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基于差异特征的强化学习视频摘要

李巧凤， 赵　 烨
（合肥工业大学 计算机与信息学院， 合肥 ２３０００９）

摘　 要： 视频摘要是对视频内容的高度概括，选择出具有多样性和重要性的视频帧子集。 文章从关键帧代表性不够全面的角

度出发，提出一种利用多路特征来提取视频关键帧的方法，通过卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和长短时记

忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）来预测视频帧被选中的概率。 将提取出的视频帧的原始特征送入 ＬＳＴＭ，将处理过

的两两视频帧特征的差特征也做同样的处理，差特征包含了相邻视频帧之间更多不同的信息。 由于 ＬＳＴＭ 长期依赖的特性，
使得整个网络可以学习到视频上下文之间更多的信息，通过对处理过的两路特征做得分融合，作为判断视频帧被选择与否的

最终得分。 文中的强化学习机制对视频摘要有优化的作用，实验在两个基准数据集 ＳｕＭｍｅ 和 ＴＶＳｕｍ 上进行。 结果表明，该
方法能够显著提高调和平均数（Ｆ－ｓｃｏｒｅ）指标。
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０　 引　 言

作为主要的多媒体信息载体，海量的视频丰富

了我们的生活，也为科技的快速发展带来巨大机遇，
但每天拍摄上传到网络上的海量视频，使得视频分

析耗费大量财力。 因此，迫切需要更加有效的信息

组织，总结和分析的技术，了解在这个视频中哪个帧

和镜头是不可或缺的。 本文的目的就是通过强化学

习机制处理包含差异特征的多路特征，来获取得分

最高的视频帧子集，即所需的关键帧。 考虑到基于

差异特征获取关键帧的做法相对较少，本文的思路

为视频摘要的获取方法做了补充，具有一定的学术

价值，通过视频关键帧提取和视频结构化生成一个

有着现实意义并且能够体现视频主要内容的结构大

纲。 有文献提出通过对大量视频搜索与检索可以满

足对所需内容的有效需求［１］，但是并没有提供实际

视频内容的具体意义，很难快速找到所需的内容，
基于内容频率或非冗余虽然简单有效，但是却与视

频的实时性缺少直接的联系；有文献提出的预测模

型用于预定义的一组类别，还有将搜寻对象限制在

有限的对象域将关键帧提取的效果进行了改进［２］；
有研究提出使用基于标题的图像搜索结果来寻找视

频中的关键帧和重要镜头［３］。 因为视频标题是通

过挑选以最大程度的描述其主题，使用标题搜索的

图像可以包含噪声（与视频内容无关的图像）和方

差（不同主题的图像），其开发了共同原型分析技

术，通过两个数据集 ＴＶＳｕｍ 和 ＳｕｍＭｅ 的联合因子



学习图像和视频之间共享的规范视觉概念，将视频

摘要的质量极大地提高；有研究提出利用视觉线索、
语义线索和上下文线索标签重要性预测模型［４］。
采用 结 构 支 持 向 量 机 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ，ＳＳＶＭ）公式，保证预测模型的有效训练。
然后， 利 用 正 则 相 关 分 析 （ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）学习图像视觉特征与标签重要性之

间的关系，获得鲁棒检索性能。 深度视频摘要模型

（ｄｅｅｐ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ， ＤＳＮ），利用奖励机制

提取视频摘要。 逐渐出现的深层语意嵌入的视频摘

要。 提出了一种新的基于深度语义嵌入（ＤＳＳＥ）的
视频摘要生成模型，该模型充分利用了视频摘要的

边信息（标题，查询，描述），通过交互最小化两个单

模态自编码器的语义相关损失和特征重构损失，可
以更完整地学习视频帧与边信息之间的公共信息。
有文献基于深度神经网络的软计算技术集成在一个

两层的框架中来实现多视点视频摘要（ＭＶＳ） ［５］。
主要的思路是首先在线层执行基于目标外观的镜头

分割，并将其存储在一个查找表中，该查找表将被传

输到云以进行进一步处理。 第二层从查找表中序列

的每一帧中提取深度特征，并将其传递给深度双向

长短时记忆（ＤＢ－ＬＳＴＭ），获取信息量的概率，生成

摘要；有文献引入视频帧的空间流 ＲＧＢ 图像和空间

流多帧运动矢量以及输入视频的时间信息来进行视

频摘要［６］；有文献提出一种基于聚类的多尺度以自

我为中心的视频摘要与动作排序算法［７］，可以一次

运行中生成多个摘要，然后再以以自我为中心的视

频中出现的行为动作进行优先级的排序来获得视频

摘要。 如何使提取的视频摘要质量高，多样性强。
从这一问题入手，文章提出采用多路特征的卷积神

经网络模型来优化选取视频帧子集的质量。
１　 多路特征的方法

利用差异特征进行视频中关键帧的选取，本文

提出了一种多路特征进行视频关键帧提取的架构。
１．１　 动机

本文提出的包含差异特征的多路特征检测关键

帧的方法包含了视频帧更多的特征信息。 在提出的

检测方法中，既着眼于提取出的视频的原特征，又侧

重于处理两两视频帧之间显著性差异对象之间的差

特征，通过使用多路特征网络模型来对视频进行关

键帧的检测和选取，本文的多路视频摘要网络模型

如图 １ 所示。

全连接层

原特征
Feature

处理特征
AD-Feature

全连接层

图 １　 多路特征视频摘要网络
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１．２　 强化学习

强化学习是一种自学习系统，主要通过反复试

验来学习，最终找到规律，达到学习的目的［８］。 其

关键要素为：智能体（ａｇｅｎｔ）、环境（ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）、奖
励（ｒｅｗａｒｄ）、动作（ａｃｔｉｏｎ） 和状态（ｓｔａｔｅ），通过这些

要素建立一个强化学习的模型，基本原理是：ａｇｅｎｔ
的某个行为策略导致环境正的奖赏增大，那么 ａｇｅｎｔ
以后产生这个行为策略的趋势便会增强，ａｇｅｎｔ 的目

标是在每个离散状态发现最优策略以使期望的折扣

奖赏和最大。 强化学习把学习看作试探评价过程，
ａｇｅｎｔ 选择一个动作作用于 ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
接受该动作后状态发生变化，同时产生一个强化信

号（奖或罚）反馈给 ａｇｅｎｔ，ａｇｅｎｔ 根据强化信号和环

境当前 ｓｔａｔｅ 再选择下一个 ａｃｔｉｏｎ，选择的原则是使

受到正强化 ｒｅｗａｒｄ 的概率增大。 本文将强化学习

运用于视频摘要，通过判断选择关键帧的奖励的大

小反过来影响采取该动作的概率。 实验结果证明，
在关键帧的提取上效果不错。 强化学习模型如图 ２

２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



所示。

环境Agent

状态（state）

奖励（reward）

动作（action）

图 ２　 强化学习模型
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１．３　 关键帧检测与提取

为了使关键帧检测模型效果好，需要一个好的

关键帧解码器，本文采用端到端的编解码深度摘要

网络，编码器是卷积神经网络 ＣＮＮ。 文中用 ｘ ＝
［ｘ１ 　 ｘ２ 　 ．．． 　 ｘｔ 　 ．．．　 ｘＴ］ 表示视频的帧序列特

征， ｘｔ 表示表示在第 ｔ 帧的视觉特征，解码器使用的

是性能突出的双向长短时记忆网络 Ｂｉ－ＬＳＴＭ，把提

取出的原始视觉特征 ［ｘ１ 　 ｘ２ 　 ．．． 　 ｘｔ 　 ．．．　 ｘＴ］
送入 Ｂｉ－ＬＳＴＭ，同时用 ｘａｄ 表示经过处理的帧序列特

征， ｘａｄ ＝ ［ｘ１ － ｘ２ 　 ｘ２ － ｘ３ 　 ．．．　 ｘｔ － ｘ ｔ ＋ １．．．ｘＴ－１

－ ｘＴ］，ｘａｄ 表示相邻帧序列之间差异的视觉特征，把
处理后的整个视觉特征 ｘａｄ 也完整地送入到 Ｂｉ －
ＬＳＴＭ，生成 ｔ 时刻相应的隐藏状态 ｈｔ， Ｂｉ－ＬＳＴＭ 对

信息的处理方式分为两个方向，前向状态和后向状

态，它封装了当前帧过去的和未来的信息，经过 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ 处理后转换为表示向量 ｖ ＝ ［ｖ１ 　 ｖ２ 　 ．．．　 ｖｔ ．．．
ｖＴ］， 与 ＬＳＴＭ 相连接的全连接层 （ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒ，ＦＣ）以 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数为每一帧预测得分， ｐ１ 表

示的是原始视频帧的重要性得分， ｐ２ 表示的是差异

视频的重要性得分。 作为该视频帧是否被选择的概

率， σ 代表 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，通过伯努利函数 Ｂ 采取相

应的动作， ａｔ 表示所采取的动作， ａｔ ＝ １ 表示第 ｔ 帧
被选取，为 ０ 则舍弃，式（１） ～ （４），实验结果如图 ３
所示。

ｖｔ，ｈｔ ＝ ＢｉＬＳＴＭ ｘｔ， ｈｆｏｒ
ｔ －１，ｈｂａｃｋ

ｔ－１[ ]( ) ， （１）
Ｐ ｔ ＝ σ（ＦＣ（ｈｔ）） ． （２）
Ｐａｌｌ ＝ ｐ１ ＋ ｐ２， （３）
ａｔ ～ Ｂ（ｐａｌｌ） ． （４）

图 ３　 实验结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

１．３．１　 状态－动作值函数对 ａｇｅｎｔ 的作用

评判视频摘要模型生成的摘要质量的高低，状
态－动作值的大小就是很好的指标，由于强化学习

的原理机制，状态－动作值越大，说明视频摘要生成

的质量越高，这是一个不断学习的过程，以确保视频

摘要的重要性和多样性。 本文的模型中，重要性表

示视频摘要对全文视频信息的覆盖能力，把它当做

一个 ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ 问题，公式（５）所示：
Ｅ ｘｔ( ) ＝ ｍｉｎ ‖ｘｔ － ｘｔ

′‖２， （５）
　 　 其中， ｔ 和 ｔ′ 表示为非同一时刻，即最大重要性

值可表示为式（６）：

Ｑｉ ＝ ｅｘｐ［ － １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ｅ（ｘｔ）］ ． （６）

　 　 在视频摘要技术的发展过程中，已经提出了很
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多衡量视频摘要多样性的模型。 本文通过特征空间

所选帧之间的差异大小，来评估视频摘要多样性的

高低。 用 Ｓ ＝ ｆ１ 　 ｆ２ 　 ．．．ｆｔ 　 ．．．　 ｆＴ[ ] 表示所选的视

频帧，则其两两之间的差异性，可以表示为式（７）和
式（８）：

Ｑｄ ＝
Ｄ（ｘｔ，ｘｔ

′）
Ｔ Ｔ － １

， （７）

Ｄ（ｘｔ，ｘｔ
′） ＝ ∑

ｔ∈Ｔ
∑
ｔ′∈Ｔ
ｔ′≠ｔ

（１ －
ｘＴ
ｔ ｘｔ

′

‖ｘｔ‖２ ‖ｘｔ
′‖２

） ． （８）

　 　 视频摘要的属性判别也就是关键帧的属性判

别。 它的属性就是重要性和多样性公式（６）的 Ｑｉ 越

高，代表重要性越强；同样道理公式（７） Ｑｄ 越大，多
样性的信息量就越丰富。

整个视频摘要用 Ｑｄ 与 Ｑｉ 的和状态－动作值函

数 Ｑ ｓｔ，ａｔ( ) 表示最大奖励（ ｒｅｗａｒｄ），选择的视频帧

质量越高，深度摘要网络获得的状态－动作值越大，
就会促使系统选取更多这样的视频帧，二者相辅相

成，式（９）。
Ｑ（ ｓ，ａ） ＝ Ｑｉ ＋ Ｑｄ ． （９）

１．３．２　 策略梯度

在不同的状态（ｓｔａｔｅ）采取的动作（ａｃｔｉｏｎ）也就

是策略梯度 ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ。 为了最大化状态－动作

值，实验中用策略函数 πθ 和参数 θ 来最大化期望奖

励，式（１０）和式（１１）：
Ｊ（θ） ＝ Ｅｐθ（ａ１：Ｔ）［Ｑ（ ｓｔ，ａｔ）］， （１０）

ÑθＪ θ( ) ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｅｐθ（ａ１：Ｔ） Ñθ ｌｏｇπθ（ａｔ ｜ ｓｔ）Ｑ（ ｓｔ，ａｔ）[ ] ．

（１１）
式中， ａｔ 为采取的动作； ｓｔ 为隐藏层的状态；

ｐθ（ａ１：Ｔ） 表示通过动作序列得到的概率分布。
为了方便计算避免个体的偏差，需要多次取样

并利用均值提高其准确率，并在这里引入一个基准

值 ｂ， 其为状态－动作值的平均值，则公式（１１）就变

形为式（１２）：

ÑθＪ（θ） ≈ １
Ｍ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
｛Ñθ ｌｏｇπθ（ａｔ ｜ ｓｔ）［Ｑｍ（ ｓｔ，

ａｔ） － ｂ］｝ ． （１２）
参数 θ 的更新为公式（１３）：

θ ＝ θ ＋ α Ñ θ［Ｊ（θ） － β１ ‖ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｐｔ － ｌ‖

２

－

β２∑
ｉ，ｊ

θ２
ｉ，ｊ］ ． （１３）

其中， α 为学习速率； β１ 和 β２ 为平衡权重的参

数， ｌ 决定选取的视频帧的百分比。

２　 实　 验

２．１　 数据集

本实验依然是在 ２ 个公共基准数据集 ＳｕｍＭｅ
和 ＴＶＳｕｍ 做评估。 ＳｕｍＭｅ 数据集包含 ２５ 个用户视

频，视频的长度从 １ 到 ６ ｍｉｎ 不等，记录了各种各样

的事件，包括了运动、假期和烹饪等，且每个视频由

１５ 到 １８ 个人注释，每个视频有多个基本事实摘要

（ｇｒｏｕｎｄ － ｔｒｕｔｈ）。 ＴＶＳｕｍ 收录了从 ＹｏｕＹｕｂｅ 的 ５０
个视频，每个时长 ２ 到 １０ ｍｉｎ 不等，数据集覆盖 １０
类别，包括了动物美容、汽车轮胎和让汽车脱困等内

容，而且 ＴＶＳｕｍ 可以提供帧级重要性分数。 这些都

是作为基本事实标签。 在实验中随机将数据集分为

训练集和测试集，其中训练集占比 ８０％，测试集占

比 ２０％。
２．２　 评价标准

实验结果采用目前通用方式计算 Ｆ－ｓｃｏｒｅ 来评

估本文提出的方法。 即量化视频摘要与 ｇｒｏｕｎｄ －
ｔｒｕｔｈ 之间的相似性，生成的视频摘要（Ａ）和 ｇｒｏｕｎｄ－
ｔｒｕｔｈ （Ｂ）。 精确度（Ｐ）和召回率（Ｒ）的公式定义式

（１４）和式（１５）：

Ｐ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ

， （１４）

Ｒ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ｂ

． （１５）

　 　 Ｆ－ｓｃｏｒｅ 定义为式（１６）：

Ｆ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％． （１６）

２．３　 实验细节

本文对视频进行 ２ 帧 ／秒的速度采样到帧序列

中，选 择 使 用 ＧｏｏＬｅＮｅｔ 的 ｐｏｏｌ５ 层 的 输 出， 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练，实验中 ＲＮＮ 单元的隐藏状态维数

为 ２５６，ｅｐｏｃｈ 最大数量为 ６０，达到这个数量，训练将

停止。 在实验中随机将数据集分为训练集和测试

集，其中训练集占比 ８０％，测试集占比 ２０％。 视频

摘要的长度控制在原视频的 １５％。 学习率为

０．０００ ０１。
２．４　 实验结果分析

在 ＳｕｍＭｅ 数 据 集 中 ｖｉｄｅｏ ＿ ８、 ｖｉｄｅｏ ＿ ２０ 和

ＴＶＳｕｍ 数据集中 ｖｉｄｅｏ＿３３、ｖｉｄｅｏ＿４２ 的实验结果如

图 ４ 所示，红色的曲线表示真实得分（ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ），
蓝色表示的是本文的方法生成预测得分。 从结果中

可以得出本文方法的预测的得分与数据集中真实得

分的曲线对比。 通过多次的实验结果表明本文的方

法预测出的分数曲线可以很好的去接近真实分数。

４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　
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图 ４　 ＳｕｍＭｅ 和 ＴＶＳｕｍ 数据集实验结果

Ｆｉｇ． ４　 ＳｕｍＭｅ ａｎｄ ＴＶＳｕｍ ｄａｔａ ｓｅｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 本文方法在 ＳｕｍＭｅ 和 ＴＶＳｕｍ 数据集上和其他

方法的做了比较。 在同等的实验条件下，由表格 １
的后两项实验结果可以看出，在 ＳｕｍＭｅ 和 ＴＶＳｕｍ
两个数据集上，本文的方法比原始单一特征的

Ｆ－ｓｃｏｒｅ分别提高了 １％和将近 ２％，对于表 １ 中所有

的Ｆ－ｓｃｏｒｅ值，在实际的操作中，以训练集和测试集

所占的百分比为基准，表中的结果都是测试集的平

均值。 如在 ＳｕｍＭｅ 数据集中，计算的是 ５ 个视频结

果的平均分为 Ｆ－ｓｃｏｒｅ 值，在 ＴＶＳｕｍ 数据集中则是

１０ 个视频结果的平均分数。 这充分说明了本文方

法进行视频摘要的有效性。
同时，还可以看出本文的实验结果比目前绝大

部分视频摘要方法有更好的性能指标。 与表 １ 中表

现较好的 ＧＡＮｄｐｐ 和 ＤＲ－ＤＳＮ 以及 ＤＴＲ－ＧＡＮ 相

比，虽然后者采用了 ＬＳＴＭｓ 产生的网络对抗来进行

视频摘要。 但是文中的方法和其相比依然不差。 对

于 ＤＲ－ＤＳＮ 来说，在 ＳｕｍＭｅ 和 ＴＶＳｕｍ 数据集上，
Ｆ－ｓｃｏｒｅ分别提高了 ４％和 ３％左右。 与 ＤＴＲ－ＧＡＮ
相比也有 １．４％和 １．６％的提高。 在和新近的 Ｃｙｃｌｅ－
ＳＵＭ 和 Ｒｅｇ 比较时文中的方法依然有不错的表现。
ＳＵＭ－ ＧＡＮ － ＡＡＥ 因为有注意力机制的加入在

ＳｕｍＭｅ 数据集上表现要比文中的方法好，但是在

ＴＶＳｕｍ 数据集上，文中的方法在 Ｆ－ｓｃｏｒｅ 依然有 ２％
左右的提升。 这充分说明基于差异特征的强化学习

视频摘要方法更能全面有效的提取和利用原视频的

信息。

表 １　 Ｆ－ｓｃｏｒｅ 实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ－ｓｃｏｒｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＳｕｍＭｅ ＴＶＳｕｍ

ｓａｍｐｌｉｎｇ ３３．４ １５．５
Ｖｓｕｍｍ ３３．７ ／
ＧＡＮｄｐｐ ３９．１ ５１．７
ＤＲ－ＤＳＮ ４１．４ ５７．６

Ｒｅｇ ４０．１ ５６．３
Ｃｙｃｌｅ－ＳＵＭ ４１．９ ５７．６
ＤＴＲ－ＧＲＮ ４４．６ ５９．１

ＳＵＭ－ＧＡＮ－ＡＡＥ ４８．９ ５８．３
单路原始特征 ４４．５ ５８．９

本文方法 ４６ ６０．７

３　 结束语

本文提出了一种基于差异特征的强化学习视频

摘要的方法，阐述如何有效利用提取视频帧的图像

特征，建立视频帧对象之间的联系，对视频帧包含的

信息达到一个长期有效的记忆的方式。 通过联合相

邻帧间的差异信息来有效地进行关键帧提取，达到

预期的实验效果。 由实验结果可以看出，本文提出

的方法在两个标准数据总体性能表现优越。
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