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摘　要　文中提出一种基于用户关注空间与注意力分析的视频内容理解方法，该方法可以有效地获得多通道的视

频关注信息，并可使用户根据个性化需求定制视频关注内容，实现视频的高效浏览与访问．首先采用基于二叉层次

型结构与分类器选择的音频分类算法将视频中的主要声音类型分类，然后将视频中影响用户注意力的视觉、听觉、

时序因素定义为用户关注空间，分别使用相应的中层特征在这三个方面对用户注意力进行表示并计算其关注度，

从而在音视频底层特征与高层认知之间建立有机过渡．作者设计了顺序决策融合算法来融合视觉与听觉关注度，

生成关注度时序变化曲线并获得精彩摘要．最后使用支持向量回归模型并引入相关反馈机制来实现用户个性化的

精彩片段排序．该项工作的特点是通过建立符合人类认知规律的关注度模型并结合相关反馈技术，对视频内容进

行类人理解．实验证明，该方法对提取与生成符合用户个性化要求的视频摘要及排序结果具有良好的效果．

关键词　用户关注空间；注意力分析；关注模型；音视频摘要；精彩排序

中图法分类号 ＴＰ３９１

犝狊犲狉犃狋狋犲狀狋犻狅狀犃狀犪犾狔狊犻狊犅犪狊犲犱犞犻犱犲狅犛狌犿犿犪狉犻狕犪狋犻狅狀犪狀犱犎犻犵犺犾犻犵犺狋犚犪狀犽犻狀犵

ＨＵＡＮＧＱｉｎｇＭｉｎｇ
１），２）
　ＺＨＥＮＧＹｉＪｉａ

１）
　ＪＩＡＮＧＳｈｕＱｉａｎｇ

２），３）
　ＧＡＯＷｅｎ

４）

１）（犌狉犪犱狌犪狋犲犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

２）（犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

３）（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

４）（犛犮犺狅狅犾狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犪狀犱犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犘犲犽犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７１）

犃犫狊狋狉犪犮狋　 Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｕｓｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｖｉｄｅｏｃｏｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｐ

ｐｒｏａｃｈ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｃｔｔｈｅｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓｏｆｖｉｄｅｏｓａｎｄｒａｎｋｔｈｅｍａｃｃｏｒｄ

ｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅｖａｌｕｅｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｕｄｉｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｄｏｎｅｕｓｉｎｇｔｈｅａｕｔｈｏｒｓ′ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｂｉｎｔｒｅｅｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｕｓｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｐａｃｅｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ

ａｎｄｔｈｅｖｉｓｕａｌ，ａｕｒａｌ，ｔｅｍｐｏｒａｌｍｉｄｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｔｈｒｅｅｍａｉｎｍｏ

ｄａｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｉｓｓｐａｃｅ，ａｎｄｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｖａｌｕｅｓａｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ．Ａｓｐｅｃｉｆｉｃｆｕｓｉｏｎ

ｓｔｒａｔｅｇｙｃａｌｌｅｄｏｒｄｉｎａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｉｓｕｓｅｄｔｏｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｖｉｓｕａｌ，ａｕｒａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄｆｏｒｍｔｈｅ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｕｒｖｅｆｏｒａｖｉｄｅｏ．Ｔｈｅｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓｅｇｍｅｎｔｓｃａｎｂｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｉｓａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｕｒｖｅ．

Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄｂａｃｋｍｅｃｈａｎｉｓｍａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ

ｒａｎｋｔｈｅｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓｅｇｍｅｎｔｓａｎｄｍａｋｅｔｈｅｒａｎｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｈｕｍａｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ．



Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｕｓｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｔｏｔｈｅｖｉｄｅｏｃｏｎｔｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｆｉｅｌｄｃｏｕｌｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅ

ｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｓｕｍｍａｒｉｅｓａｎｄｒａｎｋｔｈｅｍａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐ

ｐｒｏａｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｆｈｕｍａｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｈｉｌｅｗａｔｃｈｉｎｇｖｉｄｅｏｓｒａｔｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｓｉｍｐｌｅ

ｃｏｎｔｅｎｔｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｈｅｍ，ｗｈｉｃｈｉｓｍｏｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｈｕｍａｎｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｈｉｇｈｌｉｇｈｔｒａｎｋｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｕｓｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｐａｃｅ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；ａｕｄｉｏｖｉｄｅｏｓｕｍｍａｒｉｚａ

ｔｉｏｎ；ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｒａｎｋｉｎｇ

１　引　言

随着数字视频信息越来越多的涌现，如何自动

快速地从海量视频数据中找出符合用户个性化要求

的内容已经成为一个亟待解决的问题［１４］．对视频所

表达的语义信息进行标注，实现自动的视频内容分

析与理解可以减轻人工浏览视频内容的工作量，节

省检索时间并降低检索强度，具有很高的研究与应

用价值．另一方面，随着诸如３Ｇ无线通信等多种新

型应用环境的不断涌现，迫切要求视频分析系统包

含更强的个性化信息，进而能够根据用户的定制需求

进行有针对性的操作，并返回用户最为关心的结果．

对视频内容进行类人思维方式的理解，能够使计算机

对视频内容分析的结果更贴近用户的要求，从而使计

算机视频分析技术更加符合人类认知的思维特点．

对视频按照用户需求进行精彩片段提取与排

序，实现个性化的视频浏览、检索以及定制等服务是

基于内容的视频理解技术的一个重要研究方向，也

具有巨大的学术价值和应用前景，吸引了学术界和

产业界等不同领域研究人员的广泛关注［１７］．目前，

美国卡内基梅隆大学Ｉｎｆｏｒｍｅｄｉａ研究组、哥伦比亚

大学数字视频与多媒体实验室、罗彻斯特大学图像

处理实验室、荷兰代尔夫特工业大学视频索引与检

索实验室、意大利佛罗伦萨大学视觉信息处理实验

室、新加坡资讯与通信研究院及国内的微软亚洲研

究院、清华大学、中国科学院计算技术研究所等都

拥有这方面的研究成果．一些较为成熟的音视频

分析系统也不断被开发出来，如哥伦比亚大学的足

球广播视频结构分析系统、罗彻斯特大学的体育视

频自动分析软件 ＡＳＶＡ（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｏｒｔｓＶｉｄｅｏ

Ａｎａｌｙｚｅｒ）及ＩＢＭ的ＱＢＩＣ／Ｃｕｅｖｉｄｅｏ、卡内基梅隆大

学的Ｉｎｆｏｒｍｅｄｉａ等．

本文的研究是在前人已有工作的基础上，进一

步提出解决视频精彩摘要与排序问题的新方法．根

据著名心理学家Ｔｒｅｉｓｍａｎ提出的人类注意力心理

学模型理论，人们对事件的认知会受到来自不同渠

道信息源的多种信息影响，各模态信息交互作用，共

同决定人们的心理活动情况［８］．心理学大师Ｐｏｓｎｅｒ

等通过研究人脑结构与注意力之间的关系扩展了前

人的工作，也提出了将人的注意力系统划分为几个

执行不同功能但相互关联的子系统，每个子系统分

别代表对人类注意力影响的一个方面［９］．

对于视频，其中的一些片段、场景、物体或音乐、

对白等如果比该视频的其它部分内容更加引起观众

的兴趣，吸引观众注意力，则可认为该内容具有较高

的“关注度”（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）．视频关注度分析，也称视频

注意力分析，就是要从视频中自动将这些用户关注

值较高的内容提取出来，以帮助生成摘要及实现精

彩片段排序．

在本文中，我们提出了基于用户关注空间与注

意力分析的视频内容理解方法，目标是在定义用户

关注空间、构建用户关注模型的基础上实现一个可

扩展的视频精彩片段摘要与排序系统．其研究内容

涵盖了底层特征提取、中层情感特征表示、高层语义

描述等多个方面．首先我们提出一种基于二叉层次

型结构与多分类器选择的音频分类树算法对视频中

的主要声音类型进行划分；然后分别提取视觉与听

觉中层特征来建立用户注意力模型．使用顺序决策

融合方法融合视觉与听觉注意力模型并获得该视频

的注意力时序变化曲线，并从该曲线上定位精彩片

段；最后，在提取视频精彩片段的基础上，我们结合

心理学理论分析观众对精彩的认知情况，在视觉与

听觉关注度的基础上加入时序关注度分析，并将视

觉、听觉、时序这３个精彩程度评价影响因素构成的

集合定义为用户关注空间，通过引入相关反馈技术

在该空间中捕捉用户关注区域并获得用户个性化排

序结果．通过建立支持向量回归的精彩排序模型，结

合用户的相关反馈来获得符合其个性化偏好的排序

结果．本文的研究框架如图１所示．
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图１　研究框架图

２　基于二叉层次型结构与

多分类器选择的音频分类

每类视频都会有其特定的音频类型．例如在体

育视频中，观众的欢呼声、解说员的解说声以及比赛

相关声音是其主要音频类型．当前一些通用的音频

分类算法一般采用单一层次型结构，使用固定的分

类器与分类特征，分类效果较差［１０１１］．为了进行较为

准确的音频分类，为本文后续工作打下良好的基础，

我们提出了一种基于二叉层次型结构与分类器选择

的音频分类树算法．我们以球拍型体育视频中的音

频分类问题为例介绍该算法的流程，如图２所示．

图２　二叉层次型结构与多分类器选择的音频分类算法

２．１　底层特征选择与提取

以球拍型体育视频为例，首先对原始音频数据

做预加重处理（ＲｅＥｍｐｈａｓｉｚｅ），以减少尖锐噪声影

响，提升高频信号．设狓（狀）为原始音频信号，狔（狀）为

处理后信号，则

狔（狀）＝狓（狀）－０．９７×狓（狀－１）　 （１）

将处理后的音频分割为定长的音频例子（ａｕｄｉｏ

ｓａｍｐｌｅｓ），相邻音频例子间取５０％的重叠，将这些

带有重叠的音频例子作为训练与测试的基本单元．

在训练与测试时，按照分类类别分层进行音频

分类．每一层分别提取不同的底层特征，其选择依据

是选取对该层的两种音频类型经验分类效果最优的

底层特征，并使用不同的分类器进行分类．在图２

中，第１层使用短时平均能量与过零率两个特征来

区分静音与非静音；在第２层使用 ＭＦＣＣ（１２维）、

音调（Ｐｉｔｃｈ）、静音比例、低频能量比率和高过零率

比率区分语音与非语音．由于 ＭＦＣＣ描述了人耳对

频率感知的非线性特征，所以常被用于语音识别与

说话人识别．Ｐｉｔｃｈ是语音中的音调特征，是判别语

音与非语音的重要特征之一．静音比例是音频例子

特征，定义如下：

狊犻犾犲狀犮犲狉犪狋犲＝
狊犻犾犲狀犮犲
犪犾犾

×１００％　 （２）

即一段音频例子中静音采样点个数占整个音频例子

采样点个数的百分比．由于语音较其它类型声音会

有较多的停顿之处，所以静音比例是区分语音与其

它类型声音的良好特征．低频能量比率为频域音频

例子特征，在非静音音频中，语音比其它类型声音含

有更多静音，因此语音信号中频域能量低于某个阈

值的比例要高于其它类型，所以该音频例子特征也

是区分语音与非语音的一个显著特征．低频能量比

率定义为

犔犈犚犪狋犲＝
１

２犖∑
犖－１

狀＝０

［ｓｇｎ（犪狏犵（犈／２）－犈（狀））＋１］

（３）

高过零率比率音频例子特征定义为

犣犆犚犚犪狋犲＝
１

２犖∑
犖－１

狀＝０

［ｓｇｎ（犣犆犚（狀）－１．５犪狏犵犣犆犚）＋１］

（４）

以上两式中，犖 为一个音频例子中的帧数；

犈（狀）为第狀帧的频域能量；犣犆犚 表示过零率；犪狏犵

表示求平均运算，ｓｇｎ表示返回括号内函数的整数

的运算．在图２中，第３层使用短时平均能量、过零

率、带宽来判别欢呼声与非欢呼声．在欢呼声中过零

率的变化率要低于其它类型音频，所以该特征为区

分欢呼声的良好特征之一；第４层使用子带能量、带

宽、过零率、频率中心特征来分类击球声与其它类型

声音．

２．２　分类器选择

由于采样、样本分布及特征提取方法的不同，不

同的分类器对某个单独特征或某个单独分类问题会

表现出不同的分类效果，所以综合各个分类器的优
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点将分类器进行组合与选择来进行决策判别可以提

高分类的准确度，达到比使用单一分类器更好的

性能．

对二叉层次型音频分类树的每一层，当输入待

测试的音频时，在每一层使用的测试分类器均选取

在训练时对该层所使用的特征分类效果最好的分类

器．对于每一种分类器，其分类效果的通用考量标准

是查准率和查全率，分别用下述公式来计算：

查全率＝
某音频类型被正确检测到的音频例子数

该音频类型总的音频例子数

（５）

查准率＝
某音频类型被正确检测到的音频例子数

被判定为该音频类型的音频例子数

（６）

为保证查准率与查全率综合最优，我们依据下

述原则选择测试分类器：

设使用的分类器集合为犉＝｛犉１，犉２，…，犉犾｝，

第犻层的训练样本集合为犡犻＝｛犡犻１，犡犻２，…，犡犻狀｝，

第犻层的音频类别为犃犻＝｛犃犻１，珡犃犻１｝．对第犻层上分

类器犉犼的选择方法是

犉犼＝ａｒｇｍａｘ
犘犻（犉犼）×犚犻（犉犼）

犘犻（犉犼）＋犚犻（犉犼｛ ｝） （７）

其中，

犘犻（犉犼）＝
∑
狀

犽＝１

（犡犻犽∈犃犻１牔牔犉犼（犡犻犽∈犃犻１））

∑
狀

犽＝１

（犉犼（犡犻犽∈犃犻１））

（８）

犚犻（犉犼）＝
∑
狀

犽＝１

（犡犻犽∈犃犻１牔牔犉犼（犡犻犽∈犃犻１））

∑
狀

犽＝１

（犡犻犽∈犃犻１）

（９）

在式（７）中ａｒｇ表示取令括号内分式具有最大

值的参数犼的值；犚犻（犉犼）和 犘犻（犉犼）分别为按照

式（８）、（９）所表示的在第犻层上分类器犉犼的查全率

与查准率．式（７）的含义是：对该层的两类声音类型，

分类效果最优的分类器是使大括号内函数取得最大

值的分类器．在测试时使用该分类器对未知数据进

行分类可降低运算复杂度，提高运算效率．

本文第５节中，我们在球拍型体育视频上进行

音频分类测试来验证该算法的有效性．从实验结果

中可以看出，该算法具有良好的分类效果．

３　基于关注度分析的视频摘要

由于视频数据是以非结构化形式存储的，随着

个人数字移动设备中多媒体技术的大量应用，提取

其中的精彩片段可以满足人们随时随地浏览视频数

据的要求．同时，无线传输设备带宽的限制，要求能

够用有限的带宽成本来获得最有价值即最精彩的信

息以节省下载花费，视频摘要技术满足了这种移动

用户的定制需求．

本节以球拍型体育视频为例，提出一种可扩展

的基于关注度分析的视频摘要框架．我们选取符合

人类认知规律的中层特征来对音视频关注度进行表

示与建模，通过对视频中影响观众注意力的主要因

素进行分析来获得关注度变化情况，从而生成摘要．

３．１　听觉关注度分析

从听觉角度出发，我们选择视频中的典型声音

类型，采用第２节所述的基于二叉层次型结构与多

分类器选择的音频分类树算法对主要声音类型分

类，将视频按照时序变化使用不同的音频类型进行

标定．

在对各声音类型分类的基础上，本小节对球拍

型体育视频中的主要声音类型进行关注度分析．这

些主要声音类型中包含了丰富的语义信息，更能吸

引观众的注意力．在球拍型体育节目中，观众的欢呼

声、解说员的解说声、运动员击球声等为主要声音类

型．我们将伴随精彩片段同时发生的声音定义为精

彩同步声音，例如网球比赛对打片段中的击球声；另

外，有些声音会紧随在精彩片段之后出现，我们称之

为精彩异步声音，例如击球得分片段发生之后的解

说员激烈解说声和观众的欢呼声等．相应的精彩同

步声音模型是对应于精彩同步声音的关注度模型，

精彩异步声音模型是对应于精彩异步声音的关注度

模型．

一般来说，音频中音量大小的改变、说话人声调

高低的变化以及声音的起伏变化情况都会引起收听

者的注意．所以音频中影响用户关注度的因素主要

有：短时平均能量（犈狀犲狉犵狔）、音调（犘犻狋犮犺）和平均过

零率（犣犆犚）等，其中短时平均能量的大小可以衡量

各类声音的强弱程度，音调的高低可以衡量语音的

尖锐程度，平均过零率可以衡量音乐的缓急程度．在

本节中采用上述主要影响因素对球拍型体育视频中

的典型声音类型具有的关注度表示如下：

犕ｓｐｅ＝ ∑
狀

犻＝１

犈狀犲狉犵狔（ ）犻 ∑
狀

犻＝１

犘犻狋犮犺（ ）犻 ／狀２×１００％ （１０）

犕ｃｈｅ＝ ∑
狆

犻＝１

犈狀犲狉犵狔（ ）犻 ／狆×１００％ （１１）

犕ｈｉｔ＝ ∑
犽

犻＝１

犈狀犲狉犵狔（ ）犻 ／犽×１００％ （１２）
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其中，犕ｓｐｅ，犕ｃｈｅ，犕ｈｉｔ是分别对解说员激烈解说声、

观众欢呼声和击球声建立的关注度模型．狀，狆，犽分

别是每个音频例子中采样点的数目．

将上述各关注度模型的取值高斯归一化至区间

［０，１］内．对于一段确定的视频中的各个声音类型，

连接每段音频例子上的关注度值，在时序上可获得

多条关注度变化曲线：激烈解说声关注度曲线犆ｓｐｅｃ，

欢呼声关注度曲线犆ｃｈｅ，击球声关注度曲线犆ｈｉｔ．这

些曲线从不同方面反映了观众对该文件听觉关注度

的变化情况．

３．２　视觉关注度分析

图３　可扩展的基于关注度分析的视频精彩摘要算法

视频中的图像特征如颜色、纹理、形状等可以从

一帧图像中计算获得，称为“视频帧内特征”．与之对

应的，需从连续多帧图像中获得的视频序列特征称

为“视频帧间特征”．由于视频中的精彩片段通常会

持续多帧，单一视频帧的个别情况通常对整段视频

关注度情况影响不大，所以我们从提高运算效率角

度出发采用与视频片段精彩程度密切相关的“视频

帧间特征”来对视觉关注度建立评价标准．

视觉模态不仅包含空间信息也包含时间信息，

这些信息都会对用户注意力产生影响．本小节在视

觉模态中分别对空间信息与时间信息进行关注度表

示．在之前的工作中，平均运动向量（ｍｏｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒ）

矢量值特征可以较好地表征视频帧间的运动情况，

当一秒钟内的平均运动向量矢量值较大时该视频场

景往往具有较大的运动变化强度，更易吸引观众的

注意力．尽管有时运动向量并没有真实地反映视频

中的运动信息，但利用这一特征可以在绝大多数情

况下降低运算复杂度并得到正确结果．在本小节中

把视觉空间关注度犕ｓｐａ表示为

犕ｓｐａ＝ ∑
犽

犻＝１

｜犕犞犻（ ）｜／犽×１００％　 （１３）

其中｜犕犞犻｜表示从解码过程中获得的第犻帧的平均

运动向量的矢量值，犽为视频帧率（例如：２５帧／ｓ）．

对时间维度，镜头转换率（ｓｈｏｔｃｈａｎｇｅｒａｔｅ）通

常被用于描述摄像机运动．在球拍型体育节目中，当

镜头切换较为频繁时，通常是比赛内容紧张激烈的

时刻，观众的注意力也更容易被吸引．视觉时间关注

度犕ｔｅｍ表示为

犕ｔｅｍ＝ｅ
（（１－（狀（犽）－狆（犽））／δ）×１００％　 （１４）

其中狆（犽）和狀（犽）分别是第犽帧左右两侧最近邻的

镜头边界帧号；参数δ为常数，由狀（犽）－狆（犽）确定，

用于保证使犕ｔｅｍ的值分布于０～１００％之间．

类似地，各视觉精彩程度评价公式的取值范围

也使用高斯归一化标准限定在区间［０，１］内，对于一

段确定的视频，可以使用式（１３）、（１４）在时序上分别

获得两条视觉关注度曲线：视觉空间关注度曲线犆ｓｃ

和视觉时间关注度曲线犆ｔｃ．

３．３　顺序决策融合算法与视频摘要生成

在上一节中得到的各视觉与听觉关注度评价公

式的取值范围均被高斯归一化标准限定在区间［０，１］

内，对于一段确定的视频，可以使用式（１０）～（１４）在

时序上获得若干条视觉与听觉关注度变化曲线：视

觉空间关注度曲线犆ｓｃ，视觉时间关注度曲线犆ｔｃ，解

说声关注度曲线犆ｓｐｅｃ，欢呼声关注度曲线犆ｃｈｅ以及

击球声关注度曲线犆ｈｉｔ．这些曲线从不同方面反映
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了观众观看该视频时的关注度变化情况．在本节中

将使用顺序决策融合算法将多条曲线进行融合得到

最终的球拍型体育视频关注度时序变化曲线，并设

计相应的算法从该曲线上获得此视频的精彩摘要片

段，其流程如图３所示．

３．３．１　顺序决策融合算法

为将多类视觉与听觉关注因素融合成一个整体

的评价标准，我们设计了顺序决策融合算法来实现

这一功能．以球拍型体育视频为例，顺序决策融合算

法表述如下：

首先使用精彩异步曲线犆ｓｐｅｃ与犆ｃｈｅ粗略定位发

生在解说员激烈解说声与观众欢呼声之前的精彩片

段位置，再利用语音边界检测（静音检测）来精确定

位这些精彩片段的左右边界．使用精彩同步模型

犕ｓｐａ、犕ｔｅｍ与犕ｈｉｔ结合精彩异步模型犕ｓｐｅ和犕ｃｈｅ来确

定最终的球拍型体育视频时序精彩程度变化情况．

采用该顺序决策融合算法所获得的精彩程度评价标

准如下式所示：

犕犪＝（λｓｐａ·犕ｓｐａ＋λｔｅｍ·犕ｔｅｍ＋λｈｉｔ·犕ｈｉｔ）·

（
ｅ
∑
狆

犻＝１

犕
ｓｐ）ｅ
·
（
ｅ
∑
狇

犻＝１

犕 ）ｃｈｅ

×犌（狀） （１５）

其中λｓｐａ，λｔｅｍ，λｈｉｔ分别为每个精彩同步模型的权重，

满足均大于０且λｓｐａ＋λｔｅｍ＋λｈｉｔ＝１的约束条件．狆，狇

分别为精彩异步模型，即激烈解说声模型和欢呼声

模型的持续时间（以秒为单位）．犌（狀）为高斯平滑

窗，狀是平滑参数．

该算法可用图４表示．

图４　顺序决策融合算法

３．３．２　视频摘要生成

基于关注度分析的视频摘要算法可表述为：首

先对球拍型体育视频进行音频关注度分析，然后使

用解说声和欢呼声这两种精彩异步因素粗略定位其

之前的精彩片段位置．具体方法是：以精彩异步因素

发生之前的边界为精彩候选片段的右边界，从该处

开始向前查看．将其之前的击球声片段的开始点设

为精彩候选片段的左边界．最后利用镜头边界检测

结合语音边界检测（静音检测）来精确定位这些精彩

片段的左右边界［１２］．

本文第５节给出了使用基于关注度分析算法在

球拍型体育视频中提取精彩摘要的实验结果．从实

验结果中可以看出，使用该算法提取的精彩摘要较

为符合人的主观认知规律．

４　基于用户关注空间与相关反馈技术的

视频精彩片段排序

提取视频中的精彩事件并按照精彩程度对其进

行排序可以有效地节省观众的浏览时间与下载花

费．因此，精彩排序技术在基于内容的视频分析领域

具有重要的研究价值．

尽管目前已存在一些视频精彩排序方法，但如

何构建一个符合用户个性化要求，具有在线学习能

力的系统已成为一个亟待解决的问题．为此，我们提

出了一种基于用户关注空间相关反馈技术的可扩展

的视频精彩排序方案．通过分析精彩事件在音频、视

频、时间３个用户关注子空间上的情感特征，按照其

激烈程度和用户的相关反馈结果来对其进行排序，

以使排序结果更为符合人类感知特性，满足用户个

性化需求．

４．１　用户关注子空间划分与表示

根据心理学家Ｔｒｅｉｓｍａｎ的理论，观众对视频中

精彩事件的理解会受到来自不同渠道的多方面因素

的影响．视觉、听觉、时间信息都是视频中的基本模

态，每一个模态都会对观众关于精彩事件的感知产

生重要的影响［８］．在我们的精彩排序系统中，将这种

多模态感知方式定义为用户关注空间，它由３个子

空间构成：视觉子空间、听觉子空间和时序子空间，

每一个子空间分别表示观众对该视频中精彩事件不

同模态的理解情况．

在该关注空间中用户有其各自对３个子空间的

偏爱比例，即不同的用户会按照自身在音频、视频、

事件持续时间上的偏好程度来对同一音视频事件给

出自己的精彩程度评价值．例如有些观众认为持续

时间最长的事件片段是最精彩的，而有些观众会把

具有最强观众欢呼声的事件片段作为最精彩事件．

为了对上述３个用户关注子空间进行有效的建

模，我们以球拍型体育视频为例提取有效的情感特

征来表示每一个用户关注子空间．运动情况是一种

能够反映事件激烈程度的被广泛应用于体育视频分

析领域中的有效的视觉特征，摄像机运动及运动员
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活动如摄像场景变换和运动员轨迹均可在实际分析

中加以应用．在本文中我们提取 ＭＰＥＧ７运动活动

性描述子［１３］和运动员运动方向转换率［１４］，从摄像机

运动与运动员运动轨迹的角度对视觉关注子空间进

行表示．运动员的方向转换率越高、ＭＰＥＧ７运动

活动性描述子越大，则表示某一结构性事件的精彩

度越高．特别地，在球拍型体育视频中运动方向转换

率可以使用对运动员运动分析得出的左右挥拍转换

率［１４］来代替．音频能量和音调相关特征是在体育视

频分析中被广泛应用的音频情感特征［１３，１５１６］，通常

欢呼声的平均能量和解说声的平均音调越高说明事

件的精彩度越高．精彩事件的持续时间是另一个可

以反映事件精彩程度的有效的情感特征．以网球运

动为例，比赛场景的持续时间越长一般说明运动员

的相持越激烈，比赛越精彩．这一特征在足球等场地

运动中可被替换为镜头切换长度特征［１７］．

在用户关注空间分析算法中我们共提取７个中

层特征来对用户关注子空间进行表示，它们是：

ＭＰＥＧ７平均运动向量、运动方向转换率、欢呼声

平均能量、激烈解说声平均音调、精彩事件持续时

间、欢呼声持续时间和激烈解说声持续时间．这７个

特征已在前人工作中被证明在体育视频分析研究中

是非常有效的［１３，１５１７］．使用上述特征，用户关注子空

间的划分如表１所示．

表１　用户关注子空间划分与表示

视觉子空间：｛ＭＰＥＧ７平均运动向量、运动方向转换率｝

听觉子空间：｛欢呼声平均能量、激烈解说声平均音调｝

时间子空间：｛精彩事件持续时间、欢呼声持续时间、激烈解说声

持续时间｝

４．２　用户关注模型建立

按照预定义的３个用户关注子空间，可使用支

持向量回归方法对视频建立３个用户关注子模型

（ｕｓｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｕｂｍｏｄｅｌ）并产生最终的精彩排序

模型．这３个子模型是：视觉子模型、听觉子模型、时

序子模型．它们分别体现了不同观众在观看同一视

频时对３个用户关注子空间的不同偏爱程度．我们

将最终的个性化精彩排序模型定义为对３个子模型

的线性求和，在下文中称为联合模型．

我们对视觉、听觉、时序３个子空间分别用支持

向量回归方法来建立子模型．支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）是一种非线性回归技术，

它具有需要较少训练样本、有良好泛化能力的优点，

尤其对稀疏非线性的数据分布更具有良好的鲁棒性

和预测准确能力［１８］．所以我们使用ＳＶＲ技术进行

建模．

ＳＶＲ模型的输入是在３个用户关注子空间上

提取的中层特征，输出是计算机自动求得的特定观

众对各精彩片段的个性化精彩程度评价值．

我们将精彩排序模型定义为３个关注子空间上

各子模型的线性求和形式，可用下式表示为

　犕ｒａｌｌｙ（狊）＝狑ＶＳＭ
·犕ＶＳＭ

（狊）＋狑ＡＳＭ
·犕ＡＳＭ

（狊）＋

狑ＴＳＭ·犕ＴＳＭ（狊） （１６）

其中犕ＶＳＭ
（狊），犕ＡＳＭ

（狊），犕ＴＳＭ（狊）分别表示在３个用

户关注子空间上建立的精彩排序子模型；狑ＶＳＭ
，

狑ＡＳＭ
，狑ＴＳＭ分别表示３个子模型线性求和的权值；

犕ｒａｌｌｙ（狊）是由计算机结合用户的相关反馈结果求得

的精彩事件的精彩程度值．

４．３　相关反馈捕捉用户关注区域

为在３个用户关注子空间中有效捕捉到用户的

感兴趣区域，我们引入了相关反馈技术．相关反馈技

术能够使（检索、排序）系统逐步理解用户的个性化

查询、检索、排序等请求，并将最符合用户需要的结

果反馈给用户．

基于相关反馈的排序过程详述如下：

１．将３个用户关注子空间的初始权值设为｛１／３，１／３，

１／３｝，使用式（１６）计算各精彩片段的初始精彩程度值，将各

精彩度值降序排列．

２．选择前犕 个精彩度值大于犮狅狀犳 的精彩片段作为初

始结果集犎犐＝｛狊１，狊２，…，狊犕｝，１犻犕，反馈给用户．狊犻表示

被选中的一个精彩片段反馈结果，犕 和犮狅狀犳 由用户输入产

生．观众从 犎犐中选择其满意的精彩片段产生观众满意结果

集犎犛＝｛狊′１，狊′２，…，狊′犖｝，狊′犻∈犎犐，犖 表示在反馈结果中观众

满意的精彩片段个数．排序准确率定义为 犚犃＝犖／犕×

１００％．

３．使用视觉子模型结合提取的视觉情感特征来重新分

别计算每个狊犻∈犎犐的值，获得精彩片段集合犞犛犎＝｛狊
犞
１，

狊犞２，…，狊
犞
犘
｝，其中狊犞犻∈犎犛并且犕ＶＳＭ

（狊犞犻）犮狅狀犳．

４．分别使用听觉子模型结合音频情感特征和时间子模

型结合时间情感特征重复步３，分别获得精彩片段集合

犃犛犎＝｛狊犃１，狊
犃
２，…，狊

犃
犙｝与犜犛犎＝｛狊

犜
１
，狊犜２，…，狊

犜
犚
｝．

５．按照｛犘／（犘＋犙＋犚），犙／（犘＋犙＋犚），犚／（犘＋犙＋

犚）｝返回步１重新设置３个子模型的权重，重复步２计算新

一轮的排序准确率犚犃′．

６．如果｜犚犃′－犚犃｜狋犺狉犲狊犺狅犾犱或已得到用户满意的

结果，则停止；否则返回步３．

使用上述算法，每位观众都能够获得依照自身

个性化需求求得的权重集｛狑ＶＳＭ
，狑ＡＳＭ

，狑ＴＳＭ｝，这一

权重集体现了该观众在关注空间中对精彩事件的自

身感知与理解．我们的系统可以为每名用户提供一

套与之对应的权重集，使用这一权重集可以提供给

该用户最符合其自身个性化需求的排序结果．从算

法中可以看出，我们的精彩排序算法具有良好的在

８１６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



线学习能力，相比于以往传统的视频精彩排序技术

来说具有很大的优势［１９］．

在本文第５节我们给出了使用基于用户关注空

间与相关反馈技术算法对球拍型体育视频进行精彩

排序的实验结果．

５　实验结果

为验证本文３个典型算法，我们以球拍型体育

视频为研究对象设计了３个相关实验．本实验从

２００４年奥运会乒乓球比赛与２００５年法网公开赛中

选择３段网球视频（视频段１～３）与３段乒乓球视

频（视频段４～６）作为实验数据，详见表２．

表２　实验数据

视频段 时间／ｓ

１ ５０５

２ ７３９

３ ５７４

４ ６０７

５ ５８０

６ ６７６

５．１　基于二叉层次型结构与多分类器选择的音频

分类实验结果

如表３所示，我们选择网球视频段１与乒乓球

视频段４作为训练数据．其它视频段作为测试数据．

表３　训练数据

视频段 时间／ｓ
数目

类别１ 类别２ 类别３ 类别４ 类别５

１ ５０５ １１４ １２７ １０１ ９８ ６５

４ ６０７ １４６ １５９ １２５ １０３ ７４

注：类别１表示击球声；类别２表示欢呼声；类别３表示静音；

类别４表示解说声；类别５表示其它声音类型．

在网球、乒乓球比赛等体育视频中，实验效果与

测试音频片段的纯净度、底层特征的选择、分类的类

别数目、分类树上各类别层次的先后分类顺序、每层

分类器的选择均有关系．表４和表５分别是在网球

和乒乓球视频上测试的结果，从中可以看出，采用基

于二叉层次型结构与分类器选择的音频分类树算法

在查准率与查全率方面均能得到良好的分类效果．

表４　网球视频测试结果

类别 时间／ｓ
分类个数

１ ２ ３ ４ ５

查全率／

％

查准率／

％

１ ３１２ ２４７ ３１ 　４ １９ １１ ７９．２ ８３．２

２ ３５９ ２３ ３０８ ６ １１ １１ ８５．８ ８７．０

３ ２８５ ８ ２ ２６６ ３ ６ ９３．３ ９５．３

４ ２６６ １２ ８ ２ ２３１ ６ ８６．８ ８８．５

５ ９１ ７ ５ １ ５ ７３ ８０．２ ６８．２

表５　乒乓球视频测试结果

类别 时间／ｓ
分类个数

１ ２ ３ ４ ５

查全率／

％

查准率／

％

１ ２６８ ２１５ １８ 　６ １６ １３ ８０．２ ８３．０

２ ３０９ １２ ２７４ ３ １１ ９ ８８．７ ８５．４

３ ２５４ ６ ４ ２３９ ２ ３ ９４．１ ９３．０

４ ２２３ ５ １４ ４ １９２ ８ ８６．１ ８３．８

５ ２０２ ２１ １０ ５ ８ １５８ ７８．２ ８２．７

５．２　基于关注度分析的视频摘要实验结果

为验证该算法的有效性，我们选用上述音频分

类实验中使用的６段球拍型体育视频作为研究对

象．此类视频具有受众广泛、形式多样且人工编辑成

份较少，所需前期处理工作简单的特点．

在本实验中我们使用摘要精度犪犮犮狌狉犪犮狔作为

评测标准，摘要精度的计算方法是，令４位具有丰富

球拍型体育视频比赛知识的观众独立观看每段视

频，之后给出其对使用我们的算法自动提取的视频

摘要片段的满意度（分为从１～１０个等级），４人对

每段视频摘要满意度的均值即为该段摘要的摘要精

度．实验结果如表６所示．

表６　视频摘要算法实验结果

视频 摘要个数 犪犮犮狌狉犪犮狔

１ ２１ ９．０　

２ ２６ ８．７５

３ ２３ ９．５

４ ２８ ９．７５

５ ２６ ８．５

６ ３４ ９．２５

实验证明该方法能有效提取视频中与观众主观

认知规律较为一致的精彩摘要片段，不失为一种效

果良好的视频摘要生成算法．

５．３　基于用户关注空间与相关反馈技术的视频精

彩片段排序实验结果

我们设计了一个基于相关反馈交互的精彩排序

原型系统以验证我们的算法．使用网球视频段１、２、３

作为测试数据，首先按照第３节的精彩摘要算法检

测精彩事件片段；由于精彩是一个主观性很强的概

念，我们随后安排了一个主观测试实验以确保实验

数据集的随机性．我们邀请４位具有丰富球拍运动

知识的观众对每个精彩片段按照他们的个人理解独

立进行手工精彩度标注，每一片段均被赋予０．１～

１．０之间的一个精彩程度值．比赛片段的精彩度越

高其得分也就越高，最终每一片段的得分被定义为

４位标注者各自评分的均值．这样，就获得了每一精

彩片段的主观评价基准．在实验中我们在上述的

６段视频中任意选择其中一段作为支持向量回归模
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型的训练样本，其余５段作为测试集，共进行两次对

比实验来对我们提出的方法进行验证．

为了与以前的相关工作进行比较，首先将提取

的所有情感特征作为输入，使用单一模型进行排序．

将４．３节中算法的参数设为犕＝２０，犮狅狀犳＝０．７，获

得前２０个精彩度值大于０．７的最精彩的比赛片段．

邀请４位观众分别进行精彩打分，通过４次计算获

得的平均犚犃 为犚犃１＝８１．７％（犚犃 为算法中定义

的排序准确率，表示系统返回的精彩片段中被用户

接受的百分比）．计算这犕＝２０个由用户主观评价

打分获得的基准与计算机算得的结果之间的差异，

定义为人机差异犱犻犳：

犱犻犳＝ ∑
犕

犻＝１

（狊犪犻－狊犵犻）［ ］２槡 犕 （１７）

狊犪犻表示计算机对第犻个精彩片段的打分，狊犵犻表示相

应的用户主观评价基准．单一排序模型的４次人机

差异的均值为犱犻犳１＝１５．５％．犱犻犳有效地反映了计

算机与人们主观感知之间的差异性．

为了与上述实验结果比较，我们使用联合模

型进行对比实验．设置３个子空间的初始权值为

｛１／３，１／３，１／３｝，与上次实验一样，输出前２０个精彩

程度得分高于０．７的片段并让用户找出在这２０个

片段中能够令他们满意的片段并统计其个数．这样

就获得了使用联合模型且不使用相关反馈的实验结

果：犚犃２＝７４．３％，犱犻犳２＝１６．９％．

在第２个对比实验中我们在联合模型中引入了

相关反馈．每名观众只需要在系统输出的结果中找

出他们满意的精彩片段反馈给计算机系统，系统

通过用户的反馈调整子模型的权值，并将使用新权

值求得的新一轮精彩程度值中前２０个比赛片段和

它们相应的精彩度打分返回给用户．在本次实验中

经５次反馈之后系统达到了平均犚犃３＝９６．４％，

犱犻犳３＝１１．５％的结果．

从实验中可以看出，不引入相关反馈的联合

模型的排序效果并不尽如人意，其排序精确率比

单一模型要低而平均人机差异值要高于单一模型

（犚犃１＞犚犃２，犱犻犳１＜犱犻犳２）；但是经过若干次相关

反馈之后的联合模型在达到稳定后的基于相关反馈

的联合模型的排序效果明显优于单一模型（犚犃１＜

犚犃３，犱犻犳１＞犱犻犳３）．对实验中的４个特定用户，在

５次相关反馈交互之后最终的平均犚犃达到９６．４％．

本实验证明了相关反馈技术能有效地在用户关注子

空间中捕捉到用户的感兴趣区域．

６　结　语

本文研究基于用户关注空间与注意力分析的视

频内容理解技术，给出了用户关注空间的定义，并依

据视频的特点将用户关注空间划分为多个子空间，

在每个子空间上分别提取中层情感特征建立相应的

关注度模型，融合各用户关注子模型形成最终的用

户关注模型，分析该模型可获得整个视频的时序情

感变化情况．

对于本文中基于用户关注空间与注意力分析的

视频内容理解技术所涉及的音频分类、视频摘要、视

频精彩片段排序方面的应用，本文均给出了实验结

果．实验证明，相对于传统的视频理解技术，我们提

出的从主观认知角度出发，对视频中蕴含的语义信

息进行分析的方法是可行且有效的，这种方法结合

心理学中的相关理论，将认知因素考虑到视频分析

问题中来，能够更好地解决与用户主观感受有关的

视频理解问题．
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１２６１９期 黄庆明等：基于用户关注空间与注意力分析的视频精彩摘要与排序


