的经纪人, 主播的忠实观众, 可能会通

过送出高价值礼物来帮助主播吸引人气. 所以从弹幕

数量上看, 对于一些直播间可能会产生直播气氛热烈

高涨的假象, 这样产生的高潮称为礼物引起的高潮, 简
称礼物高潮.

本研究的目标, 是从所有高潮中识别内容高潮, 即
精彩片段.

2   高潮检测与特征构建

2.1   高潮检测

根据从斗鱼直播平台采集到的弹幕数据和送礼数
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s据, 对于一次开播 (session) , 可获得其弹幕数量秒量级

时间序列, 记为:

Ds =
{
d1,d2, · · · , dls

}
(1)

di i其中 为所有用户在此次开播的第 秒发出的总弹幕数量.
使用 z-score[17]方法, 计算得到弹幕数量序列的 z-

score序列:

Zd
s =
{
zd

1, zd
2, · · · , zd

ls

}
(2)

zd
i =

di−µd
s

σd
s
µd

s σd
s

Ds

其中 ,   和 分别为弹幕数量时间序列

的均值和标准差.
Zd

s T d
s ={

i
∣∣∣∣∣∣zd

i

∣∣∣ > θp
}

θp > 0 p

T d
s i

τ iτ = [i−τ, i+τ]
iτ

DBs

由 序列进一步筛选出离散时刻序列

, 其中阈值  , 可根据置信系数 动态调

节;  对于离散序列 中的每一个时刻 ,  前后各扩充

秒, 即得到一个连续的小时间区间 ; 合
并所有有交集的 , 得到若干大的连续时间区间. 每一

个大的时间区间内都包含大量弹幕, 定义为弹幕激增

(burst)时间区间集, 记为  .
为了便于理解, 图 1 和图 2 展示了离散的点通过

扩展、合并得到大时间区间的过程.
 

θp

根据置信系数 Ρ 筛选出的离散时刻序列

 
Ts图 1    筛选获得离散时刻序列 

 
 

扩展并合并离散时刻序列得到弹幕激增时间区间

 
图 2    离散时刻序列扩展与合并

 

DBs弹幕激增时间区间集  即由图 2 中用阴影标识

的一些连续的小时间区间组成.
Gs =

{
g1, g2, · · · , gls

}
GBs

GBs

对于礼物价值序列 作同样的

处理, 可以得到礼物价值激增时间区间集 . 同样的,
中的每一个小时间区间内, 都包含了高额的礼物价值.

GBs

ai DBs

最后, 对于礼物激增时间区间集 中的每一个区

间 , 若在弹幕激增时间区间集 中存在某个区间

bj 与之有交集, 即

ai∩b j , ∅ (3)

则合并这两个时间区间, 得到的新区间 hi:

hi = ai∪b j (4)

新的时间区间 hi 中既有弹幕激增又有礼物价值激

增, 即为前文所定义的高潮, hi 定义为高潮时间区间.
开播 s 所有高潮时间区间构成的集合定义为高潮时间

区间集 Hs:

Hs = {hi} (5)

图 3展示的是一个包含弹幕激增和礼物价值激增

的高潮示例样本.
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图 3    高潮示例样本

 

算法 1描述了上述高潮检测过程.

算法 1. 高潮检测算法

s Ds Gs1) 获取开播 的弹幕数量时间序列 和礼物价值时间序列 ;
Ds Gs Zd

s Zg
s2) 计算 和  的 z-score序列 和 ;

p T d
s T g

s3) 根据置信系数 筛选得到离散时刻序列 和 ;
T d

s T g
s τ

DBs

GBs

4) 分别对 和 中的每一刻时刻前后扩充 秒得到连续时间区间并

合并有交集的区间, 得到弹幕激增时间区间集 和礼物价值激增时

间区间集  ;
DBs GBs Hs5) 合并 和  中有交集的时间区间, 即获得高潮时间区间集 .

2.2   训练样本构建

H

从数据库中随机选择一定数量开播, 获得其弹幕

数量和礼物价值时间序列数据, 应用上述高潮检测算

法, 得到了由 801 个高潮构成的高潮时间区间集  (简
称高潮集), 作为后续模型的训练样本.

根据前文论述, 高潮有两种, 一是由于一些观众纯

粹为了通过给主播送高价值礼物 (如“火箭”), 来提高直

播间人气引起的, 即由礼物引起的高潮, 这种高潮里的

弹幕内容基本上是为了提高获得虚拟道具 (鱼丸)而发

送的与直播内容无关的弹幕, 如“鱼丸大军驾到, 都闪

开”、“大家好, 我是新来的喷子, 是直接喷还是走程
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序”等; 二是由于主播的精彩表演或游戏里的精彩操作

引起, 即由内容引起的高潮, 这种高潮里的弹幕消息虽

然也有和前者一样和内容无关, 而只是为了抢夺虚拟

道具而发的弹幕, 但却有着大量和内容相关的诸如称

赞主播、和主播积极交互的有意义的弹幕.
基于此观察, 本研究采取人工查看高潮持续时间

内的弹幕内容的方式, 来标注高潮是由礼物引起, 还是

由内容引起, 从而构建一个有监督的训练集. 为了降低

主观误差, 本研究请了 3 个志愿者观看所有样本的弹

幕内容并独立作出标注, 最后综合 3 位志愿者的标注

结果, 以少数服从多数的原则作出最后标注. 最终样本

构成如表 1所示.
 

表 1     样本构成
 

数量

内容高潮 348
礼物高潮 453
总样本 801

 
 

2.3   特征构建

为了更好的训练模型, 本研究先后为每一个高潮

构建了多达 20 个特征. 经过模型测试, 得到了如下

7个对模型贡献最大的特征:
AvgGiftByUser: 观众在高潮持续时间内送出的人

均礼物价值, 单位: 元/人;
AvgGiftByTime: 观众在高潮持续时间内送出的时

间平均礼物价值, 单位: 元/秒;
AvgDanmuByUser: 观众在高潮持续时间发送的人

均弹幕数量, 单位: 条/人;
AvgDanmuByTime: 观众在高潮持续时间发送的时

间平均弹幕数量, 单位: 条/秒;
Hour: 代表高潮发生的时刻, 精确到小时, 取值 0–23;
RatioOfBurstTime: 根据高潮检测算法, 每一个高

潮由一对有交集的弹幕激增时间区间和礼物价值激增

时间区间合并得到, 此特征描述的是弹幕激增与礼物

价值激增的时间区间长度比值;
RatioOfCumArea: 此特征描述的是在高潮持续时

间内, 礼物价值序列与弹幕数量序列累积分布曲线的

线下面积比.
前 6 个特征的计算方法与含义是显而易见的, 然

而最后一个特征构建却不是平凡的. 为了更好的理解

这个特征, 下面给出进一步的解释.
直观上理解, 对于由礼物引起的高潮, 礼物激增的

开始时刻要领先于弹幕激增. 极端情况下, 在高潮开始

的短时间内, 观众的送礼行为就已经结束, 接下来产生

由高价值礼物引来的观众为了抢夺虚拟道具, 不断发

送内容无关弹幕而引起的弹幕激增. 相反, 对于内容引

起的高潮, 由于这是因主播的精彩直播而产生的小高

潮, 观众们自发的发送弹幕, 或赞美或鼓励的与主播积

极互动, 期间穿插着礼物送出事件. 所以, 礼物价值激

增开始时刻往往滞后于弹幕激增, 并且礼物送出是一

个持续的过程.
图 3所示为礼物高潮示例. 为了便于对比, 图 4给

出了一个内容高潮示例.
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图 4    内容高潮示例

 

为了定量描述这种特征, 本研究提出了累积分布

曲线线下面积比.

E

Ω

fd (t)

Fd (t)

Fg (t)

假设在高潮持续时间内, 用户发送弹幕的时刻是

一个随机事件 , 则高潮持续时间区间构成了随机事件

的样本空间 . 从概率论角度看, 一个高潮内观测到的

弹幕数量时间序列就构成了一个经验分布函数  .
根据弹幕数量时间序列可进一步计算得到弹幕经验累

积分布函数 . 类似的, 可计算得到礼物价值经验累

积分布函数 .
对于图 3 和图 4 展示的两个高潮, 分别作出弹幕

数量-礼物价值累积经验分布图, 如图 5 所示. 可以看

出, 对于由礼物引起的高潮, 其礼物价值经验累积分布

函数迅速攀升到最大值 1, 这和之前的讨论, 即观众的

送礼行为在高潮开始的短时间内结束是一致的. 而对

于由内容引起的高潮, 其礼物价值经验累积分布函数

是随着时间持续上升, 且其上升滞后于弹幕数量经验

累积分布函数, 这也和之前讨论一致.
下面给出线下面积比来定量描述此特征的方法:

RatioO fCumArea =
S g

S d
(6)
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图 5    弹幕数量-礼物价值累积分布图

 

S g

Fg (t)

其中,  为礼物价值经验累积分布曲线的线下面积, 由
积分得到:

S g =

∫
Fg (t)dt (7)

S d同理可得 :

S d =

∫
Fd (t)dt (8)

从直观上可以理解, 在典型情况下, 对于由礼物引

起的高潮, 其 RatioOfCumArea 值会大于 1, 而由内容引

起的高潮, 其 RatioOfCumArea 值因会小于 1. 对于图 5
中的两个样本, 由礼物引起的高潮和由内容引起的高

潮的 RatioOfCumArea 值分别为 2.05和 0.87.
表 2 总结了上述 7 个特征的含义. 特征构建完毕

后, 研究样本中的每个高潮被映射为一个 8 维的特征

向量, 其中最后 1维为样本标记. 最终得到 801×8维的

高潮特征数据.

3   模型设计及结果分析与应用

3.1   模型设计

本研究的目标是对高潮进行分类, 找出内容高潮,
所以这是一个有监督学习中的分类问题.

随机森林 (Random Forest, RF)作为一种集成方法,
其具有强大的拟合能力和泛化性能, 可以处理非线性

数据, 训练速度快, 且训练过程无需对数据进行规范化.
基于随机森林的众多优点, 本研究采用随机森林作为

高潮分类模型.
另一方面, 由于样本标注的人工成本较大, 所以为

了充分利用已有标注数据,采用交叉验证 (Cross-vali-
dation)的方法来完成模型训练. 具体而言, 采用十重交

叉验证.
影响随机森林模型拟合能力的一个重要参数为子

树的数量. 一般而言, 较多的子树可以让让模型的拟合

能力更强, 性能也更加稳定, 但同时也会让训练过程变

得缓慢. 本研究从较少的子树数量开始, 逐步增加子树

数量, 观察模型精度和训练速度, 兼顾模型性能和效能,
最后将子树个数定为 200.
 

表 2     特征含义
 

特征名称 特征含义

AvgGiftByUser 人均礼物价值

AvgGiftByTime 时间平均礼物价值

AvgDanmuByUser 人均弹幕数量

AvgDanmuByTime 时间平均弹幕数量

Hour 高潮发生的时刻

RatioOfBurstTime 弹幕-礼物激增时间区间长度比值

RatioOfCumArea 弹幕-礼物经验累积分布曲线线下面积比

3.2   结果分析与应用

模型的分类结果如表 3混淆矩阵所示.
 

表 3     混淆矩阵
 

真实

1 0

预测
1 303 49
0 45 404

注: 1代表由内容引起的高潮, 0代表由礼物引起的高潮
 
 

进一步计算, 可得到模型的准确率 (Accuracy), 精
确率 (Precision), 召回率 (Recall), F1 分数 (F1 Socre),
如表 4所示.
 

表 4     分类结果
 

参数 Accuracy Precision Recall F1 Score
结果 88.3% 86.1% 87.1% 86.6%

 
 

可以看出, 评估模型性能的各项指标都达到了令

人满意的结果, 模型能够以较高的精确率识别出由内

容引起的高潮. 这反映了本研究特征构建以及模型设

计的有效性.
检测出由内容引起的高潮, 即精彩片段, 有许多应

用, 下面作简单讨论.
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1) 用于优化推荐. 当直播平台检测到某个直播间

内产生了一定量的精彩片段, 则可在首业推荐版块实

时推荐该直播间. 能够产生精彩片段的直播间, 首先其

直播一般比较精彩, 其次观众们愿意在该直播间送礼

物. 所以推荐此类直播间既能提升用户体验, 又能吸引

更多的潜在的送礼观众进入直播间, 进而提高平台的

虚拟礼物收入;
2) 用于发掘潜在的优质主播. 直播平台在评估每

个主播时, 可以考虑其直播历史中的精彩片段数量. 主
播的历史精彩片段数量从一定程度上反映了其优质内

容生产能力以及观众变现能力. 所以, 将历史精彩片段

数量作为主播的评估因素之一, 有助于及时发掘既有

才能, 又能吸金的主播.

4   结论与展望

本文以斗鱼直播平台为例, 通过观众的发弹幕行

为和送礼行为, 研究了众包直播系统中精彩片段的自

动化检测方法. 首先, 根据主播开播的弹幕数量和礼物

价值时间序列, 给出了直播高潮的检测算法; 其次, 将
直播高潮分为由礼物引起和由内容引起, 通过人工查

看弹幕内容的方式标注训练样本, 并构建了高潮特征;
最后, 利用随机森林方法对高潮进行分类, 得到了令人

满意的结果. 对于精彩片段检测的应用场景, 本文也做

了简单的讨论.
接下来的工作, 将采集一些直播视频数据, 结合视

频内容标做样本标注, 来降低标注误差, 并尝试结合视

频语义理解技术, 进一步提高模型性能.
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