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1. はじめに  

動画要約は、膨大な動画コンテンツを効率的に管理するた

めの重要な技術です。本研究では、深層強化学習（Deep 

Reinforcement Learning, DRL）を利用して動画要約の品質を

向上させる方法を探求します。この研究の目的は、モデルの

フレーム評価と人間評価の相関係数を高めることです。DSN

（Deep Summarization Network）をベースラインモデルとし

て使用し、他の 2 つのモデルと比較実験を行いました。評価

指標として F1 スコアと相関スコア（Spearman および

Kendall）を用い、要約の品質を評価しました。また、DSN

ネットワーク内の報酬関数の調整を通じて、要約の品質を向

上させる方法について検討しました。  

2. モデル  

DSN-DR モデルは、深層強化学習を利用して動画の重要部

分を選択し、簡潔な要約動画を生成するために設計されてい

ます。DR（Diversity Re-weighting）は、要約ビデオを評価

する多様性と代表性の要素であり、学習に使用されます。

DSN は教師なし学習でも訓練可能です。  

2.1 特徴抽出  

特徴抽出の前処理として、以下の手順を行います： 

⚫ 色空間変換：BGR から RGB に変換 

⚫ リサイズ：256x256 ピクセルに調整 

⚫ センタクロップ：224x224 ピクセルにクロップ 

⚫ 正規化：画面データを正規化にする 

 

2.1.1 フレーム抽出と特徴抽出  

動画から 15 フレーム間隔でフレームを抽出し、

GoogleNet モデルに入力して特徴データを取得します。そ

れを Numpy 配列に変換し、flatten()メソッドを使用して 1

次元ベクトルに平坦化します。 

 

2.2 ネットワーク 

2.2.1 要約動画の生成 

DSN の核心は双方向 LSTM（BiRNN）であり、入力され

た動画フレームシーケンスを処理します。LSTM ユニット

は各フレーム𝑣_𝑡を受け取り、選択確率𝑝_𝑡と隠れ状態ℎ_𝑡

を出力します。 

⚫ アクション A: 各フレームが要約動画に選ばれるかど

うかを示す二元変数{𝑎_𝑖}を含みます。 

⚫ 出力要約 S: 選択されたフレーム

{𝑣_(𝑦_𝑖 )│𝑎_(𝑦_𝑖 )=1,𝑖=1,2,…}を含みます。ここで、

𝑦_𝑖 は選択されたフレームのインデックスを示しま

す。 

 

 

 

 

2.2.2 報酬関数 

報酬関数は、生成された要約の多様性と代表性を評

価るために設計されています。具体的には、以下の 2

つの要素が含まれます。 

⚫ 多様性（Diversity）: 生成された要約の多様性を評価

し、選択されたフレーム間の特徴空間での相違を測

定します。計算方法は以下の通りです： 

 

𝑅𝑑𝑖𝑣 =
1

|𝑌|(|𝑌| − 1)
∑ ∑ 𝑑(𝑥𝑡, 𝑥𝑡′)

 𝑡′∈𝑌 𝑡≠𝑡′𝑡∈𝑌

 

 

ここで、𝑑(𝑥𝑡 , 𝑥𝑡′) は相違関数で、計算方法は次の通

りです： 

 

 𝑑(𝑥𝑡 , 𝑥𝑡′) = 1 −
𝑥𝑡

𝑇𝑥𝑡′

||𝑥𝑡||2||𝑥𝑡′||2
 

 

調整： 時間構造を無視しないために、時間的に離れ

たフレーム（距離が𝜆以上）に対して𝑑(𝑥𝑡 , 𝑥𝑡′) = 1 

⚫ 代表性（Representativeness）: 生成された要約が

元の動画をどれだけ代表できるかを評価します。代

表性は k-メドイド問題として定義され、動画フレー

ムとその最も近いメドイドとの間の平方誤差の平均

を最小化することによって実現されます: 

 

𝑅𝑟𝑒𝑝 = exp (−
1

𝑇
∑ min

𝑡′∈𝑌
||𝑥𝑡−𝑥𝑡′||2

2

𝑇

𝑡=1

) 

 

ここで、Tは元の動画のフレーム、Y は要約動画のフレーム。 

 

計算された多様性と代表性を利用して R(S)でモデルを更新しま

す。 

 

               R(S)= 𝑅𝑑𝑖𝑣 + 𝑅𝑟𝑒𝑝 

 

2.3 実験 

 2.3.1 データセット 

本実験では、SUMME データセットを利用します。

SUMME データセットには、25 本の異なるタイプの動

画が含まれており、これらの動画は休日、イベント、

スポーツなどをカバーしています。これらの動画は、

ほとんど編集されていない生のユーザビデオであり、

編集された動画に比べて圧縮率が高くなっています。

動画の長さは約 1 分から 6 分です  
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図 1実験 1 の結果 

 

 

図 3 実験 2 の結果 

 

 

2.3.2 評価手法 

ビデオ要約モデルの評価には、F1 スコアに加えて、

Kendall および Spearman 相関係数を使用しました。こ

れらの指標を用いて、モデルが生成した要約と人間が作

成した要約の類似性、および動画のフレームについて評

価したスコアと人間が評価したスコアの関連性を評価し

ます。 

 

    2.3.3 実験設定 

  本実験は 2 つの部分に分かれています 

比較モデル: 

Random モデルは、動画フレームにランダムなスコア

を付与します。 

VASNet モデルは、注意メカニズムに基づいたニュー

ラルネットワークモデルで、動画フレームのスコアリングに

使用されます。 

 

実験 1： 実験 1 では、SUMME データセットから

GoogleNet を使用して特徴を抽出しました。次に、

DSN モデル、Random モデル、VASNet モデルを用い

て比較実験を行いました。具体的な流れは、モデルが

動画フレームを評価し、KTS 法で分割されたビデオセ

グメントの各セグメントスコアを計算し、そこから要

約としてのセグメントを抽出します。要約ビデオの長

さは原動画の 15%に統一されます。各モデルの平均 F1

スコア、Kendall および Spearman の相関スコアを計算

しました。 

 

実験 2： 実験 2 では、DSN モデルを用いて、単一ビデ

オセグメントの長さを基に離散度を計算し、最長セグ

メントが総フレーム数の割合を占める割合を制御する

ことで、多様性と代表性の比重を調整しました。評価

には Kendall 相関係数を使用しました。 

 

2.5 結果と考察 

まず、実験 1 の結果は図 1 に示されている通りで

す(DSNsup は教師ありの場合)。同一の分割手法を使用

した場合、ランダムにフレームにスコアを付与したラ

ンダムモデルであっても、F1 スコアの評価で比較的良

好な結果を得ることができました。この点は、[2]Mayu 

Otani ら（2019）の論文に示されている結果と一致して

います。F1 スコアの評価は分割手法に関係が深いで

す。 

次に、実験 2 では Kendall 相関係数の向上を目指し、

最長セグメントが総フレーム数に占める割合に基づい

て多様性と代表性の比重を調整しました。図 2 に示す

ように、SUMME データセットの動画において、青色は

多様性スコアのみを使用した DSN が Kendall 係数で高

得点を得た動画を示し、赤色は代表性スコアのみを使

用した DSN が高得点を得た動画を示しています。これ

に基づき、多様性が重要な場合は報酬の比重を 0.8(div)

対 0.2(rep)に、代表性が重要な場合は 0.4(div)対

0.6(rep)に、それ以外の場合は 0.5(div)対 0.5(rep)に設定

しました。(元の DSN モデルは R(S)=0.5(div)0.5(rep)) 

 

図 3 に示すように、比重を調整した後のモデル(実験

DSN)は、20 回の平均相関係数スコアにおいて、元の

DSN モデルに比べてわずかに向上しました。 

 

 DSN 実験

DSN 

DSNsup 実験

DSNsup 

平均

Kendall 

0.027 0.029 0.258 0.26 

平均

Spearman 

0.035 0.039 0.335 0.337 

 

 

3. おわりに  

最終的な結果として、離散度と最長セグメントの割合を

調整することで、無教師学習の DSN および有教師学習の

DSNsup のいずれも Kendall 相関係数のスコアが向上しま

した。今後の研究方向としては、報酬関数に注目度スコア

を追加し、要約画面の色の豊かさやコントラストなどの面

で注目度を評価することが求められます。 
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図 2 summeビデオ離散と最長セグメント割合図 
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