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摘摇 要:视频摘要生成算法通过选择视频内容中信息最丰富的部分来构建形成简洁而完整的概要,有利于快速了解视频

内容并压缩存储空间。 针对现有视频摘要方法存在的视频多模态信息利用不充分、特征表达能力弱等难题,该文提出了

一种基于多模态融合及多尺度时序信息的无监督视频摘要生成算法。 首先,基于视频图像、音频、文本特征,提出了一种

两阶段特征融合模块,充分保留了模态间的非冗余信息,提升单帧特征表示能力;其次,采用自注意力和特征金字塔网络

对融合特征进行全局及局部的依赖建模;最后,根据多尺度的上下文信息选择关键帧最终构成高质量的视频摘要。 实验

结果表明,与其他无监督视频摘要算法相比,该算法在 SumMe 数据集规范设置及增强设置中 F-Score 分别提升了 0. 5 百

分点和 1. 4 百分点,在 TVSum 数据集上达到最佳 F-Score。
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Research on Unsupervised Video Summarization Algorithm Based on
Multimodal Fusion
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Abstract:The aim of video summarization is to construct concise and comprehensive summaries by selecting the most important content
of the video,facilitating a rapid understanding of the video and conserving storage space. Existing methods face challenges including in鄄
adequate utilization of multimodal information and weak feature expression capabilities. We propose an unsupervised video
summarization algorithm based on multimodal fusion and multiscale temporal information. Firstly,we introduce a two- stage feature
fusion module based on video images,audio,and text features,preserving non-redundant information between modalities and enhancing
the representation capability of features. Then,we employ self-attention and feature pyramid networks to obtain global and local temporal
dependencies,select keyframes based on multi-scale contextual information,and form a high-quality video summary. The experimental
results demonstrate that compared to other unsupervised video summarization algorithms, the proposed algorithm has achieved an
improvement of 0. 5 percentage points and 1. 4 percentage points in F-Score on the SumMe dataset under canonical and augmented
settings,respectively. Moreover,it has achieved the highest F-Score on the TVSum dataset.
Key words:unsupervised video summarization;multimodal fusion;self-attention network;feature pyramid network;feature encoder

0摇 引摇 言
随着流媒体技术和存储技术的发展,互联网上的

视频数量急剧增长,在海量视频中通过观看完整视频

来检索感兴趣的内容非常耗时低效。 视频摘要技术[1]

能自动提取视频中的关键信息,生成简短摘要,快速了

解视频内容,从而提高效率并节省时间和资源。 该技

术广泛应用于不同领域,包括电影预告片制作、体育视

频剪辑、监控视频浓缩等。
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随着人工智能技术的进步,视频摘要领域已经提

出了多种基于深度学习的自动摘要生成算法[2-5]。 这

些方法都遵从如下同一范式:(1)借助图像编码器获

得特征向量来表示视频帧的视觉内容;(2)将特征向

量输入摘要预测网络,得到帧级别重要性分数;(3)通
过 Knapsack 背包算法选择关键帧转换为视频摘要。
其中如何构建具有代表性的特征表示以及公平有效的

评估帧的重要性分数是核心问题。
然而,现有方法大多基于视频帧的图像信息,仅利

用图像单一模态构建特征表示,忽略了音频、文字等多

模态信息,存在视频信息利用不充分的问题,导致生成

摘要的质量较差。 近年来,基于多模态特征融合在多

种下游任务上的成功应用证明了多模态信息对于视觉

信息理解具有重要意义,充分利用视频的多模态信息

有利于视频摘要的高质量生成。
此外,已有算法基本属于基于数据驱动的监督预

测范畴,对数据的依赖性非常强。 监督学习方法虽然

使用人工标记的重要性分数作为训练深度神经网络的

监督信号,表现出显著性能,但需要获得大量的帧级别

重要性评分,而获得这种评分是非常困难、费时和昂贵

的。 进一步,由于标注人员对帧的重要性评分存在主

观性,可能导致标签不一致,从而影响摘要生成质量。
为了减轻数据依赖性,研究人员更关注无监督方法,这
种方法不需要费力费时的数据标注,更符合视频摘要

任务的实际应用场景。 Mahasseni[6] 率先提出了无监

督深度学习方法,将两个 LSTM 网络分别用作变分自

编码生成器和鉴别器,并通过生成对抗学习最小化重

建的摘要视频和原始视频分布之间的距离。 Li[7]利用

注意力机制来弥补 LSTM 对于长程依赖的不足,从视

频的全局角度建立帧的时间依赖关系,生成更健壮的

特征表示,提供全局系列帧信息,但其忽略了局部镜头

帧之间的相互作用。 从人工角度生成视频摘要,首先

需要浏览整个视频,从全局的角度考虑每个片段的重

要性,然后选择能够代表每个镜头的关键帧,并从这些

关键帧中生成一个高质量的摘要。 模拟人工的这种行

为特点,Pang[8]利用对比损失,定义了局部不相性和全

局一致性属性,以直接量化每个候选帧的重要性分数,
但这些属性涉及视频帧序列全局和局部时间依赖性,
对于建模视频帧的时间依赖性提出了更高的要求。

基于上述视频摘要研究中存在的问题,该文提出

了一种基于多模态融合及多尺度时序信息的无监督视

频摘要生成算法。 具体而言,首先利用图像、音频、文
本编码器分别提取不同模态特征。 其次,提出了一个

两阶段融合模块,以充分促进模态间相互融合,利用不

同模态中的互补和非冗余信息,增加单帧特征的信息

丰富度,提升特征的表示能力。 最后,受到人工视频摘

要分别从全局和局部角度评估帧的重要性的启发,该
文提出了并行自注意力网络和特征金字塔网络,用以

构建全局和局部时间依赖关系,以确保候选关键帧不

仅与视频的中心主题全局一致,而且与相邻区域中的

其他帧局部不相似。

1摇 相关工作
1. 1摇 视频摘要技术的发展

最早,视频摘要主要使用手工制作的特征进行处

理,然后通过聚类来优化关键帧的选择[9]。 随着帧级

标注数据集 SumMe、TVSum 的出现,研究人员将自动

摘要任务视为一项序列预测任务,以回归器评估帧的

重要性,并将其与人工标注进行比较。 有监督学习方

法中,Zhang[10] 利用 LSTM 捕获连续帧间的时间依赖

性,并使用多层感知器来预测帧的重要性分数。 为了

克服 RNNs 在远程依赖方面的不足和巨大的计算开

销,VASNet[2]使用注意力机制代替 LSTM。 张喻恩[11]

提出混合注意力机制对于视频帧通道和空间维度进行

深度相互依赖性建模。 基于数据驱动的有监督的方法

取得了显著成果,然而,获取大量的帧级人工标注是困

难的,因此无监督的方法引起了研究者的关注。
Mahasseni 等[6] 提出了基于无监督的视频摘要方法

SUM-GAN,该算法将两个 LSTM 网络分别用作变分

自编码生成器和鉴别器,并通过对抗生成学习来最小

化重建的摘要视频和原始视频分布之间的距离。 后续

基于该方法做了许多改进,SUM-GAN-AAE[12] 使用

了确定性的注意力自动编码器代替了可变的自动编码

器,而 AC-SUM-GAN[13]将行动者-批评家(AC)模型

嵌入到网络架构中。 然而,对抗生成网络的训练是不

稳定的,这使得这些网络难以收敛。 Zhou 等[14] 巧妙

设计多样性和代表性的奖励函数,使用一个简单的网

络结构进行强化学习,克服了对抗生成网络难以训练

的问题。 孙浩然[15] 提出时间轴字幕文本作为语义奖

励,通过时间轴摘要对图像摘要的过滤,获得综合的摘

要结果。 Pang[8]通过对比度损失来定义全局一致性和

局部不相似性,从而直接量化每个候选帧在最终摘要

中的重要性分数。
1. 2摇 特征金字塔网络应用

在卷积运算中,不同层级的特征图具有不同的感

受野,浅层特征图的感受野较小,深层特征图的感受野

较大。 为了平衡处理不同尺寸对象的下游任务,需要

生成在所有尺度上都具有强语义的多尺度特征表示。
Lin[16]提出了一种特征金字塔网络,通过采用自下而

上和自上而下的水平连接路径,在所有尺度上融合高

层语义信息和低层细节信息。 这一结构直接应用于目

标检测主干网络,如 R-CNN、Fast R-CNN、YOLO 系
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列,表现出了显著的检测性能改进,证明了金字塔表示

在解决多尺度问题中的重要性。 Fu[17] 利用双向并行

多分支卷积特征金字塔网络构建特征金字塔,增强不

同尺度特征层的特征表示,以解决群体无人机航拍图

像中的小目标检测问题。 Chen[18]提出 Info-FPN 网络

以应对遥感图像中目标大范围变化的挑战。 这些研究

结果证明了特征金字塔网络在多尺度特征融合中的有

效性。 在视频摘要中,重要性分数的评估需要考虑候

选帧的全局一致性和局部差异性,特征金字塔网络能

够有效地整合多尺度的局部特征,生成有强语义表示

的特征,具有生成高质量摘要的巨大潜力。

2摇 基于多模态融合及多尺度时序信息的无

监督视频摘要生成算法
该文提出的基于多模态融合及多尺度时序信息的

无监督视频摘要生成算法框架如图 1 所示,可以分为

特征提取、两阶段特征融合模块、并行的全局及局部特

征序列建模模块。 其中特征编码器分别对图像、音频、
文字模态编码,提取不同模态的特征表示。 特征融合

根据模态特征的特异性,以两阶段的融合构建具有代

表性的融合特征。 序列建模模块对融合特征进行多尺

度的序列建模,结合上下文信息公平全面地预测帧的

重要性分数。

图 1摇 基于多模态融合及多尺度时序信息的无监督视频摘要生成算法

2. 1摇 多模态特征提取

视频是一种高信息密度载体,一段视频包含图像

帧、音频、字幕等多模态信息,通过不同特征编码器得

到多种模态的高级特征表示。 GoogLeNet 是一个有效

的图像特征编码器,结合了不同大小的卷积核,有效地

提取图像中的视觉内容。 将视频 T 帧图像分别输入预

训练的 GoogLeNet 模型,获取图像特征 FI = [ f i,1,…,
f i,t,…,f i,T] 沂 RT伊M 。 音频信息对于视频内容理解提

供额外的信息,节奏紧凑的音乐通常出现在视频高潮

部分。 将音频分为 960 ms 不重叠的音频帧,利用预训

练的 VGGish[19]提取音频帧特征 FA = [ f a,1,…,f a,s,…,
f a,S] 沂 RS伊N , S表示音频帧的数量 S = durartion / 0. 96。
简单文本信息缺乏情感偏向,基于知识增强的文本编

码器 KAENet[20],利用外部知识库 Conceptnet[21] 来挖

掘潜在情感关系以获得知识增强的文本特征 FK =
[ f k,1,…,f k,t,…,f k,T] 沂 RT伊L 。
2. 2摇 多模态特征融合

多模态特征融合旨在融合模态间的非冗余信息,
以构建更具表达能力的融合特征。 由于不同模态特征

呈现非常强的异源异质异构特性,一阶段融合方式将

三个模态特征逐项相加或特征向量连接无法有效提取

互补信息。 该文提出了一种两阶段的多模态特征融合

模块,通过探究三种模态特征的特异性及相关性,针对

模态特征的不同来源特性采用与之相应的方法进行两

阶段的特征融合。
在第一阶段,融合图像和音频特征。 在音频特征

提取过程中,为保证音频语义的完整,将其划分为 960
ms 不重叠的音频帧,因此一个音频段特征与多帧图像

特征相对应。 该文采用最邻近插值将音频特征与图像

特征对齐。 图像特征和音频特征均来源于 CNNs 架构

网络,将对齐后的音频特征投影到图像特征的嵌入空

间中,以进行特征融合,其过程表示为:
FIA = FI + (interp(FA)·WA + bA) (1)

其中, interp(·) 表示最邻近插值, WA,bA 分别为可学

习权重和偏差。
由于第一阶段融合特征 FIA 与知识增强文本特征

FK 两种模态语义特异性较大,使用简单线性投射不能

充分捕捉两个模态之间的互补信息。 该文采用基于注

意力机制的跨模态信息融合,通过注意力权重对不同

模态特征进行加权融合,多模态融合特征中 FF 自动关

注于特征表达更有效的部分。 具体来说,将 FIA 作为

查询, FK 作为键进行互相关运算,然后根据相关权重

得到最终的融合特征。 表达式为:
FF = 追(FIAWQ,FKWK,FKWV)WO (2)

其中, 追 表示注意力跨模态融合,WQ,WK,WV,WO 分别

为可学习权重。
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2. 3摇 多尺度特征序列建模

融合特征在单帧的信息表示上具有丰富性,但其

缺乏对上下文信息的理解,关键帧的选择是一个序列

回归问题,需建立序列帧之间的时间依赖关系,结合上

下文信息来评估帧的重要性。 现有方法多基于

LSTM、自注意力网络对整个序列特征进行依赖建模,
但 LSTM 对长序列依赖性建模具有局限性,自注意力

网络相比 LSTM 能有效建立长程依赖,但在长序列上

存在权重分散的问题,缺乏对局部镜头内信息的关注。
为了解决这个问题,该文设计了一个并行多尺度序列

建模来捕获全局及局部范围内的时间依赖关系。 总的

来说,该模块由两个并行结构组成:用于捕获全局长期

依赖关系的自注意力网络和用于捕获局部多尺度依赖

关系的特征金字塔网络。
2. 3. 1摇 全局依赖建模

自注意力网络能够实现长时间跨度的上下文信息

理解,为此该文将其对整个视频帧序列依赖建模,构建

全局的时间跨度依赖。 简而言之,将多模态融合特征

FF 分别投影为查询、键和值,然后使用缩放点积进行

权重计算,以获得全局上下文输出:
FG = 撰(FFW

'
Q,FFW

'
K,FFW

'
V)W

'
O (3)

其中, 撰 表示多头自注意力网络, W '
Q,W

'
K,W

'
V,W

'
O 分别

为可学习权重。
2. 3. 2摇 局部依赖建模

自注意力网络在长序列上建模会出现权重分散的

问题,局部范围帧差异无法得到有效关注。 该文采用

特征金字塔网络在时间维度上进行视频帧序列的多尺

度局部特征依赖建模。 特征金字塔网络可以分为自底

向上和自顶向下两个路径。 首先自底向上在时间维度

上对融合特征 FF 进行多层一维卷积,以得到多个不同

时间跨度的局部特征 {FP,j}
4
j = 1 。 其次在自顶向下的

路径中,先上采样顶层特征与底层特征对齐,再将底层

特征通过卷积变换后与对齐后的顶层特征通过权重进

行融合,这样获得相邻两层不同时间跨度的局部融合

特征。 重复上述操作以获得与输入特征具有相同维度

的输出特征 FL ,包含多尺度局部上下文信息。 上述过

程表示为:
FP,j = Conv1(FP,j -1) (4)
FP,i -1 = Conv2(FP,i -1) 茌 U(FP,i) (5)

其中, Conv(·) 表示不同设置的一维卷积, 茌 为按照

权重相加, U(·) 为上采样。
最后,将上述两个并行网络输出 FG 和 FL 通过加

权相加以构建包含全局和局部上下文信息的时间序列

依赖特征 FGL = FG 茌FL 。 将包含全局及局部信息的特

征通过两层全连接的摘要预测器将特征投影到关键帧

的概率空间,获得帧级别的重要性分数 {y t}
T
t = 1 ,其中

T 为视频帧数, y t 沂 (0,1) 。
2. 4摇 损失函数

该文提出一种联合损失函数,结合局部不相似性

和全局一致性[8]来量化每个帧的重要性,并通过长度

正则化损失来防止模型选择大量的关键帧,其公式为:

L = 茁 L
-

dis(FGL) + 姿 L
-

con(FGL) + Lreg(y t) (6)
其中, Ldis,Lcon,Lreg 分别表示局部不相似性、全局一致

性和长度正则化, L
-
表示计算平均值, 茁,姿 为联合权

重参数。
2. 4. 1摇 局部不相似性

经过序列依赖建模的特征 FGL = { f gl,i}
T
i = 1 能够很

好地表示帧的语义信息,使用余弦相似度来检索每帧

的最相似的前 骔琢T夜 相似域集合 专 ,其中 琢 为超参

数。 对于每一帧,计算其在相似域 专 中的局部不相

似性。

Ldis( f gl,t) = 1
专 移

fgl沂专
椰f gl,t - f gl椰

2
2 (7)

Ldis( f gl,t) 值越大,表示该帧与其相似域中的其他

帧具有不同的语义信息,是关键帧的理想候选帧。 将

Ldis( f gl,t) 变换到 (0,1) 区间可直接用于评估 f gl,t 的重

要性分数。
2. 4. 2摇 全局一致性

全局一致性通过帧 f gl,t 与视频中其他帧之间的平

均成对高斯势来计算。

Lcon( f gl,t) = log( 1
T - 1移fgl,t屹fgl,

fgl沂FGL

e -2椰f gl,t-f gl椰2
2) (8)

Lcon( f gl,t) 值越大,表示该帧与整个视频的中心主

题一致,也是关键帧的理想候选帧。
2. 4. 3摇 长度正则化损失

为了惩罚网络模型选择大量帧来产生摘要,该文

使用长度正则化损失进行约束。

Lreg(y t) = 椰 1
T移

T

t = 1
y t - 滓椰 (9)

其中, 滓 为超参数。
2. 4. 4摇 重要性评分

由于局部不相似性和全局一致性可以直接量化帧

的重要性分数,将两个指标变换到 (0,1) 区间,与预

测头产生的概率分数共同组成最终的重要性分数。
p t = Gause[Ldis( f gl,t)Lcon( f gl,t)y t + 缀] (10)

其中, Gause(·) 为高斯平滑处理, 缀 避免重要性分数

为零。

3摇 实验与结果分析
3. 1摇 实验设置

3. 1. 1摇 数据集

为了将文中方法与之前的工作进行公平比较,在

·23·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 34 卷



SumMe[22],TVSum[23],OVP[24] 和 YouTube[24] 四个数

据集上进行实验。 SumMe 数据集包含 25 个时长 1 ~ 6
分钟的视频,每个视频由 15 到 18 个用户以关键片段

的形式标注。 TVSum 包含 50 个时长为 1 ~ 11 分钟的

视频,每个视频由 20 个用户以帧级重要性分数的形式

进行标注。 另外使用 OPV、YouTube 作为增强数据训

练集,前者包括 50 个视频,后者包括 39 个视频,由 5
个用户生成的帧级别重要性标注。

做如下设置来验证文中方法的性能:淤规范设置

(C):训练数据和测试数据来自同一个数据集,按照

8 颐 2 的比例划分。 于增强设置(A):用其他三个数据

集来增强 训 练 集 ( 以 SumMe 为 例, 80% SumMe +
TVSsum+YouTube+OVP 作为训练集,20% SumMe 作

为测试集)。 对于两种实验设置,使用五折交叉验证

来评估模型的性能,报告的结果是五折交叉验证的平

均值。
3. 1. 2摇 评价指标

F-Score 目前被大多数视频摘要方法用于生成摘

要质量评估。 它通过计算模型生成摘要( G )和用户

定义的摘要( U )之间的时间重叠来评估两个摘要之

间的相似性。 其计算公式如下:

P = | G 疑 U |
G (11)

R = | G 疑 U |
U (12)

F - Score = 2*P*R
P + R *100% (13)

其中, P,R 分别表示准确率和召回率, 疑 表示重叠时

间, · 表示持续时间。

3. 1. 3摇 实验环境

在 ubuntu18. 04 环境下进行实验,Pytorch 版本为

1. 7. 1,使用 Nvidia RTX 2080Ti GPU 进行计算加速。
采用的 Adam 优化器,学习率和权重衰减分别为 5 伊
10 -5 和 10 -5 ,训练周期为 400 次迭代。 遵从之前的工

作[2],生成的重要性分数通过 Knapsack 算法选择关键

帧生成摘要,生成的摘要的长度不超过原始视频长度

的 15% 。
3. 2摇 实验结果与对比

3. 2. 1摇 对比实验

为了证明文中算法的有效性,选择了多种具有代

表性的无监督视频摘要算法与文中算法进行比较。 主

要可以分为几类:淤SUM-GAN[6]、ACGAN[25]、SUM-
GAN-AAE[12]、CAAN[26]基于生成对抗网络进行摘要

生成;于DR-DSN[14]、3DST-UNet[27] 基于代表性和多

样性奖励函数进行强化学习;盂SumGraph[28]通过递归

图构建帧节点间的关联性,CSNet+GL+RPE[29]、SUM-

GDA[7] 使用注意力对帧进行时间序列依赖建模;榆
MCSF[30]基于多源特征提取网络提供更多视觉信息,
曾凡锋[31]基于深浅层不同视觉特征融合来丰富特征

信息;虞CTVSUM[8]通过对比学习损失直接量化帧的

重要性。
表 1 列出了文中方法在 SumMe 和 TVSum 两个数

据集上与上述方法的对比结果。 文中算法在 SumMe
数据集上的两种设置中均获得了最好的 F-Score,相
较于最好的方法分别提升了 0. 5 百分点和 1. 4 百分

点。 在 TVSum 数据集的规范设置和增强设置中分别

取得了 59. 6%和 61. 2% 的 F-Score,均与最好的方法

相当,展现出文中方法的稳定性能。 实验结果表明,在
两个数据集上文中算法能够生成更高质量的视频

摘要。
表 1摇 与其他无监督视频摘要算法

对比结果(F-Score) 摇 %

方法
摇 摇 SumMe摇 摇 摇 摇 TVSum摇 摇

C A C A

SUM-GAN[6] 39. 1 43. 4 51. 7 59. 5

ACGAN[25] 46. 0 47. 0 58. 5 58. 9

SUM-GAN-AAE[12] 48. 9 - 58. 3 -

CAAN[26] 50. 8 50. 9 59. 6 59. 8

DR-DSN[14] 41. 4 42. 8 57. 6 58. 4

3DST-UNet[27] 44. 6 49. 5 58. 3 58. 4

SumGraph[28] 49. 8 52. 1 59. 3 61. 2

CSNet+GL+RPE[29] 50. 2 - 59. 1 -

SUM-GDA[7] 50. 0 50. 2 59. 6 60. 5

MCSF[30] 47. 9 - 59. 1 -

Zeng爷s Method[31] 48. 6 - 59. 4 -

CTVSUM[10] 46. 8 45. 5 59. 5 59. 9

文中算法 51. 3 53. 5 59. 6 61. 2

3. 2. 2摇 消融实验

如表 2 所示,进行了多项消融实验。 序号 1-3 分

别对单一的图像、音频、知识增强三个模态特征直接进

行重要性分数预测,可以看出每个模态都保留一定生

成摘要的信息,其中图像模态的性能表现更佳,这是因

为图像特征间更具差异性,音频和知识增强特征在相

邻帧之间的差距并不大。 对比序号 1 和 4-5,在融合

了音频特征、知识增强特征后,在 SumMe 和 TVSum
两个数据集上性能都有所提升,特别是 SumMe 规范

设置中分别提升了 1. 4 百分点及 4. 1 百分点,表明了

文中方法是有效的,融合音频及知识增强特征对视频

摘要生成提供了额外的补充信息。 对比序号 5 和 6,
只增加特征金字塔局部序列建模网络,生成摘要的质

量有所下降,这是因为特征金字塔网络过度关注局部
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区域内的依赖关系,生成的摘要与整个视频中心主题

存在偏差。 对比序号 5 和序号 7 表明自注意力网络对

全局序列建模,相较于完全缺乏上下文信息的融合特

征直接预测性能有所提升。 序号 8 结合全局及局部的

依赖关系,文中模型达到了最好的效果,证明了文中算

法的有效性。
表 2摇 消融实验结果(F-Score) 摇 %

序号 图像 音频 知识增强 金字塔网络 注意力网络
摇 摇 摇 SumMe摇 摇 摇 摇 摇 摇 TVSum摇 摇 摇

C A C A

1 姨 46. 3 52. 1 58. 8 60. 7

2 姨 46. 3 48. 8 58. 0 58. 9

3 姨 43. 9 43. 8 59. 4 60. 4

4 姨 姨 47. 7 50. 0 59. 2 60. 8

5 姨 姨 姨 50. 4 52. 0 59. 0 60. 9

6 姨 姨 姨 姨 48. 2 51. 6 58. 3 60. 4

7 姨 姨 姨 姨 51. 3 52. 2 59. 1 60. 7

8 姨 姨 姨 姨 姨 51. 3 53. 5 59. 6 61. 2

3. 2. 3摇 可视化分析

为了更加充分地验证文中算法的有效性,进行了

生成摘要的可视化分析。 图 2 展示了文中算法在

TVSum 数据集 Video-43 上所选择关键帧与人工标注

的重要性分数的可视化分析。 图中的浅色柱状图表示

人工标注的帧重要性分数,而深色柱状图表示文中算

法选择的关键帧,可以看出文中算法所选择的关键帧

与人工标注的重要部分相匹配。 从视频整体内容来

看,原始视频主要讲述自行车骑行和维修保养,而生成

的摘要准确地捕捉了这一主题内容,所选择的关键帧

都包括了自行车这一目标,充分证明了文中算法在生

成高质量摘要方面具有出色的性能。

图 2摇 TVSum 数据集 Video43 生成摘要分布结果

4摇 结束语
该文提出了一种基于多模态融合及多尺度时序信

息的无监督视频摘要生成算法。 为了应对图像、音频

和知识增强不同模态特征的特异性,设计了一个分阶

段的特征融合模块,能够有效提取不同模态间的非冗

余互补信息,生成更具代表性的单帧特征表示。 同时,
在重要性分数预测方面,采用了自注意力网络和特征

金字塔网络,对帧序列进行全局和局部的时间依赖建

模,通过上下文信息有效量化视频帧序列间的局部不

相似性和全局一致性,选择关键帧生成高质量的视频

摘要。 实验结果表明,该算法在两个基准数据集上均

优于现有的其他无监督方法,能够生成更高质量的视

频摘要。 此外,经过详尽的消融实验和可视化分析,提

出的各个模块的有效性均得到了证明。
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