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一种基于 DWConvLSTM 与局部敏感哈希注意力的
视频摘要方案
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 摘　要               针对现有视频摘要算法存在特征敏感性不足、特征提取不够细腻、算法复杂性高等问题，文章基于深度

可分离卷积（DWConv）、卷积长短期记忆网络（ConvLSTM）、多头注意力（Multi-Attention）与局部

敏感哈希（LSH），共同设计一种轻量级视频摘要方案（DWCH-Attention）。在这一方案中，为降低算

法复杂性，通过改进 ConvLSTM 并结合 DWConv 搭建 DWConvLSTM，再将其与注意力机制结合以提

取全局特征；为提升特征提取细腻程度及算法对特征的敏感程度，借助局部敏感哈希（LSH）与交叉注

意力机制设计局部特征提取方法；为进一步强化特征，设计以查询为驱动的特征融合方法，实现全局与

局部特征的融合。为验证方案的有效性与可行性，将方案在 TVSum 与 SumMe 两个数据集上开展实验

验证，结果表明，该方案在交叉验证、消融实验及对比分析中均表现出较好的性能。   
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0  引言

随着 5G 网络在下沉市场降价提速，6G 网络研究加速，

以及智能终端技术的突破性发展，诱发了视频数据量的新一

轮爆炸式增长的同时刺激了以应用、社交为主的短视频网

站、手机 APP 的快速发展，国外有 NetFlix、Vimeo、Hulu、

TubiTV、Twitch与YouTube等，国内有抖音、快手、西瓜视频、

bilibili、微视、好看、秒拍、全民小视频、小红书与美拍等。

以短视频为主的微短剧逐渐成为娱乐的主流，也标志着用户

对视频内容短而精的需求越来越大。但随着视频创作逐渐趋

向无门槛化，创作群体趋向全面化，视频数据量不断增加，

视频内容也不断丰富，但是不变的是用户对信息的接受能力，

另外，随着生活节奏的不断加快，用户阅读视频时间逐渐趋

向于碎片化，阅读方式逐渐趋向多元化，这就造成了用户所

能接收的信息量与海量视频数据之间的极度不平衡，数据量

增加在一定程度上制约了用户对有效信息的管理、检索能力。

视频摘要算法作为一种简化视频数据的算法，已经成为

抽取视频部分重要信息，解决上述问题的主要方式之一。现

有针对视频摘要的研究已有不少成果，并广泛应用于教育、

影视、监控、工业等领域中。其算法框架主要由预处理、特

征提取、关键帧 / 镜头的筛选、摘要生成四部分组成，在基

于深度学习的方法中，主要有 Auto-Encode[1]、深度卷积神经

网络 [2]（deep convolutional neural networks, DCNN）、长短

时记忆网络 [3]（long short-term memory, LSTM）、图神经网

络 [4]、注意力机制 [5] 等，但随着创作视频类型与风格多元化，

视频内容冗余量加剧，致使视频摘要算法面临着如下挑战：

（1）在算法复杂性上，现有算法为了充分提取高冗余

的视频特征，搭建复杂网络牺牲时间空间为代价；

（2）在特征提取上，题材多样致使特征分布的多样性，

致使现有算法在特征敏感性上存在不足。

基于上述不足，本文设计了一种轻量级视频摘要方案，

在该方案中，通过借助 DWConv 与 ConvLSTM 设计 DW-

ConvLSTM 降低算法时间复杂度，通过借助将局部敏感哈希

（locality-sensitive hashing, LSH）思想嵌入到交叉多注意力

筛选中，设计局部差异化注意力提取，通过结合全局注意力

增加算法对视频特征的敏感性的同时，进一步强化关键帧，

达到提升特征提取力度的目的。结合全局与局部特征提取，

不仅可以从时间和空间两个层面更好地提取满足生成摘要的

特征提高算法性能的同时，还可以降低时间复杂度。
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1  DWH-Attention

本方案主要分为基于 DWConvLSTM 与多头注意力机制

的全局特征提取，基于 ConvLSTM、局部敏感哈希、多头注

意力的局部特征提取以及基于查询的特征融合，3 个模块组

成，具体如图 1 所示。

1.1  DWConvLSTM+Multi-Attention 全局特征提取

该部分主要完成从全局角度上提取特征，为降低模型

的时间复杂度借助深度可分离卷积 DWConv[6] 改进 ConvL-

STM[7]，并结合多头注意力共同提取特征。深度可分离卷积

DWConv 由逐深度卷积和逐点卷积组成，深度卷积用于提

取空间特征，逐点卷积用于提取通道特征。深度可分离卷积

在特征维度上分组卷积，对每个通道进行独立的逐深度卷积

（depthwise convolution），并在输出前使用一个 1×1 卷积

（pointwise convolution）将所有通道进行聚合。其中逐深度

卷积（depthwise convolution,DWConv）与标准卷积的区别在

于，深度卷积的卷积核为单通道模式，需要对输入的每一个

通道进行卷积，这样就会得到和输入特征图通道数一致的输

出特征图。DWConv 与传统的卷积 Conv 相比，优势在于在

参数上，可减少输入通道数量，从而有效地减少卷积层所需

的参数；运行速度要比传统卷积快，计算量更小，更易于实

现和部署在不同的平台上，另外还能够精简计算模型，从而

在较小的设备上实现高精度的运算。

与此同时，ConvLSTM 是一种结合卷积神经网络（CNN）

和长短时记忆网络（LSTM）的架构，专门用于处理时序数

据，可以充分提取视频的时空特性。因此利用 DWConv 替换

ConvLSTM 中传统卷积部分，有利于提升精度、模型可迁移

性的同时，降低算法的时间复杂度。用公式表示为：

              （1）

                （2）

      （3）

                 （4）

                                                            （5）

式中： 为 sigmoid 激活函数；tanhg 为双曲正切激活函数； 

Ht-1 为隐藏状态；Ct-1 为记忆单元；* 为卷积操作，在 DW-

ConvLSTM 中， 该 操 作

替换成 DWConv；ft、it、

Ct、ot 分别表示遗忘门、

输入门、记忆单元和输出

门。  

另外，注意力机制

因其模拟人类筛选关键帧

的方法，从而增强感兴趣

的特定目标区域同时弱化

不相关的背景区域，将注

意力机制应用到特征提取

中，能够更深层次的提取

特征，另一方面，视频摘

要主要依据为关键帧的打

分，关键帧的打分依据为

特征的权重，因此本方案将通过 DWConvLSTM 得到的时空

特征，在此输入到多头注意力机制，进而可得全局特征矩阵。

用公式表示为：

                         （6）

                                                             （7）

                       （8）

式中： 为融合操作；Fw 为反馈模块的特征矩阵；Xi 为经过

预处理操作后的特征矩阵。    

1.2  LSH+Multi-Attention 局部特征提取

为了增加算法对视频特征变化的敏感性的同时突出关键

信息，受到稀疏注意力机制的启发，借助局部敏感哈希与多

头注意力机制共同设计局部特征提取模块。局部敏感哈希能

够在一定程度上聚合相似度较高的特征值，相当于对特征值

进行分类，该分类可以用于多注意力机制中的降维操作。另

外，为更加细腻特征与结合全局与局部特征提取，采用查询

为驱动的交叉多头注意力，进一步细化特征，其实现过程如

图 2 所示。用 C 代表全局特征提取结果，具体过程为：

                                                                        （9）     

                                    （10）

                                                （11）   

                     （12）
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图 1  基于 DWH-Attention 视频摘要模型图
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图 2  局部特征提取

1.3  基于交叉注意力的特征融合

为更好地融合特征，本文采用以查询为驱动的交叉注意

力机制融合全局与局部特征：

                                               （13）

                                           （14）

                      （15） 

式中：C 表示全局特征提取后的结果；L 表示局部特征提取

后的特征矩阵；Z 表示融合结果。

2  实验分析验证

针对所提出的 DWCH-Attention 视频摘要方案进行验证

与分析，为充分验证方案的可行性与有效性，本文主要从方

案自身验证以及与目前领域内相对较为先进的算法对比验证

两个部分进行展开。

2.1  实验设置

2.1.1  实验数据集

本研究选用了视频摘要领域内最为常用的两个公开数据

集 SumMe[8]，此两个数据库的具体介绍如表 1 所示。

表 1  实验数据集说明

数据集 描述

TVSum

TVSum 中共有 50 个视频，它将视频内容分为了新闻

、操作指南、纪录片等 10 个类别，每类有 5 个。每个

视频由 20 人标注，标注的类型为多组关键片段

SumMe 

SumMe 中共有 25 个视频，内容大致包含假期，新闻

和运动等。视频时长都在 1~6 min 之间。每个视频由

15~18 人标注，标注的类型为多组关键片段，这些摘

要长度为原始视频长度的 5%~15% 之间

TVSum[9] 与 SumMe 两个数据集合通常用在检测监督学

习下的视频摘要算法性能。另外在训练过程中涉及到 OVP

（Open Video Project）[10] 和 YouTube 两个数据集，OVP 和

YouTube 均包含 50 个视频，视频注释是由 5 个用户生成的一

组关键帧，其中 OVP 的视频时长为 1~4 min，YouTube 的视

频时长为 1~10 min。

2.1.2  评价指标

为了能够与现有的算法进行合理化比较，本章采用最为

常见的评价指标 Precision、Recall 和 F-score。设 S 为摘要算

法生成的数据，G 为数据库中用户标注的背景数据，则 Pre-

cision、Recall 和 F-score[11] 的定义为：

                                               （16）

                                                      （17）

                      （18） 

但 Fontes[12] 发现用随机算法来做视频摘要任务，其效果

可以目前最好的算法提并论，即单纯以 F-score 为衡量可信

度下降。本文所设置的交叉验证实验如表 2 所示。

表 2  交叉实验设置

数据集 设置 训练集 测试集

TVSum

C 80% TVSum 剩 余的 20%TVSum

A
80%TVSum + SumMe + OVP 

+ YouTube
剩余的 20% TVSum

T SumMe + OVP + YouTube TVSum

SumMe

C 80% SumMe 剩余的 20% SumMe

A
TVSum + 80%SumMe + OVP 

+ YouTube
剩余的 20% SumMe

T TVSum + OVP + YouTube SumMe

注：C—Canonical； A—Augmented；T—Transfer

2.1.3  实验环境

本文实验操作平台为 PyTorch，ConvLSTM 维度为 256，

参数学习率初始化为 5，batch 大小为 5，kernel-size 设置为

(5,1)，在训练过程中最大训练轮次 Epoch 设置为 100。

2.2  实验验证

为充分检验模型的有效性与可用性，本文首先对模型自

身进行实验验证，然后与领域内其他算法进行对比分析。

2.2.1  模型自身验证

该部分首先进行数据集内独立验证，然后再进行不同数

据集内交叉验证，采用 F-score 作为衡量标准，表 3 为本文

所提出的摘要算法在 TVSum 与 SumMe 两个数据集上的验证

结果。

表 3  方案在 TVSum 与 SumMe 两个数据集上性能分析

单位：% 

TVSum（F-score） SumMe F-score

Max 62.13 58.6

Min 58.2 41.53

Average 61.65 53.2
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在此验证过程中，将 每个数据集拆成 3 部分，60% 作为

训练集，20% 作为测试集，剩余 20% 作为调整。从表 3 中最

大值、最小值与平均值分析可知，本文所提出的视频摘要算

法在两个数据集上，性能表现优越，为进一步检验算法的性

能，采用表 2 的实验设置对算法进行交叉验证，验证结果如

表 4 所示。

表 4  方案交叉验证分析

单位：% 

TVSum（F-score） SumMe（F-score）

C A T C A T

Max 64.40 67.14 63.97 57.05 52.8 53.02

Min 58.21 53.06 51.20 45.60 46.41 47.00

从表 4 中可知，方案在 TVSum 数据集上，Canonical、 

Augmented、Transfer 三种交叉验证 F-score 的最大、最小值

都在 50% 以上，在 SumMe 数据集上，3 种交叉验证，F-score

的最大最小都在 45% 以上，由此可知本文所设计的方案是可

行的，所生成的摘要是有效的。

2.2.2  对比分析验证

对特征进行细化角度上，基于 LSTM 的较为经典的算法

有 vsLSTM[13] 与 dppLSTM，在 RNN 上，较为经典的算法为

H-RNN[14]，另外，文献 [13] 给出了一种借助深度金字塔网络，

提取多尺度特征的方法。文献 [15] 提出了一种新颖的注意力

引导多粒度融合摘要算法，有效模拟上下文信息，感知内容；

涵盖时空特征的文献 [16]。在监督环境下，实验结果对比如

表 6 所示。

表 6  F-score 对比分析

单位：%   

模型 TVSum（F-score） SumMe（F-score）

VsLSTM[13] 54.2 41.6

DppLSTM 59.6 42.9

H-RNN[14] 61.9 43.8

文献 [15] 62.4 51.9

文献 [16] 61.0 51.8

文献 [4] 61.5 51.7

文献 [17] 59.1 48.0

本文（最大） 62.13 58.6

本文（平均） 61.65 53.2

由表 6 可知，本文所设计的方案相对于其他相似方案，

虽然在平均值方面不低于 H-RNN 方案，但是在最大值以及

SumMe 数据集上，相对于 H-RNN 有所提升，表明了本文方

案的有效性以及可用性。

综上所述，从方案的自身验证与对比分析验证结果可知，

本文所提出的方案在摘要提取方面具有可用性与有效性，相

对于其他类似方案，具有一定的优势。

3  总结

本文针对现有视频摘要算法存在算法复杂性高，特征

敏感性不足，特征提取力度不够细腻等问题，基于 DW-

Conv、ConvLSTM、Multi-Attention、局部敏感哈希共同设

计一种轻量级的视频摘要算法。从架构上，该算法分为全

局特征提取、局部特征提取与特征融合三部分。在全局特

征提取中，通过结合 DWConv 与 ConvLSTM 构建 DWCon-

vLSTM，并结合多头注意力共同完成；在局部特征提取中，

为提升特征提取的细腻程度以及对算法对特征的敏感程度，

借助局部敏感哈希（LSH）与交叉注意力机制设计局部特征

提取方法；在特征融合模块，为进一步强化特征，设计以查

询为驱动的特征融合方法。经过实验验证与分析可知，本文

方案具有可用性与有效性。但是如何提升算法的泛化性仍旧

是下一步面临的问题。
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