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摘　要: 视频摘要生成是计算机视觉领域必不可少的关键任务, 这一任务的目标是通过选择视频内容中信息最丰

富的部分来生成一段简洁又完整的视频摘要, 从而对视频内容进行总结. 所生成的视频摘要通常为一组有代表性

的视频帧 (如视频关键帧)或按时间顺序将关键视频片段缝合所形成的一个较短的视频. 虽然视频摘要生成方法的

研究已经取得了相当大的进展, 但现有的方法存在缺乏时序信息和特征表示不完备的问题, 很容易影响视频摘要

的正确性和完整性. 为了解决视频摘要生成问题, 提出一种空时变换网络模型, 该模型包括 3大模块, 分别为: 嵌入

层、特征变换与融合层、输出层. 其中, 嵌入层可同时嵌入空间特征和时序特征, 特征变换与融合层可实现多模态

特征的变换和融合, 最后输出层通过分段预测和关键镜头选择完成视频摘要的生成. 通过空间特征和时序特征的

分别嵌入, 以弥补现有模型对时序信息表示的不足; 通过多模态特征的变换和融合, 以解决特征表示不完备的问题.
在两个基准数据集上做了充分的实验和分析, 验证了所提模型的有效性.
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Abstract:  Video  summarization  is  an  indispensable  and  critical  task  in  computer  vision,  the  goal  of  which  is  to  generate  a  concise  and
complete  video  summary  by  selecting  the  most  informative  part  of  a  video.  A  generated  video  summary  is  a  set  of  representative  video
frames  (such  as  video  keyframes)  or  a  short  video  formed  by  stitching  key  video  segments  in  time  sequence.  Although  the  study  on  video
summarization  has  made  considerable  progress,  the  existing  methods  have  the  problems  of  deficient  temporal  information  and  incomplete
feature  representation,  which  can  easily  affect  the  correctness  and  completeness  of  a  video  summary.  To  solve  the  problems,  this  study
proposes  a  model  based  on  a  spatiotemporal  transform  network,  which  includes  three  modules,  i.e.,  the  embedding  layer,  the  feature
transformation  and  fusion  layer,  and  the  output  layer.  Specifically,  the  embedding  layer  can  simultaneously  embed  spatial  and  temporal
features,  and  the  feature  transformation  and  fusion  layer  can  realize  the  transformation  and  fusion  of  multi-modal  features;  finally,  the
output  layer  generates  the  video  summary  by  segment  prediction  and  key  shot  selection.  The  spatial  and  temporal  features  are  embedded
separately  to  fix  the  problem  of  deficient  temporal  information  in  existing  models,  and  the  transformation  and  fusion  of  multi-modal
features  can  solve  the  problem  of  incomplete  feature  representation.  Sufficient  experiments  and  analyses  on  two  benchmark  datasets  are
conducted, and the results verify the effectiveness of the proposed model.
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在短视频流行火爆的今天, 每分钟都有长达数百乃至上千小时的视频被上传到视频网站或者社交媒体平台

上. 这些网络平台的用户群体经常有一种普遍的行为, 那就是快速跳转到一个视频中最感兴趣的或最有趣的部分,
这种行为可被称为“略览”. 很多网络视频平台为了顺应用户的这一行为, 提供了诸如“视频预览” “高能进度条”等
功能, 以此来提升用户的浏览体验. 然而, 要在这些包含庞大信息量的视频中提取出有用的信息, 通常情况下需要

耗费大量的人力. 若能够智能的进行视频重要片段的检测, 就能够自动模仿人类的“略览”行为, 并尽可能地免除人

工干预. 利用计算机视觉技术对视频片段自动进行重要性检测, 一旦部署完毕后便不再需要频繁的人工介入, 相比

之下更能满足当前网络大数据量之下的检测需求.
视频重要片段的检测是计算机视觉领域目前必不可少的关键任务, 这一任务通常又被称为视频摘要生成任

务 [1]. 视频摘要生成可以定义为将长视频转换成只包含基本片段的较短视频, 从而便于观看者快速理解视频内容.
视频摘要生成技术的目标是通过选择视频内容中信息最丰富的部分来生成一段简洁又完整的视频摘要, 从而对视

频内容进行总结. 所生成的视频摘要通常为一组有代表性的视频帧 (如视频关键帧) 或按时间顺序将关键视频片

段缝合所形成的一个较短的视频. 前一种形式被称为视频故事板, 后一种被称为视频略览. 视频略览的优点是能够

包括音频和运动元素, 提供更自然的故事叙述, 并潜在地增强表达性和视频概要所传达的信息量. 此外, 对于观众

来说, 观看视频比观看幻灯片往往更有趣. 但是视频故事板不受时间或同步问题的限制, 因此这种形式为那些以浏

览和导航为目的使用视频摘要技术的媒体组织提供了更多在数据内容管理上的灵活性.
目前最经典的方法是依赖于深度神经网络的深度学习方法 [1−3], 并且取得了一定的成果, 这证明了计算机视觉

技术在解决上述问题和挑战所具有的良好前景. 虽然该技术已经取得了相当大的进展, 但现有的视频摘要方法存

在缺乏时序信息和特征表示不完备的问题, 很容易影响视频摘要的正确性和完整性. 视频摘要生成方法通常分 3
个步骤 [3]: 1)视频帧特征提取; 2)视频帧重要性分数预测; 3)关键镜头选择. 从目前已有的关于视频摘要生成方法

的相关研究中可以得知, 视频帧特征提取这一步骤对于视频摘要任务至关重要, 如何能更准确更完备的表示视频

帧, 为视频帧重要性分数预测打好基础, 依旧是当前该任务所面临的最大挑战. 虽然先前的相关工作已经着重研究

了这一问题, 但是大多数都只拘泥于使用预训练卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)提取的视觉图

像特征来进行图像分类 [4], 忽略了其他不同类型的视觉特征 (比如运动特征)以及文本特征在重要性分数预测中可

能起到的作用.
为了解决上述问题, 本文提出一种空时变换网络模型, 该模型可同时嵌入空间特征和时序特征, 以弥补现有模

型对时序信息表示不足的问题. 此外, 特征变换与融合层可实现多模态特征的变换和融合, 以解决现有模型对特征

表示不完备的问题. 我们在 SumMe和 TVSum两个基准数据集上做了充分的实验和分析, 验证了我们模型的有效

性. 本文的创新点主要包括以下 3点.
(1)提出一种基于空时变换网络的视频摘要生成方法, 该方法以视频帧的时序和空间特征提取为基础, 迁移学

习视觉基础模型的多模态表征, 并通过时序提议生成策略, 有效地解决了视频摘要生成问题. 我们提出的方法成功

地将视觉基础模型迁移到了有监督的视频摘要生成模型中, 实现了很好的效果.
(2)联合时序、空间和文本等多模态表征到视频摘要生成问题中, 以解决视频摘要生成模型对视频中时序和

运动特征表示不足的问题. 为了提取视频的时序特征, 我们设计了轻量级的卷积自编码器. 该卷积自编码器作用于

梯度化的视觉图像, 能够很好地表征视频中的时序和运动特征, 弥补了视频摘要生成模型对时序和运动特征表征

不足的缺点.
(3)在空时变换网络中, 我们引入自注意力和共同注意力机制. 与原自注意力变换层相比, 共同注意力变换层

增加了视觉流和自然语言流的交互, 从而体现了视觉流中图像视觉条件下的自然语言注意力和自然语言流中语言

条件下的图像注意力. 

1   相关工作

为了完成视频摘要生成任务, 研究者们提出了无监督和有监督的机器学习方法. 下面分别介绍无监督视频摘

要和有监督视频摘要的生成方法. 
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1.1   无监督视频摘要生成

无监督学习的方法具有自动学习视频特征从而生成相应摘要的能力, 而不需要人工标注的视频摘要参与训

练, 旨在将特定模型推广到各种不同领域. 早期的无监督方法多是基于聚类的, 比如 Hadi等人 [5]直接使用中心点

聚类算法生成视频摘要, Avila等人 [6]提出的 VSUMM模型先从视频中提取颜色特征, 然后执行中心点聚类算法来

获取关键帧. 这些方法主要利用了底层的外观特征和运动信息, 虽然取得了较为良好的性能, 但不能有效地处理在

摄像机运动较大、光照不足和场景复杂的情况下采集的视频.
近年来, 又有许多先进的无监督学习的方法被提出, 这些方法大致可以分为 4类: 基于字典学习的方法、基于

子集选择的方法、基于强化学习的方法、基于对抗学习的方法. 基于字典学习的方法将视频摘要定义为一个稀疏

优化问题, 如 Elhamifar等人 [7]利用字典中的代表性元素对原视频进行了重构. 基于子集选择的方法通过选择能提

供有用信息的视频帧子集来确定要保留的视频帧, 如 Elhamifar等人 [8]通过对比视频帧源集和目标集之间的相异

性来从源集中选择样本子集, 使其能充分表达目标集. 基于强化学习的方法主要通过对视频进行离散采样来生成

摘要, 如 Zhou等人 [9]提出了一种基于强化学习的深度摘要网络来进行视频摘要预测. 基于对抗学习的方法是为了

克服缺乏视频摘要训练数据的问题而诞生的, 该方法能够学习训练数据中那些难以区分的视频摘要, 更全面高效

地利用训练数据. Mahasseni等人 [10]提出了一种对抗长短期记忆 (long short-term memory, LSTM)网络 SUM-GAN,
为之后逐渐涌现的各种对抗性视频摘要模型奠定了基础. Jung等人 [11]使用 SUM-GAN作为基线, 提出了一种块与

跨步网络 (chunk and stride network, CSNet), 解决了处理长视频输入时的梯度衰减问题, 以及由于每帧输出重要性

分数的平坦分布而导致无效的特征学习的问题. 

1.2   有监督视频摘要生成

有监督学习的方法通过训练分类器来学习帧或片段对于视频摘要的重要性, 由于可以利用人工标注的训练数

据, 因此其效果往往优于无监督的方法. 早期的有监督学习的研究大多基于传统的机器学习方法, 这些方法通常都

以视频分割作为第一步, 要么将视频均匀地分成相同大小的块, 要么使用核时域分割 (kernel temporal segmenta-
tion, KTS)算法 [12]来进行视频分割. 例如, Gygli等人 [13]结合底层时空特征开发了一种线性模型, 对不同特征进行

加权求和来计算每个分割片段的兴趣得分; Song等人 [14]提出了训练因素分解模型来对视频帧的重要性进行预测;
Potapov等人 [15]提出了一种基于支持向量机和 KTS的视频帧分类方法.

随着深度学习的深入发展, 也诞生了许多基于深度学习的视频摘要生成方法. Zhang等人 [16]利用双向 LSTM
来预测视频帧的重要性分数, Zhao 等人 [17,18]分别使用固定长度的分层循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN)和分层结构自适应的 LSTM来揭示视频的底层结构. 此外, 注意力模型也已经被引入到最近的视频摘要生

成方法中, 并取得了良好的效果. 例如, Ji 等人 [19]构建了一种基于注意力机制的编码器-解码器网络, Fajtl 等人 [1]

提出了一种利用自注意力机制的 VASNet 模型. 另外, Rochan 等人 [2]提出的全卷积序列网络 (fully convolutional
sequence networks, FCSN)模型将卷积序列网络引入到视频摘要任务中. 以上有监督学习方法没有时序连续性的

约束, 因此容易导致同一视频分段中的帧重要性分数不能准确表示该段在整体视频中重要性. 为了解决这一问题,
Zhu 等人 [3]提出了一种从检测到摘要的网络 (detect-to-summarize network, DSNet), 把视频摘要生成定义为一个时

序检测过程, 预测视频中语义分段的时间坐标以及相应的重要性分数. 以上大多数已有的方法都使用预训练 CNN
提取视频帧的视觉特征, 忽略了其他不同类型的视觉特征 (比如运动特征、时序特征) 以及文本特征在重要性分

数预测中可能起到的作用. 为了引入时序特征, 研究者们也做出了很多努力. 如 Yao等人 [20]提出了一种成对深度

排序模型, 以同时结合视频的时域和空域信息, Zhang等人 [21]将视频摘要定义为序列到序列学习的问题, Huang等
人 [22]构建了一种可以学习多阶段时空特征的深度网络模型.

由于视频摘要任务的复杂性, 即使代表了目前视频摘要技术发展水平的 DSNet, 其在 SumMe和 TVSum数据

集上的实验结果也不够理想, 仍有很大的进步空间. 另外, 考虑到注意力机制和多模态融合在解决计算机视觉问题

中的广泛应用和优良效果, 如视觉问答问题 (visual question answering, VQA)[23,24]和图像的自然语言描述问题 [25,26].
我们以 DSNet模型框架为基础, 基于自注意力和共同注意力机制增加了多模态特征嵌入、变换和融合, 以此解决

视频摘要生成问题. 
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2   基于空时变换网络的视频摘要生成模型

本文中我们提出了一种基于空时变换网络的视频摘要生成模型, 该模型主要包括嵌入层、特征变换与融合层

和输出层 3个模块. 本节将主要介绍模型整体框架以及各模块的实现细节. 

2.1   问题定义及整体框架

X = (x0, x1, ..., xt, ..., xT ), xt ∈ Rn t ∈ 0, 1,...,T xt

Y = (y0,y1, ...,yt, ...,yT )

视频摘要生成问题的输入是从原视频中采样获取的视频帧, 其可以用不同的视觉特征来表示, 本文中记为

    ,    ,    是 t 时刻视频帧的视觉特征, 其维度为 n, T 为视频总时长, T+1 为

视频帧的总数. 视频摘要生成模型的任务是给出每帧的重要性分数   . 进一步地, 我们通过每

帧的重要性分数, 取出其中重要性分值高的若干帧, 便可以生成视频摘要.
本文提出的基于空时变换网络的视频摘要生成模型包括 3大模块, 分别为: 嵌入层、特征变换与融合层、输

出层. 该模型的整体框架如图 1所示. 首先, 嵌入层为模型的输入层. 作为模型输入的视频帧视觉特征可以是深度

卷积神经网络特征, 如 GoogLeNet[4], 也可以是基于内容的图像特征. 然而, 这些特征通常只包含视频帧的空间信

息, 而忽略了运动和时序信息. 例如, 对于包含动作的视频, 不同的动作信息依赖于空间和时序的双重特征, 而不单

单依赖于静态的图像内容和目标类别等空间特征. 基于以上考虑, 与以往的工作不同, 我们分别构建了空间网络和

时序网络, 分别提取视频帧的空间特征和时序特征, 以增强视频帧的视觉信息表示. 进一步地, 空间特征和时序特

征会同时送入特征变换与融合层. 该层主要包括空时变换网络和特征融合两部分, 其中, 空时变换网络的构建是基

于自注意力机制, 主要完成视频帧的空间表示和时序表示, 特征融合主要完成空间表示和时序表示的融合. 最后,
融合特征被送入到输出层. 输出层经过时序提议生成、分类和回归, 最终生成视频摘要.
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络

图 1　基于空时变换网络的视频摘要生成模型框架
 

概括地说, 模型所包含的 3大模块的作用如下.
(1) 嵌入层: 基于空间网络和时序网络, 提取视频的空间特征和时序特征, 并作为下一模块的输入;
(2) 特征变换与融合层: 基于空时变换网络, 提取视频帧的空间表示和时序表示, 两者融合后获取融合特征;
(3) 输出层: 基于时序提议生成、分类和回归, 输出视频帧重要性分数, 并最终生成视频摘要. 

2.2   基于空时变换网络的视频摘要生成

(1)空间特征和时序特征提取

t

t−3 t+3

如图 2所示, 为了提取视频帧的时序特征, 我们首先把彩色图像转化为灰度图像, 然后取当前   时刻的视频帧,
以及与其相邻的   时刻和   时刻的视频帧用于生成梯度图像. 随后, 原彩色图像输入到掩码区域卷积神经网

络 (mask region-based convolutional neural network, Mask-RCNN)[27], 输出区域卷积特征. 在训练Mask-RCNN网络

的过程中生成的区域提议会被同时送入两个卷积自编码器, 用于学习时序特征提取网络. 最后, 提取的空间和时序

特征以及文本特征一同送入下一层的空时变换网络. 图 2中, 我们用 V-BERT和 L-BERT代表空时变换网络, 该网

络将在下一节做详细介绍. 
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Mask-RCNN

卷积自编码器

t−3

t+3

t

卷积自编码器

候选
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候选
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V-BERT

L-BERT

BUNNY

图 2　空间特征和时序特征提取框架
 

如上所述, 我们训练得到 3个特征提取网络, 其中基于原视频帧训练的Mask-RCNN主要学习视觉特征, 基于

梯度图像训练的卷积自编码器主要学习隐藏的运动特征. 这里Mask-RCNN网络我们选用先前用于 VQA问题的

网络模型 [27], 该模型在 VQA 问题中表现了非常好的性能. Mask-RCNN 网络是快速区域卷积神经网络 (faster
region-based convolutional neural network, Faster-RCNN)[28]的扩展网络, 其能够在有效检测目标的同时输出高质量

的实例分割掩码. 与 Faster-RCNN相比, 它用感兴趣区域 (region of interest, RoI)对齐替换了 RoI池化, 从而实现了

像素级的对齐. 另外, 它并行添加了第 3个分割掩码的分支, 从而实现了以像素到像素的方式预测分割掩码. 我们

选用Mask-RCNN网络的原因还在于它具有很好的泛化能力, 能够和多种卷积神经网络框架结合.

1024×1024×3 32×32×2048

28×28

Mask-RCNN网络模型包括主干网络、区域候选网络 (region proposal network, RPN)、RoI分类器、边界框回

归器和分割掩码生成等模块. Mask-RCNN 网络模型的主干网络基于残差网络 ResNet101[29]和特征金字塔网络

(feature pyramid network, FPN)[30]. 它是在一个标准的 ResNet101网络上扩展了 FPN, 其作为特征提取器把视频帧

从   (RGB)的张量转换成   的特征图. 该主干网络能够在多尺度上更好地表征目标, 实现

高级和低级特征的相互结合. 主干网络学习到的特征作为输入被送到区域候选网络, 该网络是一个轻量级神经网

络, 它用滑动窗来扫描锚区域, 以此寻找存在目标的区域. 使用 RPN, 模型可以选出最优的包含目标的锚区域, 并
对其位置和尺寸实现精调. 随后, 获取的区域提议将被传递到 RoI分类和边界框回归模块, 该模块主要实现分类和

边界精调. 最终, RoI分类器选择的正样本区域被输入到掩码卷积网络, 并生成   像素掩码.

3×3

2×2

我们构建的卷积自编码器同样是一个轻量级网络, 它的编码器只有 3 个卷积和最大池化模块, 解码器只有 3
个上采样和卷积模块, 并在解码器中附加一个卷积层作为输出层. 所有的卷积层都使用   滤波器, 除了解码器

附加的卷积层, 其他卷积层后都加了线性整流函数 (rectified linear unit, ReLU)[31]完成激活. 编码器的前两个卷积层

包含 32个滤波器, 最后一层包含 16个滤波器, 最大池化层是基于步长为 2的   滤波. 在解码器中, 每个上采样

层使用最近邻方法将输入激活值上采样两倍. 解码器中的第一个卷积层包含 16 个过滤器, 后面的两个卷积层各包

含 32 个过滤器, 第 4 个 (也是最后一个) 卷积层包含 1 个过滤器. 我们采用自适应矩估计优化方法 (adaptive
moment estimation, Adam)[32]对自编码器进行优化, 并选用像素均方误差作为损失函数, 其定义为:

Loss(I, I∗) =
1

g×w

g∑
j=1

w∑
k=1

(I jk − I∗jk)2 (1)

g×w其中, I 和 I*为输入和输出图像, 其像素大小为   .
进一步地, 由Mask-RCNN和卷积自编码器提取的空间特征和时序特征被送入空时特征变换网络进行特征变换.
(2)空时特征变换与融合

为了实现空时特征变换, 我们引入了基于注意力机制的变换器, 该变换器的整个网络结构均使用注意力机制

组成. 受视觉-语言双向编码变换器 (vision-and-language bidirectional encoder representation from transformers,
ViLBERT)[33,34]的启发, 我们将空间特征、时序特征和文本特征作为模型的输入, 引导模型学习更加丰富的视觉和

自然语言的无任务偏好的联合表示. 本文中, 我们把 ViLBERT看做一种通用的视觉基础模型, 迁移学习其视觉信

息表示方法到视频摘要生成问题上. ViLBERT模型从 Conceptual Captions数据集 [35]中学习到了和任务无关的视

觉基础知识, 我们把该模型迁移到我们的视频摘要生成模型中, 通过精调使其适应我们的视频摘要生成任务.
ViLBERT模型的实现框架为一个图像和文本的双流结构, 即视觉流 V-BERT和自然语言流 L-BERT, 如图 3

所示. 该双流架构对图像和文本两种模态分别进行建模, 可以实现对各个模态采用可变的网络深度 (如视觉流采
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用 G层, 自然语言流采用 G*层), 并通过自注意力和共同注意力模块实现跨模态的交互和链接. ViLBERT模型应

用于计算机视觉领域的 VQA、基于内容的图像检索和视觉常识推理等任务, 均取得了令人满意的效果. 同时考虑

到多模态特征的重要性 [36,37], 本文中, 我们把 ViLBERT模型学习到的视觉基础迁移到视频摘要生成任务中, 并把

两种模态的嵌入扩展为 3种, 即增加了时序特征的嵌入.
  

G 层 V-BERT

灰度图
…

…梯度图

L-BERT

hγ1hγ0 hγ2 hγΓ
…

hl0 hl1 hl2 hlM…

G* 层

图像 文本

…

T1或

<MASK>

<MASK>

<MASK> ToK2<CLS> <SEP>

图 3　空时 ViLBERT实现框架
 

R = (γ0,γ1, ...,γτ, ...,γΓ) , τ ∈ 0,1, ...,Γ Γ+1 γτ τ

L = (l0, l1, ..., lm, ..., lM),m ∈ 0,1, ...,M M+1 lm

HR = (hγ0,hγ1, ...,hγτ, ...,hγΓ) HL = (hl0,hl1, ...,hlm, ...,hlM)

Rspl Rtmp

HRspl HRtmp HR HR = HRspl +HRtmp

如图 3 所示. 给定图像区域特征      ,    为区域特征的个数,    为第   个区

域特征, 和文本输入   ,    为文本词汇的个数,    为第 m 个文本词汇, 该模型输

出表示为   和   . 需要说明的是, 这里的图像区域特征包含空间

区域特征   和时序区域特征   , 两种特征分两次单独输入到 ViLBERT模型. 最终, ViLBERT模型两次输出向

量   和   相加, 作为最终的融合特征   , 即   .
● 空时变换网络构建方法

空时变换网络延用 ViLBERT 模型中的双流结构, 由若干自注意力变换层和共同注意力变换层组成. 如图 4
所示, 视觉流输入为上一阶段提取的空间特征和时序特征, 自然语言流输入为本文特征, 双流结构通过共同注意力

变换层实现信息的交互. 其中, 虚线框标记的区域为模型中重复使用的模块.
  

空间特征和时序特征

文本特征

共同注意力变换层

共同注意力变换层

自注意力变换层

自注意力变换层

空时表示

文本表示自注意力变换层

图 4　空时特征变换网络架构
 

自注意力变换层包括多头注意力、相加和归一化、前馈 3 部分, 其结构和双向编码变换器 (bidirectional
encoder representation from transformers, BERT)[38]的结构相同. 变换器的本质是自编码器, 在编码阶段, 嵌入向量经

过多头注意力模块得到加权特征向量 Z. 多头注意力模块是多个自注意力模块的融合, 一个自注意力模块的输出

可以用公式 (2)表示为:

Z : Attention(Q,K,V) = Softmax
(
QKT/

√
dk

)
V (2)

Q ∈ Rn×dk K ∈ Rn×dk V ∈ Rn×dv

dk,dv QKT
√

dk

其中,    为查询词,    为模型根据 Q 匹配的键,    为根据 Q 和 K 的相似度得到的匹配内容,
 分别为 K 和 V 的维度. 这里   计算得到的便是相似度分数, 并用   做归一化. 其中 Q, K, V 的计算方法为:

Λ×WQ = Q
Λ×WK = K
Λ×WV = V

(3)

3200  软件学报  2022年第 33卷第 9期



Λ ∈ Rn×dmodel WQ ∈ Rdmodel×dk WK ∈ Rdmodel×dk WV ∈ Rdmodel×dv

dmodel

其中,    为嵌入向量,    、   和   是计算 Q, K, V 所需要的权重, 即模

型需要学习的权重参数,    为模型的维度. 嵌入向量分别输入到多个自注意力模块, 即多头注意力, 如图 5 所

示. 多头注意力是把 Q, K, V 通过不共享的参数矩阵进行线性变换, 然后执行自注意力机制, 并重复多次. 由此, 多
头注意力可定义为: {

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

Multi_head(Q,K,V) =Concat(head1, ...,headi, ...,headh̄)
(4)

i ∈ 1,2, ..., h̄ h̄其中,    ,    为多头注意力模块中头的个数. 多个自注意力并行处理后, 结果按列拼接即为多头注意力的

输出.
  

相加和归一化

前馈

相加和归一化

多头注意力

相加和归一化

前馈

相加和归一化

多头注意力

视觉 语言

H j
R
+1 H k

L
+1

H j
R H k

L

相加和归一化

前馈

相加和归一化

多头注意力

H i+1

H i

Q K V

QR VR KRKL VL QL

(a) 自注意力变换层 (b) 共同注意力变换层

图 5　自注意力变换层和共同注意力变换层结构图
 

χ ∈ Rn

进一步地, 多头注意力输出的特征矩阵与原嵌入向量完成残差相加并归一化, 然后送入前馈网络. 注意力变换

层中的前馈网络为简单的全连接网络 (position-wise feed-forward networks, FFN), 其对每个位置的向量   分别

做两次线性变换和一次 ReLU激活, 定义如下:
FFN(χ) =max(0,χWFFN

1 +b1)WFFN
2 +b2 (5)

WFFN
1 ,b1 WFFN

2 ,b2

HR HL

其中, (   )和 (   )为线性变换的权重和偏置, 经过一层 FFN后输出最终的加权特征向量 Z. 如图 5(a)
所示, 加权特征向量 Z 再重复与初始化表征的残差相加和归一化. 其输出作为下一个注意力层的输入. 给定中间层

视觉和自然语言表示   和   , 共同注意力变换层同样计算 Q, K, V 矩阵, 但该模块将每个模态的 K 和 V 输入到

另外一个模态的多头注意力模块, 如图 5(b)所示. 由此, 与原自注意力变换层相比, 共同注意力变换层增加了视觉

流和自然语言流的交互, 从而体现了视觉流中图像视觉条件下的自然语言注意力和自然语言流中语言条件下的图

像注意力.
● 嵌入向量表示方法

对于文本, 模型对由文本词汇和一小组特殊标记 SEP、CLS 和 MASK组成的离散标记序列进行操作. 对于给

定的标记, 输入表示是特定于标记的学习嵌入 (即词向量 [39]等)、位置编码 (即序列中标记的索引)和片段 (即标记

所在句子的索引)的总和.
对于图像, 我们利用上一步预训练的空间和时序网络提取边界框及其视觉特征来生成图像区域特征. 与文本

中的单词不同, 图像区域缺乏自然排序. 为了表示图像区域的位置信息, 该模型中使用一个 5维的向量对图像区域

位置进行了编码. 这 5维向量的组成包括归一化后图像区域边界框的左上角和右下角的坐标, 以及图像区域的覆

盖占比, 其维数通过映射后与视觉特征维度保持一致. 此外, 我们用特殊标记<IMG> 作为图像区域序列的起始, 并
取<IMG> 最后的输出表征整个图像 (如图 3所示).
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● 模型预训练

与 ViLBERT 相同, 我们考虑两个预训练任务: 掩码多模态建模和多模态对齐预测. 掩码多模态建模任务 (如
图 3 所示) 遵循标准 BERT 中的掩码语言建模任务, 掩码大约 15% 的单词和图像区域输入, 并在给定剩余输入

的情况下对模型进行重构. 掩码语言建模任务随机将输入词汇分为掩码词汇 XMASK 和观察到的词汇 XUNMASK

(XMASK 与 XUNMASK 无交集). 80%的情况下, 掩码词汇会被特殊的 <MASK> 标记替换, 另 10% 会被随机单词替换,
剩下的 10% 不做更改, 然后训练模型在给定观察集的情况下重建这些掩码词汇. 掩码图像区域的图像特征在 90%
的情况下被归零, 10% 的情况下保持原特征不变. 掩码图像建模任务不是直接回归掩码特征值, 而是预测相应图像

区域的语义类别. 为了监督这一点, 我们从特征提取中使用的相同预训练检测模型中获取该区域的输出分布. 我们

的模型训练通过最小化这两个分布之间的 K-L散度来实现.
{IMG,γ0,γ1, ...,γΓ,CLS, l0, l1, ..., lM ,SEP}

hIMG hCLS hIMG hCLS

在多模态对齐任务中, 模型以图像-文本对表示为   , 并且预测图像和文

本是否对齐, 即文本是否描述了图像. 我们将输出   和   作为视觉和自然语言输入的整体表示,    和 

元素点乘后, 作为最终的融合表示. 然后, 学习一个线性层来进行二值预测图像和文本是否对齐.
概括地说, 我们要完成的任务分别为: 1)给定输入, 预测被遮蔽的文本词汇和图像区域的语义; 2)预测图像和

文本是否语义对齐. 与原 ViLBERT模型只输入图像空间特征不同, 我们同时输入图像的空间表示和时序表示, 以
预测被遮蔽的图像区域的语义, 以及图像和文本是否对齐.

需要特别说明的是, 本文中我们把 ViLBERT 看做一种通用的视觉基础模型, 目的是在视频摘要生成任务中

更好地表征视频帧特征. 因此, 我们使用了 Lu等人 [33]在 12个图像数据集上预训练的通用模型, 然后遵循原作者

在下游任务上的微调方法, 对通用模型进行了微调以适应我们的任务. 其中, 文本词汇来源是 Conceptual Captions
数据集 [35]和视频帧的类别标签.

(3)视频摘要生成

C = {(tb
c , t

e
c, sc)}NC

1

tb
c te

c sc NC

视频摘要生成阶段主要包括段预测和关键镜头选择两部分工作. 通过上一阶段的工作, 我们获得了视频帧最终的

特征表示, 接下来我们需要预测每个视频帧的重要性分数、段边界和中心度分数, 而且每帧重要性分数需要被转换为

镜头级重要性分数. 需要说明的是, 真实的视频摘要是基于生成的分段   通过 KTS[12]和 0/1背包算法 [3]

创建的. 其中,    、   和   分别表示第 c 个片段的开始时间、结束时间和重要性分数,    是视频摘要中的分段数.

● 分段预测

分段预测模块由 3个分支组成, 分别为重要性分类分支、位置回归分支和中心度回归分支, 旨在学习重要性

分类和分段位置. 给定视频帧, 该模块需要学习重要性分数, 位置边界和中心度分数. 具体来说, 在训练阶段, 当第 t
帧在真实视频摘要中被选中时, 则该帧被视为正样本. 否则, 归为负样本. 由于每一帧只属于某个特定的片段, 因此

视频帧的标签分配是明确的.
∆t∗ = (∆l∗,∆r∗) ∆l∗ ∆r∗ t∗

tb
c te

c

此外, 对于每个正样本, 学习一个真实的边界向量   , 其中   和   是当前位置   与片段 c 左右边

界   和   之间的间隔, 定义为: {
∆l∗ = t∗ − tb

c

∆r∗ = te
c − t∗

(6)

Losscls

Lossreg

我们应用焦点损失   
[40]做重要性分类, 它通过降低分类良好的样本的损失来处理类不平衡问题, 并且我

们利用时间交并比 (temporal intersection over union, tIoU)损失   
[3]进行位置回归, 其对不同间隔的时序兴趣

具有鲁棒性. 于是, 训练损失被定义为:

Loss =
1

Np

∑
t

Losscls(st, s∗t )+
λ

Np

∑
k

Lossreg(∆k,∆
∗
k) (7)

st s∗t ∆k ∆∗k Np其中,    和   是第 t 个预测的和真实的帧级重要性分数,    和   分别表示第 k 个正样本预测的和真实的位置,  
为正样本的个数, λ 用作平衡分类和回归损失.

由于许多正样本的时间位置靠近相应真实值的边界, 因此我们的方法将生成许多低质量片段. 为了解决这个

问题, 我们在位置回归和重要性分类的基础上, 增加了中心度约束, 利用中心度约束来确保时间位置靠近预测片段
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的中心. 真实中心度得分定义为:

scenter =
min(∆l∗,∆r∗)
max(∆l∗,∆r∗)

(8)

Losscenter我们利用具有平衡权重 μ 的二元交叉熵 (binary cross entropy, BCE) 损失   
[3]来获得中心度分数. 最后,

我们将 3个损失相加, 则最终的多任务损失函数为:

Loss∗ = Loss+
µ

Np

∑
k

Losscenter(scenter
k , scenter∗

k )

=
1

Np

∑
t

Losscls(st, s∗t )+
λ

Np

∑
k

Lossreg(∆k,∆
∗
k)+

µ

Np

∑
k

Losscenter(scenter
k , scenter∗

k ) (9)

scenter
k scenter∗

k其中,    和   分别表示第 k 个正样本预测的和真实的中心度分数.
分段预测模块包含一个共享的全连接层和 3 个独立的分支, 分别用于帧重要性分类、位置回归和中心度回

归. 其中, 中心度分支的结构与回归分支的结构相同. 在训练阶段, 我们通过使用公式 (9) 给出的多任务损失函数

来优化模型的参数.
● 关键镜头选择

为了生成视频摘要, 我们需要将视频序列分割成镜头并估计镜头级别的重要性分数. 首先, 我们遵循之前的工

作 [3], 应用 KTS[12]镜头检测方法将视频序列分割成视频镜头.
st ∆l ∆r

scenter
t tb

c te
c

在测试阶段, 通过使用训练模型, 我们可以获得每个时间位置 t 的重要性分数   、位置预测   和   以及中心

度分数   . 随后, 我们计算每个预测段的开始和结束时间   和   , 计算方法如下:{
tb
c = t−∆l

te
c = t+∆r

(10)

sc = st × scenter
t其中, t 表示视频帧的时间索引. 该预测段的重要性分数定义为   , 这表明一个好的片段应该具有很高

的重要性分数, 同时相关帧应该在段的中心部分.
另外, 由于预测片段的高重叠率和低置信度, 我们通过非最大抑制算法 (non-maximum suppression, NMS) [41]

过滤掉冗余和低质量的片段. 然后, 将第 t 个时间位置的预测片段的最大值指定为第 t 个帧级重要性得分. 一旦获

得帧级重要性分数, 我们通过平均同一镜头内的帧级重要性分数来计算镜头级重要性分数, 计算方法如下:

yo =
1

No

No∑
i=1

so,i (11)

No so,i其中,    是第 o 个镜头的长度,    是第 o 个镜头中第 i 帧的重要性分数. 为了和已有方法公平比较, 我们遵循视频

摘要中帧的数目占总视频帧 15%的约束 [3]. 最后, 应用 0/1背包算法来选择视频镜头, 定义如下:

max
O∑

o=1

uoyo, s.t.
O∑

o=1

uoyo ⩽ 15%×T (12)

uo ∈ {0,1}
uo = 1

其中,    表示是否在摘要中选择第 o 个镜头, O 为镜头数, T 为视频长度. 我们应用动态规划方法来解决这

个最大化问题. 通过选择   的镜头来生成最终摘要. 

3   实验及分析
 

3.1   数据集介绍

我们在 SumMe数据集 [13]和 TVSum数据集 [14]上评估了模型的性能. SumMe数据集共包含 25个视频序列, 涵
盖假期、烹饪和运动等各种类型. 该数据集来自于用户自己录制的视频, 每个视频有 15–18 个用户标注, 时长最

短 32 s, 最长 324 s, 平均时长 146 s. TVSum数据集由从 YouTube下载的 50个视频序列组成, 其包含各种类型的

视频 (例如新闻、指南、游行等). 该数据集中每个视频包含 20个用户标注, 并提供了每个视频的标题和类别, 时
长最短 83 s, 最长 647 s, 平均时长 235 s. 两个数据集都提供了多个用户标注的视频摘要. 具体来说, 我们遵循以前

的工作并将最初以 30 fps捕获的所有视频下采样到 2 fps, 以处理时间冗余并减少计算. 我们还使用了另外两个数
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据集, 即 OVP [6]和 YouTube [6], 来扩充训练数据集. OVP数据集有 50个视频序列, YouTube数据集包含 39个视频

序列 (除去了卡通视频). 这两个数据集最短时长均为 83 s, 最长时长均为 647 s, 平均时长 235 s.
对于位置回归, 需要真实分段标签. 然而, SumMe和 TVSum数据集都只提供了帧级重要性分数. 因此, 我们遵

循传统方法并应用 KTS将视频分割成几个镜头, 其中镜头级别的重要性分数由公式 (11)计算. 然后, 应用 0/1背
包算法来生成基于关键镜头的摘要. 当一个片段包含关键帧时, 我们首先将它们的关键帧转换为关键镜头候选, 然
后应用 0/1背包算法来满足原始视频长度的 15%的约束.

我们利用 3种评估设置来评估所提出模型的性能, 即规范、增强和转移设置. 对于规范和增强设置, 我们将数

据集随机分为 5 个部分. 在规范设置中, 80% 的数据集用于训练, 其余 20% 用于评估. 在增强设置中, 使用另外 3
个数据集增强的数据集的 80%用于训练. 在转移设置中, 3个数据集用于训练, 剩下的一个数据集用于评估. 在实

验中, 我们设定规范设置为默认设置. 我们对每个设置运行我们的模型 5次, 并报告这 5次运行的平均性能. 

3.2   评估指标

Fβ gs gt我们利用   -测量来评估模型生成的摘要. 若生成的摘要表示为   , 用户创建的摘要表示为   , 则精度 p 和召

回率 r 计算方法分别为:

p =
length(gs∩gt)

length(gs)
(13)

r =
length(gs∩gt)

length(gt)
(14)

Fβ具体地,    -测量计算方法为:

Fβ =
(1+β2)× p× r

(β2 × p)+ r
(15)

F1 β = 1在我们的实验中, 我们采用调和平均   测量 (   )作为默认 F-分数计算方法. 遵循 SumMe和 TVSum的评估

协议 [42], 对于每一个视频, 我们通过计算模型生成的摘要与多个用户创建的摘要之间的 F-分数来评估预测摘要的质量. 

3.3   实验结果及分析

5×10−5 1×10−5

我们从Mask-RCNN中提取了 2 048维特征, 多头注意力层中的头部数设置为 8, 从特征变换与融合层输出的

特征表示为 1 024维. 公式 (9)中平衡参数 λ 和 μ 设置为 1. 对于焦点损失, α 和 γ 分别设置为 0.25和 2. 此外, 我们

使用 Adam优化方法对模型训练迭代了 300次, 学习率为   , 权重衰减为   . NMS阈值设置为 0.3. 我
们的模型除了嵌入视频帧特征还嵌入文本特征. 对于 SumMe 数据集, 我们取视频名称为嵌入文本, 如“Base
jumping”. 对于 TVSum数据集, 我们取视频的标题为嵌入文本.

(1)与现有先进方法的比较

为了验证所提出模型的有效性, 我们在 3 个数据集设置 (包括规范设置、增强设置和迁移设置) 下将我们的

方法与最先进的方法进行了比较. 表 1展示了在 SumMe和 TVSum数据集上使用不同视频摘要方法的实验结果.
为了表述方便, 我们把本文中提出的空时变换网络模型 (spacial-temporal transform network, STTN)简写为 STTN.
从表中我们可以观察到, 在规范设置下, 在 SumMe 数据集上, 我们的 F-分数达到 52.9%, 与已有的最优的方法比

较提升了 1.7%; 在 TVSum数据集上, 我们的 F-分数达到 63.3%, 与已有的最优的方法比较提升了 1.4%. 在增强设

置下, 我们的模型也取得了最好的性能, 在 SumMe 数据集上实现了 1.3% 的效果提升, 在 TVSum 数据集上实现

了 1.6%的效果提升. 此外, 在增强设置下, 我们模型的性能均优于规范设置下. 由此可见, 数据增强通过数据的补

充确实能够提升模型的性能. 在迁移设置下, 除了 TVSum数据集上的 DR-DSN[9]之外, 我们的方法在两个数据集

上都优于其他最先进的方法.
STTN模型是无锚算法, 我们保持原有模型的嵌入层、特征变换与融合层不变, 替换输出层为 DSNet模型中

的基于锚的提议生成和分类回归, 由此获得基于锚的模型. 为了公平比较, 基于锚的模型中, 附加的参数均和

DSNet模型中设定参数一致 [3]. 表 2中列出了基于锚的方法和无锚方法的 F-分数. 从表 2可以看出, 基于锚的方法

在 TVSum数据集上的结果要优于原模型. 原因可能是 TVSum数据集的真实片段的持续时间往往比 SumMe数据
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集的长, 并且基于锚的方法更容易处理长片段. 我们基于锚的方法在两个数据集上的 F-分数均高于基于锚的

DSNet方法, 由此也说明了我们模型所提取的空时变换特征的有效性.

图 6展示了视频摘要生成实例, 黄色曲线为用户标记的真实的帧级重要性分数, 蓝色曲线为我们模型预测的

视频帧标记, 若某帧被选为关键帧则标记为 1, 未选中则标记为 0. 其中, 图 6(a)为 Video_22 “Valparaiso_Downhill”
的视频摘要生成情况, 从图中可以看出, 我们的算法几乎捕捉到了全部真实的关键镜头, 效果较好; 图 6(b) 为
Video_17 “Saving dolphines”的视频摘要生成情况, 从图中可以看出, 我们的算法遗漏了大部分关键镜头, 效果较

差. 对于 Video_17, 效果较差的原因主要为该视频背景 (海滩)和事件 (拯救海豚)均比较单一和平稳, 对于标注者

来说该视频每帧的区分性不强, 容易审美疲劳, 所以也导致了真实的重要性分数在刚开始有两段是高于 0.5的, 后
面均低于 0.4. 对于模型来说, 无法很好地适应这种因审美疲劳引发的标注误差.
  

(a) Video-22 采样视频帧索引

(b) Video-17 采样视频帧索引

真实的重要性分数 预测的视频帧标记

真实的重要性分数 预测的视频帧标记

1.0
0.8
0.6
0.4

0
0 50 100 150 200 250 300 350

0 50 100 150 200 250 300 400 450350

0.2

1.0
0.8
0.6
0.4

0
0.2

图 6　视频摘要生成效果较好和较差的实例图
 

(2)参数分析

为了评估参数的敏感性, 我们使用不同的参数值训练和测试模型.
● 参数 λ 和 μ 分析

我们采用网格搜索策略, 以 0.25的间隔在 [0.25, 2.00]范围内采样参数 λ 和 μ. 因此, 参数 λ 和 μ 的取值集均为

表 1    在 SumMe和 TVSum数据集上与现有先进方法

的 F-分数比较 (%)
 

模型
SumMe TVSum

C A T C A T

vsLSTM[16] 37.6 41.6 40.7 54.2 57.9 56.9
dppLSTM[16] 38.6 42.9 41.8 54.7 59.6 58.7
SUM-GAN[10] 41.7 43.6 － 56.3 61.2 －

DR-DSN[9] 42.1 43.9 42.6 58.1 59.8 58.9
A-AVS[19] 43.9 44.6 － 59.4 60.8 －

M-AVS[19] 44.4 46.1 － 61.0 61.8 －

FCSN[2] 48.8 50.2 45.0 58.4 59.1 57.4
DSNet[3] 51.2 53.3 47.6 61.9 62.2 58.0
STTN 52.9 54.6 48.9 63.3 63.8 58.5

注: C表示规范设置下的结果, A表示增强设置下的结果, T表
示迁移设置下的结果.

表 2    基于锚的方法在 SumMe和 TVSum数据集上的

F-分数比较 (%)
 

模型
SumMe TVSum

C A T C A T

DSNet[3] 51.2 53.3 47.6 61.9 62.2 58.0
基于锚的DSNet[3] 50.2 50.7 46.5 62.1 63.9 59.4

STTN 52.9 54.6 48.9 63.3 63.8 58.5
基于锚的STTN 51.5 52.8 47.2 63.5 64.1 59.9

注: C表示规范设置下的结果, A表示增强设置下的结果, T表
示迁移设置下的结果.
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{0.25, 0.5, 0.75, 1.00, 1.25, 1.50, 1.75, 2.00}. 实验是通过组装这些值的每一种可能的组合而形成的, 因此总共有 64
次实验. 图 7 给出了 SumMe 数据集上不同 λ 和 μ 的可视化实验结果, 由此可以观察到我们的方法对范围内的参

数 λ 和 μ 不敏感. 为简单起见, 我们在实验中都将 λ 和 μ 值设置为 1.00.
● NMS 阈值研究

由于 NMS过滤掉了低质量和冗余的片段并且对最终结果非常重要, 我们进一步进行了 NMS阈值分析. 我们

同样以 SumMe 数据集为例, 图 8 显示了使用不同 NMS 阈值的实验结果. 从图 8 我们可以看出, 当 NMS 阈值为

0.3时, 我们的方法实现了最佳性能. 因此, 我们在实验中将 NMS阈值的默认值设置为 0.3.

● 多样性分析

多样性是视频摘要的一个关键属性. 我们遵循文献 [16] 中的实验设置, 并使用其多样性度量来评估 SumMe
和 TVSum 数据集上生成的摘要的多样性. 更多样化的摘要对应于更高的多样性得分. 表 3 显示了使用不同方法

的多样性得分, 其中 dppLSTM和 DR-DSN都利用了多样性约束. 从表 3可以观察到, 与 dppLSTM和 DR-DSN相

比, 我们的方法获得了更高的分数.
 

表 3    在 SumMe和 TVSum数据集上的多样性分数

数据集 dppLSTM[16] DR-DSN[9] DSNet[3] STTN
SumMe 0.591 0.594 0.664 0.718
TVSum 0.463 0.464 0.477 0.592

  

3.4   消融实验

为了更好地说明我们模型各个模块的有效性, 我们设计了 4个消融实验.
a) 去掉空时变换网络中的文本特征嵌入, 表示为 STTN-txt;
b) 去掉空时变换网络中的时序特征嵌入, 表示为 STTN-tmp;
c) 去掉空时变换网络中的注意力层, 表示为 STTN-atn;
d) 在最终的融合特征中加入 GoogLeNet特征, 表示为 STTN+.
需要说明的是, 去掉空时变换网络中的文本特征嵌入后, STTN-txt模型仍然保留了自注意力机制. 然而, 去掉

空时变换网络中的注意力层的 STTN-atn模型用 LSTM模型替换了原有注意力层.
表 4给出了规范设置下消融实验的结果, 如表 4前 4行结果所示, 其中不管是去掉空时变换网络中的文本特

征嵌入、时序特征嵌入还是注意力层均降低了模型的性能, 因此文本特征、时序特征和注意力机制均对性能的提

升起到了必不可少的作用. 另外, 去掉注意力层后, 模型的性能降低最明显, 说明了注意力机制的重要性. 消融实验
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图 7　在 SumMe数据集上不同 λ 和 μ 取值下的 F-分
数可视化图
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图 8　NMS阈值分析
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模型 STTN-txt去掉了文本特征但保留了自注意力机制, 与同样使用自注意力机制的 DSNet模型相比, 其 F-分数

提高了 1.2%, 从另外一个角度说明了时序嵌入和模型构建的有效性. 考虑现有的先进方法均采用 GoogLeNet特征

作为视频帧的视觉特征, 如 DSNet模型在提取的长程特征的基础上直接加上 GoogLeNet特征作为最终的视频帧

表示. 为了说明我们特征提取的有效性, 我们在现有模型提取的融合特征基础上也直接加上 GoogLeNet特征作为

最终的特征表示, 以此设定了消融实验模型 STTN+. 从表 4的结果可以看出, STTN+与 STTN相比只有 0.2%–0.3%
的提升, 可见我们模型的融合特征提取策略还是非常有效的.
 

表 4    在 SumMe和 TVSum数据集上的消融实验结果 (F-分数) (%)

消融模型 SumMe TVSum
STTN-txt 52.4 62.1
STTN-tmp 52.5 62.8
STTN-atn 51.0 61.6
STTN+

STTN-grad1

STTN-grad2

STTN-grad4

53.1
52.8
53.0
52.8

63.6
63.4
63.2
63.3

注: STTN-txt去掉了空时变换网络中的文本特征嵌入, STTN-tmp去掉了空时变换网络中的时序特征嵌入,
STTN-atn去掉了空时变换网络中的注意力层, STTN+在最终的融合特征中加入了GoogLeNet特征.

 

t t−3 t+3另外, 在提取时序特征时, 我们只是简单的选取了当前   时刻的视频帧, 以及与其相邻的   时刻和   时刻

的视频帧用于生成梯度图像. 为了说明我们的模型对帧间时间距离的不敏感性, 我们设计了 3个消融实验, 分别为:
t−1 t t+1a) 提取   ,    ,    时刻的视频帧用于生成梯度图像, 表示为 STTN-grad1;
t−2 t t+2b) 提取   ,    ,    时刻的视频帧用于生成梯度图像, 表示为 STTN-grad2;
t−4 t t+4c) 提取   ,    ,    时刻的视频帧用于生成梯度图像, 表示为 STTN-grad4.

如表 4后 3行结果所示, STTN-grad1、STTN-grad2、STTN-grad4 和 STTN相比, 其结果仅有 0.1%–0.2%的波

动, 因此我们的模型对时序特征提取时的帧间时间距离是鲁棒的. 分析其原因主要为: 1)我们的任务不需要实现目

标的追踪, 故帧之间的时间距离并不重要; 2) SumMe 和 TVSum 数据集本身是场景连续的视频源, 在梯度计算所

需合理的时间间隔内均对结果影响较小. 

4   结　论

视频摘要生成可以应用于自动媒体生成技术中, 并可以广泛应用于媒体信息的浏览、检索和推广等, 其研究

具有重要的理论意义和实用价值. 本文提出了一种基于空时变换网络的视频摘要生成模型, 该模型主要关注于视

频特征的有效提取. 空时变换网络基于自注意力和共同注意力机制, 实现了多模态特征的嵌入、变换和融合, 使得

视频表示更加准确和完备. 考虑到媒体信息的多样性, 多模态特征的应用使得我们的模型可以更好地应用到自动

媒体生成技术中. 目前, 该模型的工作集中于空时变换和融合阶段. 在未来的工作中, 我们将关注视频摘要生成阶

段, 研究如何设计更加合理的分类和回归方案.
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