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摘要 视频数据是人们日常生活中最重要的信息载体之一. 视频萃取 (video distillation) 通过研究视

频数据的时空和语义特性, 探索简洁高效的数据展示形式和信息感知模态, 是计算机视觉和人工智能

的重点研究内容. 近年来, 随着视频获取方式的快速革新和拍摄需求的多样化发展, 视频数据的智能

化分析任务面临着新的机遇与挑战, 涌现出众多的视频萃取方法. 本文创新性地从信息论的角度, 解

释了数据、信息和知识之间的关系, 确立了视频萃取的核心是提高单位数据量的信息提供能力这一基

本原则, 并依据数据信容 (information capacity) 分析, 从理论上对视频萃取中的各项任务进行了统一.

进一步地, 分类讨论了视频时空表征中的关键问题与解决方案, 系统地分析了从内容、目标和语义角

度进行视频萃取的方法, 结合视频摘要、浓缩和描述任务, 梳理出三条发展主线, 展现了视频萃取的发

展态势. 更重要的是, 本文对现有方法的优势与缺陷进行了深入的思考与讨论, 指出了尚未解决的若

干关键科学问题, 并对解决方案进行了初步探讨. 同时, 本文对视频萃取研究所面临的挑战与未来发

展趋势进行了系统的分析与展望.
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1 引言

随着视频采集设备的普及, 视频数据呈现爆炸式增长, 成为人们日常生活中最重要的信息载体之

一.由于视频所承载的信息量丰富,能够给人更为直观的视听感受,视频数据在社会生活的各领域得到

广泛应用, 成为最重要的信息载体之一 [1∼3]. 同时, “互联网 +” 时代的到来, 进一步促使海量视频数

据流向互联网. 由于缺乏对上传数据的有效监管, 各大网络视频平台 (如 YouTube, bilibili, 抖音等) 存

在大量冗余和低质量的视频,对用户快速获取有用的视频信息造成了极大的困扰 [4, 5]. 因此,如何有效

地萃取视频中的主要信息, 去除信息增益较少的冗余、低质量和不相关的内容, 进而获得更为简洁的

数据形式和信息模态,是视频智能化分析的基础问题 [6∼9]. 在此背景下,视频萃取技术应运而生. 视频

萃取 (video distillation) 通过研究视频数据的时空和语义特性, 探索简洁高效的数据展示形式和信息
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感知模态, 致力于提高单位数据量的信息提供能力, 是人工智能的关键技术之一. 视频萃取的形式多

种多样, 如提取关键帧和关键镜头来概括视频内容, 分析前景目标运动轨迹来浓缩视频中的运动信息,

或者生成跨模态文本语句来描述视频中的活动等, 对海量视频数据的浏览、检索、存储等具有重要意

义 [10∼12]. 另外, 视频萃取对基于视频数据的其他人工智能技术, 如人机交互、辅助视觉、场景理解等

具有重大的推动作用 [13]. 鉴于此,世界知名的研究机构与公司,如卡内基 ·梅隆大学 (Carnegie Mellon

University)、麻省理工学院 (Massachusetts Institute of Technology)、FX Palo Alto 实验室、阿里巴巴

达摩院与微软亚洲研究院等, 纷纷加入到视频萃取的研究中, 极大地推动了视频数据智能分析的相关

技术发展.

实际上, 从数据变化的角度, 可以将基于视频数据的智能分析任务分为 4 类. 假设视频中原有的

数据形式为 A.

• A → a: 这类任务将视频数据转变为语义标签的形式, 包含视频分类、目标检测、场景识别、行为

分析等任务.

• A → A+: 这类任务通过对视频数据的先验信息进行建模,将先验信息注入到原视频数据中,提高

原视频的信息量, 包含视频超分辨率重建、视频超帧率重建等任务.

• A → A′: 这类任务通过对视频数据进行后期处理,在不影响原视频数据量的前提下转变数据形态,

包含视频去噪、风格转换、画面增强等任务.

• A→ A–: 这类任务在理解视频内容的基础上, 对原视频内容进行提取、浓缩和跨模态转换, 以去

除冗余, 也就是本文所说的视频萃取任务.

视频萃取的任务是从原始数据中提取出关键信息, 同时去除携带冗余信息和无意义信息的数据,

进而提高视频单位数据量的信息提供能力. 假设某一视频数据所提供的信息量为 I, 数据量为 D, 用

信容 (information capacity, IC) 代表视频单位数据量的信息提供能力, 计算公式如下:

ψ =
I

D
, (1)

信容 ψ 同时反映了视频的信息稠密度和数据紧致度.显然, 视频萃取任务就是在保持视频信息量 I 的

基础上, 尽可能地减少数据量 D, 进而提升视频信息提供能力的过程. 进一步地, 考虑到视频萃取的目

的是为了让观看者高效地理解视频信息, 萃取内容的展示形式应该考虑人类的认知能力, 即观看者从

视频中获取的知识, 取决于视频所提供的信息在观看者认知能力上的投影, 表示如下:

κ = ⟨I ′,Λ⟩ = ⟨Ψ′ ⊙D′,Λ⟩ , (2)

其中, κ 表示观看者从视频中获取的知识. I ′, D′, Ψ′ 和 Λ 分别代表视频萃取后信息量、数据量、信息

提供能力, 以及人类认知能力的向量化表示. 这主要是考虑了视频内容和人类认知的多面性 [14, 15]. 本

文中, 矢量加粗表示.

目前,研究人员将视频萃取定义为一个多学科交叉的研究方向,涉及计算机视觉、多媒体分析、机

器学习、自然语言处理等多个研究领域. 结合视频数据的特点和人类理解的便捷性, 探索了视频摘要

(video summarization) [16]、视频浓缩 (video synopsis) [17] 和视频描述 (video captioning) [18] 3 个任务,

分别从内容、目标和语义角度进行视频萃取. 三者的关系如图 1 [19∼62] 所示, 具体如下所述.

(1) 视频摘要从内容角度进行萃取. 它通过自动分析视频内容移除冗余信息, 并提取出最能代表

原视频内容的关键帧或关键镜头, 从而达到从内容角度萃取视频信息的目的. 借助视频摘要, 人们可

以快速定位感兴趣的内容,提高视频浏览效率.此外,视频摘要还可作为其他视频分析任务的预处理过
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 Clustering: VSUMM [27], Kmedoids [26], 

Co-Cluster [29], SGONG [28];

Dictionary: SALF [30], LiveLight [33],  

L2,0 sparse [31], block sparse [32];

Property model: interestingness [36], 

importance [35], storyness [36,37], 

diversity [34], multi-model [38];

RNN: dppLSTM [21], hierarchical 

LSTM [23], Dual learning [39] 

 Object and trajectory extraction:

adaptive background model [41], 

HOG [42] and R-CNN [43] for

object extraction, Kalman filtering 

[44] and particle filtering [45]

for object tracking;

Single-camera video synopsis

spatial position optimization [46], 

collision loss function [47];

Multi-camera video synopsis:

panoramic mosaic [48], object

reidentification [49], distributed  
processing [50];

Sentence template: HOG [20], 

SIFT [22], DPM [52] for object and 

activity detection, SAIG [53], 

SCFG [54] for grammar modeling;

CNN-RNN network: CNN [55], 

LSTM [24], HRNE [25] and attention 

model [28] for visual encoding, 

LSTM [24], reinforcement learning [60], 

adversarial learning [61] for caption 

generation;

Summarization&Captioning: temporal 

attention [51], frame-level attention [57], 

title generation [40];

Captioning&Synopsis: tube feature [56],

region-level attention [59], 

dense captioning [62]; 

Synopsis&Summarization: VSCS [19];
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图 1 (网络版彩图) 视频萃取中, 摘要、浓缩和描述任务的关系图

Figure 1 (Color online) The relationship among video summarization, video synopsis and video captioning

程,通过摘要得到更为简洁的视频数据,可以显著提高场景理解、目标跟踪、行为识别等视频分析任务

的算法效率 [63∼65].

(2) 视频浓缩从目标角度进行萃取. 该任务主要针对监控视频开展研究, 通过对视频中目标的运

动轨迹进行自动化提取与分析, 以空间换取时间的方式, 在保持视频前景目标原有表观和运动信息的

前提下, 为原视频提供一种更加简短和紧凑的视觉呈现方式, 压缩视频数据量的同时降低了存储压力,

进一步方便了监控视频中活动目标的快速检索, 是实现智能安防、辅助刑侦和异常事件预警的重要

手段 [17, 19].

(3) 视频描述从语义角度进行萃取. 它同时利用计算机视觉和自然语言处理技术, 通过对视频内

容进行语义层次的理解, 实现视觉信息到文本信息的跨模态转换, 最终生成文本语句来描述视频内容.

视频描述对行为分析、人机交互、计算机辅助视觉等应用具有重要意义 [66, 67].

视频摘要、浓缩和描述任务是视频萃取研究的 3条主线,它们依托视频数据时空表征的研究基础,

分别以画面、像素和文本为任务出口, 从内容、目标和语义角度进行视频萃取. 近年来, 在科研人员的

共同努力下, 视频萃取的相关研究已经取得了长足发展. 为了还原视频萃取研究的全貌, 本文在对视

频数据表征方法进行介绍的基础上, 从视频摘要、视频浓缩和视频描述任务入手, 对相关方法进行了

详细的讨论,理清了历史发展沿革,分析了现有方法的优势和缺陷,指出了各任务在视频数据爆炸时代

所面临的机遇与挑战, 并对该领域的未来研究趋势进行了展望.

本文的组织框架具体如下: 第 2 节, 介绍了视频萃取任务中常用的视频数据表征方法, 分为空间

信息表征和时序信息表征; 第 3 节, 从聚类算法、字典学习、性质模型和递归神经网络 4 个方面, 介

绍了视频摘要方法的历史发展沿革和研究现状, 并对现存问题进行了分析与讨论; 第 4 节, 介绍了视

频浓缩任务中,目标轨迹提取方法和基于单/多摄像头的视频浓缩方法,并对现存问题进行了分析与讨

论; 第 5 节, 分类介绍了基于语句模板和 CNN-RNN 框架的视频描述方法, 并对现存问题进行了分析

与讨论; 第 6 节, 探讨了视频萃取所面临的挑战, 展望了未来的研究发展趋势; 第 7 节, 进行全文总结.
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表 1 视频空间信息表征方法

Table 1 Video spatial feature extraction approaches

Feature type Approach Pretraining dataset

Hand-crafted feature
Color histogram [70], HOG [20],

SIFT [22], SURF [71] –

Deep learning feature

AlexNet [72], VGGnet [73],

FCN [74], ResNet [75],

GoogLeNet [76], DenseNet [77]

Image datasets: ImageNet [78],

OpenImage [79], MNIST [80],

CIFAR10 [81], Places [82],

Video datasets: HMDB51 [84],

UCF101 [83], Moment-in-Time [85],

ActivityNet [86], Kenetics [87]

2 视频数据表征方法

视频数据表征是建模与分析的前提, 也是视频萃取的基础. 视频数据由图像序列组成, 兼具丰富

的空间信息和时序信息, 下文将对视频数据的空间信息和时序信息表征方法进行分类介绍.

2.1 视频空间信息表征

视频空间信息表征主要沿用图像数据的表征方法, 可大致分为传统手工设计特征 (hand-crafted

features) 和深度学习特征 (deep learning features). 近年来, 得益于深度神经网络模型强大的特征学习

能力, 深度学习特征在各种视频分析任务中有全面超越手工设计特征的趋势. 但是, 手工特征基于人

类对不同事物和任务的认知而设计, 具有较强的可解释性. 同时, 手工特征的设计经验可以启发深度

神经网络的构造与学习, 因此它在视频表征中仍然发挥着至关重要的作用 [68,69]. 表 1 [20, 22,70∼87] 总

结了视频萃取中常用的手工设计特征和深度学习特征, 以及训练深度网络所需要的图像视频数据集.

下文将分别进行介绍.

2.1.1 手工设计特征

视频数据的手工特征可以分为全局特征 [70] 和局部特征 [88, 89] 两种. 视频萃取任务中, 常见的视

频帧全局特征有颜色直方图特征 (color histogram) [70] 和方向梯度直方图特征 (HOG) [20] 等. Song

等 [90] 和 Zhang 等 [21] 将颜色直方图特征利用到视频摘要任务中. 颜色直方图是对图像中颜色组成的

特征统计,它将颜色空间的每个通道均匀分割为若干个桶 (bin), 然后将图像中的每个像素点按照区间

值分配到不同的桶中,进而统计每个桶中像素点出现的频率,并将其作为颜色特征的一维,最后所有桶

的统计值连接, 获得颜色直方图的特征向量. 颜色直方图特征通常针对 RGB和 HSV颜色空间进行提

取,以 RGB空间为例,若将 R, G, B三个通道切分的桶个数分别记为 m, n, p,那么最终颜色直方图的

维度为 m× n× p. 颜色直方图的优点是只统计不同颜色出现的频率信息, 简单高效, 且具有一定的旋

转不变性, 缺点是对光照变化敏感, 且忽略了颜色的空间位置信息 [91].

Dalal 等 [20] 于 2005 年提出方向梯度直方图 HOG (histogram of oriented gradient). HOG 是用

于统计图像梯度方向和梯度强度分布的特征描述子, 在目标跟踪 [92]、行为识别 [93]、显著性检测 [94]

等视频分析任务中具有广泛的应用. 在提取 HOG 特征时, 首先需要将图像灰度化, 并进行亮度值的

Gamma 矫正, 然后对图像中的每个像素点计算梯度值与方向, 最后分块统计像素点的梯度方向, 并利
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用梯度值对每个方向进行归一化, 获得特征向量. 方向梯度直方图对图像几何和光学形变具有良好的

鲁棒性, 但是计算速度较慢, 并且对图像噪点较为敏感, 不适用于低画面质量的视频数据.

局部特征是一种表征图像小块区域或者特征点的特征类型. Lowe [22] 于 1999年提出 SIFT (scale-

invariant feature transform). 在众多计算局部特征的方法中, SIFT 是一种常用的视频空间特征. SIFT

通过计算图像中局部特征点的尺度与方向描述子从而得到特征向量, 目前广泛应用于视频摘要 [23]、

检索 [95]、稳像 [96] 和事件检测 [97] 等任务中. 首先, SIFT 通过对原图像进行尺度变换, 构建图像尺

度空间, 进而得到高斯差分金字塔, 这一步的目的是为了对不同分辨率下的图像进行特征提取. 其次,

在此基础上, 针对图像金字塔进行空间极值点检测, 获取稳定极值点的位置信息, 进而计算极值点邻

域内的梯度幅值和方向. 最后, 统计图像极值点的梯度分布, 生成梯度方向直方图作为图像特征向量.

SIFT 的优点是对图像的旋转平移、视角切换、大小缩放、亮度变化等具有较强的稳定性, 缺点是计

算复杂度高、速度较慢. 为了进一步提高 SIFT 特征的计算效率, 2006 年 Bay 等 [71] 提出了 SURF

(speeded-up robust features), 采用箱式滤波器对图像进行处理, 利用 Hessian 矩阵构造金字塔尺度空

间, 避免了 SIFT 特征中对图像进行降采样的操作, 提高了算法效率. 总体来说, SURF 特征对于图像

尺度和旋转变换的鲁棒性不及 SIFT 特征, 但是其速度是 SIFT 的三倍.

2.1.2 深度学习特征

近年来, 随着深度学习的发展, 利用深度卷积神经网络 CNN (convolutional neural networks) 进行

视频空间特征提取的方法陆续出现. 不同于认知驱动的手工设计特征, 深度特征是在数据驱动下进行

自主学习的特征类型. 视频萃取任务中常用于提取深度特征的 CNN 网络有 AlexNet [72], VGGnet [73],

FCN [74], ResNet [75], GoogLeNet [76], DenseNet [77] 等, 具体如下.

Krizhevsky 等 [72] 于 2012 年提出 AlexNet. AlexNet 具有 5 个卷积层和 3 个全连接层, 总训练

参数量达到 6.24 × 108, 其中全连接层的参数占据了 94.2%. 得益于卷积神经网络强大的视觉特征提

取能力, AlexNet 在当年 ImageNet 的图像分类比赛中极大地超越了当时最优的传统方法. Simonyan

等 [73] 于 2013年提出 VGGnet. VGGnet包括 VGGnet-16和 VGGnet-19两种网络结构,其中 VGGnet-

16包含 13个卷积层和 3个全连接层, VGGnet-19包含 16个卷积层和 3个全连接层. 相比于 AlexNet,

VGGnet最大的改进是利用小卷积核代替大卷积核,比如利用 2层 3×3卷积核来代替 5×5卷积核,利

用 3 层 3×3 卷积核来代替 7×7 卷积核等, 在保持网络层感受野尺度的前提下, 增加了网络深度, 相

应地提高了网络的学习能力. 但是, VGGnet 和 AlexNet 都存在全连接层参数量过多的问题. 针对此

问题, Long 等 [74] 在 2015 年提出了全卷积神经网络 FCN (full convolutional neural networks), 利用

1×1 卷积全面替代全连接操作, 显著减少了模型参数, 同时克服了传统 CNN 中全连接层对图像尺寸

的限制. 另外, 为了进一步增强 CNN 的学习能力, He 等 [75] 和 Szegedy 等 [76] 分别提出了 ResNet 和

GoogLeNet, 用于拓展 CNN 网络的深度和宽度. ResNet 在卷积层之间添加了跳连操作来构建残差模

块 (residual blocks), 克服了网络层数加深导致的模型学习梯度消失和爆炸的问题, 拓展了 CNN 的深

度.与 ResNet不同, GoogLeNet致力于拓展 CNN的宽度,为此设计了 Inception模块,在每一层利用 4

个不同尺寸的卷积核平行处理图像,并进行聚合. Inception模块拓展了 CNN的宽度,能够更高效地利

用 GPU计算资源,在相同的计算量下能提取更多的特征,从而提高网络学习能力. 实际上, GoogLeNet

的参数量只是 AlexNet 的 1/12. 此外, 为了兼顾 CNN 的浅层信息和深层信息, DenseNet 在任意两个

卷积层之间加入了密集连接机制, 改变了传统 CNN 只在相邻的卷积层之间进行连接的结构, 进一步

提高了 CNN 的学习能力.

上述 CNN 网络在提取视频数据的深度特征时, 首先需要在大型图像或视频分类数据集上进行预
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表 2 深度学习预训练数据集

Table 2 Pretraining datasets for deep learning

Dataset type Name Size Category Year

Image dataset

MNIST [80] 60000 10 1998

ImageNet [78] 120 million 1000 2009

CIFAR10 [81] 60000 10 2009

Places [82] 10 million 434 2014

OpenImage [79] 900 million 6000 2016

Video dataset

HMDB51 [84] 6766 51 2011

UCF101 [83] 13320 101 2012

ActivityNet [86] 20000 200 2015

Moment-in-Time [85] 903964 339 2018

Kenetics [87] 500000 600 2018

表 3 视频时序信息表征方法

Table 3 Video temporal feature extraction approaches

Feature type Approach

Flow feature
Optical Flow [104], FlowNet [105], FlowNet2.0 [106],

SPyNet [107], PWCNet [108], EpicFlow [109]

3D convolution feature
3D CNN [110], C3D [111], I-3D [112], ResNet-3D [113],

Pseudo-3D [114]

RNN feature
LSTM [115], GRU [116], Hierarchical LSTM [23,25],

HSA-LSTM [117], MA-LSTM [118]

训练, 用于学习数据与标签之间复杂的非线性映射 [98, 99]. 如表 2 所示, 常用的图像预训练数据集有

ImageNet [78], OpenImage [79], MNIST [80], CIFAR10 [81], Places [82] 等, 常用的视频预训练数据集有

HMDB51 [84], UCF101 [83], Moment-in-Time [85], ActivityNet [86], Kenetics [87] 等. 预训练的 CNN 将直

接应用于不同的视频分析任务中进行特征提取 [21, 100], 或者在相应的任务中进行参数微调以及模型迁

移 [101,102]. 借助于 CNN 强大的学习能力, CNN 在大型数据集上学习得到的深度特征在挖掘图像和

视频的高层语义信息方面具有更为优越的性能 [103], 因此深度特征被应用于各种各样的视频分析任务

中, 基于深度特征的视频萃取方法也往往能取得相对于传统手工特征更好的结果.

2.2 视频时序信息表征

视频是由连续变化的图像组成的, 相对于空间二维图像, 视频具有独特的时序特性. 视频时序表

征的重点在于挖掘视频的运动、变化和序列信息, 主要包含光流运动特征、三维卷积神经网络特征和

递归神经网络特征. 表 3 [23,25,104∼118] 统计了视频萃取中常用的时序特征, 下文将具体分类介绍.

2.2.1 光流运动特征

Gibson [104]在 1950年首先提出光流的概念,用于对视频中的运动信息进行描述. 光流特征 (optical

flow) 是视频萃取中常用的时序特征 [23,24,119], 其通过计算相邻视频帧的空间相关性以及每个像素在
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时间上的变化,确定相邻帧之间的对应关系,记录了视频中相邻帧间像素级的相对运动信息.传统的光

流特征计算方法主要包含基于梯度、多项式和区域匹配的方法等. 值得注意的是, 传统的光流计算方

法需要满足两个基本假设: (1) 在相邻帧中, 目标的亮度没有发生改变; (2) 目标运动连续且位移较小.

这限制了传统光流特征对不同场景的适用性, 而且计算复杂度较高, 影响视频萃取效率.

为了进一步提高光流特征的适用性和计算效率, Dosovitskiy 等 [105] 在 2015 年提出了基于卷积神

经网络的光流计算方法, 即 FlowNet. FlowNet 采用 Encoder-Decoder 的网络结构, 以利用人工合成数

据集的光流图作为监督信息,以相邻的两个视频帧作为输入图像,输出得到光流图,实现了视频帧到光

流图的端到端学习. FlowNet 可以进行光流图的实时计算, 并在实时的光流估计算法中取得了最优的

结果, 但是 FlowNet 的光流计算精度要明显低于传统方法. 基于此, FlowNet 团队在 2017 年提出了改

进的 FlowNet2.0版本 [106],采用由粗糙到精细 (coarse-to-fine)的光流估计策略,通过堆叠多个 FlowNet

网络, 在保持实时性的基础上实现了光流特征的高精度提取. 近几年, 在 FlowNet 和 FlowNet2.0 的启

发下, 越来越多的光流卷积神经网络被提出, 如 SPyNet [107], PWCNet [108], EpicFlow [109] 等, 广泛应

用于视频超帧率重建、行为识别和场景分类等智能分析任务中.

2.2.2 三维卷积神经网络特征

Ji 等 [110] 于 2010 年提出三维卷积神经网络 (3D CNN), 广泛应用于行为识别、视频分类等任务

的特征提取. 3D CNN 利用三维卷积核替代二维卷积核, 同时在空间和时间维度对连续多个视频帧进

行数据处理, 可以捕捉视频流的时序信息. 实际上, 3D CNN 在对视频片段进行处理的过程中, 随着时

间尺度的增加, 模型参数也相应地增加. 由于计算量较大, 同时受限于硬件设备的计算能力, 3D CNN

只能用于短视频片段 (7 帧以内) 的时序特征提取 [110].

在 3D CNN 的启发下, 研究人员结合成熟的二维卷积神经网络框架, 提出了 C3D [111], I-3D [112],

ResNet-3D [113], Pseudo-3D [114] 等三维卷积神经网络用于视频时序特征的提取. 这些方法都是视频分

析任务中常用的时序特征提取方法, 但是它们都存在一个共同的问题: 无法对视频帧序列的长时依赖

关系进行建模, 例如 C3D 只能处理连续 16 帧的序列. 然而, 视频往往具有成千上万帧, 这在一定程度

上限制了三维卷积神经网络所提取的时序特征对视频分析任务的适用性.

2.2.3 递归神经网络特征

鉴于递归神经网络 RNN (recurrent neural networks)强大的时序建模能力,及其在机器翻译、文本

分类等时序分析任务中取得的巨大成功, 研究人员也将 RNN 引入到视频时序特征提取任务中 [21, 120].

传统 RNN 是通过对前向网络增加反馈连接建立而成的, 所以它具有递归处理序列数据的能力. 但

是, 传统 RNN 在处理序列数据时容易出现梯度爆炸和消失的问题, 导致网络非常难以训练 [121]. 为解

决此问题, Hochreiter 等 [115] 提出了长短时记忆网络 LSTM (long short-term memory), 通过为 RNN

增加 3 个门限结构实现模型学习时的梯度稳定, 现已成为 RNN 最流行的变体. GRU(gated recurrent

unit) [116] 也是 RNN 一种常见的变体, 和 LSTM 具有相近的性能, 但是结构更为简单, 计算效率更高,

常用于视频分类和描述等任务中.

相比于三维卷积神经网络, 递归神经网络可以对相对较长的视频片段进行时序特征提取. 实验表

明, LSTM可以对 100帧以内的短视频片段进行有效的时序特征提取 [23∼25]. 但是,视频萃取任务中的

视频序列往往长度较大. 一般来说, 用于摘要的视频至少具有数分钟的时长, 按照 25 帧/秒计算, 每个

视频包含了成千上万个视频帧. 现有方法很难对这种长度量级的视频序列进行有效的时序特征提取.

基于此, Pan 等 [25] 和 Zhao 等 [23] 分别针对视频描述和视频摘要任务提出了层次化的递归神经网络
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模型 (hierarchical LSTM), 只需要较少的计算单元就可以实现长时视频的时序信息建模, 拓展了单层

LSTM的时序建模能力,还可以进一步提高 LSTM的非线性拟合能力. 在此基础上, Zhao等 [117] 进一

步提出了结构自适应的递归神经网络 (hierarchical structure-adaptive LSTM, HSA-LSTM), 在时序特

征提取时考虑视频结构信息的影响,显著提高了视频时序特征的判别能力. 此外, Arabshahi等 [118] 挖

掘了递归神经网络的记忆力增强机制 (memory-augmented LSTM, MA-LSTM), 通过加入额外的记忆

单元增强递归神经网络对时序信息的记忆能力,进一步提高了传统递归神经网络对长视频时序特征的

提取能力.

3 视频摘要

如图 2 所示, 视频摘要旨在从冗长的视频序列中提取出关键帧或关键镜头, 进而概括原视频的主

要内容.利用视频摘要技术可以显著提升信息检索的效率,方便观众进行视频浏览,另外也从数据压缩

的角度缓解了海量视频数据的存储压力.

本文尝试从信息论的角度对视频摘要任务进行建模. 给定视频帧序列 V = {f1, f2, . . . .fn}, 视频摘
要的目的是从中挑选出子序列 S = V · L 来代表原视频的主要内容, 其中 L ∈ Rn 每一维的取值为

{0, 1}, 代表对应位置视频帧是否被选入摘要中. 进一步地, 原视频中单位数据量的信息提供能力表示

如下:

φ (V ) =
I (V )

D (V )
=
I (f1, f2, . . . .fn)∑n

i=1D (fi)
. (3)

需要注意的是, 考虑到视频画面变化的连续性, 许多视频帧是非常相似的 (尤其对于相邻帧), 而相似

帧往往无法带来额外的信息增益. 因此, 视频的信息量并不是每一帧信息量的简单加和, 即

I (f1, f2, . . . .fn) ̸=
n∑

i=1

I (fi). (4)

假设视频 V 只包含 f1 和 f2 两帧, 它们作为整体所提供的信息量应该为两者信息量之和减去两者的

互信息, 即

I (f1, f2) = I (f1) + I (f2)− I (f1; f2) . (5)

根据上式, 视频数据的通用信息量计算方法可归纳为

I
(
V t+1

)
= I

(
V t

)
+ I (ft+1)− I

(
V t; ft+1

)
, (6)

其中 V t+1= {f1, f2, . . . , ft+1}, V t= {f1, f2, . . . , ft}.
视频摘要过程就是提升原视频单位数据量信息提供能力的过程, 即

max
L

φ (S) =
I (S)

D (S)
=

I (V ·L)∑n
i=1D (fi) · li

, (7)

其中, li ∈ {0, 1} 代表 L 的第 i 个元素. 由式 (6) 可知, 每增加一个关键帧或者关键镜头, 给摘要带来

的信息增益为

∇I
(
St+1

)
= I (kt+1)− I

(
St; kt+1

)
, (8)

其中, St+1= {k1, k2, . . . .kt+1}, St= {k1, k2, . . . .kt}, k 代表关键帧或关键镜头.由上式看出,在摘要过程

中, 应尽量挑选互信息少的关键帧或关键镜头集合, 以此使式 (7) 取得最大值.
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Key-frame selection

Key-shot selection

图 2 (网络版彩图) 视频摘要示意图

Figure 2 (Color online) Demonstration of video summarization

为了从内容角度进行视频萃取, 研究人员提出了多种多样的视频摘要方法. 按照所提出的时间

顺序, 视频摘要任务大致分为 4 个发展阶段, 代表方法分别为基于聚类算法 (clustering)、字典学习

(dictionary learning)、性质模型 (property model) 和递归神经网络 (RNN) 的方法. 接下来, 本节将分

别进行介绍.

3.1 基于聚类算法的视频摘要

聚类算法假设样本点集合分布在若干个聚类中心的周围,通过特定的度量方式确定样本点之间的

相似性, 并将相似的样本点分配到对应的类簇中 [122,123]. 基于聚类算法的视频摘要方法利用

K-means [124], K-medoids [26], Affinity Propagation [125], Density Peak [126] 等, 将视频帧或镜头分配

到不同的类簇中, 通常最靠近聚类中心的帧或镜头被作为关键帧和关键镜头选入到视频摘要中.

上述方法将视频帧看作是离散的样本点, 直接将传统的聚类算法应用于视频摘要任务, 是聚类算

法在视频摘要任务中的简单尝试, 并没有考虑视频摘要的数据特点, 因此算法性能较低. 视频数据的

一个典型特点是视频帧具有时序变化的连续性. 基于此, Avila等 [27] 提出了基于 K-means的 VSUMM

方法, 对视频帧的类簇进行时序初始化, 相对于随机初始化的方法取得了更好的结果, 同时提高了 K-

means算法的收敛速度.类似地, Ren等 [127] 提出了基于视频中活动信息的镜头分割方法,并按照时间

顺序对镜头进行聚类. Papadopoulos 等 [28] 利用 SGONG 网络对视频镜头聚类, 该方法的优点是可以

利用视频结构信息自动确定聚类的类簇数目, 减少摘要过程的人工干预, 这是对视频摘要方法的一次

重大改进.

大多数基于聚类算法的视频摘要方法都只关注于聚类中心的计算,却忽略了聚类中心的视觉质量.

实际上, 关键帧的画面、色彩和物体都严重影响观众对视频内容的理解. 为了进一步提升关键帧的质

量, Khosla 等 [128] 在 K-means 聚类算法的基础上, 引入了网络图像的视角先验信息, 以保证所挑选的

关键帧具有更多的信息量. 此外,为了进一步提高视频摘要的效率, Chu等 [29] 认为具有相同主题的视

频往往具有类似的内容, 基于此提出了视频主题相关的联合聚类算法, 依靠不同视频间的视觉相似度

进行摘要的联合生成. 该方法巧妙地利用了统计学习的思想, 可以一次性为具有相同主题的多个视频

生成摘要. 但是, 该方法需要视频的主题标签, 然而大部分视频的主题并不明确, 这在一定程度上限制

了其适用性.
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3.2 基于字典学习的视频摘要

该类方法将视频摘要看作是视频内容的一个简单字典,摘要的质量由字典对视频内容的重建能力

决定, 重建能力由重建误差来衡量, 所以关键镜头的提取问题就转变为字典元素的选择问题 [129,130].

基于字典学习的视频摘要方法可以分为两种, 分别为基于稀疏自重建的方法和在线字典学习的方法.

基于稀疏自重建的方法利用视频镜头的子集对整体视频进行重建,重建贡献高的镜头则表达能力

强, 被选入视频摘要中 [30, 32,129]. 区别于传统的字典学习方法, 研究人员在视频摘要任务中的创新主

要集中在先验信息的建模上, 例如, Mei 等 [31] 根据视频摘要的任务特点, 提出了基于 l2,0 范数的字

典学习方法, 更好地保证了关键帧的稀疏性. Wang 等 [131] 在稀疏字典学习的基础上加入了相似性抑

制约束, 确保所挑选关键帧之间的差异性, 减少了视频摘要中的信息冗余. 这是传统字典学习方法忽

略的问题, 但是对视频摘要的质量至关重要. 进一步地, 为了利用相邻帧具有相似性的先验信息, Ma

等 [32] 设计了基于块稀疏字典学习的视频摘要方法, 保持字典权重的局部相似性, 这样可以加快算法

的收敛速度, 也相应地提高了性能. 结合聚类和字典学习算法, Zhao 等 [14] 提出了摘要空间的概念, 首

先利用聚类算法获得字典元素, 然后在流行结构保持的约束下构建摘要空间, 度量每个视频帧对各字

典元素的表达能力, 进而进行关键帧的挑选. 为了实现对视频摘要过程的全局优化, Etezadifar 等 [132]

提出了字典学习与关键帧挑选的联合优化框架, 提高了视频摘要的质量. 总体而言, 字典学习算法的

目的是从视频帧集合中找到最能代表原视频内容的关键帧.

为了实现视频摘要任务的在线进行,研究人员提出了在线字典学习的方法 [33, 65]. 这类方法首先将

视频开头的部分作为初始字典, 按照时间顺序对视频内容进行重建, 重建误差较大的镜头说明其内容

相对于当前字典较为新颖, 所以被选为新的字典元素, 依此进行视频摘要的在线生成. 类似地, Zhang

等 [65] 提出了一种在线的自动编码器, 模拟在线字典学习的方式, 可以同时进行特征学习和字典更新,

自动确定关键镜头的位置. 进一步地, Marvaniya 等 [133] 联合使用字典学习、全局相机运动分析和视

频帧的色彩信息, 对每个视频帧被选入摘要的概率进行预测, 提高了视频摘要的质量, 并实现了视频

摘要在移动设备上的实时生成. 此外, Wang等 [134] 专门针对无人机拍摄的视频进行摘要,依据此类视

频场景不断变化的特点, 提出了一种在线场景分割的方法, 并在此基础上利用场景内视频帧的视觉显

著性指标进行关键帧的挑选. 总而言之, 在线字典学习的方法为视频摘要的实时生成提供了新的思路,

使视频拍摄和摘要的同步进行成为了可能.

3.3 基于性质建模的视频摘要

为了准确地萃取视频信息, 视频摘要需要满足若干基本性质 [135], 比如: 包含原视频中的重要物

体、代表原视频的主要内容、尽量少的信息冗余, 以及保持视频情节的流畅性等. 上述性质对视频摘

要的质量至关重要.如何对视频摘要的各项性质进行度量,进而探索各性质之间的关系,是基于性质建

模的视频摘要方法的研究重点 [36, 38].

现有方法提出不同的性质模型对生成摘要进行约束,主要包含差异性、代表性、重要性、情节性等

模型. 首先, 为了有效地去除冗余信息, 相同或相似的镜头不可以同时出现在视频摘要中 [136,137]. 现

有方法设计了不同的度量方式来计算视频特征向量之间的相似性. 例如, Ren 等 [127] 利用颜色直方图

之间的 Sogeral 距离来度量视频帧之间的相似性, 而 Ejaz 等 [138] 通过多种度量方式的线性组合进行

差异性的度量. Gong 等 [34] 在改进行列式点过程模型 (determinantal point process, DPP) [139] 的基础

上, 提出一个基于时序建模的 DPP 模型来保证关键帧的多样性. 为了有效地概括视频内容, 原视频内

容关键帧和关键镜头还需要具有代表性. 前文所述的基于聚类和字典学习的方法是度量视频摘要代表
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性常用的典型方法. 进一步地, 为了保证摘要中包含原视频中的重要物体, 重要性模型也逐渐被提出.

针对视频摘要重要性的建模主要是基于目标的方法, 将视频摘要问题转变为重要物体的检测问题 [35].

基于目标的方法主要分为两类, 其中一类方法对重要物体进行了预先的定义, 并以此作为关键镜头的

必要约束 [140]. 重要物体可以是单独的个体, 也可以是包含众多个体的群组 [141]. 另外一类方法通过

前背景分离模型获取目标像素, 然后利用目标到视频帧中心的距离、出现的频率等区域特征训练回归

模型, 进而预测每一目标区域的重要程度 [142,143]. 最近, 深度神经网络也被用于视频镜头的重要性预

测 [135]. 视频摘要的情节性模型要求摘要准确反映出原视频的故事情节发展, 而视频中的物体是推动

情节发展的重要元素 [36]. 因此, 相邻两个关键镜头中出现的物体需要存在紧密联系, 这种联系通常通

过概率模型度量 [37].

为了综合度量视频摘要的性质, 受摘要性质建模思想的启发, Gygli 等 [36] 同时设计了基于重要目

标的趣味性模型、基于聚类算法的代表性模型和基于关键帧时序分布的情节性模型, 进而将各模型转

换为子模函数形式, 利用人工摘要的监督信息进行协同优化, 在针对自拍视频的摘要任务中取得了巨

大的成功. 类似地, Li 等 [38] 建立了剪辑视频 (edited video) 和未剪辑视频 (raw video) 的联合学习框

架, 通过分析不同类别视频及其摘要的数据特点, 多方面利用视频信息, 设计了具有通用性的视频摘

要重要性、代表性、差异性和情节性模型,进而实现了不同性质模型的融合,显著提高了视频摘要的质

量. 总体而言, 相比基于单一性质模型的方法, 基于多性质模型联合优化的方法往往能取得更优的视

频摘要性能.

3.4 基于递归神经网络的视频摘要

近年来, 得益于 RNN 强大的时序建模能力, 其在处理序列问题中取得了重大的进步 [144∼146]. 由

于视频数据是由图像序列组成的, 科研人员也将 RNN 引入到视频摘要任务中 [147,148]. 这类方法以人

工摘要作为监督信息, 通过 RNN 挖掘视频帧或镜头间的时序依赖关系, 进而预测每个视频帧和镜头

的分值, 使得人工摘要和生成摘要具有最大的重合度. 其中, Zhang 等 [148] 利用双向 LSTM 来预测每

一个视频镜头被选进摘要的概率. 另外, 为了保证关键镜头的差异性, 它引入了 DPP 模型来抑制相似

镜头被同时选中的可能性. 考虑到单层 LSTM只能对较短的视频序列进行建模, Zhao等 [23] 在多层卷

积的启发下设计了 LSTM的分层结构. 分层 LSTM共包含两层,第 1层由一个单向 LSTM构成,用于

挖掘镜头内的帧间依赖, 并进行镜头特征的编码. 第 2 层是一个双向的 LSTM, 用于挖掘镜头间的前

后向时序依赖关系, 并将其输出到每一步的隐状态, 最后进行关键镜头的挑选. 实验证明, 分层 LSTM

拓展了单层 LSTM 的时序建模能力, 还可以提高 LSTM 的非线性拟合能力. 进一步地, Zhao 等 [117]

提出了一种结构自适应的视频摘要方法, 该方法可以同时进行视频镜头分割和关键镜头挑选. 它弥补

了现有方法在视频结构挖掘中的不足, 进一步提高了视频摘要的质量. 在这类算法中, RNN 主要用于

挖掘视频数据中的时序依赖关系, 它们的主要贡献和创新点集中在基于视频数据特点的 RNN 结构设

计上.

上述方法大都依赖于人工摘要的监督信息, 仅仅利用简单的判别损失函数进行模型优化. 这会导

致模型训练时的指导信息不足, 增加模型学习难度. 为了给基于 RNN 的视频摘要模型提供更多的指

导信息, 研究人员设计了不同的模型优化策略. 其中, Mahasseni 等 [149] 在 RNN 时序建模框架的基础

上, 提出了对抗学习模型, 设计对抗网络辨别生成摘要的真假性. 受视频描述任务的启发, Apostolidis

等 [150] 在对抗学习的基础上, 引入了注意力模型来对视频帧和镜头特征进行自适应编码, 增强了特征

的判别能力, 也相应地提高了算法性能. 类似地, Ji 等 [151] 建立了基于注意力模型的编码 – 解码网络

实现关键镜头的自动化挑选.
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表 4 视频摘要数据集统计

Table 4 Statistics on video summarization datasets

Dataset Year Size Average duration Video type Summary type

YouTube [27] 2011 50 1∼10 min Edited video Key-frame

OVP [27] 2011 50 1∼4 min Edited video Key-frame

TVsum [90] 2015 50 2∼10 min Edited Video Key-shot

CoSum [29] 2015 51 about 3 min Edited video Key-shot

MED [154] 2014 160 1∼5 min Edited video Key-shot

SumMe [155] 2014 25 1∼6 min Raw video Key-shot

VTW [156] 2016 2529 about 1.5 min Raw video Key-shot

UTE [40] 2012 4 3∼5 h Egocentric video Key-shot

YouTube OVPOVP

SumMe TVsum

图 3 (网络版彩图) 视频摘要数据集展示

Figure 3 (Color online) The snapshots of video summarization datasets

此外, 由于人工摘要的挑选过程费时费力, 且具有一定的主观性, 所以现有的视频摘要数据集体

量较小. 为了缓解模型学习对人工摘要的依赖, Rochan 等 [152] 将视频摘要看作序列标注问题, 设计了

全卷积序列网络对视频的表观和时序信息进行联合建模, 并在此基础上开发了非配对优化策略, 在一

定程度上缓解了视频摘要标注数据难以获取的问题 [153]. 为了给模型学习过程提供更多的指导信息,

Zhou 等 [100] 在以 LSTM 作为摘要生成器的基础上, 借用传统方法中的代表性和差异性模型作为奖励

函数, 构建摘要生成器的强化学习策略, 利用性质模型的反馈奖励辅助人工摘要的监督信息进行模型

学习.类似地, Zhao等 [39] 建立了视频重构和摘要任务的对偶学习框架. 其中, 视频重构器可以为摘要

生成器提供反馈信息, 指导摘要生成过程, 同时保证了生成摘要对原视频内容的重构能力. 这种自监

督的方式为视频摘要模型的无监督学习提供了新的思路.

3.5 视频摘要数据集和评价指标

视频摘要任务常用的公开数据集如表 4 [27,29,40,90,154∼156] 所示, 部分视频在图 3 中进行展示. 按

照视频类型划分, YouTube, OVP, TVsum, CoSum 和 MED 都是由经过人工剪辑的视频组成的数据

集, 主要包含体育、烹饪、旅游、新闻、纪录片等视频类别. SumMe, VTW 和 UTE 是由未经过人工

剪辑的视频组成的数据集, 它们主要来自于 GoPro、手机、智能眼镜等自拍设备. 按照摘要类型划分,

706



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 5 期

2005 2015 20202010

Clustering

Dictionary learning

Property model

RNN

2005 2015 20202010

A
ffi

nity
 p

ro
pagatio

n 2
007 [1

25]

K
-m

ed
io

ds 2
009 [2

6]

A
ct

iv
ity

-d
ri

ven
 2

010 [1
27]

V
SU

M
M

 2
011

 [2
7]

SG
O

N
G

 2
013 [2

8]

se
qD

PP 2
014 [3

4]

Im
port

ance
 2

015 [1
42]

Subm
odula

r m
ix

tu
re

s 2
015 [3

6]

R
ep

re
se

nta
tiv

en
es

s 2
016 [3

5]

G
en

er
al f

ra
m

ew
ork

 2
017 [3

8]

Sparse dictionary 2011 [128]

See all by looking at a few
 2012 [30]

L2,0 Sparse dictionary 2014 [31]

LiveLight 2014 [33]

Sim
ilar-inhibition dictionary 2016 [131]

SvsLSTM
, dppLSTM

 2016 [148]

A
dversarial LSTM

 2017 [149]

FC
SN

 2018 [152]

A
ttention m

odel 2019 [151]

D
ual learning 2020 [39]

图 4 (网络版彩图) 视频摘要发展趋势图

Figure 4 (Color online) Development of video summarization

YouTube 和 OVP 是基于关键帧的视频摘要数据集, 其他都为基于关键镜头的视频摘要数据集, 这类

视频数据集越来越多主要是因为基于关键镜头的视频摘要能够保持原视频的动态特性,具有更好的可

读性. 可以看出, 大部分用于视频摘要任务的视频时长在 1∼10 min. 特别地, UTE 数据集中的视频长

度约为 3∼5 小时, 这是来自于谷歌智能眼镜的视频, 称为第一视角视频 (egocentric video), 它记录了

佩戴者一段时间的连续活动, 具有大量的冗余信息和低质量片段, 针对这类视频的摘要任务对人们日

常生活的记录与检索非常重要.

以上视频摘要数据集中大都具有人工标注的摘要标签. 不同算法生成视频摘要的质量由生成摘

要与人工摘要的相似度来度量,最常用的评价指标为准确率 (precision)、召回率 (recall)和 F-measure.

它们的定义如下:

P =
|S ∩ Sgt|

|S|
, R =

|S ∩ Sgt|
|Sgt|

, F = 2 · P ·R
P +R

, (9)

其中, S 和 Sgt 分别代表算法生成摘要和人工标注摘要, F-measure 是准确率和召回率的调和平均值.

生成摘要 S 和人工摘要 Sgt 越相似, 上述 3 个指标分数越高, 也说明生成摘要的质量越高.

3.6 分析与讨论

视频摘要任务从内容角度进行视频萃取, 如图 4 所示, 经过数十年的发展, 视频摘要的主流方法

已经从基于聚类和字典学习的方法, 逐渐过渡到基于高层语义的方法, 包括基于性质模型和深度学习

的方法. 特别地, 得益于卷积神经网络强大的视觉特征提取能力和递归神经网络的时序建模能力, 基

于深度学习的视频摘要方法取得了最优的性能,相信短期内深度学习仍然在视频摘要任务中占据主导

地位. 此外,越来越多的研究工作也开始意识到传统方法的优势,比如:可解释性强、无监督学习等,深

度学习模型与传统算法相结合的方法也将是视频摘要任务发展的主流趋势.

近年来, 虽然视频摘要已经取得了重大发展, 但是仍然存在一些关键问题亟待解决, 具体如下.

(1) 视频摘要模型的无监督学习问题. 现有性能优越的视频摘要方法大都是基于有监督学习的方

法, 它们需要依赖大量的有标签数据才能成功学习人工摘要的模式. 但是, 视频摘要任务需要在理解

视频内容的前提下才能进行人工标注, 且具有一定的主观性, 这导致视频摘要标注困难, 且很难保证

不同标注者人工摘要的一致性 [14, 157,158]. 针对此问题,研究人员在模型优化策略上已经作出了重大努
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图 5 (网络版彩图) 视频浓缩示意图

Figure 5 (Color online) Demonstration of video synopsis

力, 比如: Mahasseni 等 [120] 提出视频摘要模型的对抗训练策略, 利用性质模型来反馈摘要生成器的优

化过程. Zhao 等 [39] 设计了视频摘要的对偶学习策略, 利用视频重建过程指导摘要生成过程, 缓解了

模型训练对标注数据的依赖. 但是, 完全摆脱人工标注, 实现视频摘要模型的高效无监督学习仍然任

重道远.

(2) 视频摘要的在线实时生成问题. 目前的视频摘要方法大都是在对视频完整内容进行建模与分

析的基础上, 进行关键帧和关键镜头的挑选, 这限制了视频摘要的在线生成能力. 在线字典学习的方

法提供了视频摘要在线生成的新思路 [33, 65,133],但是该思想并没有在基于深度学习的方法中得到发展,

这与递归神经网络方法在建模视频全局信息的基础上进行摘要的思想相违背. 因此, 如何在保证质量

的前提下实现视频摘要的在线生成, 对视频摘要的实用性至关重要.

(3) 视频摘要的评价问题. 实际应用中, 视频摘要需要满足语义理解层面的需求, 协助人们理解原

视频的主要内容. 但是, 现有方法大都通过计算生成摘要与人工摘要的相似度进行算法性能评价. 这

种评价方式忽略了每个关键帧和关键镜头的特异性, 以及视频摘要所需满足的语义需求, 导致其不能

准确反映视频摘要的质量 [159]. 因此, 如何有效地对视频摘要的质量进行综合评价是亟待解决的关键

问题.

4 视频浓缩

Rav-Acha 等 [160] 于 2006 年首次提出视频浓缩 (video synopsis) 的概念. 如图 5 所示, 该任务

主要面向监控视频开展, 首先需要提取出视频中的运动目标, 然后对各个目标的运动轨迹进行分析,

再将不同的目标拼接到一个共同的背景中, 同时将它们以更为紧致的方式进行组合, 生成新的浓缩视

频 [161,162]. 总体来说, 视频浓缩任务的目的是在保持监控视频中目标运动信息的前提下, 尽可能地压

缩数据量, 提高视频画面中的信息密度, 即通过以下方式提高单位数据量的信息提供能力:

max
O

φ =

∑
oi∈O I (Toi)∑
oi∈OD (Toi)

, (10)

其中, O 代表视频中目标的集合, Toi 代表目标 oi 的运动轨迹.

在下面小节,本文首先对比了视频中目标与轨迹的提取方法 (object and trajectory extraction),然

后针对单摄像头 (single-camera video synopsis) 和多摄像头 (multi-camera video synopsis) 的情况分类

介绍了不同的视频浓缩方法.
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4.1 视频目标与轨迹提取

目标提取是视频浓缩算法流程中的第一步. 运动检测是视频浓缩任务中常用的前景目标提取方

法, 主要包括像素差分法 (pixel difference)、时间中值法 (temporal median)、运动向量法等 (motion

vector) [160,163,164]. 这类方法较为简单, 在运动目标密集、拍摄场景复杂、背景信息变化较大的情况下

稳定性较差. 为了解决这一问题, 研究人员提出了背景建模的算法进行前景目标的提取, 包括背景减

除算法 (background cut)、层次化背景模型 (hierarchical background modeling) 和自适应背景模型等

(adaptive background modeling) [41, 165,166], 这类算法对复杂场景变化具有较好的鲁棒性. 为了进一步

提高目标提取的准确度,基于目标检测与分割的方法也逐渐被提出,如基于梯度方向直方图 (HOG)和

区域卷积神经网络 (R-CNN) 的目标检测方法 [42, 43] 等. 虽然近年来目标提取方法已经取得了长足的

进步, 但是由监控视频光照变化、目标遮挡等导致的目标丢失与误检问题仍然存在.

目标运动轨迹提取与分析是保证视频浓缩质量的关键步骤. 在检测到目标后, 现有方法利用目标

跟踪算法将同一目标在相邻帧中的检测区域连接起来, 进而获取目标在视频中完整的运动轨迹, 常用

的跟踪算法有基于卡尔曼 (Kalman) 滤波、粒子滤波、图匹配的方法等 [44,45,167]. 实际上, 目标跟踪的

效果将直接影响视频浓缩的质量, 跟踪失败将导致目标轨迹中断、目标碰撞等问题, 进而影响后续浓

缩视频的视觉效果和语义准确性. 为了提升视频浓缩的效果, 研究人员进一步根据目标类别、运动方

向、动作类型等信息对目标的运动轨迹进行聚类 [168∼171], 对相似的目标活动进行同时展示. 特别地,

Lin 等 [172] 提出了基于局部区域学习的异常检测方法, 将异常的目标运动轨迹分离出来, 在视频浓缩

中单独标记. Li 等 [19] 提出了复杂场景下群体关系保持的视频浓缩方法, 在目标轨迹提取的同时加入

了群体判别模型. 目前来说, 目标轨迹的独立性和完整性仍然是研究人员的重点努力方向.

4.2 单摄像头视频浓缩

视频中目标的运动轨迹提取完成后,需要采取空间换取时间的方式对目标运动轨迹进行重新排列,

提高空间利用率的同时缩减视频时长, 进而获得原视频的简短版本. 研究人员提出了多种多样的视频

浓缩方法来尽可能地减少信息冗余, 同时保持目标在原视频中的时空关系, 且避免碰撞遮挡现象的发

生. 例如, Rav-Acha等 [160] 设计了全局能量函数,对目标的活动、时间一致性和碰撞成本进行约束,然

后应用模拟退火方法进行能量函数优化. Pritch 等 [173] 在 Rav-Acha 等 [160] 的工作上进行了扩展, 首

次提出了物体管道的概念, 用于描述目标的运动轨迹和活动信息, 对网络摄像头所拍摄的在线视频进

行浓缩. 在该方法的启发下, 物体管道的概念在视频浓缩领域得到了广泛应用, 一直沿用至今. 在此基

础上, 研究人员在提高浓缩率、减少目标碰撞现象, 以及提升算法效率方面取得了重大进展.

为了提高浓缩率, Correa 等 [174] 将同一物体在视频中的活动轨迹展现在一幅浓缩视频的画面中,

这样既展示了物体的运动过程又缩短了其在浓缩视频中占用的时间. Xu 等 [175] 将视频中的物体管道

看作是一个集合, 并利用集合论的方法建立优化函数. 虽然这种方法能够获得更高的压缩率, 但是它

破坏了目标的时序关系. 进一步地, Sun 等 [46] 对目标在浓缩视频中的时空位置进行优化. 在浓缩过程

中, 活动目标不仅会被沿着时间轴移动, 它们的空间位置也会被改变. 该方法可以显著提高浓缩率, 但

是浓缩视频中会出现行人在天空中行走等视觉歧义, 影响浓缩视频的可读性. 为了避免在空间优化过

程中出现视觉歧义, Nie 等 [163] 提出了一种背景扩展方法, 使得背景能够适合位置改变后的物体, 如

把视频中的马路拓宽以放下更多的车辆等. 这种方法在避免视觉歧义的同时提高了浓缩率, 但是只适

用于画面中具有障碍物的视频, 如: 花坛、建筑物等. 总体来说, 提高空间利用率是保证浓缩率的主要

方式.
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为了避免或减少目标碰撞现象, 研究人员在视频浓缩优化过程中加入了各种各样的碰撞损失项.

Hsia 等 [47] 在优化过程中只考虑了目标碰撞的能量函数, 通过计算每个目标管道之间的碰撞代价, 在

时间维度重复移动管道, 直到生成无碰撞或可接受碰撞的浓缩视频. 与之不同的是, Li 等 [176] 提出自

适应目标缩小的视频浓缩方法, 优化框架包括活动损失代价、碰撞损失代价和时空一致性代价. 该方

法在发生碰撞现象时, 可以以目标的几何中心为原点, 对碰撞目标进行尺寸调节, 进而得到更加紧凑

同时又包含更少碰撞遮挡现象的浓缩视频. 但是, 目标尺寸的变化会影响浓缩视频的视觉效果, 比如

出现行人比汽车还大的情况,对人们理解浓缩视频造成了一定的困扰. 为缓解此问题, Nie等 [177] 将目

标的尺寸和运动速度同时作为优化变量, 在出现碰撞遮挡现象时, 对目标的运动速度进行自适应调节,

以避免目标被过度缩小的问题. 进一步地, He 等 [45, 178] 对目标的碰撞状态进行了分类, 包含无碰撞、

同一方向碰撞和相反方向碰撞 3 种类型. 在此基础上, 提出了目标碰撞的图优化模型, 提高浓缩密度

的同时减少碰撞现象的产生.

为了提升视频浓缩的时间效率, 研究人员提出了基于运动像素的快速目标提取方法, 以及目标轨

迹在线排列方法等. 其中, Yildiz 等 [179] 在轨迹分析时抛弃了基于目标提取的方法, 转而采用基于运

动像素的方法, 通过动态规划在视频中寻找运动信息较少的时空区域, 同时利用正交投影得到可以丢

弃的时空区域, 获得浓缩视频. 在此基础上, Vural 等 [180] 利用了人眼注视模型, 可以有效对监控视频

中容易忽略的目标活动进行审查, 提高了浓缩视频的可靠性. 但是, 上述两种方法都是基于运动像素

的方法进行目标提取,往往导致目标不完整或者背景混杂的问题,影响浓缩视频的视觉效果.除了目标

提取之外, 目标轨迹排列优化过程也占用了大量的时间. 模拟退火算法 (simulated annealing) 是视频

浓缩任务中最常用的优化算法 [176,181], 它面对复杂的优化问题可以跳出局部最优陷阱, 进而得到全局

最优解. 但是, 模拟退火算法收敛速度较慢, 严重影响视频浓缩效率.针对此问题, Ghatak等 [182] 提出

了 JAYA 算法 [183] 和模拟退火算法相结合的优化方法, 分别利用了两者的性能和速度优势, 在保证视

频浓缩质量的同时, 提高了浓缩效率. Huang 等 [166] 强调了在线视频浓缩的重要性, 并提出了目标运

动轨迹排列的在线优化算法, 实现在线目标排列的局部最优. 但是, 这种方法完全忽略了目标碰撞的

问题, 而且需要人工设置阈值来确定浓缩效果. 为了提升在线视频浓缩的性能, Ruan 等 [184] 提出了动

态图着色 (dynamic graph coloring) 模型, 对目标碰撞、轨迹和交互进行联合优化, 综合提高了在线视

频浓缩的质量. 特别地, 研究人员意识到视频解码会增加视频浓缩算法的复杂度, 提出了在视频编码

格式中直接进行浓缩的方法 [185,186]. 但是, 视频编码格式中的目标提取较为困难, 导致这类方法在视

频浓缩中的视觉效果难以保证.

4.3 多摄像头视频浓缩

由于监控摄像头的普及, 同一个场景中往往包含多个摄像头, 同一目标的活动也通常由不同的摄

像头捕获. 针对分布式的视频监控网络, 多摄像头的视频浓缩具有更大的实用价值. 在此背景下, 研究

人员逐渐意识到多摄像头视频浓缩任务的重要性. 该任务的关键问题是在浓缩之前进行多源视频的融

合, 实现不同视角场景信息的对应. Zhu 等 [48] 在 2014 年首次提出了视野重叠的多摄像头视频浓缩方

法,它将所有摄像头的视野都转换到同一个平面中,拼接获得全景视野,并在此基础上将同一目标在不

同摄像头中的轨迹与活动信息关联起来, 进而生成多摄像头的浓缩视频. 受此启发, Mahapatra等 [171]

提出了类似的多摄像头全景拼接方法进行视频浓缩, 将所有摄像头的拍摄视野生成鸟瞰图, 利用各摄

像头的目标运动信息分别进行视频浓缩. 此外, 该方法将视频中的活动分为步行、跑步、弯腰等类别,

可以生成特定类别的浓缩视频. 类似地, Zhang 等 [187] 提出了一种联合目标移动和多摄像头视角切换

的视频浓缩方法, 并设计了由图割法和动态规划相结合的优化策略, 来对目标时序移动和视角切换进
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行联合优化, 生成的视频浓缩简洁完整、通俗易懂.

以上方法都需要摄像头之间具有重叠视野, 进行全场景拼接. 针对摄像头之间没有视野重合的情

形, Zhu 等 [49] 提出了基于目标重识别的多摄像头视频浓缩方法, 准确匹配同一目标在不同摄像头中

的轨迹. 在优化过程中, 该方法设计了一种关键时间戳选择方法, 用于查找目标管道中的重要时刻, 比

如: 出现、合并、分割和消失等, 然后设计了整个视野的全局能量函数来重新排列目标管道, 同时考虑

了单一摄像机视角和全局视角的时间一致性. 虽然来自不同摄像头的目标轨迹在计算过程中被混合

在一起, 但是浓缩视频展示时画面是分开的, 所以该方法本质上是利用多摄像头的信息来进行各个摄

像头的视频浓缩. 与之不同的是, Hoshen 等 [43] 设计了摄像头的层次化结构, 在摄像头集群中定义了

主摄像头和从属摄像头, 一旦在主摄像头中检测到目标活动, 则生成包含从属摄像头活动的浓缩视频,

为视频浓缩提供了更广阔的视角, 同时避免了目标重识别的不稳定性. 为了进一步拓展多摄像头的视

频浓缩能力和效率, Lin 等 [50] 建立了视频浓缩的分布式处理框架. 该框架包含视频处理的各个步骤,

如初始化、背景建模、目标检测和跟踪、轨迹重排优化等, 并以并行方式进行计算. 分布式处理框架拓

展了多摄像头视频浓缩的能力和效率, 是未来视频浓缩的重要发展方向.

4.4 视频浓缩评价

大多数视频浓缩方法都是无监督的方法, 在任意监控视频上即可进行实验. 视频浓缩需要考虑的

因素较多, 浓缩视频的质量评价方式也较为复杂. 为了有效评价浓缩结果, 研究人员设计了多种多样

的指标 [175,176,178,185,186]. 总体来说, 视频浓缩的评价指标具有一定的主观性, 主要围绕萃取信息的准

确性和视觉效果而设计, 具体如下.

(1)长度压缩率 (frame condensation ratio, FR) [176]. 计算浓缩后的视频长度与原视频长度的比值,

具体如下:

FR = |S|/|V |, (11)

其中, |S| 和 |V | 分别代表浓缩前后的视频帧数目. 可以看出, 压缩率 FR 越小说明得到的浓缩视频越

简洁, 视频浓缩效果越好.

(2) 空间简洁率 (compact rate, CR) [175,178]. 度量浓缩视频每一帧中前景目标占整个画面的平均

比例, 定义如下:

CR =
1

w · h · |S|

w·h·|S|∑
t=1

{1|if p (t) ∈ foreground}, (12)

其中, w, h 和 |S| 分别代表浓缩后视频帧的宽度、高度和数量, p (t) 代表视频浓缩中的某一像素. 显

然, CR 值越高说明浓缩视频越紧凑.

(3)碰撞率 (overlap rate, OR) [178]. 统计浓缩视频中运动目标的碰撞情况,即前景像素重合占浓缩

视频总像素数的比例,

OR =
1

w · h · |S|

w·h·|S|∑
t=1

{1|if p (t) ∈ the collision foreground}. (13)

碰撞率 OR 越高说明浓缩效果越差.

(4) 时序错乱率 (chronological disorder rate, CDR) [17,186]. 统计浓缩视频中目标出现顺序错乱的

情况占总目标数的比例,

CDR =
1

m

m∑
t=1

{
1|if oVt ̸= oSt , where o

V
t ∈ V , oSt ∈ S

}
, (14)
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表 5 视频浓缩方法分析

Table 5 Analysis on video synopsis approaches

Video synopsis Type Approach

Object trajectory

extraction

Foreground extraction Pixel difference [163], temporal median [160], motion vector [164]

Background modeling
Background cut [41], hierarchical background modeling [166],

adaptive background modeling [165]

Object detection HOG [43], R-CNN [42]

Single-camera

video synopsis

Improving compression
Video narratives [174], set theoretical method [175],

spatial-temporal optimization [46], background expanding [163]

Reducing collision
Object collision loss [47], scaling-down objects [176], speed-size

incorporating [177], graph model [45,178]

Improving efficiency

Pixel-based detection [179,180], JAYA and simulated

annealing [182], online optimization [166,184], compressed

domain [185,186]

Multi-camera

video synopsis

With overlap Panoramic view [48], bird’s eye view [171], view switch [187]

Without overlap
Object re-identification [49], hierarchical camera structure [43],

distributed processing [50]

其中, oVt 和 oSt 分别代表在原视频和浓缩视频中排序第 t 出现的运动目标, m 代表总目标数. 可以看

出, 时序错乱率越高说明浓缩效果越差.

(5) 视觉效果 (visual effects) [19,185]. 综合考虑目标混杂、背景缺损、轨迹断裂、视觉歧义等方面

的缺陷, 对浓缩视频的视觉效果进行人工评价.

4.5 分析与讨论

视频浓缩任务从目标角度进行视频萃取. 如表 5 [41∼43,45∼50,160,163∼166,171,174∼180,182,184∼187] 所

示,视频浓缩方法在目标提取、轨迹分析、浓缩生成等方面取得了较大的进展.视频浓缩呈现出多摄像

头、跨场景和实时在线生成的发展趋势, 显著提高了监控视频中目标轨迹检索与分析的效率, 对公共

安全、城市管理和司法取证等领域具有重要的应用价值.

虽然视频浓缩已经取得了重大发展, 但是仍然存在一些关键问题亟待解决.

(1) 视频中目标与轨迹提取的基础问题. 视频浓缩是凌驾于目标检测与跟踪任务之上的高层语义

任务, 浓缩质量严重依赖目标与轨迹的提取结果, 但是由于视频画面中的光照变化、场景转换等问题,

以及目标之间的遮挡、运动、交互等问题,现有视频浓缩任务中利用的目标检测、背景提取、轨迹跟踪

和目标再识别等方法很难准确无误地实现目标与轨迹的提取. 实际上, 即使利用现有性能最优的目标

检测器与跟踪器, 也无法避免目标缺失和轨迹破坏的问题 [188∼190]. 然而, 公共安全、刑事侦查等应用

场景对目标和轨迹的完整性要求较高. 该问题若不能得到很好的解决, 将严重影响视频浓缩在相关场

景中的实用性.

(2)浓缩视频的全天候生成问题.监控摄像头具有全天候拍摄的特点,但是现有的视频浓缩方法大

都针对日间场景的监控视频进行处理, 缺乏对夜间视频的浓缩能力. 夜间视频浓缩的特点主要在于低

光照条件下目标与轨迹的提取更为困难,以及红外夜视摄像头的视频画面相对于可见光摄像头存在显
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A man is playing the basketball game.

图 6 (网络版彩图) 视频描述示意图

Figure 6 (Color online) Demonstration of video captioning

著差异. 实际上, 夜间目标相对较少, 可以实现更高的浓缩率, 而且夜间也是异常事件突发的时间. 因

此, 非常有必要结合夜间视频的特点, 对夜间视频浓缩进行研究.

(3) 浓缩视频的端到端生成问题. 由于视频浓缩任务的复杂性, 现有方法通常沿用目标提取、轨迹

分析、浓缩视频生成的流程框架, 这往往会导致计算误差不断累计, 例如:目标提取不准确会导致轨迹

不完整, 最终影响视频浓缩效果. 然而, 端到端学习的方法可以实现输入数据和输出结果的连接, 在不

同的视频分析任务中取得了优异的效果 [51,191,192]. 因此,如何实现浓缩视频的端到端生成是该任务急

需解决的关键问题.

5 视频描述

如图 6 所示, 视频描述是将计算机视觉和自然语言处理研究连接起来的跨模态视频萃取任务, 在

对视频进行语义理解的基础上, 生成文本语句描述视频内容, 从语义角度进行视频萃取, 对基于内容

的视频检索、人机交互和盲人导航等具有广泛的应用价值. 总体来说, 视频描述是通过将视频数据转

化为文本数据, 视觉信息转换为语义信息的方式进行视频萃取. 由于描述语句可以最大可能地保持原

视频的语义信息, 而文本的数据量显著小于原视频的数据量, 显然视频描述生成后单位数据量的信息

提供能力

φ =
I (c)

D (c)
(15)

被大大增强, 其中, c 代表所生成的描述语句.

视频描述具有悠久的发展历史,主要分为基于语句模板的传统方法 (template based video caption-

ing) 和基于 CNN-RNN 框架的深度学习方法两个发展阶段. 接下来, 本节将分别进行介绍.

5.1 基于语句模板的视频描述

基于语句模板的视频描述方法分为两步 [193∼195]. 第 1 步, 为生成语句中的每个成分训练单独的

分类器, 包含主语、谓语、宾语等. 第 2 步, 依靠语句模板, 利用概率图模型等方法将各个成分融合为

一个完整的句子.

针对第 1 步, 研究人员提出了许多方法来检测视频中的元素, 如物体、人、动作和事件等. 由于语

句模板是视频描述较为早期的方法, 这类方法所采用的目标检测算法也大多是传统方法, 如基于边缘

检测或颜色匹配的方法 [196]、基于方向梯度直方图 (HOG)的方法 [20]、基于尺度不变特征变换 (SIFT)

的方法 [22] 和基于局部可形变模型 (DPM) 的方法 [52] 等. 动作和事件检测方法通常借助基于时空特

征点的光流方向直方图特征, 利用动态贝叶斯网络 (dynamic Bayesian network, DBN) [197] 和隐马尔

可夫模型 (hidden Markov model, HMM) [198] 等进行检测与识别. 上述方法将视频中的视觉元素进行
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单独检测, 当元素较多时, 无法确定用于描述的目标和活动. 为解决该问题, 研究人员提出了利用各元

素之间潜在的语义关系, 对涉及多人、多物、多行为的事件进行联合建模, 进而对视觉特征进行综合

提取 [53, 54].

针对第 2 步, 研究人员设计了各种各样的语句模板. 语句模板通常由词汇表、语法和模板规则

3 部分组成. 其中, 词汇表是用于生成视频描述的词汇集合. 语法代表基本的语言规律, 用于保证生成

描述语句在语法上的正确性. 模板规则由用户定义, 用于指导挑选合适的词汇来生成句子. 为了准确

描述视频中的活动, 常用的语句模板结构如下:

主语(subject)+ 谓语 (verb)+ 宾语 (object)+ 状语 (adverbial)

例句: A boy is playing basketball on the ground,

其中, 下划线部分表示可选项. 利用语句模板, Kojima 等 [196] 提出了一个简单的视频描述方法, 它只

关注于包含单一人物和单一活动的简单视频, 通过检测人物的头部和手臂确定视频中的活动, 然后依

据语句模板生成视频描述. 该方法是语句模板在视频描述任务中的成功尝试, 但是它无法应用于目标

和活动更为复杂的场景中. 为解决该问题, Hanckmann 等 [199] 提出了为多个人物的多个活动生成视

频描述的方法. 该方法同时考虑了人与人、人与物之间的交互,利用特征包 (bag-of-features)方法作为

动作检测器, 对视频中发生的不同动作进行定位与分类, 并将其与对应的人物关联起来, 用于生成多

人物和多活动的视频描述. 虽然该方法相较于 Kojima 等 [196] 的方法取得了较大的进步, 但是仍然只

能描述 48 个活动类别, 难以应用到实际开放场景中. Krishnamoorthy 等 [195] 提出了早期的实际开放

场景的视频描述方法, 它利用网络词汇语料库作为辅助信息,对不同类别的 YouTube视频进行描述生

成,是基于语句模板匹配的视频描述方法在实际场景中的成功尝试.在此基础上,研究人员提出了多种

方法来提高语句模板算法的性能, 包括利用概率图模型、目标检测模型、语言统计模型来扩充词汇表,

增加对目标和活动的描述类型, 提高对视觉和文本信息的建模能力 [193,194]. 但是, 语句模板太过固定,

灵活性不足,难以对视频中丰富的语义信息进行建模,导致生成的文本描述句式单一、质量不高. 相比

之下,基于数据驱动的深度学习方法更适合对视频中丰富的语义信息和文本中复杂的语言规律进行建

模. 因此, 随着深度学习的发展, 基于模板匹配的方法逐渐被基于 CNN-RNN 框架的方法所取代.

5.2 基于 CNN-RNN 框架的视频描述

近年来, 随着卷积神经网络 (CNN) 和递归神经网络 (RNN) 的发展, 基于 CNN-RNN 框架的视频

描述算法逐渐被提出 [55, 200,201]. CNN-RNN方法以 CNN作为视觉信息编码器, RNN作为描述文本生

成器, 利用损失函数度量生成描述和人工描述之间的相似度, 通过有监督的训练获得有效的视频描述

模型 [202,203]. 此类方法的研究重点在于视觉特征编码器和描述文本生成器的设计上 [51,204,205], 具体

如下.

5.2.1 视觉特征编码器设计

早期的方法中, 视频描述的生成直接由图像描述方法扩展而来. 借鉴图像描述方法, 视频的视觉

特征来自于每一帧 CNN特征的均值池化,然后将池化后的特征向量输入到 LSTM中逐步生成视频描

述 [55, 206]. 这类方法注重空间特征的提取, 却忽略了视频帧的时序信息, 降低了视觉特征的判别性, 造

成了一定的信息损失.为了弥补这一缺陷, S2VT方法 [24] 中 LSTM同样用于视觉特征编码. 这种方法

包含两个 LSTM,其中第 1个 LSTM用于对 CNN提取的视频帧特征进行编码,第 2个 LSTM利用编
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码后的视觉信息和文本信息实现视频描述的逐步生成. 通过利用 CNN 和 LSTM 对视频帧进行编码,

可以同时挖掘视频的空间和时间信息, 进而显著提高了视频描述的质量. 但是, 考虑到 LSTM 在长度

为 100 以内的视频帧序列中才能取得最好的表现, 而需要描述的视频往往具有数百帧, 传统的 LSTM

只能通过对视频帧进行降采样来处理这种视频帧序列, 这会造成不可避免的信息损失. 基于此, Pan

等 [25] 提出层次化的 LSTM, 其包含两层网络, 每一层都是一个较短的 LSTM. 该方法首先将视频帧序

列分割为短的视频片段, 并将分割后的片段输入到第 1 层 LSTM, 其最后一步的隐状态作为该视频片

段的编码特征输入到第 2 层, 而第 2 层 LSTM 最后一步的隐状态作为整个视频的编码特征输入到描

述文本生成器. 进一步地, Baraldi 等 [201] 在层次化 LSTM 的基础上考虑视频结构信息进行视觉特征

编码, 其中第 1 层进行视频镜头边界检测并获得镜头特征编码, 第 2 层用于视频全局特征编码, 进一

步提高了视觉特征的判别能力. 此外,为了更好地从视频中获得关于描述主体的有效特征, Zhao等 [56]

在视频浓缩任务的启发下,设计了物体的管状特征 (tube feature). 该方法首先使用 Faster-RCNN来逐

帧检测视频中的目标. 然后, 将检测到的目标区域按照空间位置关系依次连接形成物体管道, 进而获

得了物体在视频中的运动轨迹. 最后, 该方法利用 LSTM 对物体管道进行时序编码获取管状特征, 减

少无关背景信息的干扰, 提高了视觉特征的判别能力. 但是, 管状特征的提取依赖检测器的性能, 而且

无法进行端对端的模型学习, 这在一定程度上增加了视频描述的不稳定性和累计误差.

为了实现视觉特征的自适应提取, 科研人员在大脑注意力机制的启发下, 将注意力模型引入到视

觉信息编码器中 [51, 57,207]. Yao 等 [58] 首先在视频描述中采用了视觉注意力模型, 该方法假设每一个

视频帧对于生成描述具有不同的相关性, 在视觉信息编码时, 应该强调相关的视频帧而减少无关视频

帧的影响.基于此, Yao等采用了 2D CNN和 3D CNN的双流特征框架,同时挖掘视频时空信息,并为

每一个输入的视频帧学习自适应的权重, 同视频帧的 CNN 特征一起用于视觉信息的编码. 在此基础

上, Cherian 等 [202] 设计了时空注意力模型来对视觉信息进行时空联合编码. 类似地, Li 等 [59] 设计了

层次化的视觉注意力模型, 可以自动聚焦于与描述文本最相关的视频帧以及帧内最显著的区域中, 实

现了视觉特征的层级编码, 减少了无关视频帧和背景信息的干扰, 提高了视觉特征的判别能力.

为了实现视觉特征的精准提取, 语义信息被用于指导视觉特征的提取过程. Pan 等 [200] 将视频

的属性标签, 如: 女孩、马、蓝天等, 作为额外的语义信息生成视频描述. 该方法设计了一个多方面

的注意力机制模型, 同时为视频帧和语义属性分配编码权重, 对视觉信息和语义信息进行融合. 实际

上, Yu等 [208] 所提出的语义注意力模型也能达到类似的效果,而且不需要额外的语义属性标签. 另外,

Venugopalan 等 [209] 通过挖掘更有效的文本特征提高视频描述的精度. 受此启发, Zhao 等 [210] 意识到

跨模态信息融合对视频描述任务的重要性, 提出了视觉和文本特征的联合注意力模型, 联合利用分层

视觉注意力模型、词组文本注意力模型和跨模态特征协调器, 实现视觉和文本特征的自适应编码与跨

模态融合, 显著提升了视频描述的质量.

5.2.2 描述文本生成器设计

大多数视频描述生成器都是在 LSTM 的基础上建立的 [12, 24,211,212]. 在生成过程中, LSTM 以视

觉特征和上一步生成的文本特征作为模型输入, 实现描述文本的逐字生成. 为了提高生成描述的丰

富程度以及与人类表达的相似性, 基于强化学习和生成对抗网络的方法也逐渐被提出 [213,214]. Ren

等 [215] 采取一种迭代训练强化学习的方法, 将生成描述的错误信息输入到模型中进行迭代优化, 直到

得到令人满意的结果. 为了对视频中的精细活动进行准确描述, Wang 等 [216] 提出了层次化的强化学

习策略,该方法将完整的视频描述分成小段,并建立分层序列模型对其进行建模,其中低层模型用于词

汇逐字生成, 高层模型在语义理解的基础上进行文本片段拼接, 进而达到描述文本精细化生成的目的.
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表 6 视频描述数据集统计

Table 6 Statistics on video captioning datasets

Dataset Year Size Average duration (s) Sentences Average sentences Vocabulary size Type

MSVD [220] 2011 1970 10 70028 35.55 13010 Open domain

TACoS [221] 2013 7206 360 18227 2.53 28292 Cooking

M-VAD [222] 2015 48986 4 55904 1.14 17609 Movie

MPII-MD [223] 2015 68337 6 68375 1.00 24549 Movie

MSR-VTT [224] 2016 10000 20 20000 2.00 29316 Open domain

Charades [225] 2016 9848 30 27847 2.83 – Human activity

VTW [156] 2016 18100 90 44613 2.46 – Open domain

为了对描述生成器提供更多的指导信息, Li 等 [60] 提出多任务的强化学习策略, 在视频描述任务之外

开发标签学习任务, 利用人工描述中的实词作为视频标签, 在训练描述生成器的同时, 通过强化学习

策略约束模型对视频标签的预测能力, 从而为描述生成器提供更多的监督信息, 以缓解模型过拟合问

题. 类似地, Zhang 等 [217] 在描述生成器的基础上增加了视频信息重建器, 对生成描述进行建模, 并将

其文本信息与视频编码信息进行对比, 约束生成描述对原视频内容的重建能力. 总而言之, 强化学习

的优化策略是提高模型训练性能的一种重要手段.

为了进一步提高视频描述的准确性, Dai 等 [61] 利用生成判别模型来生成视频描述, 在描述生成

器的基础上添加文本判别器, 用于判断生成描述语法和语义上的准确性. 在判别器的作用下, 该算法

生成的视频描述具有更少的语法和语义错误, 且更符合人类的表达方式. Song 等 [218] 提出了基于多

模态随机递归神经网络的描述生成模型, 利用随机变量对视频数据中的不确定性进行建模, 在不同随

机因素的情况下生成多个句子来描述视频内容. 类似地, Nabati 等 [203] 设计了并行级联递归神经网络

结构作为描述生成器, 可以同时提高视频描述的质量和生成效率. Rahman 等 [62] 提出了视频密集描

述生成策略, 联合利用视觉、听觉和文本信息构建跨模态注意力模型, 同时进行时序活动检测与描述

生成, 为视频中的各项活动单独生成描述文本. 特别地, Wu 等 [219] 抛弃了基于 LSTM 的描述生成器

框架, 创造性地设计了基于层次化记忆力模块 (hierarchy memory decoder)的描述生成器, 这种解码器

缓解了 LSTM 长时信息遗忘的问题, 而且层次化结构有助于捕获视频帧和单词的时序依赖关系, 是解

码器结构设计的一次成功尝试. 随着视频描述任务的发展, 传统 LSTM 结构中存在的问题愈发暴露,

在 LSTM 的基础上进行改进以解决实际问题, 以及设计新的网络结构是目前描述生成器的重点研究

内容.

5.3 视频描述数据集与评价指标

视频描述任务常用的公开数据集如表 6 [156,220∼225] 所示, 部分样例在图 7 中展示. 从表中可以看

出, 现有的视频描述数据集大都在 2011∼2016 年建立, 包含烹饪、电影、人物活动和开放的视频类别.

数据集尺度较大, 通常包含成千上万个视频片段, 每个视频片段拥有一个或多个人工生成的视频描述.

其中, MSVD 数据集中每个片段的平均描述语句数量超过 35 个, 这对训练描述生成器的灵活性, 以及

学习人类语言的表达方式至关重要. 每个数据集包含的词汇表大约在 1 万 ∼ 3 万之间, 研究人员在设

计算法时往往会剔除词汇表中的生僻词, 以此减少词汇表中单词的数量, 降低学习难度 [24,57,59].

视频描述任务常用 4 个评价指标来度量生成描述的质量, 它们分别是 BLEU [226], ROUGE-L [227],

CIDEr [228] 和 METEOR [229]. 其中, BLEU 包含 4 个版本, 即 BLEU 1∼4. 实际上, 上述评价指标都
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图 7 (网络版彩图) 视频描述数据样例展示

Figure 7 (Color online) Examples of video captions

来自于机器翻译任务.由于视频描述和机器翻译的评价都是对比人工生成语句和机器预测语句的相似

性, 因此它们也被广泛应用于视频描述任务中. 需要注意的是, 上述指标的分数与视频描述的质量是

正相关的, 也就是说分数越高代表生成的描述文本越准确. 此外, 由于上述定量评价指标的局限性, 人

工评价也经常用于度量生成描述的语法准确性、语义完整性和表达灵活性等, 实现对生成描述质量的

综合评价 [210].

5.4 分析与讨论

视频描述任务从语义角度进行视频萃取. 如图 8 [18, 24,25,58,194,201,206,210,216,230∼241] 所示, 近年来

伴随着深度学习的快速发展, 视频描述任务完成了从基于语句模板匹配到基于 CNN-RNN 学习框架

的跨越,在大规模数据集的驱动下,显著提高了生成描述的质量. 目前来看,在 CNN-RNN框架的基础

上进行注意力模型、时空联合模型、双流特征结构等视觉特征提取器的改进, 以及强化学习策略、生

成对抗网络、层次化结构等描述生成器的改进,是现有方法的主流趋势和突出贡献. 此外,研究人员也

逐渐意识到现有框架的不足, 开始依据视频描述任务的特点, 进行全新的框架设计, 提高了视频描述

任务的信息萃取能力.

虽然近年来视频描述已经取得了重大发展, 但是仍然存在一些关键问题亟待解决.

(1) 视频描述文本与视觉元素的对应性不强. 现有方法只是将视觉信息转换为文本形式进行表达,

忽略了视觉和文本的对应,即无法利用文本信息自动找到视频画面中相对应的视觉元素.实际上,视觉

信息和文本信息的对应可以实现视频内容的结构化解析, 提升语义理解水平. 另外, 利用文本语句进

行相关视觉元素的检索, 可以促进其他视频分析任务的发展, 如视频摘要和浓缩等. 因此, 加强描述文

本与视觉元素的对应性是提高视频描述信息萃取能力的关键问题.

(2) 文本信息利用不充分. 视觉和语言是人类认知和理解世界的两种最重要的方式, 视频描述是

利用计算机视觉和自然语言处理技术将它们桥接在一起的关键任务之一. 但是, 现有方法将研究重点

放在了视觉特征编码上, 忽略了文本信息的重要性. 虽然有些方法在传统文本特征的基础上进行了改

进, 如文本注意力模型、语义标签建模等, 但仍然不足以实现文本信息的精准编码, 以及视觉和文本信
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图 8 (网络版彩图) 视频描述结果在 (a) MSVD 和 (b) MSR-VTT 数据集上随年份变化曲线

Figure 8 (Color online) Video caption results vary by year on (a) MSVD and (b) MSR-VTT datasets

息的有效融合. 这在一定情况下限制了视频描述的质量.

(3) 视频描述的评价方式不够完善. 考虑到机器翻译和视频描述任务在输出结果上的相似性, 现

有的视频描述质量评价指标大都是从机器翻译任务中直接迁移过来的,相应地也继承了机器翻译中评

价指标存在的问题.实际上,现有评价指标都只注重于人工标注与生成语句在文字上的相似度,无法度

量两个句子的语义相似度. 然而, 视频描述任务具有很强的语义需求, 文字相似并不能保证语义相似.

因此, 视频描述质量的评价仍然是需要重点攻克的学术难题.

6 视频萃取面临的挑战与未来发展趋势

研究人员依托视频摘要、浓缩和描述任务分别从内容、目标和语义角度进行视频萃取. 近年来,随

着图像分类、目标检测、轨迹跟踪、文本生成等基础问题在深度学习的助力下实现了跨越式发展, 视
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频萃取技术也有了较大的进步. 在视频数据爆炸式增长的背景下, 视频萃取的需求日益增加, 已成为

人工智能领域的热门研究课题. 本节首先分析了视频萃取面临的诸多挑战, 然后对未来的发展趋势进

行了展望, 最后提出了一些值得思考的开放性问题.

6.1 视频萃取面临的挑战

现在视频萃取研究仍然处于初级发展阶段, 存在理论研究不充分、应用探索不系统等问题. 近年

来,视频获取方式的快速革新和拍摄需求的多样化发展,对视频萃取带来了新的挑战.回顾文章开头处

关于数据、信息和知识的两个最基本的公式:

Ψ =
I

D
, (16)

κ = ⟨I,Λ⟩ = ⟨Ψ⊙D,Λ⟩ . (17)

考虑到视频数据、信息与人的认知的多维性, 上式中信容 Ψ, 数据量 D, 信息量 I 和人的认知能力 Λ

都拓展为向量的形式. 简要来说: (1) 视频信息量 I 与数据量 D 的比值代表视频的信息提供能力, 视

频萃取在保持信息量的前提下减少数据量, 进而提升视频的信容 Ψ. (2) 人观看视频所获得的知识量

是信息量 I 在认知能力 Λ上的投影,所以视频萃取的形式要考虑人的认知习惯. 视频萃取任务面临的

挑战围绕上式中的变量展开, 包括数据量 D, 信息量 I 和人的认知能力 Λ, 主要体现在数据建模、信

息处理和个体认知 3 个方面, 具体如下.

6.1.1 视频数据建模

随着拍摄设备的升级,视频数据呈现出高维度、高冗余和高混杂的特点. 首先,为了达到更好的视

觉效果, 视频的空间分辨率越来越高. 普通手持设备, 如: 智能手机、卡片机、GoPro 等, 已经具备了

720 p, 1080 p, 2 K, 4 K 的拍摄能力. 然而, 现有流行的视频空间表征方法大都习惯于处理相对较低分

辨率的视频, 尤其对于卷积神经网络, 低分辨率是对效率和性能妥协的结果. 对高分辨率图像进行空

间降采样预处理, 然后利用传统方法进行特征提取, 是现在常用的图像空间建模方法. 这显然会丢失

大部分细节信息, 无法适应视频的高分辨率发展趋势. 因此, 如何对高分辨率图像和视频进行建模是

对目前空间表征模型的巨大挑战.

另外, 为了捕获更为流畅和细致的运动信息, 高质量视频的帧率也越来越高, 不同于传统 24 fps

(frames per second), 25 fps 和 30 fps 的视频, 近年来 60 fps 以及 120 fps 的视频也越来越多. 在这种情

况下, 若干秒的短视频就会有成千上万个视频帧. 然而, 目前仍没有针对超长视频序列非常有效的时

序建模方法. 实际上, 对于最擅长处理长序列的 LSTM 模型, 也仅能在序列长度小于 100 的视频上取

得较好的结果 [24]. 这使得目前的视频萃取方法只能处理较短的视频, 即使视频摘要这种专门处理长

视频的任务, 视频长度通常也小于 10 min. 因此, 视频的高帧率发展趋势, 以及长视频的萃取需求, 极

大地增加了时序编码的难度.

此外, 随着拍摄设备的普及, 多设备共同拍摄的情况越来越多, 如街角的多个监控摄像头等. 为适

应不同的环境, 光谱相机也逐渐普及, 如红外相机等. 如何实现多视角数据的联合表征和多源数据的

有效融合,进而削减多源数据的混杂性,以及在此基础上保证后续任务的性能和时间效率,也是视频萃

取的一个重要挑战.

6.1.2 视频信息处理

视频数据所携带的信息具有多维和多模态特性. 首先, 视频中的信息是多维的, 包含目标、场景、
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运动、语义等几个方面, 这也是本文倾向于用向量元素表示式 (16)和 (17)的原因.现有的视频萃取方

法往往针对特定方面信息进行萃取, 例如视频摘要方法重点关注场景和目标信息的萃取, 视频浓缩方

法致力于提取目标和运动信息, 视频描述方法聚焦于语义信息的编码. 然而, 视频的多维信息并不是

独立显式存在的, 比如目标和场景信息同时存在于画面中, 运动信息记录了目标信息的时序变化, 语

义信息需要借助类别标签或者自然语言处理任务的协助才能表现出来. 实际上, 如何对视频中的多维

信息进行精准的提取是非常困难的, 这也是不同视频萃取任务存在的共性基础问题.

另外, 视频的图像、音频和字幕中蕴含了丰富的视觉、听觉和文本信息, 在不同模态信息的共同

作用下, 视频才能为观众提供直观的视听感受. 现有的视频萃取技术大多只利用了视频的单一模态信

息, 其中视频摘要和浓缩都只利用了视觉信息,视频描述将视觉信息转换为文本信息. 3 个任务没有实

现多模态信息的联合利用与萃取. 实际上, 多模态信息具有一定的互补性, 在视频萃取中融入多模态

信息, 以及实现多模态信息的联合萃取, 将显著提高视频萃取的应用价值 [218,230,242]. 因此, 如何联合

利用视频中的图像、音频和字幕等信息载体, 探索多模态信息融合机制, 是视频萃取的重大挑战.

6.1.3 个体认知探索

视频萃取的目的之一是让人更加高效快速地从视频中获取有效的信息,所以视频萃取是需要以人

的认知能力为导向的. 现有方法都采取符合人类普遍认知习惯的方式进行视频萃取, 如视频摘要和浓

缩都从视觉角度进行萃取, 视频描述从文本角度进行萃取. 但是, 实验表明, 不同的人对视频内容的关

注点不同,人工萃取的信息也就不同,尤其是对于视频摘要和视频描述任务,从各大数据集的标注结果

可以看出,不同人对于同一视频生成的摘要和描述千差万别 [155,220]. 这说明个体的认知习惯具有较大

的差异性, 相应的视频萃取也需要具有个性化的特点. 现有方法基于统计理论的模型学习可以在一定

程度上进行信息精准萃取, 但是无法满足不同人的个性化需求.

另外, 缺乏对个体认知的探索, 也导致了视频萃取后信息质量难以评价的问题, 统计相似度并不

能准确反映不同个体对萃取信息的满意程度 [159]. 这也导致视频萃取缺乏明确具体的优化方向, 以至

于视频萃取模型缺乏有效的指导信息, 进而影响模型的优化过程. 因此, 对个体认知能力进行探索, 进

而将个体差异引入到视频萃取的各项任务中, 是目前视频萃取面临的重大挑战, 也是迫切需要解决的

关键问题.

6.2 未来发展趋势

面对视频数据的爆炸式喷涌, 以及人们日益增长的视频智能分析需求, 人工智能领域迫切需要视

频萃取的进步与发展. 针对目前所面临的主要挑战, 本文对视频萃取研究的未来发展趋势进行了预测,

具体包含深入基础问题研究、扩展数据处理方式、开发新的信息萃取应用 3 个方向.

6.2.1 深入基础问题研究

虽然随着人工智能的发展,尤其是深度学习技术的革新,视频萃取取得了重大进步,但是仍然存在

许多基础问题尚未解决.

首先, 如前文所述, 视频萃取是一个提取、浓缩和跨模态转换视频信息的过程. 那么, 研究人员非

常有必要对视频信息进行度量, 即原视频的信息量、萃取后的信息量, 以及在萃取过程中丢失的信息

量. 如何对视频信息量进行度量对视频萃取具有重要的理论意义.

其次, 视频萃取的一个重要功能是帮助观看者快速理解视频内容, 但是不同的观看者从同一视频

中接收到的信息是不同的, 如何建模观看者和视频之间的信息交互是实现精准信息萃取的关键, 也是
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个性化信息萃取的必经之路, 对视频萃取至关重要.

此外, 深度神经网络虽然具有强大的学习能力, 但是存在可解释性差的问题, 部分情况下模型性

能的提高并不具有理论价值, 难以对视频萃取的发展提供良性指导. 深度学习的 “黑盒子” 性质导致

模型的可靠性不可度量, 严重限制了视频萃取在国家重大战略需求上的应用, 包括国防建设、航空航

天、精密仪器、装备制造等领域.

实际上, 视频萃取中尚未解决的基础问题还有很多, 相信未来针对视频萃取中的关键基础问题展

开研究,从理论上度量视频信息量、建模信息交互, 以及提高深度学习的可解释性, 将会是视频萃取发

展的重要趋势.

6.2.2 扩展数据处理方式

现阶段的视频萃取方法, 大都针对用户视频 (视频摘要和描述) 和监控视频 (视频浓缩) 中的视觉

信息展开研究. 然而, 视频数据具有多样性. 首先, 视频内部具有图像、文本和音频的多模态数据. 任

一信息模态的缺失, 都会对观众理解视频内容造成不同程度的影响, 进而降低观看体验. 因此, 单一模

态信息的处理限制了视频萃取的质量和应用推广. 为了在保留视频多模态特性的基础上进行更综合的

信息萃取, 给用户身临其境的感受, 相信视频多模态数据的联合表征与协同融合将会是视频萃取后续

发展的重要研究方向.

进一步地, 视频的类别也具有多样性, 根据主题可以分为体育、新闻、旅游、综艺、记录、广告、

电视剧、电影、监控等. 现有视频萃取方法大都利用通用模型进行数据建模, 如卷积神经网络进行空

间建模, 递归神经网络进行时序建模. 然而, 不同种类视频数据包含信息的侧重点不同, 比如监控视频

的局部目标和运动信息较为重要,旅游视频的全局场景画面信息更为重要.因此,数据表征是视频萃取

的基础, 有必要对不同种类视频的数据建模进行细化处理, 这也是为达到更好萃取效果的必然趋势.

随着技术的革新, 除了自然光下拍摄的 RGB 视频外, 红外、遥感等技术也逐渐用于视频拍摄过

程, 比如红外监控摄像头可以在夜间观察到清晰的目标, 高分卫星遥感可以在高空拍摄城市全天候的

动态视频. 在不同传感器的帮助下, 视频拍摄的手段和获取的信息越来越多. 融合多源数据进行联合

视频萃取, 将会是一个新的发展趋势.

6.2.3 开发新的视频萃取应用

随着基础问题研究的推进, 以及视频数据处理方式的扩展, 视频萃取新的应用方向亟待开发, 主

要分为以下 3 个方面.

(1) 结合人类的认知习惯, 探索视频萃取的新形式. 人工智能的发展对视频智能分析的需求越来

越大, 仅仅利用视频摘要、浓缩、描述的单一任务进行视频萃取难以满足人们的多样化需求. 实际上,

综合利用不同的视频萃取任务, 开发视频萃取的新形式, 可以提高萃取信息的精准度、多样性和趣味

性. 目前已经有科研人员开始研究多任务的视频萃取框架, 如: 联合利用视频摘要和描述任务自动生

成视频标题 [156], 联合利用视频浓缩和描述任务进行视频结构化语义理解 [243] 等. 为满足人们的多样

化需求, 在视频摘要、浓缩、描述任务上进行新的探索, 以及开发多任务联合的视频萃取方式, 将会是

提高视频萃取应用价值的重点研究内容.

(2) 视频萃取的实时性研究, 与移动平台的应用推广. 近年来, 智能手机、GoPro、微型无人机, 以

及可穿戴摄影设备逐渐普及,它们成为视频数据获取的主要途径. 为了提升视频质量、实现自动剪辑、

缓解存储压力、方便视频管理, 在移动端直接进行在线视频萃取的需求越来越大. 但是, 现有方法大都

在视频全局信息理解的基础上进行建模, 无法实现信息的实时萃取. 鉴于此, 未来工作中, 探索新的视
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频数据建模方式、提升算法效率、降低硬件依赖、减轻模型大小, 并在此基础上开发移动端在线视频

萃取的能力, 将会是未来视频萃取的重要发展趋势之一.

(3) 应用到其他任务中, 提高视频智能分析的性能和效率. 随着人工智能的发展, 基于视频数据的

智能分析任务越来越多, 如人机交互、视觉导航、异常检测、辅助驾驶、自动剪辑等, 视频智能分析的

需求呈现出多样化发展的趋势. 实际上, 这些任务都严重依赖视频萃取的效果, 例如: 人机交互依赖视

频描述任务中的语义信息萃取, 异常检测依赖视频浓缩任务中的目标信息萃取, 智能剪辑依赖视频摘

要任务中的内容信息萃取等. 因此, 通过视频萃取任务获取更为简洁的视频信息, 提高视频智能分析

的效率和性能, 将会是未来视频萃取的研究热点.

6.3 开放性问题讨论

(1) 视频的信息如何度量? 信息论中引入熵 (entropy) 的概念对随机变量 X 的信息量进行度量,

具体如下:

H (X)= −
∑
x∈X

p (x) log p (x), (18)

其中, p (x) 是随机变量 X 的概率密度函数. 那么视频的信息量该如何度量呢? 本文参考文献 [244] 初

步设想了视频信息量的度量方法.

首先, 为全世界所有的视频建立一个空间 Ω. 空间中任意两个视频的相似度代表两个视频的距离.

接下来, 以任意视频 Vi ∈ Ω 1)为中心做一个单位超球, 超球中包含的视频个数就代表了该视频周围的

密集程度 dVi
. 显然拍摄生活中常见景象的视频周围应该比较密集, 而拍摄罕见景象的视频周围较为

稀疏. 然而, 罕见景象的不确定性要远远高于常见景象, 进而所提供的信息量也较大. 比如: 绿色天空

要远比蓝色天空罕见, 所引起的关注度也会更大. 基于此, 本文将视频空间中的密集程度进行归一化,

作为视频出现的概率, 如下:

p (Vi) =
dVi∑

V ∈Ω dV
. (19)

由此, 通过上式和式 (18) 可计算出整个视频空间的信息熵, 它实际上代表所有视频信息量的期望, 为

避免符号混淆, 记为 I (Ω). 显然, 某个视频 Vi 所提供的信息量为

I (Vi)= −log p (Vi). (20)

如上所述, 本文依据经典信息论完成了对视频信息量的客观度量. 然而, 视频给人们带来信息的

多少同时受观看者主观因素的影响. 例如, 一个登上过珠穆朗玛峰的人可能无法对普通登山视频产生

新奇感, NBA 比赛的直播视频给篮球迷和其他人带来的感受也是不一样的. 因此, 本文倾向于认为

同一视频对不同观看者带来的信息量并不相同,有必要将观看者的主观因素加入到视频信息量的度量

中, 定义如下:

I (Vi|Viewer)= −log p (Vi|Viewer), (21)

其中, 观看者 Viewer 的主观因素包括兴趣爱好、人生阅历、认知水平等.

(2) 视频空间的信容是多少? 问题 1 中粗略定义了视频空间, 这里对视频空间进一步精简. 为了

简化问题, 将所有视频的空间尺度统一变换为 W ×H, 时间长度通过采样的方式统一为 T , 像素位深

统一为 24 位, R, G, B 三个通道. 那么, 视频空间的理论视频数量

|Ω| = 2W×H×T×24. (22)

1) 为了便于说明问题, 在不与前文产生矛盾的前提下, 本部分倾向于用标量符号表示所有变量.
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每个视频的数据量是 W ×H × T × 3 字节 (不考虑数据压缩). 那么整个视频空间的数据量为

D (Ω)=W ×H × T × 3×2W×H×T×24. (23)

进而, 整个视频空间的信容为

ψ (Ω)=
I (Ω)

D (Ω)
=

−
∑

V ∈Ω p (V ) log p (V )

W ×H × T × 3× 2W×H×T×24
. (24)

类似地, 也可以对音频空间、图像空间、文本空间等的信容进行定义.

(3) 如何对视频空间进行萃取? 依据前文探讨的数据、信息与知识之间的关系, 人们从视频空间

中所获取的知识为

κ (Ω) = I (Ω) · λ. (25)

显然, 任何人终其一生都无法遍历整个视频空间. 实际上, 视频空间如此庞大, 其中存在大量重复以

及无意义的视频, 非常有必要对其进行萃取. 一方面, 人们日常生活中搜索到的视频存在大量重复剪

辑的情况, 即同一镜头出现在多个视频中. 另一方面, 视频信息的传递需要考虑人的认知能力. 其中,

(1) 随机像素值所生成的视频所有人都无法理解, 所以视频空间中某些理论存在的视频是绝对无意义

的; (2) 不同人对同一视频的理解能力不同, 比如: 大学生对高等数学教学视频的理解能力要显著高于

小学生, 所以某一视频对特定群体有可能是相对无意义的. 因此, 视频空间的萃取需要考虑个体的认

知能力. 进一步地, 式 (25) 的描述严格来说并不准确, 因为随着人们不断地接收知识, 认知能力 λ 是

逐渐提升的, 即

λ′ = λ+ αI (V ) · λ, (26)

其中, α 代表个体的学习能力. 总体来说, 视频空间萃取是视频萃取的延伸, 面临着和视频萃取类似的

问题.在考虑个体认知能力的前提下,以在有限时间内获得更大的知识量为前提,为不同人提供更加简

洁的视频空间以及视频推荐系统, 是数据爆炸时代非常值得研究的课题.

(4) 信息萃取还有哪些用处? 随着科技的发展, 视频、图像、文本、音频等数据获取手段增多, 数

据量呈现爆发式增长, 提高单位数据量的信息提供能力是各行各业针对各种数据类型的普遍需求. 通

信行业中, 在保持原有信息量的同时去除冗余数据, 可以显著减少数据传输压力. 以视频会议为例, 参

与人的背景信息往往是固定的, 只需传输一次, 可以大量缩减数据量, 同时目标信息得到保护. 教育行

业中,从书山题海中挑选出适合学生的学习资料,可以提高学习效率,同时将学生从繁杂的课业压力中

解放出来. 医疗行业中, 信息萃取有助于链接各个医院的数据孤岛, 构建医疗大数据平台, 进行病例、

临床、实验等方面的数据共享. 总体来说, 信息萃取可以用于各种数据类型, 推动各行各业的发展, 在

大数据时代具有广泛的应用价值.

7 总结

本文从理论、方法和未来 3 个方面对视频萃取进行了细致的讨论分析. 首先, 从信息论的角度对

视频萃取中数据、信息和知识的关系进行了理论解释,创新性地统一了视频萃取各项任务的理论基础.

然后, 在对时空表征方法进行详尽的讨论与分析的基础上, 从视频摘要、视频浓缩、视频描述 3 个任

务入手, 详细对比了从内容、目标和语义角度进行视频萃取的各种方法, 探讨了一系列科学问题以及

所采取的解决方案, 全面综合地展示了视频萃取的历史沿革与发展现状, 发现了视频萃取发展中存在

的一些关键问题. 最后, 本文分析了在视频数据爆炸时代视频萃取研究在数据建模、信息处理与个体
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认知方面所面临的机遇与挑战, 并对未来在基础问题、数据处理与应用开发方面的发展趋势作出了展

望. 希望本文能对视频萃取的研究提供理论、方法和应用方面的借鉴与启发, 吸引更多的科研工作者

加入到相关研究中来, 在视频智能分析领域取得突破性进展.
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Abstract Video has become one of the most important data forms. Video distillation explores more compact

data forms and information modalities by analyzing the spatial-temporal and semantic features of video data,

which is an important task in computer vision and a key technique in artificial intelligence. With the rapid

development of video capturing devices and the increasing human requirements, video analysis tasks are facing

numbers of opportunities and challenges. In recent years, large amounts of video distillation approaches are pro-

posed. This paper creatively unifies the theoretical basis of video distillation by analyzing the relationship among

data, information and knowledge from the perspective of information theory, and argues that the principle of

video distillation is to improve the information capacity of video data. Then, we overview existing approaches in

the aspects of video data representation, key content summarization, moving object synopsis and text description

generation, etc., and relate the development of video summarization, synopsis and captioning, which are typical

tasks in video distillation. More importantly, this paper discusses the advantages and drawbacks of existing ap-

proaches, and then points out several key scientific problems that have not yet been addressed, and simultaneously

analyzes the potential future development in video distillation.

Keywords video distillation, visual representation, video summarization, video synopsis, video captioning,

computer vision, artificial intelligence
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