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Complex (High‐level) Events
• ll

• Y. Jiang et al., high level events recognition in unconstrained videos, IJMIR, 2012 (survey)



Detecting Complex Events

What “event” is described in these videos?
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What “event” is described in these videos?

Felling a Tree Attempting Board Trick Horseriding Competition

Automatic Detection will help:

Video Summarization 6
Targeted Advertisement/Learning 



Current Paradigm
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Current Paradigm
Passive Linear Video Playback and Judge (Conventional)

• Used extensively in video summarization [1,2], 
persistent surveillance [3].

[1] Wu et. al, Video summarization via crowdsourcing, CHI 
'11, pp. 1531‐1536.
[2] Ma et. al, A user attention model for video 
summarization. MM ‘02, pp. 533‐542.

[3] Kim et. al, Intelligent visual surveillance ‐ A survey, 
IJCAS’ 10, pp 926‐939

[1]
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Motivation
• Do humans actually employ linear 

playback to judge a complex event?

• Bubble‐game [5] to identify “Human” 
discovered discriminative patches for 
fine‐grained recognition

[5] J. Deng, J. Krause, and L. Fei‐Fei. Fine‐grained crowdsourcing for fine‐grained recognition. In IEEE CVPR, 2013.
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Proposed: 
Needed Evidences for Human Judgment

“dog”, 
“walking”, 
“snow”, …

Look for Needed Evidence in Events (Proposed)
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Evidences needed for human 
judgment?

“dog”, 
“walking”, 
“snow”, …

Look for Needed Evidence in Events (Proposed)

• Not necessarily linear
• Not necessarily  sequential
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Let’s take a test …
Do the videos depict Cleaning an appliance? Lose 2 point for each additional hint.  

Reveal? Reveal? Reveal? Reveal?Reveal? 12
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Lets take a test …
Do the videos depict Cleaning an appliance? Lose 2 point for each additional hint.  

Reveal? Reveal?Reveal? 8

8Reveal? Reveal? Reveal?

10Reveal? Reveal? Reveal?Reveal?

Congratulations you got all correct! You scored 26 out of 30. 
23



Minimally Needed Evidence
For the event Cleaning an appliance:

1 2

1

• Practical way of finding Minimally Needed Evidence 
 Event Quiz Interface

• Clever annotation tool Enables judicious use of Human 
feedback

• Can reduce computational overhead for feature extraction
24



Surprisingly, Humans can

Correctly Identify (positives) Correctly Reject (negatives)

• Correctly judge an event in ~87% cases from just 1 microshot (1.5s of footage)

Number of microshots Revealed
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Surprisingly, Humans can

Number of microshots Revealed

Correctly Identify (positives) Correctly Reject (negatives)

• Correctly identify a video containing an event in videos in 55% cases 

• Correctly reject a video for not containing an event in 68% cases 

55% 68%
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Additionally‐ Event Complexity varies

• “Tuning a musical instrument” more visually challenging than “Fixing musical 
instrument” (take 4% more microshot revealations than other events)

Correctly Identify (positives) Correctly Reject (negatives)
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Additionally‐ Event Complexity varies

• “Tailgating”, “Horseriding Competition” and “Beekeeping”  require less evidence 
microshots

Correctly Identify (positives) Correctly Reject (negatives)

28



Microshot Selection
• Most action concepts e.g. jogging, 
boxing, can be captured in 1.5s of 
continuous footage (30hz)
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Microshot Selection
• Most action concepts e.g. jogging, 
boxing, can be captured in 1.5s of 
continuous footage (30hz)

• Divide video into non‐overlapping 1.5s blocks; Filter out 
non‐interesting microshots (low appearance + motion
entropy)

Appearance Component Motion Component
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Hypothesis

• Human Discovered MNE provide better event 
representation for recognition

• To validate: Basic Retrieval experiment 

32
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Representation for Retrieval

Vector 
Quantization

Bag‐of‐SIFT 
RepresentationSIFT on Center Frame

• Standard Bag‐of‐visual Words approach 
• Empirically determined vocabulary size for

– Appearance Features : 2,000
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Representation for Retrieval

• Standard Bag‐of‐visual Words approach 
• Empirically determined vocabulary size for

– Motion Features : 5,000
34

MBH on Entire Microshot

Vector 
Quantization

Bag‐of‐MBH 
Representation



Retrieval Methodology
Target Event: Cleaning an Appliance
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Top videos for Cleaning an Appliance (Likely)

Top videos for Cleaning an Appliance (Likely)

122 High Similarity

Moderate Similarity

Low Similarity
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Use Negative Cues for Quick Reject
Target Event: Cleaning an Appliance

1‐class model to 
filter non (Cleaning 
an Appliance)

Train 1‐class 
SVM

1

12
… Clustering

Top‐3 Negative Clusters for 
“Cleaning an Applicane”
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Retrieval Methodology
Target Event: Cleaning an Appliance

Top videos for Cleaning an Appliance (Likely)

Top videos for Changing an Appliance (Likely)

1‐class model to filter 
non (Cleaning an 
Appliance) Refined Ranked List of Results

High Similarity

Moderate Similarity

Low Similarity

Ground Truth Negative 

Ground Truth Positive 

n Order of Revelation

37



Rewarding Decisive Microshots
Target Event: Cleaning an Appliance

Reveal? Reveal?Reveal? 8

1
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Positives for Cleaning an Appliance (Likely)
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Experiments

• NIST Multimedia Event Detection  TEST Dataset  2011‐12 : 20 Events
• NIST Multimedia Event Detection ADHOC Dataset 2013 : 10 Events

41



Baselines

• Baselines (BL) :
A. Use all microshots
B. Use automatic microshot selection using scene 

aligned pooling [7]
[7] Liangliang Cao et. al. Scene aligned pooling for complex video 
recognition. In ECCV, 2012.
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Retrieval Results

• MED13 ADHOC data set
• Only using MNE, absolute performance gain ~ 14%

Use all microshots Scene Aligned Pooling based microshot selection
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Retrieval Results

• Only using MNE, absolute performance gain ~ 14%
• Quick Rejection does not drastically improve the performance
• But can significantly speedup

44
Use all microshots Scene Aligned Pooling based microshot selection QR : Quick Rejection (Filtering Negatives)



Additional Results

45

• Early fusion of motion/appearance with MNE+QR yields best 
performance



Comparison with Concept Retrieval

46[17] M. Mazloom et. al., Querying for video events by semantic signatures from few examples. In ACM MM ’13.

• ~12% absolute gain over a state‐of‐the‐art algorithm



Qualitative MNEs
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Concepts behind the Evidence

• Discovering new concepts – that cannot be 
mined from textual description of an event
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YES! Because:
Candles, Cake, 
Smiling face, 

People

YES! Because:
Candles, 

Cupcakes, Party 
hat, Kids, Table

NO! Because:
Outdoors, 
Swimming 

Competition, 
Lap pool
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Birthday Party
Positive Concepts: “Yes, because I see …” 

Desired Concepts: “No, because I don’t see …” 

Concepts parsed from Textual Event Kit
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Repairing an Appliance
Positive Concepts: “Yes, because I see …” 

Desired Concepts: “No, because I don’t see …” 

Concepts parsed from Textual Event Kit



Summary
• Leverage human cognitive capability in recognizing complex events 

in videos

• Introduces a novel quiz UI to find Minimally Needed Evidence

• Surprising findings of human strategies in event labeling

• Discover novel concepts that cannot be mined directly from textual 
descriptions of an event

52

spreading butter, 
moving hands


