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摘    要：视频数据的急剧增加，给视频的浏览、存储、检索等应用带来一系列问题和挑战，视频摘要正是解决此

类问题的一个有效途径。针对现有视频摘要算法基于约束和经验设置构造目标函数，并对帧集合进行打分带

来的不确定和复杂度高等问题，提出一个基于排序学习的视频摘要生成方法。该方法把视频摘要的提取等价

为视频帧对视频内容表示的相关度排序问题，利用训练集学习排序函数，使得排序靠前的是与视频相关度高的

帧，用学到的排序函数对帧打分，根据分数高低选择关键帧作为视频摘要。另外，与现有方法相比，该方法是

对帧而非帧集合打分，计算复杂度显著降低。通过在 TVSum50 数据集上测试，实验结果证实了该方法的有效性。
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Abstract: The exponential increase in the number of online videos has resulted in several challenges as regards video
browsing, video storing, and video retrieval. These challenges can be effectively solved by video summarization. The
existing video summarization methods construct objective functions based on empirical constraints and experience setup
resulting from scoring for a set of frames. However, these methods have uncertainty and high complexity; therefore, in
this paper, a video summarization method based on learning-to-rank algorithm is proposed. The proposed method con-
siders summary extraction as a correlation ranking problem between frames and video. First, the training set is used to
learn the ranking function, which places the frames having high correlation with video in the front position. Then, the
score of each frame is calculated using the learned ranking function. Finally, the keyframes with high scores are selec-
ted as the video summary. Compared with the existing methods, the proposed method calculates a score for each frame
rather than for a set of frames; therefore, computation complexity remarkably decreases. In addition, the effectiveness of
the proposed approach is validated using experimental results on TVSum50 dataset.
Keywords: video frame; summary; video frame grabbers; ranking; video operation; video images; video; deep learning

随着手机、摄像机等录像设备的普及，视频

拍摄越来越简单方便。一项调查显示，在 YouTube
视频网站，每天视频的上传时长大约是 14 万小时[1]，

视频数据的爆炸式增长带来了一些不可避免的问
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题。对于用户来说，浏览 14 万小时的视频需要不

间断地观看大约 16 年时间，同时，存储如此庞大

的视频数据也给网站带来巨大的压力,除此之外，

视频检索也要花费更多时间。由于视频数据快速

增长带来的一系列问题，视频处理的相关技术也

逐渐受到人们的重视。

为了解决由于庞大的视频数据造成的问题，

人们提出了视频摘要技术。视频摘要是视频处理

的一种技术，简单地说，它是从视频中选取几个

视频段或者几张图片，被选出来的视频段或图片

可以简要概括视频内容。在视频摘要之前，基本

上需要花费与视频等长的时间来浏览视频，但是

有了视频摘要后，人们只需要观看视频段或图片

就可以清楚视频的内容，为浏览视频节省了大量

时间。而且，因为视频段或图片基本上包含了视

频的主要内容，只要存储视频段或图片即可，为

网站视频存储节省了大量空间。同时，在搜索视

频时，没必要花费大量的时间搜索整个视频，只

需检索相应的视频段或图片。视频摘要技术可以

解决视频数据迅猛增长产生的问题，极大地方便

了人们的生活。

对于视频摘要的分类，有很多不同的标准。

根据输出的摘要类型划分，可以分为动态视频摘

要和静态视频摘要 [2]。动态视频摘要是从视频中

选取一些视频片段，把这些视频片段组织连贯起

来，形成一段流畅的视频作为摘要。静态视频摘

要是从视频中选取几帧重要的视频帧，将这些视

频帧组织起来构成视频的摘要。这两种形式的视

频摘要有各自的特点 [3]。动态视频摘要是一小段

视频，包含了音频信息和连续的动作信息，可以

帮助用户更加生动地了解视频的主要内容。静态

视频摘要是由图片组成的，以时间顺序呈现在用

户面前，具有更高的浏览效率。当然，无论是动

态视频摘要还是静态视频摘要，都能代表视频内

容，都能达到在看过视频摘要后就可以清楚地知

道视频内容的效果。

由于视频数据的增多，根据视频内容自动提

取视频摘要已经是大势所趋。一般来说，视频摘

要都由以下 4 个步骤组成：特征提取、视频镜头

分割、视频内容重要性评价、视频摘要生成[2]。特

征提取是视频处理最基础的一步，提取的视频帧

特征有全局特征 (例如颜色、纹理、运动信息) 和

局部特征 (例如尺度不变特征变换 SIFT) [4]。近

来，也用到了一些高级语义特征和深度特征。视

频镜头分割 [2 ]就是把一长段视频分成几个小片

段，满足同一片段内的视频内容尽可能相似，不

同片段间的视频内容尽可能不同，通常是根据视

频帧之间的相似度进行视频分段。视频内容重要

性评价是指算法按照一些规则和依据，对视频内

容的重要性进行评价，为后续提取视频摘要做准

备。生成视频摘要是根据重要性评价结果，将其

中比较重要的部分提取出来，作为整个视频的摘要，

其输出形式可以是动态的短视频或者是静态的图

片帧。本文的视频摘要形式是静态的视频帧。

n 2n−1
O(2n)

视频摘要的方法有很多，聚类 [5]是主要方法

之一，聚类是把相似的视频帧聚成一簇，从每一

簇里选取几帧组成视频摘要。之后出现了对视频

摘要做约束的方法，例如摘要应该覆盖视频的内

容，摘要的冗余性应该比较低等，针对这些约束

各自构建了计算公式，然后从视频帧集合中选取

一个分数最高的子集作为摘要。然而，这些方法

有一些缺点，首先要对摘要做约束，这个是要先

验知识的，理解角度不一样对摘要的约束也不

同，对摘要的约束个数也不同，约束不同继而构

造的计算公式也不一样。还有，摘要是从视频帧

集合中选取根据约束公式计算的分数最高的子

集。若一个视频有 个帧，视频帧集合则有 种

组合，计算复杂度是 ，每增加一帧计算量会

呈指数式增长。针对以上问题，本文提出了一个基

于排序学习 [6](learning to rank) 的视频摘要方法。

本文工作的主要贡献有以下两点：

1) 本文视频摘要的方法不依赖于先验知识的

约束。本文把视频摘要看成是对视频帧的排序，

根据训练集训练排序算法，使得和视频相关的帧

排在前面的位置。

O(n)

O(2n)

2) 相比之前的视频摘要方法，本文方法的计

算量大大降低。本文是对视频帧打分，计算复杂

度是 ，之前的大多数方法是对视频帧集合打

分，计算复杂度是 。

本文方法是基于排序学习算法来解决关键帧

选取问题，把视频帧选取看成一个排序问题，与

视频相关性大的帧被排在前面，这些帧被选为关

键帧。本文方法依然是按照视频摘要的 4 个步骤

进行，因为视频的连续性，首先对视频分段，然后

提取视频帧的深度特征，之后用排序学习算法对

视频中的帧排序，最后选取排在前面的帧组成视

频摘要。

1   相关工作

大多数视频摘要的方法基于两个准则，一个

是选取的关键帧能尽可能多地包含视频内容，另

一个是被选取的关键帧之间尽可能不同。基于这
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两个准则，设计了不同的计算公式。Guan 等 [4]提

出了基于关键点的关键帧选择 (keypoint-based
keyframe selection) 算法，是一种无监督方法，文中

给出覆盖率和冗余性两个公式，提取每个视频帧

的 SIFT 局部特征，把提取到的所有帧的 SIFT 局

部特征组成关键点池，每个视频帧与关键点池进

行匹配，从关键点池中去掉已经匹配的关键点，

能最多覆盖关键点池并且可以最小化摘要冗余性

的帧被选为关键帧。Chakraborty 等 [6]设计了代表

性和独特性两个公式，代表性是度量关键帧集合

与视频的相似性，独特性是量化关键帧集合中帧

之间的相似性，赋予代表性和独特性合适的权重

来计算候选集合的得分，得分最高的集合被选为

关键帧集合。Gong 等 [ 1 ]提出了 seqDPP(seq-
uential determinantal point process) 模型，它是一个

概率模型，是基于 DPP 模型做了改进。DPP 模型

可以确保选择的关键帧之间互不相同，但是却没

有考虑到视频的时序性。例如，一个视频中开始

部分包含了吃早餐的镜头，结束部分包含了吃晚

餐的镜头。如果使用 DPP 模型它只会从早餐和

晚餐里选一个镜头，但是因为吃早餐和吃晚餐是

两件不同的事情，而且相隔时间比较长，所以这

两个镜头应该都被选为关键帧。为了弥补这个缺

陷，Gong 等先把视频分割成几个小片段，在每个

小片段里使用 DPP 算法，在当前片段里选取关键

帧时要考虑到前一片段中已经选取的关键帧，避

免当前片段选取的关键帧与前一片段选取的关键

帧过于相似。Li 等 [5]提出了 4 个模型，分别是重

要性、代表性、多样性和故事性，重要性是指选取

的关键帧要包含重要的人和物，代表性是指选取

的关键帧能代表视频内容，多样性是指选取的关

键帧要尽可能不同，故事性是指选取的关键帧故

事性比较强，用户能比较容易理解视频内容。相

应地构建了 4 个公式并且学习得到关于 4 个模型

的权重，最终用于计算关键帧集合的分数，分数

最高的关键帧集合被选为视频摘要。Hu 等[7]提出

了用多个属性和图片质量来提取摘要，在文中提

出了 9 个属性和一个计算图片质量的方法。Hu
等认为摘要中的帧应该是清楚的、清晰的，而视

频中的一些帧质量不是高的，有可能是失真的、

模糊的，这些图片不应该被选择到摘要中，所以

计算了每帧的质量作为这一帧可以被选为关键帧

的权重。Sun 等[8]提出了 SASUM(semantic attribute
assisted video SUMmarization) 的视频摘要方法，学

习了一个深度神经网络用来提取每一帧的语义特

征，用得到的语义特征把图片聚成几组，选取每

组的中心片段组成最终的视频摘要。

O(2n)

大多数的视频摘要方法都是根据个人经验构

建模型，然后学习各个模型的权重，之后计算视

频帧集合的分数，从中选取分数最高的视频帧集

合作为视频摘要。对于这类方法，首先要构建模

型，模型设计的好坏，模型的个数对摘要的结果

有很大的影响。除此之外，还要计算所有视频帧

集合的分数，一个仅有 20 个帧的视频就会产生一

百多万种组合，计算复杂度是 。

O(n)

本文的视频摘要方法是对视频帧打分，使得

自动产生的分数分布与人工标记的分数分布尽可

能吻合。学习打分的过程是基于排序学习算法，

该算法不仅考虑到帧与视频的关系，也考虑到帧

与帧之间的关系。本文的方法直接利用人工标记

的摘要训练学习器，不依赖先验知识的约束。而

且，本文的方法是对视频帧打分，计算复杂度是

，相比于对帧集合打分的方法，复杂度大大降低。

2   基于排序学习的视频摘要

2.1    排序学习

排序学习被广泛应用于文档检索，给予一个

查询条件，排序学习算法会给出与查询条件相关

的文档关于相关性的一个由高到低的排序，排在

越前面的文档是越符合查询条件的文档。排序学

习算法有基于点、基于文档对 [9]、基于文档列表

3 种方法。视频摘要与基于文档列表排序的思想更

切合，在视频摘要中借鉴的是基于文档列表的方法。

Listwise 方法对文档的排序结果进行优化，使

得预测的排序与 ground truth 的排序更接近。在

训练阶段，把排序函数自动产生的分数与 ground
truth 中的分数转换成概率，衡量两个概率分布的

误差，误差越小说明自动排序结果和 ground truth
排序结果越接近。预测时直接用训练好的排序函

数对文档打分，分数越高说明与查询条件越相关。

在 Listwise 方法里有两种概率模型，分别是

Permutation Probability 和 Top k Probability，概率模

型把文档得分转换成概率，计算所有排列的概率

组成概率列表。构建的概率模型应该满足与

ground truth 分布越接近的分布发生的概率越大。

每种排列对应一个概率，所有可能的排列的概率

之和为 1。Permutation Probability 考虑了所有文档

的排列，Top k Probability 仅考虑了 k 个文档的排

列。本文采用的是 Top k Probability，用公式表示为

Ps(ζk( j1, j2, · · · , jk)) =
k∏

t=1

φ(s jt
)∑n

l=t φ(s jl
)

(1)

ζk n k式中： 表示 个文档中 个文档的排列，总共有
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n!
(n− k)!

jt t s jt

jt

种情况； 表示排列中第 个文档； 表示文

档 对应的分数。

2.2    排序学习视频摘要方法详述

视频摘要是把与视频相关的视频帧按照相关

性排序并呈现给用户，不同的视频时长不一样。

文档检索是根据文档与查询条件的相关性由高到

低排序，把排序后的文档呈现给用户，不同的检

索条件相关的文档数目不一样。文档检索是要学

习文档的顺序，自动产生的相关性高的文档要尽

可能与人工标注的一样，视频摘要是要学习视频

帧的顺序，自动产生的与视频相关性高的帧要尽

可能与人工标注的一样。在这里视频相当于查询

条件，视频帧相当于文档。基于排序学习的文档

检索的广泛应用，证明排序学习可以很好地学习

到人工排序的过程，视频摘要和文档检索是如此

相似，因此本文提出了基于排序学习的视频摘

要，把视频摘要建模成视频帧与视频的相关性排

序。主要分为以下 5 个步骤：

1) 视频预处理：由于视频的连续性，不能直

接对视频视频使用排序学习算法。如果直接使用

排序学习算法会导致选出来的摘要中有太多相似

的图片，这与摘要中的帧应尽可能不同相悖。所

以，在排序学习算法之前需要对视频分段，在本

文中是把视频 2 s 分为一段。

2) 特征提取：本文用到的特征是视频帧的深

度特征 [10]，是用预训练的 VGG-19 卷积神经网络

提取的。VGG-19 网络包含了 16 个卷积层和 3 个

全连接层。每个视频帧用预训练的 VGG-19 卷积

神经网络提取到 4 096 维特征，然后用 PCA 算法

对 4 096 维特征降维，属于同一个视频的帧的特

征平均后就是该视频的特征。

3) 学习排序函数：在对视频每一帧打分之

前，首先要根据训练样本学习排序函数，有了排

序函数后再对视频中的每一帧打分。

Q = {q(1),q(2), · · · ,q(m)}
q(i) d(i) = (d(i)

1 ,d
(i)
2 , · · · ,d

(i)
n(i) ) di

n(i)

q(i) n(i) d(i)

y(i) = (y(i)
1 ,y

(i)
2 , · · · ,y

(i)
n(i) ) y(i)

n(i)

d(i)
n(i) q(i)

在本文的符号表示中，上角标表示视频帧 id，
下角标表示视频 id。视频集合 ，

视频 的视频帧列表 ， 表示

视频 第 个视频帧。每个视频帧列表 都有一

组相关性分数 ， 表示视频帧

与视频 的相关程度的得分。

(q(i),d(i)
j ) i = 1,2, · · · ,m j = 1,2, · · · ,

x(i)
j = ψ(q(i),d(i)

j )

x(i) = (x(i)
1 , x

(i)
2 , · · · , x

(i)
n(i) ) y(i) = (y(i)

1 ,y
(i)
2 , · · · ,

y(i)
n(i) ) x(i) y(i)

τ = {(x(i),y(i))}mi=1

对于视频−帧对 ， ；

n(i)，它的特征向量是 。特征向量列表

，相应的分数列表

。 和 构成一个训练实例，训练集合表示成

。

f构建一个排序函数 ，对于每一个特征向量

x(i)
j f

(
x(i)

j

)
x(i) z(i) = ( f (x(i)

1 ), · · · , f (x(i)
n(i) ))

m∑
i=1

L(y(i),z(i)) L

都可以得到一个分数 ，对于特征向量列表

可以得到分数列表 。目标

函数可以形式化为 ，其中 是损失函数，

只需要使得目标函数的误差最小即可。

f
φ(·)

对于视频摘要来说，没必要使得预测的概率
列表和 ground truth 的概率列表，相应位置对应的
排列中所有视频帧的顺序相同，只要使得分数第
一高的帧排在该排列的第一个位置，分数第 2 高
的帧排在排列第 2 个位置，以此类推，即只要排列
中的第 1 个帧相同即可，即排序学习算法 Top k
Probability 中的 k=1。还有，本文的排序函数 中
特征和权重是线性关系， 是指数函数。

q(i)用交叉熵损失函数衡量视频 的损失为

L(y(i),z(i)( fω)) = −
∑
∀g∈ζk

Py(i) (g) log(Pz(i)( fω)(g)) (2)

k = 1，式 (1) 可以表示成：

Pz(i)( fω)(ζk( j1, j2, · · · , jk)) =
k∏

t=1

exp( fω(x(i)
jt

))∑n(i)

l=t exp( fω(x(i)
jl

))
(3)

由式 (3) 得

log(Pz(i)( fω)(x(i)
j )) = fω(x(i)

j )− log(
n(i)∑
j=1

exp( fω(x(i)
j ))) (4)

把式 (4) 代入式 (2) 得

∆ω =
∂L
(
y(i),z(i) ( fω)

)
∂ω

= −
n(i)∑
j=1

Py(i)

(
x(i)

j

) ∂ fω
(
x(i)

j

)
∂ω

+

1∑n(i)

j=1 exp
(

fω
(
x(i)

j

)) n(i)∑
j=1

exp
(

fω
(
x(i)

j

)) ∂ fω
(
x(i)

j

)
∂ω

(5)

之后用梯度下降法求解。

4) 打分：前面根据训练样本学习到的排序函

数被认为是学到了人选取关键帧的一个过程，现

在可以利用学习到的排序函数

PZ(i)( fω)

(
x(i)

j

)
=

exp
(

fω
(
x(i)

j

))
∑n(i)

j=1 exp
(

fω
(
x(i)

j

)) (6)

对视频中的帧打分。

O(n)

O(2n)

5) 提取关键帧：本文生成摘要的方法是把视
频帧看成一个排序问题，和视频相关性大的帧排
在前面。利用前面学到排序函数对视频中的帧打
分，得分高的帧就被选为关键帧，计算复杂度是

。大多数视频摘要方法，把生成摘要看成一
个优化的问题，从所有的视频帧集合中找出一个得
分最高的集合作为视频摘要，计算复杂度是 。

3   实验与结果

3.1    实验设置

3.1.1   数据集

实验用的数据集是 TVSum50 数据库 [11]，包含
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50 个视频，10 个类别，每个类别有 5 个视频，视频

时长 2~10 min 不等，视频包含了新闻、纪录片、

用户拍摄等不同的种类，视频被每 2 s 分成一段，

每个视频段由 20 个用户打分，产生 20 个分数 (1~5，
5 代表该视频段与视频最相关，依次递减)，分数高

的视频段中的帧被选为关键帧。就像其他论文中

那样，摘要的长度被限制在小于视频长度的 15%。从

每个类别的视频里随机选取一个视频作为测试视

频，剩下的视频作为训练视频，也就是 40 个视频作

为训练集，10 个视频作为测试集。如图 1 所示。

3.1.2   评估方法

nA nB

mA×nB

PAB RAB

对于自动产生的摘要 A 和人工标记的 ground
truth 摘要 B，本文是通过计算摘要 A 和摘要 B 的
匹配程度来判断摘要 A 的好坏。从摘要 A 和摘
要 B 中分别取出一个视频帧组成一个包含两个视
频帧的对，若 A 中有 个帧，B 中有 个帧，则会
产生 种对。计算每对的距离，若距离小于
某个阈值，则认为这个视频帧对成功匹配，需要
注意的是每个视频帧只能成功匹配一次。精确率

、召回率 和 F-score 定义为

PAB =
m
nA
,RAB =

m
nB

(7)

F-score =
(1+β2)×PAB×RAB

(β2×PAB)+RAB
(8)

β

β = 1

其中 m 表示视频帧对匹配成功的个数， 用

来决定精确率和召回率之间的重要程度，本文设

置 。

用自动产生的摘要分别与 20 个人工标记的

摘要计算 P、R、F-score，之后取平均值作为该视

频的最终结果。

3.2    实验和结果

3.2.1   阈值设置

视频帧用不同的特征提取方法得到的帧是不

一样的，判断两个视频帧是否相似的阈值也随之

不同，若阈值设置太大会产生两个完全不一样的

图片被判断为相似，使得 F-score 值偏大；反之，若

阈值设置太小会使得 F-score 值偏小，所以要判断

阈值为为何值时认为两个帧相似会比较合理。

从图 2 中可以看出 F-score 随阈值的增大而

增加。设置阈值是为了判断两个图片是否相似，

阈值设置太大就不能解决这个问题，所以要选取

合适的阈值。

从图 2 中可知，threshold=0 时，只有两个图片

一模一样才会被判断相似；threshold=0.04 时，观

察发现两个不相似的图片被认定相似，也就是说

阈值设置太大了；最终 threshold 设置为 0.03。
3.2.2   实验改进

uniform sample 和 random sample 都是取样中

 

(a) 阈值为 0

(b) 阈值为 0.02

(c) 阈值为 0.03

(d) 阈值为 0.04 

图 1    判断两个图片相似的情况，从每个阈值里选取了两组图

Fig. 1    Judging the similarity between the two pictures and selecting two pairs of pictures from each threshold
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的方法，uniform sample 是按照固定间隔抽取视频

帧，random sample 是随机抽取关键帧。聚类是从

较大的簇中选取视频帧，用了两种聚类方法 k-均
值聚类 (k-means  c lus te r ) 和谱聚类 ( spec t ra l
cluster)。LiveLight (online video highlighting) 方法[12]

是通过字典衡量冗余信息，删除冗余信息来选取

摘要。sample、cluster 和 LiveLight 都是非监督方

法，而本文的方法是有监督的方法，用人工标记

的摘要学习排序函数，学习人工打分的过程，实

验结果表明本文的方法更好，如表 1 所示。

4   结束语

由于目前大多数的视频摘要方法要对摘要

做约束并构建相应的公式，而且还要从众多的视

频帧集合中挑选比较好的集合作为摘要，不仅需

要先验知识，由于集合数目太多，还会增加计算

量。本文呈现的视频摘要的方法，把提取摘要看

作是对视频帧的排序问题，利用人工标记的关键

帧训练排序函数，使得排在前面的帧是人工标记

的帧，因此不是对视频帧集合打分，而是对单个

帧打分，这样可以减少计算量，在 T V S u m 5 0
数据集上表现出比其他几个视频摘要的方法好。
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图 2    阈值取不同值时对应的 F-score 值
Fig. 2    F-score value with different threshold
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第三届信息科学、计算机技术与交通运输国际学术会议
The 2018 3rd International Conference on Information Science,

Computer Technology and Transportation (ISCTT 2018)

一、会议简介

第三届信息科学、计算机技术与交通运输国际学术会议（ISCTT2018）将于 2018 年 12 月 28—30 日在中
国西安召开。ISCTT 2018 将围绕“信息科学“、”计算机技术”与“交通运输”的最新研究领域，为来自国内外高
等院校、科学研究所、企事业单位的专家、教授、学者、工程师等提供一个分享专业经验，扩大专业网络，面
对面交流新思想以及展示研究成果的国际平台，探讨本领域发展所面临的关键性挑战问题和研究方向，以
期推动该领域理论、技术在高校和企业的发展和应用，也为参会者建立业务或研究上的联系以及寻找未来
事业上的全球合作伙伴。

第三届信息科学、计算机技术与交通运输国际学术会议（ISCTT 2018）诚邀领域内专家学者参会！

二、论文评审及出版

1. All accepted full papers will be published by Journal of Physics: Conference Series (JPCS) and will be submit-
ted to EI Compendex, Scopus and CPCI for indexing. ISCTT2018 会议的论文将被 EI 目录系列期刊 Journal of
Physics: Conference Series (JPCS) 出版，出版后提交 EI 和 CPCI 检索。

2. Selected 10 papers will be recommended for publication in SCI journal. 推荐 10 篇优秀论文到 SCI 期刊，录
满截止，欢迎投稿！

重要信息：

大会官网：www.keoaeic.org/ISCTT2018；

大会时间：2018 年 12 月 28—30 日；

大会地点：中国，西安；

收录检索：EI 、CPCI & SCI。
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