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基于超图排序算法的视频摘要

冀　中，樊帅飞
（天津大学电子信息工程学院，天津３０００７２）

　　摘　要：　视频摘要技术作为一种快速感知视频内容的方式得到了广泛的关注．现有基于图模型的视频摘要方法
将视频帧作为顶点，通过边表示两个顶点之间的关系，但并不能很好地捕获视频帧之间的复杂关系．为了克服该缺点，
本文提出了一种基于超图排序算法的静态视频摘要方法（ＨｙｐｅｒＧｒａｐｈＲａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄＶｉｄｅｏＳｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＨＧＲＶＳ）．
ＨＧＲＶＳ方法首先通过构建视频超图模型，将任意多个有内在关联的视频帧使用一条超边连接；然后提出一种基于超
图排序的视频帧分类算法将视频帧按内容分类；最后通过求解提出的一种优化函数来生成静态视频摘要．在 Ｏｐｅｎ
ＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ和ＹｏｕＴｕｂｅ两个数据集上的大量主观与客观实验验证了所提ＨＧＲＶＳ算法的优良性能．
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１　引言
　　海量视频的存在与不断增长使得如何准确获取并
高效呈现视频的主要内容成为当前研究的热点与难

点．视频摘要（ＶｉｄｅｏＳｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）技术是解决此问题
的一类有效方法．它以一种简略的形式将视频内容表
示出来，是对目标视频内容的一种总结．

本文重点研究基于关键帧的静态视频摘要，其方

法主要包括基于聚类的方法［１～３］，基于图模型的方

法［４～１０］，基于重构的方法［１１］，基于矩阵分解的方法［１２］，

等．基于聚类的方法是通过聚类的方式将相似的视频

帧进行分类然后生成视频摘要．例如，Ｆｕｒｉｎｉ等人［２］提

出了一种称为 ＳＴＩＭＯ（ＳＴＩｌｌａｎｄＭｏｖｉｎｇＶｉｄｅｏＳｔｏｒｙ
ｂｏａｒｄ）的方法，该方法首先提取视频每一帧的颜色特
征，然后通过ＦＰＦ（ＦａｒｔｈｅｓｔＰｏｉｎｔＦｉｒｓｔ）算法对视频帧进
行聚类，最后去除无意义的冗余关键帧．ＤｅＡｖｉｌａ等人［３］

提出了 ＶＳＵＭＭ（ＶｉｄｅｏＳＵＭＭａｒｉｚａｔｉｏｎ）方法，通过对视
频的颜色特征进行ｋ均值聚类，并且选取聚类中心作为
关键帧，从而生成视频摘要．基于图模型的方法通过顶
点与边建模视频帧之间的关系，通过相关目标函数的

优化生成视频摘要．例如，Ｍｕｎｄｕｒ等人［４］首先对视频采

样，提取采样视频帧的颜色特征，然后将每一个采样视
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频帧看作德劳内（Ｄｅｌａｕｎａｙ）图的顶点并构建德劳内图，
通过移除德劳内图中的部分边进行聚类，最后选取距

离聚类中心最近的一帧作为关键帧．随后，Ｋｕａｎａｒ等
人［５］改进了［４］中的方法，在移除德劳内图中的部分边
进行聚类时，加入了结构约束，进一步保证了能够更好

地保留类内的边，同时移除类间的边．Ｚｈａｉ等人［６］利用

视频帧构建ｋ近邻图，然后将其分割为多个子图，最后
通过一个混合模型选择关键帧．Ｐａｎｄａ等人［１０］将视频帧

作为图的顶点，构建骨架（ｓｋｅｌｅｔｏｎ）图，通过最小生成树
（ＭＳＴ）的方法对顶点进行聚类，然后对聚类结果按照类
内视频帧的个数排序，并选取关键帧集合．此外，近年还
出现了基于新视角合成的方法［１３］，通过为视频内容构

建新的观察视角，增加视频浏览空间，从本质上减少视

频内容的重复和遮挡，并根据摘要内容实时推荐并调

整到最优观察视角．
近年来，图及超图模型在图像检索［１４］、文本查

询［１５］、视觉追踪［１６，１７］等领域均取得了显著成果．在图排
序学习方面，Ｄｅｎｇ等人［１８，１９］提出了 ＣｏＲＭＧＬ（ＣｏＲｅｇｕ
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎＭｕｌｔｉＧｒａｐｈＬｅａｒｎｉｎｇ）算法用于图像及视觉重
排序等方面，ＣｏＲＭＧＬ算法通过提取图像多种特征并
将每种特征构建对应的图模型，然后对图内（ｉｎｔｒａ
ｇｒａｐｈ）和图间（ｉｎｔｅｒｇｒａｐｈ）分别添加约束并对多图进行
融合，通过有监督的学习完成排序．Ｙａｎｇ等人［１６］首次

将多图排序模型用于视觉追踪领域，提取多种视觉特

征构建多图并融合到一个多图排序框架中，通过动作

模型对图像区域采样并利用多图排序框架排序，将最

高得分区域认为是追踪的物体．在超图排序学习方面，
超图排序的基本思想是通过将相似的顶点用超边连

接，然后发现顶点之间的关系，使得与查询顶点在同一

条超边内的顶点具有较高的排序得分．例如，Ｈｕａｎｇ等
人［１４］提出了一种基于超图排序的图像检索算法，将图

像作为超图的顶点，相似图像利用超边连接，检索图像

作为标注顶点，通过超图的直推式学习计算未标注图

像相对于标注图像的得分，从而达到检索图像的目的．
Ｗａｎｇ等人［１５］将文本看做超图顶点，相似主题的文本使

用超边连接，将查询文本作为标注顶点，利用超图排序

模型提出了一种半监督的文本排序算法．Ｌｕ等人［１７］基

于超图的排序提出了视觉追踪系统，通过构建三种类

型的超图并进行线性的融合，将物体的追踪转换为超

图的直推式学习，追踪物体的最优位置通过排序得分

来决定．Ｌｉ等人［２０］提出一种新闻推荐系统，通过建立包

含４种含义的顶点和８中关系超边的超图模型，通过超
图排序向用户推荐用户感兴趣的新闻．

现有基于图模型的视频摘要方法图的一条边只能

连接两个视频帧，较难捕获视频帧之间更复杂的关系．
为了克服这个不足，本文使用超图（Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ）建模

视频帧之间的关系．由于超图是对简单图的扩展，其超
边可以包含任意多的顶点，因此更适合用于视频摘要．
为此，本文提出了一种新颖的静态视频摘要方法———

基于超图排序的视频摘要算法 （ＨｙｐｅｒＧｒａｐｈＲａｎｋｉｎｇ
ｂａｓｅｄＶｉｄｅｏＳｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＨＧＲＶＳ），该方法首先借鉴超
图排序的思想将视频帧进行分类，目的是获得候选关

键帧，然后通过求解一种目标函数最终确定关键帧以

形成摘要，算法整体框图如图１所示．
本文的贡献主要有以下３点：（１）首次将超图模型

应用于视频摘要领域．（２）提出一种基于超图排序思想
的视频帧分类算法，首先将视频帧进行得分排序，根据

得分将视频帧进行分类，以得到候选关键帧．（３）提出
一种综合考虑多样性以及信息最大覆盖性等方面的关

键帧确定方法，最终确定并呈现视频摘要．

２　所提ＨＧＲＶＳ算法
　　图１描述了所提 ＨＧＲＶＳ算法的整体框图．对于输
入的视频首先提取其视频帧特征，接着将这些特征作

为超图的顶点来构建超图模型，然后通过本文提出的

基于超图排序的视频帧分类算法将视频帧进行分类，

最后将关键帧的提取视作一种目标函数的优化问题，

通过求解生成视频摘要．
２１　构建视频超图

超图是对简单图的扩展，简单图一条边只能包含２
个顶点，而超图的超边可以包含任意多个顶点［２１］．超图
通常使用关联矩阵 Ｈ＝｜Ｖ｜· ｜Ｅ｜来表示，定义
如下［１４］：

ｈ（ｖｉ，ｅｊ）＝
Ａ（ｉ，ｊ）， ｉｆｖｉ∈ｅｊ
０， ｉｆｖｉｅ{

ｊ

（１）

其中Ａ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ（－ｄｉｓ（ｖｉ，ｖｊ）），ｖｉ为属于超边 ｅｊ的任
意顶点，ｖｊ为超边ｅｊ的中心点，ｄｉｓ（ｖｉ，ｖｊ）为顶点 ｖｉ到超
边中心点ｖｊ归一化后的距离．此外，超边的权重 ｗ（ｅｉ）

定义为ｗ（ｅｉ）＝∑
ｖｊ∈ｅｉ

Ａ（ｉ，ｊ），超边的度定义为 σ（ｅ）＝

∑
ｖ∈ｅ
ｈ（ｖ，ｅ），顶点的度定义为 ｄ（ｖ）＝∑

ｅ∈Ｅ
ｗ（ｅ）·ｈ（ｖ，

６３０１
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ｅ）．顶点的度、超边的度和超边权重构成的对角线矩阵
分别称为顶点度矩阵Ｄｖ，超边度矩阵Ｄｅ，超边权重矩阵
Ｗ．

本文使用基于 ｋ近邻的方法［１４］构建视频超图，将

视频特征看作超图的顶点，将每一个ｖｉ∈Ｖ的顶点与其
ｋ近邻的顶点使用一条超边连接，并根据式（１）计算关
联矩阵Ｈ．
２２　基于超图排序的视频帧分类算法

在视频摘要技术中，相似视觉或语义内容只需使

用一个关键帧来表示，因此可以将视频帧按照视觉或

语义内容进行分类，然后从每个子类中选出关键帧．
本部分算法主要受两种思想启发，一种是超图排

序算法，另一种是求取主集（ＤｏｍｉｎａｎｔＳｅｔ）的过程．超图
排序（ＨｙｐｅｒＧｒａｐｈＲａｎｋｉｎｇ）算法是一种半监督的学习
过程［１５］，其基本思想是将超图的一个或几个顶点作为

标记顶点，其余顶点作为未标记顶点，利用超图的直推

式学习方法将未标记顶点按照得分排序，得分值越高

的顶点与标记顶点越相似．该算法广泛应用于多媒体
检索和查询领域［１４，１５］．主集与聚类类似，每一个主集相
当于聚类中的一类，同一个主集中的数据之间十分相

似．Ｐａｖａｎ等人［２２］提出了一种通过迭代求解二次方程将

图划分为不同主集的方法，每一个主集内部之间的顶

点比主集与主集之间的顶点有较强的联系，该算法的

过程为首先计算出一个主集，然后从图中移除上次计

算出的主集所包含的顶点，然后迭代上述过程直到发

现所有主集．随后，Ｌｉｕ等人［２３］提出了归一化主集（Ｎｏｒ
ｍａｌｉｚｅｄＤｏｍｉｎａｎｔＳｅｔ），对图的顶点引入权重，并进一步
通过条件限制了主集之间的顶点保持强连接，生成归

一化主集的过程与文献［２２］的过程类似．主集在物体
追踪［２４］、图像分割［２５］等领域有着广泛的应用．

将以上两种思想相结合，如果把视频帧中的一帧

作为超图的标记顶点，其余视频帧作为超图的未标记

顶点，利用超图排序算法则可以计算出未标记视频帧

相对于标记视频帧的得分排序．此时可将得分值大于
某个阈值的视频帧看作与标记视频帧内容相似的同类

帧，以此循环则可将视频帧进行分类．基于此，本文提出
了一种利用超图排序算法对视频帧分类的算法，具体

如下．
对于带权重的概率超图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，ｗ），定义一个 ｆ

∈Ｒ｜Ｖ｜的得分向量 ｆ，使得每一个代表视频帧的超图顶
点ｖ都有一个对应的得分ｆ（ｖ）．为了使同一条超边内的
顶点具有较大的相似性，不同超边内的顶点相似性较

小［２１］，定义目标函数Ω（ｆ）为：

Ω（ｆ）＝１２∑ｅ∈Ｅ ∑ｕ，ｖ∈{ }ｅ

ｗ（ｅ）
σ（ｅ）

ｆ（ｕ）
ｄ（ｕ槡 ）

－ ｆ（ｖ）
ｄ（ｖ槡

( )）
２

（２）

其中顶点ｕ和ｖ属于同一条超边ｅ，σ（ｅ）和ｗ（ｅ）分别为
超边ｅ的度和权重，ｄ（ｕ）和 ｄ（ｖ）分别为顶点 ｕ和 ｖ的
度．为了使同一条超边内顶点的得分值尽可能接近，函
数Ω（ｆ）的值越小越好．

定义矩阵 Θ＝Ｄ－１／２ｖ ＨＷＤ－１ｅ Ｈ
ＴＤ－１／２ｖ ，根据式（２）可

以推导出：

Ω（ｆ）＝ｆＴ（Ｉ－Θ）ｆ＝ｆＴΔｆ （３）
其中Ｉ代表单位矩阵，Δ＝Ｉ－Θ称为超图的拉普拉斯
矩阵．

此外，如果给定一个初始化标签向量 ｙ，则得分向
量ｆ与ｙ的值越接近越好，因此定义损失函数Ｒ（ｆ）为：

Ｒ（ｆ）＝ ｆ－ｙ２＝∑
ｕ∈Ｖ
ｆ（ｕ）－ｙ（ｕ( )）２ （４）

因此得分向量ｆ可通过下面的最优化问题来求解：
ａｒｇｍｉｎ
ｆ∈Ｒ｜Ｖ｜

｛Ω（ｆ）＋μＲ（ｆ）｝＝ａｒｇｍｉｎ
ｆ∈Ｒ｜Ｖ｜

｛ｆＴ（Ｉ－Θ）ｆ＋μｆ－ｙ２｝

（５）
其中μ为平衡前后两项的参数，μ＞０由式（５）解得：

ｆ＝（１－λ）（Ｉ－λΘ）－１ｙ （６）
其中λ＝１／（１＋μ）．

利用式（６）可以将视频帧进行分类．首先在未分类
的视频帧中随机选取一帧作为标记帧，对应的超图顶

点为标记顶点．设置初始化标签向量 ｙ，标记帧记为１，
未标记视频帧记为０根据式（６）计算出所有未标记视
频帧相对于标记帧的得分向量 ｆ．设置一个最小得分阈
值η，认为ｆ＞η的视频帧与标记帧内容相似．记 ｆ＞η
的视频帧个数为Ｎ１，为了使Ｎ１个视频帧代表足够多的
视频信息，设定阈值 Ｔ１如果 Ｎ１小于 Ｔ１，认为 Ｎ１个视
频帧过短且没有代表足够多的视频内容，将重新随机

选取一帧作为标记帧．如果 Ｎ１大于 Ｔ１，为了保证与标
记帧同类的视频帧能够被正确分类，进一步引入再确

认机制．即从Ｎ１个视频帧中随机选取几帧同样作为标
记帧，将标签向量ｙ的相应位置置为１，然后根据式（６）
重新计算ｆ＞η的视频帧范围及个数 Ｎ２此时将 Ｎ２个
视频帧作为Ｃｌｕｓｔｅｒ１记未分类视频帧个数为Ｎｕ，设截
止阈值为Ｔ２，如果Ｎｕ小于Ｔ２时，剩余未分类视频帧将
不进行新的分类，终止算法．如果Ｎｕ大于阈值Ｔ２时，在
剩余未分类的视频帧中重复上述过程．最终可得到视
频帧的ｎ个分类 Ｃｌｕｓｔｅｒ１到 Ｃｌｕｓｔｅｒｎ．上述过程如算法
１所示．图２是视频帧分类示意图．

算法１　基于超图排序的视频帧分类算法

输入：视频帧序列

输出：视频帧的ｎ个分类Ａ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝
过程：

１：　提取视频帧特征．
２：　根据ｋ近邻方法构建视频超图 Ｇ，并计算超图的拉普拉斯矩阵
Δ，Δ＝Ｉ－Θ．
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３：　记输出类别号ｊ＝１
４：　在未分类的视频帧中随机选取第ｉ帧作为标记帧，对应的视频超
图顶点为ｖｉ，设置初始化标签向量 ｙ＝［０，０，…，１，…，０］Ｔ，其中 ｙｉ＝
１根据式（６）计算其余视频帧的得分向量ｆ，统计得分向量ｆ＞η的未
分类视频帧个数Ｎ１
５：　若Ｎ１＜Ｔ１，认为步骤４选择的标记帧不具有代表性，返回步骤４
重新选择．
６：　若Ｎ１≥Ｔ１，则从Ｎ１个视频帧中选取若干帧同样作为标记帧，重
置标签向量ｙ，再次根据式（６）计算视频帧得分向量ｆ，统计得分向量ｆ
＞η的未分类视频帧个数Ｎ２将Ｎ２个视频帧作为同类，得到 Ａｊ．令 ｊ
＝ｊ＋１
７：　统计未分类视频帧个数Ｎｕ，若 Ｎｕ＞Ｔ２，返回步骤４，若 Ｎｕ≤Ｔ２，
算法结束．

２３　关键帧的确定
算法１将视频帧分为 ｎ个类 Ａ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝，

接下来只需要从Ａ的各个类别中选择具有代表性的视
频帧作为最终的视频摘要．为此，本文采用一种两步法
来确定视频摘要的关键帧，即首先从视频帧的ｎ个分类
中选取候选关键帧，再从候选关键帧中选取最终的关

键帧构成视频摘要．
２３１　候选关键帧的选择

同一个类别Ａｉ中的视频帧具有相似的视觉或语义
内容，因此首先从每类中选取一帧作为候选关键帧．其
规则为从每类中选取距离该类平均特征向量距离最近

的一帧作为候选关键帧，即：

ｃｉ＝ａｒｇａ∈Ａｉ
ｍｉｎａ－珔ａｉ ２ （７）

其中珔ａｉ为Ａｉ中视频帧特征向量的平均值，ａ为 Ａｉ中任
意一个视频帧的特征向量．由此可生成候选关键帧集
合Ｃ，Ｃ＝｛ｃ１，…，ｃｉ，…，ｃｎ｝．
２３２　视频摘要的生成

此时候选关键帧集合可能有冗余帧的出现，因此

需要进一步去除冗余帧得到最终摘要．一个好的视频
摘要通常要满足以下３个条件［２６］：（１）最大不相关性，
即关键帧之间要尽可能的不相似并保证多样性，尽可

能代表不同的视频内容．（２）最大信息覆盖性，即选取
的关键帧集合要代表尽可能多的视频内容，这样有利

于对视频的整体理解．（３）最小信息冗余性，即关键帧

集合中不能出现重复或相似的视频帧或对理解视频内

容无帮助的视频帧，简洁无冗余的视频摘要不仅能方

便浏览，还能降低对存储的要求．通常，视频摘要越长越
容易满足最大信息覆盖性，而视频摘要越短越容易保

证最小信息冗余性，因此通常需要在两者之间做出平

衡．为了同时满足上面３个条件，本文设计了如下目标
函数：

Ｓ１＝ｍａｘ｛Ｉｉ｝

Ｓｋ＋１＝Ｓｋ∪ ａｒｇ
ｃ＇ｉ∈Ｃ

ｃ
ｍａｘ｛σＳｉｍ（ｃ′ｉ，Ｓｋ）＋（１－σ）Ｉｉ｝

ｓ．ｔ．∑ Ｉｋ＋１＞β

（８）

其中Ｓｋ＋１为最终的视频摘要集合．Ｉｉ＝ｍｉ／∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ为候

选关键帧ｃｉ代表的视频信息量，其中ｍｉ为 ｃｉ所在分类
的视频帧个数．候选关键帧所在分类中的视频帧越多，
候选关键帧代表的视频信息量越大．Ｓｉｍ（ｃ′ｉ，Ｓｋ）＝
ｍｉｎ

ｓ∈Ｓｋ，ｃ＇ｉ∈Ｃ
ｃ
Ｓｉｍ（ｃ′ｉ，ｓ），其中 ｃ

′
ｉ为剩余的候选关键帧，ｃ

′
ｉ∈Ｃ

ｃ，

Ｃｃ为已确定关键帧集合 Ｓｋ在候选关键帧集合 Ｃ中的
补集，即Ｃｃ＝Ｃ＼Ｓｋ，ｓ为已选的关键帧，ｓ∈Ｓｋ．Ｓｉｍ（ｃ

′
ｉ，ｓ）

即ｃ′ｉ与ｓ的距离，定义为 ｃ′ｉ－ｓ２，因此该项可以从 Ｃ
ｃ

中选取距离Ｓｋ最远的一帧作为关键帧，能够保证关键
帧之间尽可能的不相似，保证了关键帧之间的最大不

相关性．σ为用来平衡前后两项重要性的参数，０≤σ≤
１σ＝０时完全根据候选关键帧所代表的信息大小生成
视频摘要，σ＝１时完全依据关键帧之间最大不相关性

生成视频摘要．∑ Ｉｋ＋１＞β为收敛条件，其中 β为收敛

阈值，０＜β≤１，控制关键帧集合Ｓｋ＋１代表视频的总信息
量，决定视频摘要的长度．因此，通过控制 β的值，可以
控制视频摘要的最大信息覆盖性，还可以控制视频摘

要的最小信息冗余性．综上可知，关键帧的选取过程满
足了以上３个条件．

生成最终视频摘要的整个过程如算法２所示．

算法２　关键帧确定算法

输入：视频帧的ｎ个分类Ａ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝
输出：视频摘要集合Ｓｋ＋１
过程：

１：　根据式（７）计算候选关键帧集合Ｃ，Ｃ＝｛ｃ１，…，ｃｉ，…，ｃｎ｝．

２：　根据Ｉｉ＝ｍｉ／∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ计算每个候选关键帧代表视频的信息量Ｉｉ．

３：　选取信息量Ｉｉ最大的候选关键帧作为第一个关键帧集合Ｓ１

４：　按照式（８）迭代计算剩余关键帧，直到∑Ｉｋ＋１＞β．得到视频摘

要集合Ｓｋ＋１，算法结束．

２４　计算复杂度分析
ＨＧＲＶＳ算法计算复杂度由三部分组成，首先设超
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图的顶点个数为 Ｎ，Ｎ正比于视频的长度．第一部分即
２１节使用ｋ近邻法构建超图的过程，该过程首先需要
计算顶点两两之间的相似性，其计算复杂度为 Ο（Ｎ２），
然后需要计算出每个顶点的 ｋ近邻点连同该点作为一
条超边，计算一个顶点的 ｋ近邻点时间复杂度为
Ο（ＮｌｇＮ），则计算出Ｎ个顶点的ｋ近邻点的计算复杂度
为Ο（Ｎ２ｌｇＮ），因此该部分的计算复杂度为 Ο（Ｎ２ｌｇＮ）
＋Ο（Ｎ２）；第二部分即２２节基于超图排序的视频帧分
类算法，其计算复杂度主要由式（６）计算得分向量 ｆ产
生，其中Θ矩阵的维度为Ｎ×Ｎ，则计算一次ｆ复杂度为
Ο（Ｎ２），假设完成视频帧分类需要迭代 ｎ次，则此部分
的计算复杂度为Ο（ｎＮ２）；第三部分即２３节关键帧的
确定算法，其时间主要由式（８）中 Ｓｋ＋１的迭代过程产
生，每迭代一次需要计算ｎ个候选关键帧与已选关键帧
集合之间两两相似性，计算复杂度为 Ο（ｎ２），设满足迭

代条件∑ Ｉｋ＋１＞β时迭代 ｍ次，则该部分计算复杂度

为Ο（ｍｎ２）．因此 ＨＧＲＶＳ算法总的计算复杂度为三部
分计算复杂度之和，即 Ο（Ｎ２ｌｇＮ）＋Ο（Ｎ２）＋Ο（ｎＮ２）
＋Ο（ｍｎ２），当ｋ＜ｎＮ时，ＨＧＲＶＳ算法的计算复杂度
为Ο（Ｎ２ｌｇＮ）．

３　实验结果及分析
　　实验选取两个数据集验证所提 ＨＧＲＶＳ算法的有
效性：（１）ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集．使用 ＶＳＵＭＭ［３］收
集的５０个来自 ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ的视频，视频均为
ＭＰＥＧ１格式，长度为 １～４分钟．视频内容分为纪录
片、教育、演讲、历史等多个主题．该数据集提供了５个
用户手工选取的摘要作为客观评价标准的基准，因此

在视频摘要领域中被广泛使用［５，１１，１２］．（２）ＹｏｕＴｕｂｅ数
据集．该数据集由自行从 ＹｏｕＴｕｂｅ视频网站上下载的
２０个视频组成，视频长度均为１～４分钟．视频内容分
为电影片段、监控视频、ＢＢＣ新闻、体育比赛４个主题．
３１　实验设置
３１１　视频特征提取

视频帧是组成视频的最基本元素．对于输入的视
频，首先对视频进行每秒２帧的采样，将视频特征的提
取转化为对采样视频帧特征的提取．由于颜色特征提
取简单，且对相机拍摄位置的变化有较强的鲁棒性，因

此常用在视频摘要领域．本文采用文献［２７］中的方式
提取ＨＳＶ颜色特征．ＨＳＶ颜色空间被分为２５６个子空
间，其中Ｈ空间被分为１６个子空间、Ｓ空间被分为４个
子空间、Ｖ空间被分为４个子空间．
３１２　实验参数分析及设置

本文提出的ＨＧＲＶＳ算法主要受４个参数的影响．
（１）使用ｋ近邻方法构建超图时ｋ值的选择．ｋ值越大，
超图的超边包含的视频帧越多，这时更多的视频帧将

建立内在的联系．较大的ｋ值将导致原本没有关系的视
频帧建立联系，这就可能导致在视频帧进行分类时使

原本不是同一类的视频帧划分为同一类．反之，较小的
ｋ值将导致原本存在关系的视频帧失去内在的联系，这
就可能导致在视频帧进行分类时使原本是同一类的视

频帧划分为多个类．因此ｋ值的选择直接影响视频帧分
类结果的好坏．（２）基于超图排序的视频帧分类算法中
得分阈值η的选择．通常与标注视频帧不是同一个分
类的视频帧的得分值和与标注视频帧是同一个分类的

视频帧的得分值数量级差别明显，因此 η可以设置为
一个较小的常数．（３）式（８）中 σ值的选择．不同的 σ
值将按照不同的原则生成视频摘要．（４）控制式（８）收
敛的阈值β的选择．β值的大小将直接影响视频摘要的
长度．另外影响实验结果的参数还有算法１中的阈值
Ｔ１和Ｔ２，这两个参数对实验结果影响较小，通常设置为
一个较小的常数即可．本文中的实验参数分别设置为 ｋ
＝１０、η＝０００１、σ＝０７、β＝０８、Ｔ１＝５、Ｔ２＝１０
３１３　对比算法

本文分别与等间隔采样（ＵｎｉｆｏｒｍＳａｍｐｌｉｎｇ，简称为
ＵＳ）、ｋ均值聚类（ｋｍｅａｎｓ）、ＯＶ［２８］、ＤＴ［４］、ＳＴＩＭＯ［２］、
Ｋｕａｎａｒ的方法［５］等算法进行比较．其中，ＵＳ是间隔相同
的时间对视频采样，并将采样结果作为最后的视频摘

要结果．设关键帧个数为ｍ，视频长度为 ｄ，采样时间计
算公式为ｔｉ＝（ｄ／ｍ）（１／２＋ｉ），其中ｉ∈［０，…，ｍ－１］．ｋ
均值聚类算法是一种常用的聚类方法，本文选取距离

聚类中心点最近的视频帧作为关键帧．由于聚类结果
受初始聚类中心选择影响较大，因此本文随机实验１００
次求取平均值．ＯＶ、ＤＴ、ＳＴＩＭＯ的实验结果可以从文献
［３］获取．Ｋｕａｎａｒ的方法的实验分别使用了颜色特征和
颜色特征加边缘特征，因此实验结果分为两种，分别记

为 ＫＭＣ（Ｋｕａｎａｒ’ｓＭｅｔｈｏｄ＋Ｃ）和 ＫＭＣＥ（Ｋｕａｎａｒ’ｓ
Ｍｅｔｈｏｄ＋ＣＥ），Ｋｕａｎａｒ的方法的实验结果可从文献［５］
获取．
３１４　评价标准的选择

视频摘要评价标准通常分为三类［２９］：（１）结果描
述，一般只需要分析实验参数对实验结果的影响，不需

要与其他方法进行比较，是一种最简单的视频摘要评

价标准．（２）客观评价，通常使用评价函数来评定视频
摘要结果的好坏．常用的评价函数有镜头重构度
（ＳＤＲ）［３０］，准确率（ＣＵＳＡ）和误差率（ＣＵＳＥ）

［３］，精度

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ值（Ｆｓｃｏｒｅ）［１１］等．
（３）主观评价，通过用户来主观判断视频摘要的好坏，
是最直接和最有效的一种评价标准．一般通过用户打
分［７］、摘要结果评级［３１］等方式进行评价．在 ＯｐｅｎＶｉｄｅｏ
Ｐｒｏｊｅｃｔ数据集上，本文将利用客观评价和主观评价两种
方式进行评价．在 ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上，由于没有通用的
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视频摘要基准，因此仅使用主观评价方式进行评价．
３２　ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集结果分析
３２１　客观评价标准结果及分析

本文使用两套主流的客观评价标准进行评价，一

套是精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ值（Ｆ
ｓｃｏｒｅ），另一套是准确率（ＣＵＳＡ）和误差率（ＣＵＳＥ）．上述
两套标准的评测均需用到数据集 ＶＳＵＭＭ提供的用户
摘要标准，而其标准来自５个用户，因此本文对所有实
验结果求取平均值．

（１）精度、召回率和Ｆ值结果对比及分析
精度、召回率和Ｆ值的计算公式分别如下：

精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）＝
Ｎｍａｔｃｈｅｄ
ＮＡＳ

（９）

召回率（Ｒｅｃａｌｌ）＝
Ｎｍａｔｃｈｅｄ
ＮＵＳ

（１０）

Ｆ值＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （１１）

其中Ｎｍａｔｃｈｅｄ表示自动摘要与用户摘要匹配的长度，即自
动摘要中与用户摘要中相同的关键帧个数，定义当两

个关键帧的颜色直方图的曼哈顿距离小于指定阈值 φ
时，认为两个关键帧是匹配的，本实验将阈值 φ设置为
０５；ＮＡＳ表示自动生成摘要的长度；ＮＵＳ表示用户摘要长
度．精度反映了自动摘要摘选出匹配关键帧的能力，召
回率反映了匹配关键帧击中用户摘要的能力，Ｆ值是对
精度和召回率的平衡，是对视频摘要好坏的一个整体

评价．表１为不同算法的实验结果数据对比．
表１　ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集上不同算法的精度、召回率和Ｆ值结果对比

算法 ＵＳ ｋｍｅａｎｓ ＯＶ［２８］ ＤＴ［４］ ＳＴＩＭＯ［２］ ＫＭＣ［５］ ＫＭＣＥ［５］ ＨＧＲＶＳ

精度 ０５５ ０５４ ０６２ ０６１ ０５６ ０６８ ０７０ ０６９

召回率 ０６９ ０６９ ０６９ ０４８ ０６７ ０５９ ０５７ ０７０

Ｆ值 ０６１ ０６１ ０６５ ０５４ ０６１ ０６３ ０６３ ０７０

平均摘要长度 １０００ １０００ ９６６ ６１４ ９９６ ６９４ ６６２ ８７６

　　由表１可以看出，所提 ＨＧＲＶＳ算法的Ｆ值在所有
算法中最高，分别比ＵＳ、ｋｍｅａｎｓ、ＯＶ、ＤＴ、ＳＴＩＭＯ、ＫＭＣ、
ＫＭＣＥ算法高９％、９％、５％、１６％、９％、７％、７％，说明本
文的ＨＧＲＶＳ算法的整体性能高于其他算法．具体来
看，所提ＨＧＲＶＳ算法的精度略低于 ＫＭＣＥ算法，分别
比 ＵＳ、ｋｍｅａｎｓ、ＯＶ、ＤＴ、ＳＴＩＭＯ、ＫＭＣ算法高 １４％、
１５％、７％、８％、１３％、１％．而所提 ＨＧＲＶＳ算法的召回
率在所有算法中最高．可以发现 ＵＳ、ｋｍｅａｎｓ、ＳＴＩＭＯ几
种方法的召回率都比较高，但精度却比较低，这是由于

这几种算法在提高自动摘要与用户摘要匹配长度的同

时，导致平均摘要长度都比较长，从而有较高的召回率

和较低的精度．另外，所提 ＨＧＲＶＳ算法的平均长度也
较为适中．综合来看，本文提出的 ＨＧＲＶＳ算法在精度、
召回率和Ｆ值这套性能评测标准中具有最好的表现．

（２）准确率和误差率结果对比及分析
准确率和误差率的计算公式如下：

准确率（ＣＵＳＡ）＝
ＮｍＡＳ
ＮＵＳ

（１２）

误差率（ＣＵＳＥ）＝
Ｎ珚ｍＡＳ
ＮＵＳ

（１３）

其中ＮｍＡＳ表示自动摘要与用户摘要匹配的长度，Ｎ珚ｍＡＳ表

示自动摘要与用户摘要未匹配的长度，即自动摘要长

度减去匹配长度，ＮＵＳ表示用户摘要长度．准确率越大
越好，误差率越小越好．表２给出了所提算法与对比算
法的实验数据．
从表 ２中可以看出，ＨＧＲＶＳ算法的准确率与 ＵＳ、ｋ
ｍｅａｎｓ、ＯＶ和 ＳＴＩＭＯ算法类似，但是误差率值远小于这
些算法，可见 ＨＧＲＶＳ算法优于这些算法．另外，ＨＧＲＶＳ
算法的准确率值高于ＤＴ、ＫＭＣ和ＫＭＣＥ算法，但是误差
率的值也较高于这些算法，因此不宜进行直观比较．为
此，通过进一步实验得到了准确率和误差率随ｋ值的变
化曲线图，如图３所示．可知，当ｋ＝１５时，ＨＧＲＶＳ算法的
误差率为０３２，与ＫＭＣ和ＤＴ算法接近，但此时准确率
为０６２，高于这两种算法．当ｋ＝１７时，ＨＧＲＶＳ算法的误
差率为０２９，与ＫＭＣＥ算法相同，但准确率为０５９，高于
ＫＭＣＥ算法．可见，本文所提 ＨＧＲＶＳ算法在准确率和误
差率这套性能评测标准中也好于其他算法．
３２２　主观评价结果及分析

主观评价采用摘要结果评级的方式，使用 Ｇｏｏｄ、
Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ和 Ｂａｄ三个等级对视频摘要结果进行评
定［３１］．邀请与本研究无关的２男３女作为测试者，通过

表２　ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集上不同算法的准确率和误差率结果对比

算法 ＵＳ ｋｍｅａｎｓ ＯＶ［２８］ ＤＴ［４］ ＳＴＩＭＯ［２］ ＫＭＣ［５］ ＫＭＣＥ［５］ ＨＧＲＶＳ

准确率 ０６９ ０６９ ０６９ ０４８ ０６８ ０５９ ０５７ ０６９

误差率 ０７２ ０７１ ０５５ ０３３ ０６３ ０３２ ０２９ ０３９
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先观看视频摘要结果，再观看原有视频，然后将关键帧

与原始视频的镜头进行对比，看关键帧能够代表镜头

的个数，并对本文摘要结果的满意度进行评定．
本文对测试条件进行如下约定：对于时间短于３ｓ

的镜头可认为是无意义且无需使用关键帧来表示的镜

头，对于重复出现的镜头可使用一个关键帧来表示．主
观评价结果见表３

表３　ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集主观评价结果

Ｇｏｏｄ Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ Ｂａｄ 总数

用户１ ４２（８２％） ７（１４％） １（４％） ５０

用户２ ４３（８６％） ７（１４％） ０（０％） ５０

用户３ ４２（８４％） ６（１２％） ２（４％） ５０

用户４ ４３（８６％） ７（１４％） ０（０％） ５０

用户５ ４４（８８％） ６（１２％） ０（０％） ５０

平均值 ４２８（８５６％） ６６（１３２％） ０６（１２％） ５０

　　从表 ３中可以看出，等级 Ｇｏｏｄ的百分比占到
８５６％，说明 ＨＧＲＶＳ算法对于多数视频生成的摘要结
果能够很好地呈现视频内容．等级Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ的百分比
占到１３２％，说明ＨＧＲＶＳ算法对于部分视频生成的摘
要结果能够较好地呈现视频内容．等级 Ｂａｄ的百分比
仅有１２％，说明 ＨＧＲＶＳ算法对少数的视频生成的摘
要结果不能够呈现其视频内容．总体来看，ＨＧＲＶＳ算法
生成的摘要能够较好地反应视频的主要内容．
３２３　算法鲁棒性分析

为进一步证明所提 ＨＧＲＶＳ算法对不同特征的鲁
棒性，分别使用了颜色特征、边缘特征［５］、和 Ｃ３Ｄ特
征［３２］生成视频摘要，并计算各自 Ｆ值．本文采用文献
［５］中方式提取边缘特征，首先将视频帧划分为４×４
的子块，然后分别使用水平、垂直、４５度、１３５度和无方
向性的检测算子计算子块的边缘特征，最终得到８０维
的边缘特征．Ｃ３Ｄ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ３Ｄｆｅａｔｕｒｅ）特征［３２］是最

近提出的一种基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的视频特征，
相对于颜色和边缘特征是一种高层特征，在目标识别、

场景分类等领域都有较好的应用．
图４、图５和图６是分别使用颜色特征、边缘特征

和Ｃ３Ｄ特征的视频摘要结果的 Ｆ值曲线对比图，三幅
图均为固定σ、β和 ｋ其中两个参数，改变另一个参数
所得到．从三幅图中可见，对于固定其中两个参数，改
变另一个参数时，３种特征下 Ｆ值十分接近，说明
ＨＧＲＶＳ算法对不同特征具有较好的鲁棒性．从图４中
可以看出，随着ｋ的增加，三种特征下的 Ｆ值均先变大
在变小，说明构建超图时只有选择合适的ｋ值才能获得
较好的视频摘要结果．从图 ５可以发现，随着 σ的增
大，三种特征下的Ｆ值均逐渐变大，说明按照最大不相
关性更容易获得较好的视频摘要结果．图６中随着β的
增大，三种特征下的 Ｆ值同样逐渐变大，当 β等于０８
时趋于平稳，说明视频摘要结果包含的信息量为０８时
即可获得较好的视频摘要结果．

在三幅对比图中，颜色特征总是具有相对较好的

性能是因为本文固定的两个参数总是在颜色特征下调

参时的最优结果．

３３　ＹｏｕＴｕｂｅ数据集结果分析
在本数据集上，由于没有通用的摘要标准结果，因

而只使用主观评价进行评定．采用与ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ
数据集上相同的主观评价方法，主观评价结果见表４

从表４可以看出，在 ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上，ＨＧＲＶＳ算
法对多数视频能够较好地呈现其内容，只有对少数视

频表现不尽人意．与 ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集上的结
果对比可知，ＹｏｕＴｕｂｅ数据集上等级为 Ｇｏｏｄ的百分比
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略低，主要原因是从 ＹｏｕＴｕｂｅ视频网站收集的视频的
画面运动激烈程度以及镜头切换速度都要高于 Ｏｐｅｎ
ＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ数据集上的视频．另外两个数据集上等级
为Ｇｏｏｄ和等级为 Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ的百分比之和几乎相等，
说明对于不同的视频 ＨＧＲＶＳ算法生成的视频摘要结
果整体上能较好地呈现出视频内容．

表４　ＹｏｕＴｕｂｅ数据集主观评价结果

Ｇｏｏｄ Ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ Ｂａｄ 总数

用户１ １５（７５％） ４（２０％） １（５％） ２０

用户２ １７（８５％） ３（１５％） ０（０％） ２０

用户３ １６（８０％） ３（１５％） １（５％） ２０

用户４ １６（８０％） ４（２０％） ０（０％） ２０

用户５ １８（９０％） ２（１０％） ０（０％） ２０

平均值 １６４（８２％） ３２（１６％） ２（２％） ２０

４　总结与展望
　　本文通过将超图模型引入到视频摘要领域，提出
了一种新颖的静态视频摘要方法，称作基于超图排序

的视频摘要算法（ＨＧＲＶＳ）．该方法首先利用视频超图
模型捕获视频帧之间的复杂关系，利用超图排序的思

想将视频帧进行分类；然后从视频帧分类中选取候选

关键帧，最后通过求解目标函数生成静态视频摘要．通
过在ＯｐｅｎＶｉｄｅｏＰｒｏｊｅｃｔ和ＹｏｕＴｕｂｅ两个数据集上的主
观与客观的详细实验，以及与当前主流的视频摘要方

法的对比，验证了本文所提算法的有效性及先进性．
接下来将从两方面开展后续研究工作，（１）关于对

ＨＧＲＶＳ进行加速，本文的超图模型相比于图模型规模
更大，计算更耗时，因此考虑使用哈希等算法进行加

速［３３，３４］；（２）基于ｋ近邻法构建视频超图时 ｋ值的选择
进行研究，不同的视频往往需要选择不同的ｋ值使得摘
要结果最优，因此考虑设计一种针对不同视频的自适

应选择ｋ值的方法来构建视频超图，使得在每个视频的
摘要结果都是最优，从而使整体性能也达到最优．
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