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结合多尺度注意力机制和双向门控循环网络的
视频摘要模型

闫河，刘灵坤，黄俊滨，张烨，段思宇
（重庆理工大学 两江人工智能学院, 重庆 401135）

摘    要：针对视频摘要任务中全局注意力在长距离视频序列上注意力值分布的方差较大，生成关键帧的重要性
分数偏差较大，且时间序列节点边界值缺乏长程依赖导致的片段语义连贯性较差等问题，通过改进注意力模
块，采用分段局部自注意力和全局自注意力机制相结合来获取局部和全局视频序列关键特征，降低注意力值的
方差。同时通过并行地引入双向门控循环网络（bidirectional recurrent neural network, BiGRU），二者的输出分别
输入到改进的分类回归模块后再将结果进行加性融合，最后利用非极大值抑制（non-maximum suppression,
NMS）和核时序分割方法（kernel temporal segmentation, KTS）筛选片段并分割为高质量代表性镜头，通过背包组
合优化算法生成最终摘要，从而提出一种结合多尺度注意力机制和双向门控循环网络的视频摘要模型 (local
and global attentions combine with the BiGRU, LG-RU)。该模型在 TvSum 和 SumMe 的标准和增强数据集上进行了
对比试验，结果表明该模型取得了更高的 F-score，证实了该视频摘要模型保持高准确率的同时可鲁棒地对视频
完成摘要。
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Video summarization model based on the multiscale attention mechanism
and bidirectional gated recurrent network

YAN He，LIU Lingkun，HUANG Junbin，ZHANG Ye，DUAN Siyu
(Liangjiang College of Artificial Intelligence, Chongqing University of Technology, Chongqing 401135, China)

Abstract:  In  the  video  summary  task,  the  variance  of  global  attention  value  distribution  on  long  distance  video  se-
quences is large, the importance score of generating key frames is large, and the semantic coherence of fragments is poor
due to the lack of long-range dependence on the boundary values of time series nodes. Herein, by improving the atten-
tion module, segmented local self-attention and global self-attention mechanisms are merged to acquire the key features
of local and global video sequences and lower the variance of attention values. Concurrently, the bidirectional gated re-
current neural network (BiGRU) is introduced in parallel, the output is input into the enhanced classification regression
module, and afterward, the results are additively fused. Lastly, nonmaximum suppression and kernel temporal segmenta-
tion methods are applied to filter fragments and segment them into high-quality representative shots. The final summary
is created by the knapsack combinatorial optimization algorithm. The video summary model LG-RU, which integrates
the multiscale attention mechanism and BiGRU, is developed and compared with TvSum and SumMe’s standard and en-
hanced data sets. It is demonstrated that the model has a higher F-score, which verifies that this model can complete the
video summary robustly while preserving high accuracy.
Keywords: video summary; self-attention mechanism; importance score; long-range dependence; computer vision; Bi-
GRU; nonmaximum suppression (NMS); kernel temporal segmentation (KTS)

 

视频摘要是通过分析视频的结构和内容剔除

存在的时空冗余，从原始视频中提取具有高代表

性的片段帧 [1]，并将帧拼接形成连贯视频摘要。
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视频摘要按照学习方式主要分为两类：无监督和

有监督学习。

无监督的视频摘要方法大多是基于非深度学

习的，该类方法主要利用聚类或者字典学习的思

想将视频摘要看作子集选择问题进行优化，获取

帧的重要性分数。文献 [2] 通过建模字典学习实

现视频摘要，随后又将其化为子集选择问题。但

无监督的算法没有考虑视频帧间的时序信息，其

评价标准采用启发式的诸如代表性、稀疏性和差

异性等，评价性能较差[3-4]。虽然无监督和弱监督

方法已经取得了显著的效果，但其无法从手动创

建的摘要中进行学习 [5]。有监督的视频摘要算法

主要是采用循环神经网络来建模视频序列信息，

文献 [6] 在视频摘要领域使用循环神经网络，并

使用行列式点过程作为补充以增强视频摘要的多

样性，但是该模型常常难以处理较长的视频序

列，部分信息会在长距离的传输过程中丢失。文

献 [7] 使用长短期记忆网络 (long short-term memo-
ry，LSTM) 和强化学习实现视频摘要技术，设计了

奖励函数评估生成摘要的多样性和代表性，但由

于其对帧级特征关注方式与人类感知存在较大差

异导致其对帧级分数评估不准确。随着注意力机

制的提出，文献 [8] 最先将注意力机制引入到视

频摘要方法中，并提出融合视觉和听觉的注意力

模型。随后的大量工作都是在其基础上改进的，

文献 [9] 提出基于视觉注意力的自适应关键帧提

取模型，模拟人的高层感知提取底层特征，将光

流计算出的运动信息作为动态注意力，定义感兴

趣的物体为静态注意力。

文献 [10] 发现传统光流进行显著性挖掘计算

复杂度高，遂采用时序的梯度来建模动态显著

性。但早期的注意力模型[6-11] 获取的都是视频底

层特征，易受噪声干扰，且大都需要计算光流，计

算复杂度较高 [12]。随着深度学习的发展，基于注

意力机制的视频摘要也愈发成熟，通过将注意力

机制和其他领域模块结合进行了许多尝试。文

献 [13] 通过融合单向 LSTM 和注意力机制提出了

新的编解码器网络，较好地解决了长序列视频信

息丢失问题；文献 [14] 提出了一种新的视频摘要

模型 ,使用自注意力机制来建模不同视频帧之间

的关系与以前的模型相比，其更加简单并且容易

并行化，使用可学习的自我注意机制来模拟帧的

依赖关系；文献 [12，15-16] 将自注意力与强化学

习结合，通过自注意力机制建模视频帧的重要程

度，提高了模型的学习效率；文献 [17] 将注意力

机制和随机森林回归结合，加权融合二者的损失

从而提高了摘要结果的准确性，但容易过拟合；

文献 [18] 提出了利用 IndRNN(independently recur-
rent neural network) 和单层注意力机制分别作为宽

度组件和深度组件，加权融合了低级特征和时间

依赖。以上方法[12-18] 对比于过往模型虽然有了较

大提升并取得了不错的效果，但都是采用的单向

独立循环神经网络以及单层的注意力机制，一方

面不能得到具有双向的长程依赖信息，另一方面

不能获得更细致的变换场景下的局部特征，且在

片段预测阶段使用的筛选镜头方法单一，无法很

好地预测镜头边界。文献 [19] 选择基于排序学习

的方法，将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，但忽略了部分的

上下文联系，缺乏时序性。文献 [5] 在首次将目

标检测中的锚框应用于视频摘要片段预测中，在

镜头选择阶段使用非极大值抑制模型帮助筛选关

键镜头，提出了一种新的视频摘要模型基于无锚

框的视频摘要网络 (anchor free detect to summarize
network，AF-DSNet)。但其在特征处理过程中的

全局注意力机制在长距离的视频上性能下降，注

意力值的方差较大，远距离视频帧之间的依赖性

关注度较低 [11]，且得到的特征序列的时序性仍然

较差。

本研究针对全局自注意力机制导致的注意力

权重分布的方差较大问题以及片段边界值仍缺乏

时间长程依赖信息的问题，提出了一种结合多层

注意力机制和双向门控循环网络的视频摘要模

型 (local and global attentions combine with the Bi-
GRU，LG-RU)，该模型的核心在于改用多尺度注

意力机制和 BiGRU 网络的特征进行加性融合，并

在镜头筛选过程中使用非极大值抑制算法过滤低

质量片段。在多层注意力机制模块中，通过融合

局部、全局 2 种不同粒度的注意力以及残差输入

得到探索具有视频局部和全局依赖关系的序列，

从而获得更加准确的帧重要性分数；在 BiGRU 网

络中得到视频的长程时序依赖关系。和传统的方

法相比，本模型采用 BiGRU 而非传统循环神经网

络，在保证精度的情况下优化了训练中反向传播

的计算效率，且体量更小。在特征处理阶段，通

过调整注意力模块和双向门控循环网络模块特征

所占比例，有效的加权结合了二者优点，并通过

视频重要性分数等信息筛选镜头，得到了更具代

表性和时序关系的摘要。 

1   LG-RU 网络模型

本研究所提出的模型−LG-RU 模型的基
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本结构如图 1 所示。特征提取阶段使用 GoogleN-
et 进行视频帧的特征提取；在多尺度注意力模块

中，将特征序列输入到一个全局注意力模块中得

到全局特征信息；同时将特征输入分割为等长的

N段输入到 N个局部多头注意力模块中，从而获

得分段内的分段注意力权重；通过将分段注意力

权重、全局注意力权重和残差输入进行加性融合

得到视频的全局依赖关系；选用 BiGRU 网络用

于对视频的时序关系进行建模。分别通过分类回

归得到帧级相关信息，再将建模后的长程依赖信

息与注意力模块输出信息进行加权融合，利用

NMS 算法[20] 筛选视频段以及用 KTS 算法[21] 分割

视频段得到镜头，最后通过动态规划算法选取关

键镜头形成摘要。 
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图 1    LG-RU 网络结构

Fig. 1    Main structure of the LG-RU
 
  

1.1    注意力模块

在输入视频序列 T in 之后，使用预训练后的

GoogleNet 提取得到视频的特征序列 T。
由文献 [22] 工作可知，由于加性注意力机制

没有考虑到输入序列的内部关系和点积注意力机

制在输入向量维度较高时会有较高的方差，遂本

研究采用缩放点积注意力机制来实现。在经过特

征提取得到输入序列 T=(t1, t2,…, tn) 后，在正向传

播过程中根据输入序列生成 Query、Key、Value
3 个序列，首先计算序列中的元素查询 qi 和每个

键 ki 的注意力得分 ei，计算公式如下

ei =
qT

i ki√
dk

(1)

其中，dk 为序列维度数。再用 Softmax 函数对其

进行归一化处理，得到 ki 的权重 αi
αi = Softmax(ei) (2)

最后将权重 αi 和对应的值 vi 加权求和得到

注意力的输出，函数为

Scaleattention(Q,K,V) =
N∑
i

aivi (3)

本研究改进了 AF-DSNet 的原有方法，提出一

种新的多尺度注意力机制模块 LG，在自注意力模

块中，通过结合局部、全局注意力模块以及残差

输入，特征融合方法选用加性融合，得到注意力

模块的解码序列，如图 2 所示。在特征分割模块

中，将序列 T按固定长度 n进行分段分割，得到分

割段数 N


N = 1, T ∈ (0,n)
N = T ÷n+1, T ∈ (n,+∞), R , 0
N = T ÷n, T ∈ (n,+∞), R = 0

(4)

式中：
R = T%n (5)

其中，% 为取余计算。
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图 2    LG 注意力模块示意

Fig. 2    Diagram of LG attention module
 
 

通过对特征序列计算，得到局部注意力分段

序列 Si，将 N个局部分段 Si 进行拼接得到局部序

列 S，其计算公式为
S = cat (S1,S2, · · · ,SN) (6)

同样地得到全局注意力序列 W。根据本研究

提出的序列计算方法为结合局部、全局注意力模

块以及残差输入，注意力模块最终得到的视频序

列 X为
X =W +T +S (7) 

1.2    双向门控循环网络及分类回归模块

本研究在原 AF-DSNet 基础骨干之上增添了

双向门控循环网络模块，用于建模序列的时序依

赖。在双向门控循环网络模块中，选用 BiGRU 对

输入序列 T=(t1, t2,…, tn) 进行处理，将序列 T同时
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Yi =
[
Ya

i Yb
i

]T
输入到正向与反向 GRU 中，分别得到正反向状态

序列 Yi
a 和 Yi

b，将 2 个状态序列连接得到每帧的

前后向信息 ，每帧的信息构成了输出

序列 Y=(Y1, Y2,…, Yn)。
本研究改进 AF-DSNet 的分类回归网络提出

了重要性边界网络 ICB-Net(important,central and
boundary net，ICB-Net)，主要由共享的全连接层、

ReLu、随机失活、层归一化以及 3 个并列的输出分

支构成，得到重要性分数是 S、中心度分数 V和边

界值 δ，如图 3 所示。其中，中心度分数 V指的是

预测帧与真实片段（ground truth）中心的偏移量，

偏移量越低说明预测帧的位置越准确，其与重要

性分数的乘积作为置信度分数可以作为衡量条

件，用于动态规划步骤中协助筛选关键镜头；而

边界值是通过监督学习视频帧的边界值二维向量

来得到预测帧的左右边界值，其表示了预测帧与

真实片段边界的偏移量，用于确定片段在时序序

列线上的边界。此外，以上得到的帧级相关信息

将在非极大值模块筛选冗余片段时作为参数输入。
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图 3    ICB-Net 结构

Fig. 3    ICB-Net structure
 
 

注意力模块和 BiGRU 模块结果序列分别输

入到 ICB-NET 中，得到 2 个模块的结果分别为重

要性分数序列 Sa、Sb，中心度分数序列 Va、Vb，边

界值序列 δa、δb
Sa,Va,δa = ICBNET(X)
Sb,Vb,δb = ICBNET(Y)

(8)

式中，Sa 和 Sb、Va 和 Vb、δa 和 δb 分别为注意力模

块和双向门控循环网络模块各自的重要性分数、

中心度分数以及边界值：
Si=αSa+βSb

Vi=αVa+βVb

δi=αδa+βδb

α+β= 1

(9)

式中：α和 β为超参数，训练过程中不断的手动调

整 α 和 β 来优化模型，在 α=0.4，0.7 时在 Sum-
Me 和 TvSum 上分别取得最优值，后续试验部分

对此进行了验证。 

1.3    损失计算和关键镜头选择 

1.3.1   损失计算

在损失函数的选择上，通过计算均方误差损

失 (mean square error loss) 和计算 tIoU 函数得到损

失 L1 和 L2，再利用二元交叉熵 (binary cross en-
tropy，BCE) 损失 Lcenter 计算中心度损失 L3，其计

算公式为

L3 =
1
N

∑
e

Lcenter(Ve,V∗e ) (10)

V∗e将中心度分数 Ve 和原始中心度分数 作为

参数，其中原始中心度分数计算为

V∗e =
min(δ∗l , δ

∗
r)

max(δ∗l , δ∗r)
(11)

δ∗l δ∗r式中： 和 分别代表第 e个关键帧的左右边界。

并最终将 3 部分损失加权相加得到最终的损

失量 L：
L = L1+λL2+γL3 (12)

通过调整超参数 λ 和 γ 的值来获得最佳的

效果。 

1.3.2   关键镜头选择

S = (S1,S2, · · · ,Sn)

S im = (S im1 ,S im2 , · · · ,S imn−1
) S imi

本研究将阈值方法用于过滤视频，通过阈值

筛选去除视频冗余片段，以期得到高质量的片段

集合。该方法考虑重要性得分 及帧

间相似度 ,其中 的计算为

S imi
=

Xi ·Xi+1

∥Xi∥× ∥Xi+1∥
(13)

过滤与已选视频帧相似度高于阈值的视频

帧，使得筛选出的视频片段集 C具有高重要性得

分的同时保持不同关键帧之间更低的相似度。

由 1.2 小节，模块得到了序列的重要性分数

S、中心度分数 V和边界值 δ后，再通过非极大值

抑制过滤低质量冗余片段，得到拥有起始时间片

段的片段集 C：
C = filter(S ,V, δ,S im) (14)

利用基于核的时序分割变化点检测模型 (ker-
nel temporal segmentation, KTS) 对视频片段进行转

换成为镜头，来估计其重要性分数。镜头级重要

性分数由该视频段内所有帧的重要性分数累加取

平均，其计算公式为

yh =
1
nh

nh∑
r=1

S r
h (15)

S r
h式中：nh 是第 h个镜头的长度； 是第 r个视频帧

的重要性分数。

max
c∑

h=1

uhyh, s.t.
c∑

h=1

uhnh ⩽ 15%×Len (16)
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式中：uh 取 0 或 1，表示第 h个视频镜头是否被选

择；c是镜头数量；Len 是原始视频的长度，根据文

献 [12] 的工作，生成摘要的长度限制为原始视频

长度的 15%。随后通过动态规划模型选择关键镜

头从而得到最终的视频摘要。 

2   试验结果与分析
 

2.1    数据集与评价指标 

2.1.1   数据集

本研究试验使用了 4 个公开的视频数据集，

SumMe[23]、TvSum[24]、OVP[25] 和 YouTube[26]，数据

集视频主要由节假日介绍、美食制作、体育运动

等类型组成。其中后两者用于提高训练的数据集

规模。帧级重要性分数为视频帧评分，数值为

0~1，数据集中的重要性分数由若干人打分加权求

取。由于 OVP 和 YouTube 数据集的标注信息是

关键帧，将关键帧设置为正类 1，非关键帧设置为

负类 0 进行试验。标准数据集信息如表 1 所示。
 

  
表 1    标准数据集信息

Table 1    Standard data set information
 

数据集 视频数量 视频长度/min 标注信息

SumMe 25 1~6.5 重要性分数

TvSum 50 1~10 重要性分数

OVP 50 1~4 关键帧

YouTube 25 1~6.5 关键帧
 
  

2.1.2   评价指标

本研究遵循前人工作评估方法，采用 F-score
来评估模型的优劣。设 K 为模型生成的摘要，G
为人工标注的摘要，其重叠部分设为O，如图 4 所示。
 

 

人工标注
摘要 G

预测摘要
K

重叠部分 O 重叠部分 O 重叠部分 O 
图 4    人工标注摘要和预测摘要重叠部分

Fig. 4    Overlap  of  manual  annotated  summary  and  pre-
dicted summary

 
 

准确率 (Precesion) 和召回率 (Recall) 的计算公式如下

Precesion =
O
S
, Recall =

O
G

(17)

根据准确率和召回率可以计算出 F-score
(Fscore) 的值。

Fscore = 2×
Precesion×Recall

Precesion+Recall
(18)

 

2.2    对比试验与结果分析

为验证本研究提出的序列分割方法，将分割

长度和融合方法作为变量在 2 个标准数据集上进

行了试验，结果如表 2 和表 3 所示。
  

表 2    SumMe 数据集下不同分段长度下 F-score 值的大小
 

Table 2     F-Score values of different segment lengths in SumMe
dataset %

 

融合方法
分段长度/帧

100 200 400
加性融合 49.87 51.84 48.36
乘性融合 48.61 49.31 46.37
最大池化 49.36 50.12 48.33
平均池化 50.42 50.85 49.13

注：黑体代表最优结果，下同。
 
 

  
表 3    TvSum 数据集下不同分段长度下 F-score 值的大小
 

Table 3     F-Score values of different segment lengths in TvSum
dataset %

 

融合方法
分段长度/帧

100 200 400
加性融合 60.92 62.18 59.44
乘性融合 58.79 59.12 56.52
最大池化 59.28 60.73 58.40
平均池化 60.38 61.52 57.95

 
 

通过试验得出，在特征分割模块中，由式 (4)
中分段函数计算方式，当视频分段长度 m取值为

200 帧时，本研究提出模型的评估指标 F-score 取

得最优；当 m 取其他值时，会导致分割视频分段

数量过多或过少，影响最终摘要的生成。

表 4 给出了最新的若干视频摘要模型的对比

结果，数据均来源于原论文。在标准模式中，训

练集、验证集、测试集都是来自同一种数据集；而

在增强模式中，对于某种数据集，随机 20% 的数

据用于测试，将该数据集剩下 80% 的数据和另外

3 种数据集共同构成训练集和验证集，相比于标

准模式，该模式扩大了数据集的规模。根据表 4
数据，本模型 LG-RU 在 TvSum 和 SumMe 原始和

增强数据集上均有较好效果。对比现有的视频摘

要模型，LG-RU 具更好的表现。1）TvSum 数据集

视频具有更长视频信息，更频繁的场景变换，LG-
RU 中的 BiGRU 可以提取更多长距离上下文依赖

关系；2）SumMe 数据集多为视频内容变化缓慢的

单镜头原始视频，多层自注意力机制中不同粒度

的自注意力模块可以很好地提取其内在关系和全

局关系，减少了视频帧距离过长导致的注意力值

方差过大问题；3）LG-RU 模型在镜头筛选中采用

的非极大值抑制（non-maximum suppression，
NMS）模型筛除了帧级分数差异较大的劣质片

段。由图 5 可以看到，使用 LG 注意力模块前后

的热力图变化，也反映了注意力分数的变化，使

用 LG 模块之后的注意力分数评估的准确度有显

著提升。是由于原有的注意力机制在对关键帧的
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注意力分数打分的过程中，对于时间线上距离相

隔较远的帧仍有权重分配，导致关键帧的分值受

到较远帧的权重影响，增加了注意力分数的方

差，降低了关键帧上注意力分数的准确性。而引

入 LG 模块的动机是从序列中选取好的局部，并

非仅为每个帧分配一个全局权重，而是从局部入

手，局部分配权重再加权求和得到更准确的注意

力分数，优化了关键帧注意力分数的打分过程，

提高了重要性分数的评估准确度。
 

  
表 4    与当前先进摘要模型 F-score 对比

 

Table 4     Comparing with the F-score of the current advanced
summary model %

 

模型名称
TvSum SumMe

标准 增强 标准 增强

AF-DSNet[5]
61.9 62.2 51.2 53.3

vsLSTM[6]
54.2 57.9 37.6 41.6

dppLSTM[6]
54.7 59.6 38.6 42.9

DR-DSN[7]
58.1 59.8 42.1 43.9

A-AVS[11]
59.4 60.8 43.9 44.6

M-AVS[11]
61.0 61.8 44.4 46.4

VASNet[13]
61.4 62.4 49.7 51.1

WD-SN[18]
61.19 61.96 48.34 49.13

GMPAVS[26]
61.73 62.52 49.92 52.15

ALRSN[27]
61.86 63.06 50.71 52.61

LG-RU 62.18 63.25 51.84 54.01
 
 

 

(a) 使用 LG 注意力模块前

(b) 使用LG 注意力模块后 
图 5    LG 模块使用前后 GradCAM 热力图

Fig. 5     LG module uses front and rear GradCAM heat maps
 
 

视频 20（video-20）的主要内容为炸鸡芝士汉

堡的烹饪过程，视频 42（video-42）的主要内容为

一对兄弟展示杂技摩托秀。图 6 中“真实分数”为

人工标注摘要得分，“预测分数”为 LG-RU 模型预

测得分，可以看出 2 条曲线之间的重要性分数趋

势大致一致，并且模型预测曲线对于关键帧打分

更高。这说明 LG-RU 模型可以很好地模仿人工

标注方式，有效地识别关键镜头。
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图 6    人工标注摘要和 LG-RU 预测摘要打分对比

Fig. 6    Comparison  of  scoring  between  manual  annotated
abstracts and LG-RU predicted abstracts

 
 

图 7 给出了模型视频摘要的结果，图中柱状

条为人工标注摘要重要性分数，蓝色柱状条为通

过 LG-RU 模型后选择出的关键镜头，以上镜头基

本包含了活动事件的开头、高潮和结尾部分，并

且所选镜头分数基本是高重要性分数镜头。式

(9) 中 α与 β影响着权重特征的融合，进而影响视

频帧重要性分数判定，影响摘要的生成。
 

 

关键帧
非关键帧

关键帧
非关键帧

(a) video_20

(b) video_42 
图 7    LG-RU 模型对视频进行摘要的结果

Fig. 7    Results of video summarization by LG-RU model
 
 

图 8 为不同 α 与 β 下 LG-RU 模型在 TvSum
数据集和 SumMe 数据集上的 F-score 值变化图，
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通过对比试验，在 α=0.4，β=0.6 时在 TvSum 数据

集上取得最佳效果值 0.632  5；在 α=0.7，β=0.3 时

在 SumMe 数据集上取得最佳效果值 0.540 1。

图 9 给出了式 (11) 中 λ和 γ在不同数据集上

对 F-score 值的影响，通过试验数据表明，在 λ=1.2
且 γ=0.9 时取得最佳效果。 
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图 8    参数 α 与 β 在不同数据集上对 F-score 值的影响

Fig. 8    Influence of parameters α and β on F-score in different datasets
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图 9    参数 λ 和 γ 在不同数据集上对 F-score 值的影响

Fig. 9    Influence of parameters λ and γ on F-score in differ-
ent datasets

  

2.3    消融试验

表 5 给出了循环神经网络模块中分别选用

LSTM、BiLSTM 以及 BiGRU 网络的不同效果，可

以看到，在增强数据集上，选取 BiGRU，在 TvSum
和 SumMe 数据集上都得到了更好的效果。在 Bi-
GRU 取得更好效果的原因在于其双向机制以及

轻量化结构，其取得的具有时序信息的特征序列

还包含了前后向的语义指导信息，使得对于视频

的理解更具有类人处理方式，通过前后向信息共

同指导关键帧选择，从而影响了镜头选择，获得

更加接近标注的结果。

为验证各模块的有效性，本研究基于 TvSum
和 SumMe 数据集进行消融试验，如表 6 所示。模

型采用 AF-DSNet 作为骨干网络，超参数取最佳

值，在保留其他代码细节不变的情况下，引入

LG 注意力模块、BiGRU 模块和 ICB-Net 模块。根

据表中数据，本研究方法对比当前最先进的方法

AF-DSNet，在 2 个标准数据集上分别提高了

0.28% 和 0.64%，并在其 2 个增强数据集上提高了

1.05% 和 0.71%，结果表明本模型取得了更高的 F-
score 分数，证实了本模型保持高准确率的同时可

鲁棒地对视频完成摘要。
 

  
表 5    不同循环神经网络选择的 F-score 值

 

Table 5    F-score values selected by different recurrent
neural networks %

 

网络选择 TvSum SumMe
LSTM 61.54 52.08

BiLSTM 62.08 53.74
BiGRU 63.25 54.01

 

 

  
表 6    不同模块在 TvSum 和 SumMe 数据集上消融试验

的 F-score 值
 

Table 6     F-score values for ablation experiments of different
modules on the TvSum and SumMe datasets %

 

模块名称 TvSum SumMe

LG BiGRU ICB-Net 标准 增强 标准 增强

— — √ 61.98 62.13 49.25 53.49
— √ — 61.83 62.07 49.77 53.32
√ — — 61.96 62.17 49.18 53.34
√ √ — 62.11 62.33 50.89 53.76
√ — √ 62.08 62.31 50.73 53.51
— √ √ 61.98 62.28 50.81 53.63
— — — 61.9 62.2 51.2 53.3
√ √ √ 62.18 63.25 51.84 54.01
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3   结束语

对于视频摘要生成任务，本研究提出了一个

多层自注意力机制和双向门控循环网络结合的视

频摘要模型，通过多层自注意力机制获取序列的

全局和局部特征信息，加权融合经过双向门控循

环网络得到的具有长程时间依赖的信息，有效地

结合两部分模型的长处，利用非极大值抑制算法

过滤片段，最终提高模型选择镜头的准确性。试

验证明了该方法的有效性和可行性，但该方法仅

在常规的数据集下训练验证，期望能在未来工作

中拓展范围，扩大影响。
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