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摘  要: 视频的记忆度是一种度量指标,用来表示一段视频能够普遍被人记住的程度.令人记忆深刻而难忘的视

频具有很大的潜在价值,因此对能够进行大规模视频记忆度自动预测的模型将会有广大的应用前景和市场,例如视

频检索、数字内容推荐、广告设计、教育系统等等.现有的大部分工作都是直接利用深度神经网络学习到的一个全

局表示来进行记忆度的预测,没有给予局部细节足够的重视.提出了一个基于全局和局部信息的视频记忆度预测模

型,其中,包含 3 个模块:全局性的上下文表示模块、空间布局表示模块和局部的物体注意力模块.在实验结果中,全

局性的上下文表示模块和局部的物体注意力模块分别具有很好的表现.而空间布局表示模块的预测能力虽不如其

他两个模块,但 3 个模块的融合使结果有了进一步的提升.最后,在 MediaEval 2018 Media Memorability Prediction 

Task 的数据集上证明了模型的有效性. 
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Video Memorability Prediction Based on Global and Local Information 
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Abstract:  Memorability of a video is a metric to describe that how memorable the video is. Memorable videos contain huge values and 

automatically predicting the memorability of large numbers of videos can be applied in various applications including digital content 

recommendation, advertisement design, education system, and so on. This study proposes a global and local information based framework 

to predict video memorability. The framework consists of three components, namely global context representation, spatial layout, and local 

object attention. The experimental results of the global context representation and local object attention are remarkable, and the spatial 

layout also contributes a lot to the prediction. Finally, the proposedmodel improves the performances of thebaseline of MediaEval 2018 

Media Memorability Prediction Task. 
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随着互联网、移动设备、存储技术等技术的发展,多媒体内容越来越成为我们生活中不可或缺的一部分.

同时,多媒体内容也出现了各种相关概念,如表示是否有趣吸引人的趣味性[14]、表示内容的是否具有美学价值
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的美学性[5,6]以及表示内容在社交网络上流行程度的流行性[7,8]等. 

记忆度是一个衡量媒体数据能够被人记住的程度性指标.记忆度在一定程度上受主观因素的影响,但有研

究表明,记忆度是图像的固有属性[9],所以人们在记忆上有一些共有的偏好.能够让人记住并且留下深刻记忆的

媒体内容可以在我们的日常生活中为人们带来便利,为公司带来利润.令人印象深刻的广告可以帮助公司推销

他们的产品,而风趣而又好记易学的视频课件可以提高课堂教学效率.媒体的记忆度预测任务旨在预测哪些类

型的媒体内容对人们来说是容易记住的,它具有广泛的应用,如视频检索、视频推荐、广告设计或是教育系统.

随着实时流媒体和用户生成视频井喷式的快速发展,媒体记忆度预测任务变得越来越重要,并且越来越多的研

究者开始关注这个话题及其相关工作.因此,记忆度是理解媒体内容的一种方式,也是未来媒体产业发展的一个

关键点. 

通常来说,记忆度的预测有 3 种预测模式:粗粒度分类、回归和排序.粗粒度分类是直接预测数据样本的类

别,我们预先定义一系列的记忆度分级(例如,高中低三级的记忆度),并以此为数据标签进行训练和预测.由于分

类的粒度较粗,在目前的研究中,大多数工作都集中在后两种格模式.回归的模式与其他回归任务相同,它意味

着用回归模型直接计算记忆度分数.排序的模式与回归有所不同.在排序的模式中,我们利用排序模型直接对样

本列表进行排序,同时也可以得到记忆度的分值. 

在现有的记忆度预测工作中,无论采取哪一种预测模式,人们都把注意力放在一个整体的内容表示上.例

如,我们拿到一个视频的描述性标题,就可以把它向量化为特征作为视频的一个表示;对于视频帧,我们可以

利用 SIFT(scale invariant feature transform,尺度不变特征变换)、LBP(local binary pattern,局部二值模式)等人

工设计的特征对其进行一个整体的表示,或是用 CNN(convolutional neural network,卷积神经网络)直接学习

到一个特征.这样做能够快速达到预测记忆度的效果,但却没有考虑到一些局部的信息,例如,物体的位置分

布、视频中不同物体的特征表示等等.所以在本文中,我们会从全局和局部的不同角度来对视频的记忆度进行

预测. 

本文的主要贡献包括: 

(1) 从全局和局部的不同视角对视频记忆度的预测进行探索,从全局角度分别研究了视频的描述性文本和

视频中物体的空间分布状态的表示能力,从局部角度研究了视频中物体的表示. 

(2) 本文提出了一种基于全局上下文表示模块、空间布局表示模块和局部物体注意力模块的视频记忆度

预测模型,该模型从 3 个不同角度对视频进行特征表示,最后融合,可以把模型的预测能力进一步提升. 

(3) 在 MediaEval 2018 Media Memorability Prediction Task 的数据集上验证了模型的有效性.数据集包含 

8 000 个视频,并且视频的内容和场景十分丰富,全部为自然场景而非实验室人为采集,所以贴近生活和自然的

数据更能说明模型的可靠性. 

本文第 1 节总结和介绍记忆度预测的相关工作.第 2 节对提出的记忆度预测模型的总体框架以及细节进行

阐述.第 3 节介绍记忆度预测的实验结果并加以分析.最后第 4 节总结全文并对未来的研究方向进行初步设想

与探讨. 

1   相关工作 

1.1   记忆度预测任务模式 

有的工作将图像的记忆度预测任务定义为一个分类任务[10],这些研究者使用了支持向量回归器(support 

vector regression)、k-最近邻(k-nearest neighbor)算法和决策树(decision tree)这 3 个回归模型作为基线,并用以

SoftMax 为最终分类层的多层感知器(multilayer perceptron)进行预测.通过设置一些阈值,将数据集提供的记忆

度分数转换为 k 类标签.这样做的好处是可以把记忆度预测任务以一个统一分级标准重新定义(例如分为高中

低,或分为 10 个不同等级),能够很快速地应用到不同的分类模型上去,并且可以根据需要自定义不同的记忆度

粒度.但是,如果想要更加细粒度和精确的结果,还是需要用连续值而非离散值去表示记忆度.通过直接对记忆

度标签进行回归预测,这是最直接也最简单而有效的一种方式[11].利用排序的思想进行记忆度的计算,优势在于
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可以利用到不同样本之间的关系来进行学习.例如,在成对排序中利用正负样例的记忆度差别关系进行学习.有

的工作使用了两种排序模型,即成对排序和马尔可夫决策过程排序[12].通过对排序模型的训练,最终模型可以根

据输入视频得到一些内部评价得分以表示视频的兴趣度,同样的计算方式也可以用在记忆度的预测中. 

1.2   图片记忆度预测 

在多媒体的记忆度预测任务中,目前研究者主要集中在图片和视频领域上,而图片是目前记忆度预测的最

大“热土”[1315].许多研究者利用卷积神经网络自动学习到视觉上的特征表示,同时,如果图片有对应的描述性标

题,也会被拿来用此次向量进行嵌入表示,最后融合成为多模态的整体特征[13].有研究者用于训练好的神经网络

模型并进行微调来预测图片的记忆度,并同时引入情感计算的结果,分析了记忆度与情感空间之间的关系[14]. 

有些工作探索了一些基于深度学习的图像特征,并分析了高、低记忆度图像中的模式[15].在已有研究中,文献

[16]用长短时记忆网络(long short-term memory)并结合注意力机制来进行图片记忆度的预测,把所有时间不得

输出结果综合计算出最终的记忆度[15]. 

1.3   视频记忆度预测 

视频的记忆度与图像有所不同.直观地来看,静态对象和场景所显示的信息是有限的,所有扩展元素都应该

由人自我探索和想象.例如,一张插着蜡烛蛋糕的图片,旁边还有一个小朋友,我们可能会想象这是小朋友在过

生日,也许之后她还会吹灭蜡烛,许愿,唱生日歌等等.但视频中的动态因素可以直观地讲述故事,丰富的内容包

含更多的元素,可以直接提取和利用.视频包含丰富的时序信息,但目前对于视频的记忆度研究还很少,对于时

序信息的利用可借鉴其他视频任务,如视频分类等.从特征上来讲,我们可以用于对训练好的模型进行微调和特

征抽取,如 C3D(convolutional 3D,3D 卷积)、HMP(histograms of motion patterns,运动模式直方图)等;从模型上来

讲,循环神经网络(recurrent neural network)能够很好地捕捉视频内的时序信息.Shekhar 等人设计了 Show and 

Recall 的标注方法,在 TRECVID 2012 上进行了标注,并用随机森林(random forest)模型在一些特征上进行了测

试,例如 C3D、图像显著性、色彩特征等等[17]. 

1.4   待解决问题 

目前,人们对记忆度预测的任务越来越关注,一些研究开始尝试构建视频记忆度数据集,并设计一些简单的

基线方法.然而,大家对于记忆度仍然没有一个共同的定义.标注的准则、评估指标等等都仍是一个开放的问题.

这些问题同样也是机遇,例如一些挑战和比赛的数据集为促进这项任务研究的发展提供了更多的机会[1,9,18]. 

2   视频记忆度预测模型 

之前一些研究表明,视觉输入至少以 3 种不同的方式在人类记忆中表示:详细的感官表示、语言文字性描

述的表示和视觉结构的示意性表示[11].假设当我们观看一段视频时,将在记忆中构建 3 种信息:全局上下文表述

性信息、空间布局信息和局部对象的信息.描述性标题是一种很好的全局上下文信息.当一个人观看一段视频

时,在记忆中会产生一个语言描述,它是整个过程的概括,决定了语义内容的骨架.空间布局是对视频中检测到

的对象的模式和结构的抽象表达.当人们开始观看视频时,空间布局是视频的一种非常直观的表达.平面视图、

开放空间、对称性,这些不同的属性可能会对人们的记忆产生潜在的影响.接下来,在观看视频的过程中,人们可

能会将注意力转移到不同的物体上.很自然地,我们可以设计一种模拟注意力转移的方法以捕捉人们是如何在

全局语义信息的指导下使用他们的注意力的. 

研究发现,视频的描述性标题在用词向量进行嵌入后有很好的特征表示能力,用于记忆度预测有很好的

效果[15],所以我们可以用数据的标题进行词向量潜入表示,作为视频的全局语义信息.无论是在图像还是视频

记忆度预测任务中,之前的研究工作很少关注到图像或视频中的各种物体.在之前的一项工作中,研究者设计

了一个游戏,并通过将收集来的数据进行分析后发现,物体的数量和类别对于图片的记忆度是有影响的[18].利

用 LSTM(long short-term memory,长短时记忆网络)和注意力机制可以捕捉人们关注的区域[2],但它没有关注

到对象级别.有很多视觉因素能够影响对象记忆度,如颜色和对象类别.还有一些工作研究了物体与图像记忆
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度之间的关系,发现图像中记忆度高的物体对图像整体的记忆度有很大的影响[19].这项工作很好地解释了物

体和图像记忆能力之间的关系,但并没有说明人们对每个物体的关注程度.因此,我们提出了利用注意力机制

来学习包含不同对象的单个帧的表示,这样能够考虑到帧中的所有对象.而且,对象和场景的语义信息(如场

景类别)是记忆度的主要基础[20].因此我们进一步提出对象的空间布局,并通过一个简单的 CNN 来学习其特

征表示.至此,我们得到了 3 个不同的模块组成最终的记忆度预测模型.第 1 个是全局性的上下文表示模块,它

用描述性视频标题的词向量嵌入来表示全局的上下文语义.第 2 个是空间布局表示模块,它检测出帧中的不

同物体的边界框并生成一个空间布局的模板,之后,CNN学习到一个空间布局的向量表示.最后是局部的物体

注意力模块,它通过注意力机制将帧中的不同物体赋予不同的权重,利用所有局部的物体信息得到一个视频

帧的整体特征表示. 

综上所述,本文提出了一种基于全局上下文表示模块、空间布局表示模块和局部对象注意力模块的视频记

忆度预测模型.图 1 所示为所提出模型的大致框架.给定一个视频和相应的标题,我们首先可以得到标题的嵌入

表示 ,即全局上下文表示 ,这是对视频的全局和一般性描述 .然后通过一个预先训练的 Faster-RCNN(faster 

region-based convolutional network)获得每个目标的目标特征和边界框.我们用阴影填充边界框中的区域,即用

黑色方块代替物体,白色填充非物体的背景,得到一个对象的空间布局,然后将其输入一个简单的 CNN 网络,转

换为一个特征向量表示.对于局部对象,我们利用全局上下文,即标题的嵌入特征作为注意力机制中的 query 来

计算在一个帧中检测到的每个对象的权重,对象特征的加权平均和就是该帧的最终特征表示.视频的所有帧表

示都将是 GRU(gated recurrent unit)网络的输入.最后,我们利用后期融合,即将这 3 个部分的平均分数作为最终

的视频记忆度分数. 

 

 

Fig.1  Video memorability prediction model based on global and local information 

图 1  基于全局和局部信息的视频记忆度预测模型框架 

2.1   全局性上下文表示模块 

视频对应的描述性标题具有天然的概括性,能够从全局的角度总结一段视频的内容.当然,内容的丰富性或

多或少会因为标题的具体描述信息而有所改变.如图 2 所示的第 1 个例子,它可以被简单地描述为“人们在野

餐”,也可以被详细地描述为“一对情侣坐在野餐垫上眺望远方”.但无论是哪种描述,它都能作为一个全局性的

语义总结,不会偏离视频内容. 

对于单个视频来说,我们把对应标题进行分词,去除停用词,自动纠错,最后计算所有词语的 GloVe(global 

vectors for word representation,全局词向量表示)词向量嵌入,然后将它们的平均值作为句子级特征来表示上下
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文信息. 

 

Fig.2  Some samples which include a frame extracted from video, spatial layout, corresponding caption and 

long-term and short-term memorability ground-truth 

图 2  数据样例:从视频中截取的一帧,对应标题、空间布局、视频长时记忆度和短时记忆度 

2.2   空间布局表示模块 

直观来看,图像或视频中的空间布局有两条线索,即物体之间的排列规则和空间分布.对于物体之间的排列

规则,我们可以想象一下:当人们拍照时,他们通常站得井然有序,照片看起来干净整齐,或是阅兵式的仪仗队整

齐划一.在空间分布上,摄影师通常遵循一些摄影技巧和规则,如黄金分割法.因此,在记忆度预测中,我们认为并

假设物体的空间布局是非常重要的.为了探索视频的空间布局,我们设计了一个简单描述视频空间布局的模板.

首先用 Faster-RCNN 检测视频帧中的对象,并得到相应的特征和对应边框.然后用值 1 填充对象的像素,用值 0

填充其余的像素.最后,我们可以得到一个由 0 和 1 组成的掩模,其中物体整体被黑色像素代替,而非物体背景被

白色像素代替.图 3 给出了计算给定帧的掩码的过程. 

 
Fig.3  Spatial layout mask algorithm 

图 3  空间布局掩模算法 
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最后,我们把得到的视频内所有掩模进行平均,并输入到一个简单的 CNN 中,其结构为:卷积层 Conv1 包含

30 个 55 的卷积核,步长为 1;Maxpooling 层 maxpool 1,pool size 为 22,步长为 2;卷积层 Conv2 包含 15 个 33

的卷积核,步长为 1;Maxpooling 层 maxpool 2,pool size 为 22,步长为 2;全连接层 hidden_layer 1 维度为 512; 

dropout 层,dropout rate 为 0.5;全连接层输出维度为 1,表示最终记忆度值. 

2.3   局部物体注意力模块 

在观看一段视频时,人们的注意力是在不断转换的,也许我们把目光一直锁定在某个物体上,抑或是在不同

的物体间来回切换.很多情况下,我们第一眼会看到最大的物体,所以一种简单的方法是使用最大对象来表示

帧.但是,它缺少来自其他对象的补充信息.例如,在两帧中检测到的最大对象都是人,一帧位于海滩上,周围是度

假者,另一帧则位于办公室,周围是桌子和打印机.环境和周围的物体对语义有很大的影响. 

Soft Attention 机制首次应用于机器翻译中.Soft Attention 为每个元素生成概率权重,我们可以利用它为视

频帧中的每个对象赋予不同的注意力权值 .为了充分利用隐藏在所有对象中的信息 ,我们提出利用 Soft 

Attention 将框架中的所有对象嵌入到单个表示中.将第 2.1 节中提到的标题嵌入特征作为一个 query,并得到每

个帧中所有对象功能的加权平均值.最后利用 3 层 GRU 网络对时间信息进行捕获,得到一个记忆度得分. 

如果标题由 n 个单词组成,可将标题中的第 i 个单词定义为 Wi,而 few(x)表示单词 x 的词嵌入表示,则全局上

下文表示如下: 

1
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gt 表示注意力权重t 以及在第 t 帧的所有物体特征的加权和. 
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注意力机制的权重有网络训练确定,最终通过 softmax 函数表示为一个权重向量: 
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未经过 softmax 前的注意力权重是由物体特征和标题的嵌入特征乘积而得来的: 

, ( , ).ii j score x ce f  

( , )iscore x cf 为计算每一个物体的注意力得分的得分函数: 

( , ) tanh( ),
iscore x c if v Wc Ux b    

其中, , , ,D D C D D Dv W U b        分别为网络的权重和偏置. 

对于单个视频来说,我们首先抽取视频帧,并用 Faster-RCNN 检测帧中的对象并得到对应的特征和边界框,

并按照面积由大到小排列.最后,我们建立了一个 3 层 GRU 网络来捕获整个视频的时序信息以预测出一个记忆

度分值. 

3   实验与分析 

3.1   数据与任务描述 

数据集由 8 000个短的无声视频组成,视频根据许可证共享,许可证允许在MediaEval 2018环境中使用和重

新发布.我们首先根据视频的记忆度得分进行排名,升序降序皆可(保证记忆度值的分布),并以固定步长值 4 对

视频样本进行采样,每 5 个视频采样出一个,作为测试数据.最后,将开发集分为两部分,分别是训练集 6 000 个视

频和测试集 2 000 个视频. 

这些视频是从专业人士在制作视频时使用的原始视频中提取出来的.每个场景的持续时间为 7s,内容丰富,

包含不同的场景类型.每个视频还附带其原始标题.这些标题通常被视为文本元数据,可能有助于预测视频的记

忆度. 
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数据集包含两种标签,即长期记忆标签和短期记忆标签,分别对应于两个子任务. 

 短期记忆度子任务:该任务包括预测给定视频剪辑的“短期”记忆度得分,这反映了观看视频几分钟后记

住的可能性; 

 长期记忆度子任务:这项任务包括预测给定视频剪辑的“长期”记忆度得分,这反映了观看后 1~3 天记住

的可能性. 

对于这两个子任务 ,官方的评估指标是所有视频的真实记忆度和预测记忆度之间的 Spearman’s rank 

correlation. 

3.2   基线系统 

一般来说,我们使用回归方法来预测每个视频的记忆度分数,并考虑后期融合来结合不同的特征.采用了两

种融合策略,即分数平均和二层回归. 

首先,我们使用不同的单一特征进行回归,得到视频的记忆度分数.为了融合多个特征,考虑了两种策略.第 1

种是对同一视频中不同类型特征的分数进行平均,得到的分数是该视频的最终记忆度分数.第 2 种是对于第 2

层回归,我们将来自同一视频的不同特征的分数作为特征连接起来,并输入第 2 层回归模型,从而预测最终的记

忆度分数. 

因为视频是无声的,因此我们探索了视频和文本的特征,特别是一些高级和语义的表达.视频的标题很短,

只有几个字.我们认为人们可能会对某些特定的物体或它们的组合印象深刻.每个词的意义都应该嵌入句子的

表示中,以便于记忆预测. 

预训练嵌入包含大量语义信息,有助于对句子的语义进行编码.我们尝试用 GloVe[21]词向量作为文本特征.

结合每个单词的嵌入,以不同的方式生成句子的表示.首先,简单地把它们加起来,取每个维度的平均值.之后,将

平滑的 IDF(inverse document frequency,逆文本频率指数)作为每个单词的权重[22].然后,尝试预先训练的 skip- 

thought[23]模型.最后,我们还尝试 ConceptNet[10].通过这 4 种方法,可以获得不同类型的视频级表示. 

对于视觉特征,我们考虑一些神经网络学的特征和美学特征,包括 C3D[24]、HMP[25]比较、I3D[26]、美学[27].

在基线系统,采用 C3D、HMP 和美学特征.此外,我们还提取了 I3D 中 RGB 分支倒数第 2 层的特征. 

我们用两种回归器作为基线模型,即支持向量回归(SVR)和随机森林回归(RFR).参数由网格搜索确定.SVR

中的惩罚参数 C 从 0.125~32.内部评估器数量的搜索范围是[100,1000],步长为 100;最大深度范围是[2,10],其中,

步长为 2.I3D 模型在 ImageNet 和 Kinetics 进行了预训练. 

3.3   模型表现 

长时和短时记忆度预测的不同特征结果分别如图 4 和图 5 所示.从图 4 图 5 中可知,文本特征普遍比视觉

表示表现得更好.我们认为,标题中包含了关于视频元素的更清晰的描述.如果一个特定的对象是用一个词来描

述的,那么嵌入这个词就可以描述这个对象和整个环境中其他对象的关系.视觉特征可能包含一些区域的细节,

但不太直观,也许尚未捕捉到与记忆度相关的部分. 

对于空间布局,我们考虑 3 种不同的设置,即简单遮罩、重叠遮罩和面积大小遮罩.简单遮罩即为我们用值

1 填充对象的像素,其他像素用值 0 填充.带重叠的遮罩表示重叠区域由包含此区域的对象数填充.而面积大小

遮罩是用区域大小而不是值 1 填充像素.对于每种设置,我们还考虑沿时间维度融合所有帧的两种策略:平均和

LSTM.表 1 和表 2 给出不同空间布局策略的结果.可以看到,重叠在空间布局中并不重要,简单遮罩就可以很好

地表示空间布局.此外,时序信息对性能没有帮助.我们认为,首先,大多数视频的场景没有剧烈的变化,捕捉到的

时序信息并不能很好地和平均策略有所区分.其次,对于场景变化不大的视频来说,人们可能更关注视频的整体

空间布局,而不是随时间变化的模式.如果我们将实验数据换成电影广告等视频,也许动作场面的设计、场景的

变幻更能抓住人的眼球. 

表 3 为我们所提方法中不同策略的结果.可以发现,将所有帧的特征取平均结果即可比基线系统中的最佳

结果表现得更好.用 GRU 进行时序信息的捕捉,可以进一步提高效果.在此基础上,我们又加入了物体的注意力
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机制,捕捉物体之间的权重分配信息,从而进一步提高模型整体的表现.由此可知,记忆度预测可以从全局语义

信息、空间分布、时序信息以及局部的物体信息中受益. 

 

Fig.4  Results of different features for long-term memorability on the local test set 

图 4  不同特征在本地测试集上长时记忆度的结果 

 

Fig.5  Results of different features for short-term memorability on the local test set 

图 5  不同特征在本地测试集上短时记忆度的结果 

Table 1  Results of spatial layout for long-term memorability 

表 1  空间布局模块的长时记忆度结果 
策略 简单遮罩 重叠遮罩 面积大小遮罩 

视频帧平均 0.144 0 0.129 0 0.141 1 
LSTM 0.138 8 0.121 5 0.138 4 

Table 2  Results of spatial layout for short-term memorability 

表 2  空间布局模块的短时记忆度结果 
策略 简单遮罩 重叠遮罩 面积大小遮罩 

视频帧平均 0.280 3 0.270 5 0.277 3 
LSTM 0.265 4 0.262 3 0.260 5 
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Table 3  Results of two strategies in object branch on the test set 

表 3  两种处理物体特征策略在测试集上的结果 
策略 物体特征平均 物体特征时序 物体注意力 

Long-term(无空间布局模块) 0.224 8 0.228 1 0.234 0 
Long-term(空间布局) 0.231 2 0.238 5 0.241 6 

Short-term(无空间布局模块) 0.447 1 0.458 0 0.465 2 
Short-term(空间布局) 0.469 5 0.470 2 0.471 1 

 

从表 1 和表 2 对比以及表 3 的内部对比来看,短时记忆度比长时记忆度的可预测性要高很多.原因在于短

时记忆度所表示的是测试者在几分钟内能记住该视频的程度,而长时记忆度的测试时间是 1~3 天后.因此这会

造成两个现象,一是从数据的标注来看,短时记忆度普遍高于长期记忆度,因为人短期内能够较清晰地记住几分

钟前所看的视频;二是从实验结果来看,短期记忆度更好预测.从图 4 和图 5 来看,记忆度长短时对不同特征的记

忆度预测能力影响不大,也就是说,在长时预测较好的特征普遍在短时记忆度上也有良好表现.当然会有一些例

外,如 C3D 特征在短时记忆度上的相对预测能力要高于长时记忆度,我们未来工作中也会分析这些原因,比如是

否是因为时序上的信息更能影响人的短期记忆而长期记忆更受全局的视频表征影响. 

我们挑选了一些视频样例进行分析,发现其中一些视频描绘了物体的具体部位或是特写镜头,而其中一些

视频显示了整体的场景,如自然景观、一些人物的故事. 

图 6 展示了一些数据样例.图 6(a)和图 6(b)所示长短时记忆度都很高;图 6(c)和图 6(d)所示长时记忆度很高

而短时记忆度很低;图 6(e)~图 6(h)所示都有着较低的长时记忆度和较高的短时记忆度. 

通过观察很多视频样例及其标签后,我们得出如下一些猜想. 

 短期标签较低的视频通常具有长期标签较低的特征; 

 具有较高短期标签和较低长期标签的视频通常描述一些特写镜头或一些静态的常见对象和场景; 

 有少量的视频具有较低短期标签和较高长期标签.这些视频通常有开放和广阔的场景; 

 一些有趣的物体或场景可以使长期和短期记忆度得分很高,例如一个戴潜水镜的男人坐在海滩上用

笔记本电脑工作,样品如图 6(a)所示.因此,视觉和文本内容背后的语义信息是一个值得探讨的重要

问题. 

从这些样例可以看出,如果一个视频在长期内是值得纪念的,那么在短期内通常也是值得纪念的.相反,具

有较高的短期记忆度视频无法决定长期记忆度.所以,可以将对这些样本的分析结论作为一个猜想,推动后面的

研究和分析. 

 
(a)                     (b)                     (c)                      (d) 

 
(e)                     (f)                     (g)                      (h) 

Fig.6  Some samples of the dataset 

图 6  数据集中的一些样例 

4   总结与展望 

互联网、移动设备以及软件服务等不同因素的共同发展,使得互联网上的视频也发生爆炸式的增长.精确

预测视频的记忆度可能会给人们的生活带来更大的便利,也能够给企业带来大量商机与发展,例如多媒体检索
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与推荐、教育系统、广告设计等等.在本文中,我们从全局和局部两个角度探索了视频的视觉和文本的特征表

示,并提出一个视频记忆度预测模型.实验结果表明,在全局的表示上,文本表示的性能优于视觉特征.空间布局

特征的表现也十分良好,甚至比一些深度神经网络的特征表示更加有力.同时,局部的物体注意力机制的学习也

能很好地捕捉到一些记忆度的信息.对不同对象使用注意力机制,可以有效地将所有对象嵌入到一个单一的表

示中,并显示出显著的性能提升.在未来的工作中,我们将重点关注视觉语义的表达和视频是对象与记忆度关系

的相关工作,如探索不同对象之间的关系,设计更稳定的模型来预测视频的记忆度. 
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