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基于改进的全卷积网络的视频摘要算法
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摘要 面对海量的视频数据,视频摘要技术在视频检索、视频浏览等领域发挥着越来越重要的作用,其旨在通过生

成简短的视频片段或选择关键帧集合来获取输入视频中的重要信息。现有的方法大多集中在研究视频摘要的代

表性和多样性上,没有考虑到视频结构等多尺度上下文信息。针对上述问题,提出了一种基于全卷积序列网络的

视频摘要模型,模型中利用时间金字塔池化对视频中的多尺度上下文信息进行提取,并利用全连接的条件随机场

对视频帧序列进行标注。在SumMe和TVSum数据集上的实验表明,所提模型取得了比全卷积序列网络更好的

性能,在这两个数据集上F 分指标分别提高了1.6%和3.0%。
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Abstract In
 

the
 

face
 

of
 

massive
 

video
 

data 
 

video
 

summarization
 

technique
 

plays
 

an
 

increasingly
 

important
 

role
 

in
 

video
 

retrieval 
 

video
 

browsing
 

and
 

other
 

fields 
 

It
 

aims
 

to
 

obtain
 

important
 

information
 

in
 

input
 

videos
 

by
 

generating
 

short
 

video
 

clips
 

or
 

selecting
 

a
 

set
 

of
 

key
 

frames 
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

methods
 

focus
 

on
 

the
 

representativeness
 

and
 

diversity
 

of
 

video
 

summarization 
 

without
 

considering
 

the
 

multi-scale
 

contextual
 

information
 

such
 

as
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

video 
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems 
 

a
 

video
 

summarization
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

fully
 

convolutional
 

network
 

is
 

proposed 
 

in
 

which
 

time
 

pyramid
 

pooling
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

contextual
 

information 
 

and
 

the
 

fully
 

connected
 

conditional
 

random
 

field
 

is
 

used
 

to
 

label
 

the
 

video
 

frame
 

sequence 
 

Experiments
 

on
 

SumMe
 

and
 

TVSum
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

better
 

performance
 

than
 

fully
 

convolutional
 

sequence
 

networks 
 

and
 

the
 

F-score
 

indexes
 

on
 

these
 

two
 

data
 

sets
 

are
 

improved
 

by
 

1 6%
 

and
 

3 0% 
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1 引  言

随着视频采集设备的不断普及和成本的不断降

低,在过去十几年中视频数据量急剧增加,视频已经

逐渐成为可视化数据的重要形式之一。由于人们完

整地观看数据量巨大的视频并获取其中有用的信息

是不现实的,因此开发能够实现高效浏览庞大视频

数据的计算机视觉技术变得越来越重要。为了使这

些海量的视频数据易于浏览和访问,视频摘要技术

应运而生。
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当给定一个输入视频时,视频摘要的目标是生

成一个较短的视频,同时能够保留输入视频中的重

要信息。视频摘要技术在现实世界中得到了广泛应

用。例如,在视频监控工作中,工作人员需要浏览冗

长的监控摄像头拍摄的视频,这是一件很繁琐且耗

时的事情。如果能够提供一个简短的视频摘要,将
大大减少视频监控工作中所需要的人力。由于短视

频较容易存储和传输,因此还为很多后续的视频分

析任务提供了帮助。例如,在短视频基础上运行行

为识别算法,可以加快识别速度。
早期的视频摘要算法主要是基于无监督的。一

种最常用的方法就是聚类[1-2],大多数的聚类方法

是根据视频帧的颜色特征和一些运动特征将视频帧

分成几簇,每一簇中都是内容相似的视频帧。另一

种常见的方法是视频大纲[3-4],通过优化一些能量

函数,将不同时间和空间的运动目标压缩在同一个

时空域中,以生成大纲视频,这样最大程度地消除了

时空域中的冗余。
近年来,深度学习逐渐被用于视频摘要任务中。

基于深度学习的视频摘要算法通常将视频摘要视为

一种 序 列 标 注 问 题,并 使 用 基 于 循 环 神 经 网 络

(RNN)的变种长短期记忆(LSTM)单元来解决该

问题[5]。LSTM模型中的每一个时间步,对应于输

入视频中的一帧。在一个时间步中,LSTM 模型输

出一个二进制值,用以表示该视频帧是否是关键帧。

LSTM的优势在于它可以发现长期的结构依赖关

系。然而,这些基于LSTM的模型也具有一定的局

限性,即LSTM 中的计算顺序通常是从左到右,这
意味着LSTM一次只能处理一个视频帧,而且每一

帧必须等待前一帧的处理结果。因此,前面的视频

帧是否被选入视频摘要中是无法依赖于后面的视频

帧的。Li等[6]在双向LSTM[7]的基础上,将视频分

类网络NeXtVlad[8]作为视频语义的生成器,通过最

小化原始视频和视频摘要的语义相似度获得了较好

的效果。虽然有双向LSTM 的存在,但是文献[6]
中仍然会遇到与LSTM相同的问题。

为了解决上述问题,Rochan等[9]使用全卷积神

经网络(FCN)[10]代替 RNN。FCN在语义分割领

域已经得到了广泛的应用。视频摘要和语义分割常

被认为是计算机视觉中两个完全不同的问题,但其

实两者具有很大的相似性。语义分割本质是对图

片中的每一个像素进行分类,而视频摘要可以被

看作对视频中的每一帧进行分类。在将两个任务

建立起 联 系 后,FCN 可 转 化 为 全 卷 积 序 列 网 络

(FCSN),较适用于视频摘要任务,并取得了极佳

的效果。
与FCN在语义分割中的缺陷类似,FCSN没有

考虑到 视 频 帧 之 间 的 时 间 一 致 性 关 系。此 外,

FCSN也没有考虑到视频中的结构。针对上述问

题,本文提出一种了基于时间金字塔池化的上下文

模块,用于提取时域上的多尺度上下文信息。同时,
利用全连接的条件随机场(DenseCRF),并考虑视频

帧之间的时间一致性关系,对分类结果进行优化。
最终,所提模型在两个公开的数据集 TVSum 和

SumMe中,相比于FCSN模型,性能提升了1.6%
和3.0%。

2 相关工作

FCN 是 一 种 广 泛 用 于 语 义 分 割 的 模 型。

Rochan等[9]对FCN进行了一些修改,使它适用于

视频摘要任务,并将其命名为FCSN。在FCN中,
输入是尺寸为m×n×3的RGB图像,m 和n 是图

像的高度和宽度。输出图像的尺寸为m×n×C,
 

C
为分类的数量。在FCSN 中,输入图像的尺寸是

1×T×D,其中T 为视频中的帧数、D 为每一帧的

特征向量的维度,输出图像尺寸为1×T×D。在视

频摘要任务中设定C 为2,因为需要把视频中的每

一帧分为两类(关键帧或非关键帧)。FCSN 中将

FCN中所有空间维度的卷积都转换为时间卷积,如
图1所示。

图1 空间卷积和时间卷积。(a)
 

空间卷积;(b)
 

时间卷积

Fig 
 

1 Spatial
 

convolution
 

and
 

temporal
 

convolution 
 

 a 
 

Spatial
 

convolution 
 

 b 
 

temporal
 

convolution

Long等[10]通过对FCSN的研究在语义分割和

视频摘要间建立起了联系。在语义分割领域中,Yu
等[11]为了提取上下文信息设计了基于空洞卷积的

前端模块和上下文模块。在前端模块中,将 VGG-
16网络中的最后两个池化层移除,并用扩张卷积代

替随后的卷积层。4.4节的实验表明,仅仅使用前
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端模块就可取得比FCN 更好的分割效果。Chen
等[12-13]提出了基于空洞卷积的空间金字塔池化

(ASPP),以提取多尺度的上下文信息。Krhenbühl
等[14]考虑了像素与像素间的关系,提出 了 利 用

DenseCRF对分割结果进行优化。相比于视频摘

要,语义分割是一个得到更广泛研究的领域[15],并
且很多针对语义分割的方法都可以应用到视频摘要

领域中。

3 改进的全卷积序列网络

3.1 时间金字塔池化

FCSN中采用最大池化层在减小视频帧序列长

度的同时,扩大了感受野,但是大大降低了帧序列的

分辨率。帧序列分辨率的降低导致在最后的上采样

操作中,很多细节信息无法被还原,比如一些时间长

度很短的镜头,此时短镜头中的视频帧可能无法成

为视频摘要中的关键帧。另外,在FCSN中使用了

跳层结构来融合不同尺度的上下文信息,但是融合

的尺度较少。由于FCSN使用FCN-16网络作为原

型,因此只融合了两个尺度的特征信息。然而,视频

作为一种结构清晰的可视化数据,需要提取较多尺

度的上下文信息。
受ASPP[12-13]启发,提出了基于空洞卷积的时

间金字塔池化(ATPP)模块,如图2所示。输入为

一维的特征图,四个空洞卷积核的尺寸为1×3,它
们的扩张率分别为1、6、12、18。其中,扩张率为1
表示正常卷积核,扩张率为6表示每个输入都跳过

5个视频帧。输入的特征图经由4个扩张率逐渐增

大的空洞卷积核提取特征后,再依次相加,相加后的

特征图与输入的特征图在长度上保持一致,从而在

不改变分辨率的情况下,获得了时域的多尺度上下

文信息。

图2 ATPP示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

diagram
 

of
 

ATPP

3.2 全连接的条件随机场
 

FCSN中没有考虑视频帧之间的关系,而在视

频摘要的任务中,视频中的重要内容往往会持续数

帧。视频中关键镜头所包含的连续数帧,需要被统

一分类为关键帧。受文献[14,16]的启发,提出了针

对视频摘要的DenseCRF模型,该模型的能量函数

表达式为

E(s)=∑
i
ψu(si)+∑

i<j
ψp(si,sj), (1)

式中:s 为视频帧的标签;si 是视频中的第i帧;sj

是视频中的第j帧;将ψu(si)=-logP(si)  作为

能量函数的一元势函数,其中P(si)是每一帧成为

关键帧或非关键帧的概率,也就是改进的全卷积序

列网络(ATPP-SUM)的输出。ψp(si,sj)
 

为能量函

数的二元势函数,其表达式为

ψp(si,sj)=μ(si,sj)w1exp-
ti-tj

2σ2α
-

fi-fj 2

2σ2β  +w2exp-
ti-tj

2σ2γ  



 




 , (2)

式中:μ(si,sj)是 标 签 兼 容 项,当si ≠sj 时, μ(si,sj)=1,其他情况下为0;w1 为表现核的权重
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值;w2 为 光 滑 核 的 权 重 值;exp - ti-tj

2σ2α
-

fi-fj 2

2σ2β  为表现核,其中ti 是第i帧的时刻、tj

是第j帧的时刻;fi 是第i帧的特征、fj 是第j 帧

的特 征,每 帧 的 特 征 是 由 GoogleNet[17]提 取 的

1024维的特征向量;exp -
ti-tj

2σ2γ  为光滑核,光

滑核只取决于视频帧之间的间隔;σα、σβ 和σγ 为控

制着上述两个高斯核的尺度。因为视频帧序列是

一维的,所以视频帧的时刻信息也是一维的。可

以看出,如果两个视频帧的时间间隔相近且特征

值相近,那么DenseCRF更可能将它们划分为同一

个标签。

3.3 改进的全卷积序列网络

所提模型的特性:1)视频摘要的LSTM 模型[2]

是按顺序处理视频帧的,与LSTM 模型相比,所提

模型能够同时处理所有帧,并且能够通过ATPP模

块提取多尺度的上下文信息;2)使用DenseCRF考

虑视频帧间的关系,对模型的分类结果进行优化;

3)语义分割模型通常采用编码器-解码器的架构。
首先,由编码器对图像进行处理以提取特征。然后,
解码器使用编码器提取的特征来产生分类结果。同

样地,所提模型也可以被认为是编码器-解码器架

构。编码器用于处理视频帧,以提取多尺度的上下

文信息。解码器用于产生一个0/1标签的序列。将

改进后的模型称为ATPP-SUM,如图3所示。
在ATPP-SUM 中,前4个卷积层(Conv1~

Conv4)由多个时间卷积组成,并且在每一个时间卷

积后都添加批量归一化层(BN)和线性修正单元

(ReLU)。此外,在前三个卷积层中,还会加一个池

化层,来对特征图进行下采样。在卷积层 Conv5
中,使用扩张率为2的空洞卷积代替FCSN中的池

化层,在不减小分辨率的情况下,扩大了感受野。将

Conv5的输出送入ATPP模块中,在ATPP模块中

共有4种不同扩张率的空洞卷积核,从不同的尺度

上提取上下文信息。然后,利用元素加法将提取到

的多尺度上下文信息融合,送入卷积层 Conv6和

Conv7中,可获得通道数为2的输出。接着,将可以

学习的反卷积层作为上采样以得到与输入相同长度

的预测输出。最后,使用DenseCRF对分类结果进

行优化,从而得到0/1标签的视频帧序列。

3.4 有监督学习的损失函数

在基于关键帧的监督学习中,由于在视频摘要

图3 ATPP-SUM网络结构

Fig 
 

3 Network
 

structure
 

of
 

ATPP-SUM

中只选择了输入视频中的一小部分视频帧,即与非

关键帧相比,关键帧非常少,因此类之间是极不平衡

的。一个常见的处理策略是给每个类设定不同的权

重值来进行学习,这种类平衡的策略经常被用于序

列标注任务中[18]。对第c类来说,将权重定义为

wc =
fmedian

fc
, (3)

式中:fc 是第c 类的频率,即视频中为c 的视频帧

的数量除以视频帧的总数;
 

fmedian 是计算出的频率

的中位数。
假设训练的视频帧数为T,定义损失函数为

Lsup=-
1
T∑

T

t=1
wctlg

exp(φt,ct
)

∑
C

c=1
exp(φt,c)















 , (4)

2215008-4



研究论文 第58卷
 

第22期/2021年11月/激光与光电子学进展

式中:ct 是第t帧的真实标签;φt,c 为视频中第t帧

被分类为第c类的预测值;C 为总类数。

3.5 无监督学习的损失函数

一方面,需要视频摘要中的帧具有多样性和

代表性。另一 方 面,视 频 摘 要 的 数 据 集 非 常 稀

少。因此,有必要对模型进行无监督学习。为了

提高视频摘要的多样性和代表性,提出了两种损

失函数,对模型进行约束。同时,对 ATPP-SUM
进行了修改。首先,根据模型的预测分数选择Y
个关键帧。然后,对这些关键帧解码后得到的特

征向量应用尺寸为1×1的卷积来重建它们的原

始特征。接着,使用跳跃连接合并选定Y 个关键

帧的输入帧特征向量。最后,使用尺寸为1×1

的卷积来获得Y 个关键帧的最终重构特征,使得

每个关键帧的特征向量维数与输入帧特征向量

维数保持相同。
重建损失的表达式为

Lreconst(Ev,v)=
1
k∑

k

t=1
Ev -v 2

2, (5)

式中:Ev 和v是分别是ATPP-SUM 生成的视频摘

要中的第t帧的特征向量和输入视频中相对应的第

t帧的特征向量;k 是ATPP-SUM 生成的视频摘要

的总帧数。这个损失函数的目标是使关键帧重构后

的特征向量尽可能地接近于输入视频中对应关键帧

的特征向量。
多样性损失的表达式为

Ldiv=
1

Y (Y -1)∑t∈Y ∑t'∈Y,t'≠t
d(ft,ft'),

   

d(ft,ft')=
fT

tft'

ft 2 ft' 2
, (6)

式中:ft 为第t帧的重构特征;ft 为第t'帧的重构

特征。该损失函数的值越小,则视频摘要种类越

丰富。

4 实验结果与分析
 

4.1 数据集

在SumMe[19]和TVSum[20]两个数据集上对模

型进行了评估。SumMe数据集中一共有25个视

频,视频中包含着各种各样的内容,例如体育运动、
节日、烹 饪 等。数 据 集 中 视 频 的 长 度 为 1.5~
6.5

 

min。TVSum 数据集包含了50个视频,视频

可分为10种类型,包括新闻、纪录片等主题,每个视

频长度为2~10
 

min。

4.2 实验细节

首先,按照文献[5]的要求,将视频统一下采样

到2
 

frame/s。然后,将 GoogleNet[17]中pool层的

输出 作 为 每 个 视 频 帧 的 特 征,维 度 为1024。将

GoogleNet作为提取视频特征的神经网络,可以与

之前的先进方法进行公平比较。
由于不同的数据集中人工标注方式不同,故本

文按照文献[5]的方法为数据集中的每个视频生成

关键 帧 集 合。这 个 关 键 帧 集 合 将 被 用 来 训 练

ATPP-SUM模型。为了与一些先进的方法进行公

平比较,需要将模型生成的预测分数转换成基于镜

头的视频摘要。同时,需要将数据集中基于关键帧

的标注转换为基于镜头的标注。在SumMe数据集

中,人工标注是基于镜头的,所以不需要对数据集进

行处理。然而,在TVSum数据集中,只有针对关键

帧的标注。为了将针对关键帧的标注转换为针对镜

头的标注,本文将按照文献[5]中的步骤对数据集进

行处理:1)使用KTS(Kernel
 

Temporal
 

Segmentation)
算法[2]将完整的视频分割为不相交的视频段;2)计
算出每个视频段中视频帧的分数,并将整个视频段

的平均分数分配给视频段中的每一帧;3)根据分数

对视频中的每一帧进行排序;4)通过阈值的设置,利
用背包算法[20]选择一定数量的视频帧形成基于镜

头的视频摘要。
在对模型进行测试时,使用均匀采样将测试视

频采样为T=320的视频后作为模型的输入,模型

的输出同样是T 为320的视频。最终,使用邻近算

法将模型的输出恢复为原始视频长度。本文按照文

献[5]中的方法将预测的关键帧转化为关键镜头。
使用KTS算法[2]分割测试视频生成不相交的视频

段。如果视频段中包含关键帧,则将视频段中所有

的视频帧标记为1,反之则标记为0。这些被标记

为1的视频段便组成了基于镜头的视频摘要。

4.3 评价指标

按照文献[5]中的方法,本文使用基于镜头的评

价指标。对于给定视频V,假定AO 为视频摘要的

总时长,AG 为人工标注视频的总时长,B 是视频摘

要和人工标注视频重叠的时长。通过时间上的重叠

来计算准确率(P)和召回率(R)以得到 F 分数,
 

F=(2P×R)/(P+R),并将F 分数作为评价指

标。P 和R 的表达式为
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P=
B
AO

R=
B
AG












。 (7)

最后,随机选择20%(视频时间长度占比)视频时长

作为测试集,剩下的80%视频时长作为训练集和验

证集。因为数据是随机划分的,所以需要重复划分

5次以获取平均的F 分数。

4.4 实验结果与分析

选择了5种视频摘要模型与所提模型进行比

较。vsLSTM[5]是利用LSTM 的视频摘要生成模

型,该模型将深度学习引用到视频摘要任务中,并获

得了 非 常 好 的 效 果。ddpLSTM[5]同 样 是 利 用

LSTM的模型,它通过使用行列式点过程(DPP)算
法将选择的关键帧进行多样化,获得了比vsLSTM
更好的效果。SUM-FCN[9]将经典的语义分割网络

FCN进行修改,使FCN能够适用于视频摘要任务

且获得了极佳的效果。SUM-GAN[21]将生成式对

抗网络引入到视频摘要任务中,将LSTM 作为模型

的生成器和判别器。Cycle-SUM[22]借鉴了Cycle-
GAN[23]的结构,将判别器进行了修改,提高了原始

视频和视频摘要之间的一致性。
表1和表2中比较了ATPP-SUM 与之前的先

进模型在SumMe和TVSum数据集中的表现。可

以看出,所提模型的性能较好。此外,在vsLSTM
中,使用了F 分数对模型进行训练。在ddpLSTM
中,使用了F 分数和基于镜头的标注对模型进行训

练。然而,在ATPP-SUM中,仅仅使用了基于关键

帧的二进制标签对模型进行了训练却展示出了更好

的性能,同时也反映出了卷积神经网络在序列标注

任务上的能力。
表1 不同模型在SumMe数据集上的性能比较

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

SumMe
 

dataset

Model F
 

/%

vsLSTM 37.6

ddpLSTM 38.6

SUM-FCN
 

47.5

SUM-GAN
 

41.7

Cycle-SUM
 

41.9

ATPP-SUM 48.6

ATPP-SUMunsup 43.2

表2 不同模型在数据集上的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

TVSum
 

dataset

Model F
 

/%

vsLSTM 54.2

ddpLSTM
 

54.7

SUM-FCN
 

56.8

SUM-GAN
 

56.3

Cycle-SUM 57.6

ATPP-SUM 58.5

ATPP-SUMunsup 55.5

本文借鉴了文献[9]中的两个损失函数Lrec 和

Ldiv,对ATPP-SUM进行无监督学习,将此时的模

型称为ATPP-SUMunsup。实验结果表明,仅仅使用

无监督学习对模型进行训练就可以获得很好的性

能,其结果可以与其他有监督学习的模型媲美。
采用有监督的方法对本文提出的模块进行了消

融实验,以验证其有效性,如表3所示。Dilation-
SUM模块的设计是受文献[12]的启发,将 ATPP
模块去除后,使用空洞卷积代替FCSN中的跳层连

接。DenseCRF则对模型的输出进行了优化。
表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiment

Module
F

 

on
 

SumMe
 

/%
F

 

on
 

TVSum
 

/%

Dilation-SUM 46.1 55.2

Dilation-SUM+DenseCRF 46.8 56.4

ATPP-SUM 48.6 58.5

ATPP-SUM+DenseCRF 49.1 59.8

从表3中可以看出,去掉跳跃连接后,如果只使

用空洞卷积来提取上下文信息,则与原模型相比,

FCSN 性 能 会 变 差。在 加 入 ATPP 模 块 后,在

SumMe数据集上性能提高了2.5%,而在TVSum
数据集上性能则提高了3.3%,这是因为在SumMe
数据 集 中 镜 头 较 少 且 镜 头 内 容 变 化 缓 慢,而 在

TVSum数 据 集 中 镜 头 很 多,且 场 景 变 化 频 繁。

ATPP模块通过提取多尺度的上下文信息可以很好

地解决视频结构复杂、镜头多、场景变化频繁的问

题。在加入DenseCRF后,Dilation-SUM 在两个数

据集上的性能分别提高了0.7%和1.2%,ATPP-
SUM的性能则分别提高了0.5%和1.3%。因为在
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SumMe数据集中的视频都是第一视角的,所以镜

头往往是“一镜到底”,镜头较少。而本文中的评价

方法是基于镜头的,在将关键帧集合转换为关键镜

头集合时,会把含有关键帧的镜头中的视频帧都标

记为关键帧。因此,DenseCRF在对视频帧间进行

优化时,无法将优化后的结果完全反映在评价指标

中,即评价指标对细节“不敏感”。当视频中的镜头

少,且每个镜头时间很长时,则更加“不敏感”。所以

DenseCRF对SumMe数据集中的视频提升较小。
表4反映了DenseCRF中参数对模型性能产生

的影响。实验中使用的数据集是TVSum。为了便

于研究,将(2)式中的w1 设置为常数,w2 设置为0。
可以看出,随着σα 和σβ 增大,模型的性能也随之提

升。最终在σα=15,σβ=20附近达到最大值。
表4 DenseCRF中参数对模型性能的影响

Table
 

4 Influence
 

of
 

parameters
 

in
 

DenseCRF
 

on
 

model
 

performance unit:
 

%
 

Parameter σβ=5 σβ=15 σβ=25

σα=10
 

56.8 57.4 58.9

σα=15 57.7 58.3 59.4

σα=20 57.3 59.8 59.1

表5反映了 ATPP中不同扩张率对模型性能

的影响,其中ATPP-SUM(1,2,4,8)表示在ATPP
中四个卷积核的扩张率分别为1、2、4、8,ATPP-

SUM(1,6,12,18)
 

表示在 ATPP中四个卷积核的

扩张率分别为1、16、12、18,ATPP-SUM(1,12,24,

36)
 

表示在 ATPP中四个卷积核的扩张率分别为

1、12、24、36。可以发现,随着扩张率的增大,模型可

以获得更丰富的多尺度上下文信息,进而模型性能

得到了提高。但是,当扩张率过大时,模型的性能会

下降,如表5中ATPP-SUM(1,12,24,36)所示,这
是因为扩张率过大时,为了保持图片尺寸不变,填充

会增加,此时会产生很多无意义的上下文信息。最

终实验结果显示,当卷积核的扩张率在1、16、12、18
时,模型性能最佳。

表5 ATPP中扩张率对模型性能的影响

Table
 

5 Influence
 

of
 

expansion
 

rates
 

in
 

ATPP
 

on
 

model
 

performance
 

Model
F

 

on
 

SumMe
 

/%
F

 

on
 

TVSum
 

/%

ATPP-SUM(1,2,4,8) 47.5 57.6

ATPP-SUM(1,6,12,18) 49.1 59.8

ATPP-SUM(1,12,24,36) 48.6 59.5

图4中比较了不同方法生成的视频摘要结果。
其中,带有向右倾斜线段的图形表示通过模型计算

后选择的关键镜头,带有向左倾斜线段的图形表示

没有被选中镜头。可以看到,相比于SUM-FCN,所
提两个方法均提高了视频 摘 要 的 质 量。ATPP-

图4 不同方法生成的视频摘要结果比较。(a)人工标注;
 

(b)
 

SUM-FCN;
 

(c)
 

ATPP-SUM;
 

(d)
 

ATPP-SUM+DenseCRF
Fig 

 

4 Comparison
 

of
 

video
 

summarization
 

results
 

by
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Manual
 

labeling 
 

 b 
 

SUM-FCN 
 

 c 
 

ATPP-SUM 
 

 d 
 

ATPP-SUM+DenseCRF
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SUM中增加了 ATPP模块后,获取到了更多的原

始视频内容,进而视频摘要更加完整和紧凑。在

ATPP-SUM+DenseCRF中,利用DenseCRF模块

对分类结果进行了优化,使得关键帧能够聚集在一

起,从而生成了更高质量的视频摘要。

5 结  论

针对现有方法在视频结构等多尺度上下文信息

提取不足的问题,在
 

FCSN的基础中引入了ATPP
和DenseCRF两个模块,同时也对语义分割和视频

摘要之间的联系做了深入的研究。所提模型在加入

ATPP模块后,通过提取多尺度的上下文信息,在视

频结构复杂、镜头多、场景变化频繁的视频中取得了

较好的效果。在引入DenseCRF模块后,提升了模

型在细节上的分类能力,使时间间隔相近且特征值

相近的视频帧,能够较容易地被划分为同一个标签。
实验结果表明,所提模型相比于传统的基于LSTM
的模型在TVSum和SumMe数据集上展现出了更

好的性能。然而,所提方法以及其他基于深度学习

的视频摘要模型,在对输入视频进行预处理时,只
提取了视频的视觉特征,并没有考虑视频中的其

他特征,如音频特征等,这损失了视频中的大量信

息。下一步将考虑发展基于多模态融合的视频摘

要算法。
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