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基于镜头分割与空域注意力模型的视频广告分类方法

谭　凯　吴庆波　孟凡满　许林峰

(电子科技大学信息与通信工程学院　成都６１１７３１)
　

摘　要　随着视频广告在检索和用户推荐等领域的广泛应用,视频广告的分类成为一个重要问题.与现有视频分类

任务不同,视频广告有其自身的特点:１)在时域上,产品对象在广告视频中的出现具有非周期性和稀疏性的特点,这使

得分类任务需要排除大量与视频类别不相关的视频帧的干扰,利用少数相关视频帧进行分类;２)在空域上,视频帧中

除产品外,还包含复杂背景的问题,这使得有效捕捉产品信息变得困难.为了解决上述问题,文中提出了一种基于镜

头分割和空域注意力模型的视频广告分类方法,简称SSSA.针对视频中存在的大量干扰帧,文中使用基于镜头切换

的分割方法采样视频帧.针对视频帧中包含复杂背景,文中在网络中引入视觉注意力机制帮助网络从产品相关区域

提取判别性的特征.为了验证所提方法的有效性,构建了一个包含１０００多个视频广告的数据库(简称 TAV)并收集了

眼动数据来训练注意力模型.实验结果显示,提出的SSSA视频分类方法比现有的视频分类方法在性能上提升了１０％.
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VideoAdvertisementClassificationMethodBasedonShotSegmentationandSpatialAttentionModel
TANKai　WUQingＧbo　MENGFanＧman　XULinＧfeng

(SchoolofInformationandCommunicationEngineering,UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,Chengdu６１１７３１,China)

　
Abstract　Asvideoadvertisementisincreasinglyusedinsomeareassuchassearchanduserrecommendation,advertiseＧ
mentvideoclassificationbecomesanimportantissueandposesasignificantchallengeforcomputervision．Different
fromtheexistingvideoclassificationtask,therearetwochallengesofadvertisementvideoclassification．First,advertised

productsappearinadvertisementvideoaperiodicallyandsparsely．ThismeansthatmostofframesareirrelevanttoadＧ
vertisementcategory,whichcanpotentiallycauseinterferencewithclassification models．Second,therearecomplex
backgroundinadvertisementvideowhichmakesithardtoextractusefulinformationofproduct．TosolvetheseprobＧ
lems,thispaperproposedanadvertisementvideoclassificationmethodbasedonshotsegmentationandspatialattention
model(SSSA)．Toaddressinterferenceofirrelevantframes,ashotbasedpartitioning methodwasusedtosample
frames．Tosolvetheinfluenceofcomplexbackgroundonfeatureextraction,theattentionmechanismwasembeddedinto
SSSAtolocateproductsandextractdiscriminativefeaturefromtheattentionareawhichismostlyrelatedtotheadverＧ
tisedproducts．Anattentionpredictionnetwork(APN)wastrainedtopredicttheattentionmap．Toverifytheproposed
model,thispaperintroducedanewthousandＧleveldatasetforadvertisementvideoclassificationnamedTAV,andthe

gazedatawerealsocollectedtotraintheAPN．ExperimentsevaluatedontheTAVdatasetdemonstratethattheperＧ
formanceoftheproposedmodelimprovesabout１０％comparedwiththestateＧofＧtheＧartvideoclassificationmethods．
Keywords　Classification,Videoadvertisement,Attention,Annotation

　

１　引言

随着网络多媒体技术[１Ｇ４]的发展,每天有大量的广告视频

被制作出来并且投放到网络中.面对网络上不断激增的视频

广告,针对广告中产品类别(如饮料、鞋子、汽车、电脑等)的准

确分类成为一个必要的任务,有着广阔的应用前景.它可以

帮助用户进行有效的类别检索,帮助企业对用户进行相关产品

的广告推荐和广告插入等.然而,对于如此海量的视频数据,

人工标注需要耗费大量的人力、物力以及时间成本.因此,利
用计算机视觉技术解决视频分类问题显得尤为重要和迫切.

分类问题可以分为两大类:图像分类和视频分类.随着

计算机视觉[４Ｇ７]技术的不断发展,尤其是深度学习技术的引

入,图像分类方法取得了巨大的成就[８Ｇ１０].随后,人们把目光

投向了更为艰巨的视频分类任务.与图像分类不同,视频分



类不仅需要处理空域信息,同时还要考虑视频特有的时域信

息.现有的视频分类研究主要集中于行为识别[１１],侧重于挖

掘同一行为在时域上具有的规律性模式[１２Ｇ１４].

与现有行为识别任务不同,广告视频有其自身的特点.

１)在时域上,产品对象在视频中的出现具有非周期性和稀疏

性的特点.具体来说,为了使广告具有吸引力,广告内容通常

会以不同故事的形式出现,这种故事情节决定了与广告类别

相关的信息(如产品)并不一直出现在视频中,甚至仅仅出现

在某些特定时刻,因此产品在视频中的出现具有稀疏性的特

点.同时,同一类别的广告有各种不同的故事情节,这使得与

类别相关的信息在视频中的出现具有非周期性的特点.图１
展示了３个广告视频序列,前三行是３个饮料广告的视频序

列,包含产品的视频帧用灰色粗体框标示,从中我们可以清晰

地看到视频中存在上述特点.因此,如何排除广告视频中大

量不相关帧对分类的干扰成为一个重要的问题.２)在空域

上,产品与其他对象间具有复杂的关系.广告视频帧中不仅

包含产品对象,还常常包含其他无关对象甚至是复杂的背景.

图１第四行展示了一些包含产品的视频帧.面对这些与视频

类别不相关的对象和背景,分类模型需要识别产品与它们的关

系,这给分类模型从单帧中捕捉有效的产品信息带来了困难.

图１　广告视频帧

Fig．１　Advertisementframes

　　为了解决上述问题,本文提出了基于镜头的视频分割方

法和带有空域注意力的网络模型(简称SSSA)用于视频广告

的分类任务.针对产品对象稀疏性和非周期性的特点,本文

使用基于镜头切换的分割方法采样视频帧,以减少采样帧中

不相关帧的数量;同时为了从视频中提取有效信息,本文使用

多支流网络来编码视频.我们观察到,在广告视频中存在一

定数量的镜头切换.在这些镜头中,与类别相关的镜头的比

例明显高于与类别有关的视频帧在视频序列中的比例.同

时,同一镜头中的视频帧内容相同或相似,可以由一个视频帧

代替镜头内所有的视频帧.通过上述观察,我们认为将视频

按照镜头进行分割并采样可以降低不相关视频帧在采样样本

中的比例,从而减少不相关帧对分类任务的干扰.

针对视频帧中包含复杂背景的特点,本文引入了视觉注

意力机制,并将视觉注意力定位的区域定义为能够识别视频

类别的区域.通过引入视觉注意力机制,模型能够抑制不相

关信息的干扰,从产品相关区域提取判别性的特征.图２展

示了３个不同广告的视频帧及对应的注视谱.从中可以看

到,即使在包含复杂背景干扰的视频帧中,注视点仍然可以排

除无关区域,关注与视频类别相关的区域.

图２　３个广告帧的注意力谱

Fig．２　Visualattentionmapsforthreeadvertisementframes

为了验证本文方法的有效性,构建一个包含１２００多段广

告视频的数据库(ThousandＧleveldatasetforAdvertisement
Videoclassification,TAV).该数据库中的视频内容包含了

常见的六大类产品:电器、服装、食品、护肤、保健、交通工具.

这六大类被进一步划分成４４个日常子类,如汽车、衣服、鞋
子、饮料等.同时,我们收集了眼动数据用于训练注意力模

型,以预测关键区域.

综上所述,本文主要有如下３方面贡献.

１)提出了一种基于镜头的视频分割方法来采样视频帧.

该采样方法能够降低不相关视频帧对分类任务的干扰.

２)引入视觉注意力机制,帮助模型从与类别相关(如产

品)的区域提取更具判别性的特征.

３)构建了一个包含１２００多段视频广告的数据库,用于方

法验证和视频广告分类研究.

２　相关工作

对于图像分类任务,为了更加有效地表示图像,现有算法

利用各种技术定位前景对象并从中提取特征,这些技术包括

显著对象检测、注意力检测[１０]和图像分割[２２]等.与从整个

图像提取特征不同,文献[９]中方法使用多个兴趣区域检测器

定位潜在对象区域并从中提取特征,取得了不错的效果.随

着显著对象检测方法在性能上的突破,一些工作开始尝试使

用显著检测方法定位前景对象,帮助提升图像分类精度.文

献[８]中提出使用非线性扩散滤波方法检测显著区域,并从中

提取多尺度的信息用于图像分类.文献[１０]使用多种不同的

显著检测方法检测对象区域,并从中提取特征,提升了图像分

类性能.

随着图像分类技术的发展以及逐渐趋向成熟,一些工作

开始将注意力转移到视频分类任务上.现有的视频分类方法
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主要集中于行为识别任务.文献[１５]的方法从视频中提取稠

密轨迹,并利用这些轨迹的特征训练SVM 分类器,进而进行

行为分类.随着深度学习在计算机视觉领域的成功,许多方

法将CNN技术应用于行为识别任务中.文献[１６]的方法将

CNN作为特征提取器,以提取人体不同部件的特征,并使用

SVM 分类行为.Karpathy等人[１７]首先训练 CNN,以解决视

频分类任务.他们使用两个网络分别从低分辨率和高分辨率

的同一视频帧中提取不同尺度的特征,并使用该特征识别行

为类别.Simonyan等人[１１]考虑了时域信息,提出了一种包含

２条支流的分类网络,２条支流分别从视频帧中提取空域特征

和从光流中提取时域特征,最后将两支流的分类得分进行融

合.考虑到视频帧数与网络输入不对等的问题,该方法从视

频序列中随机采样几帧,并将其分别作为网络的输入,最后将

这些采样帧的分类平均得分作为最后的结果.在两支流网络

的基础上,为了结合空域特征与时域特征,Tran等人[１２]使用

三维滤波器将空域支流和时域支流融合成为一个时空域网

络,通过结合时域和空域中的抽象信息得到更加鲁棒的特征

表达.另外,一些方法提出使用循环神经网络来建模视频.

Ng等人[１８]将 CNN 和 LSTM 结合用于行为识别,他们使用

CNN 作为特征提取器来提取每个视频帧的特征,并将这些特

征按照时间顺序依次输入到LSTM 中,用LSTM 来建模视频

序列信息.上述方法尽管在行为识别领域取得了不错的效

果,但是并不适用于广告视频分类任务,这是因为它们没有考

虑到广告视频存在的特点,即非周期性、稀疏性和复杂性.

３　视频广告分类方法

本节首先介绍本文方法的整体流程,如图３所示.给定

一个视频序列,SSSA 首先利用基于镜头的分割方法将视频

划分成一组视频段(每一视频段称作一个镜头).这些镜头之

间具有独立的语义信息,在同一镜头内,连续的视频帧之间具

有相同或者相似的内容.因此,镜头内的视频帧可以用来表

示当前镜头内的所有视频帧.我们按时间顺序选取 K 个镜

头,用镜头内的视频帧代替当前镜头,依次将 K 个视频帧输

入到多支流网络(MSN)中.在 MSN的每条支流中嵌入一个

预训练的注意力预测模块(简称 APN),用于定位与视频类别

相关的区域.每个支流网络提取的特征谱与 APN 预测的注

意力谱进行融合,随后经过全连接层进行分类.最终,模型将

所有支流的分类结果线性相加,共同预测当前视频的类别.

图３　本文SSSA方法的流程图

Fig．３　FlowchartofproposedSSSA

３．１　基于镜头的视频分割

给定一个视频,目的是生成一组时序上连续的、语义独立

的视频段St＝{St１,St２,􀆺,StN }.其中,N 表示视频段的个

数;StN ＝{pt１,pt２},表示第 N 个视频段在视频序列中的位

置;pt１ 和pt２ 分别表示起始帧和结束帧的位置.

在一个镜头中,连续的视频帧描述了相同的对象.这些

对象的运动具有连续性和一致性.因此,任意相邻两帧的内

容在视觉上是相似的.然而,对于任意相邻的镜头,它们可能

在不同的场景中描述相同的对象或者是在相同的场景中包含

不同的对象,甚至二者完全没有相关性.因此,相较于镜头内

相邻帧间的差别,相邻镜头间的差别更大.因此,本文提出利

用相邻帧间的差异分割镜头,从而生成视频段.具体来讲,首
先计算相邻两帧在 RGB空间上的像素差异,所有像素差异之

和用来决定一个镜头的起始位置和结束位置.若该差异值大

于阈值T,则认定此处存在镜头变换,这两个相邻帧分别被当

作当前相邻镜头的结束帧和起始帧.经过上述操作,所有差

异值大于阈值T 的相邻帧被找到,从而得到一组视频段St.

对于视频中所有差异都小于阈值的情况,按照差异从大到小

的顺 序 依 次 定 位 镜 头 变 换.假 定 生 成 了 N 个 视 频 段

St＝{St１,St２,􀆺,StN},从这 N 个视频段中采样K 个连续的

视频段,然后选取每个视频段的中间帧来代替当前视频段,并
将选取的K 个中间帧依次输入到网络模型中.

３．２　多支流网络框架(MSN)

为了从视频中提取有效信息,本文使用多支流网络来编

码视频.多支流网络可以同时输入多个视频帧,从中提取与

产品类别相关的信息,抑制不相关信息对模型分类的影响.

如图３所示,多支流网络由多个结构相同的分类网络构

成.一个分类网络包含多个卷积层、maxpooling层和 Relu
层,输出一个三维的特征谱F∈Rh×w×ch.特征谱F 经过两个

全连接层后,得到分类打分.对于多支流网络,将所有支流的

分类打分进行线性相加,共同预测视频类别.

具体来讲,给定 K 个视频帧,它们依次被输入到多支流

网络,第i个支流的最后一层的全连接层输出的类别概率为

Si
c.为了预测视频的类别,将 K 个采样帧的类别概率{S１

c,

S２
c,􀆺,SK

c }进行线性相加:

Svc＝∑
K

i＝１
Si

c (１)

其中,Si
c 表示第i帧属于第c类的概率;Svc表示视频属于第c

类的概率.

３．３　空域注意力预测模型(APN)

３．３．１　空域注意力预测模型(APN)的嵌入

在 MSN的每条支流中嵌入一个空域注意力预测模型

APN,用于帮助网络从产品相关区域提取判别性的特征.给

定训练(测试)视频帧X,它被同时输入到一条分类支流和一

个注意力预测模块(APN),分别生成特征谱F∈Rh×w×ch和注

意力谱A∈Rh×w.在输入到全连接层之前,特征谱F 的每个

通道与注意力谱A 进行融合:

F
∧

i＝Fi􀱋A (２)

其中,Fi 表示特征谱F 的第i个通道;􀱋表示元素级相乘;F
∧

表示F与注意力谱相结合后的特征谱.上述操作的动机如

下:注意力谱A 能够定位与视频类别相关的区域(如产品).

将特征谱与注意力谱相结合能够突出与类别相关区域的特

征,同时弱化或者抑制不相关区域;这使得融合后的特征谱F
∧

３３１第３期 谭　凯,等:基于镜头分割与空域注意力模型的视频广告分类方法



更加趋向于相关区域的特征,减少不相关区域对特征提取的

影响.经过上述操作,融合后的特征F
∧
经两个全连接层以及

一个softmax层,输出当前帧X 的类别概率Sc.图４展示了

APN预测得到的注意力谱,其中奇数列展示原始图片,偶数

列为预测的注意力谱.在注意力谱中,亮度高的区域表示注

意力区域,亮度低(黑色)的区域为背景区域.从图４中可以

看到,APN模型能够定位与类别相关的区域(如产品、产品与

对象间关系),即使在复杂背景下或者产品尺寸较小时,APN
仍能定位相关区域.

图４　APN预测的注意力谱

Fig．４　VisualattentionmapspredictedbyAPN

３．３．２　空域注意力预测模型(APN)

注意力预测模型 APN 将一个视频帧作为输入,输出一

张与输入尺寸相同的注意力谱.本文使用分割[１９Ｇ２１]中常用

的全连接网络(FCN)[２２]作为 APN 的基础网络.具体来说,

APN包含一系列卷积层、maxpooling层和Relu层,以及两个

全连接层.由于多个 maxpooling层的存在,APN 输出谱的

尺寸小于输入图像的尺寸.为了使输出的注意力谱与输入图

片尺寸相同,我们在全连接层后加入一层转置卷积层来对注

意力谱进行上采样.为了训练 APN,将问题转化为预测每个

像素属于注意力区域(或背景区域)的置信度.因此,本文使

用softmaxwithloss计算 APN预测的注意力谱p与ground

truthy之间的损失:

L＝１
T ∑

T

i＝１
　∑

C

j＝１
yi,j􀅰logpi,j (３)

其中,T 表示像素的个数;C＝２为类别数量,表示一个像素是

否属于注意力区域;yi,j是一个二值标签,等于１表示第i个

像素属于第j 类,否则为０;pi,j由注意力模型 APN 预测得

到,表示第i个像素属于第j类的置信度.

４　数据集

４．１　数据收集

为了验证所提方法的有效性,本文构建了一个包含１２３８
个广告视频的数据库(TAV).为了构建 TAV,首先将广告

分为常见的六大类:电器、服装、食品、护肤、保健、交通工具.

在此基础上,每一类被进一步划分为多个日常子类,如汽车、

衣服、鞋子、饮料等.对于每一个子类,按照关键词从网络中

搜集与此类相关的广告视频.经过上述操作,共有大约１５００
个广告视频被收集起来.人工对这些视频进行筛选,去除内

容重复、主观质量太差以及不能人工识别其类别的视频,最终

保留了１２３８个广告视频,并为其标记相应的广告类别.

４．２　眼动数据的采集

为了研究人类视觉注意力对视频分类的帮助,使用 Tobbi

X２Ｇ６０眼动仪追踪人眼的注视点.通常情况下,视频以２４Hz
的频率展示图片.考虑到眼动仪的采样频率是６０Hz,我们降

低视频的显示频率,从而增加每一视频帧在屏幕中停留的时

间.具体来说,我们将每一帧的停留时间延长到１００ms.这

样操作有两个好处:１)对于每一视频帧能够收集更多的注视

点,这样可以降低噪声点的干扰,使收集的数据更加鲁棒;２)

受试者可以有更多的时间观看视频帧内容,这可以使受试者

更加容易地定位相关区域.

在观看每个视频之前,受试者被告知视频的类别.他们

被要求在观看视频时,需尽力找到每一帧中能够表明当前广

告类别的区域.我们雇佣了５位受试者参加此次实验,每一

个受试者独立观看所有的视频广告.测试完成之后,对于每

一个视频帧,所有５位受试者的注视点被收集起来生成一张

注视点谱,再经过高斯滤波平滑后得到最终的注视谱.

５　实验

５．１　实验设置

本文将 TAV数据库随机划分成３部分:训练集、验证集

和测试集,三者所占比例分别为７０％,１０％和２０％.同时,对

于每一类,测试集必须包含至少２个样本,验证集至少包含１
个样本.

５．２　网络实现

本文提出的SSSA 网络模型使用 MatConvnet工具箱在

MATLAB上实现.SSSA 网络使用 VGGＧ１６分类模型作为

基础网络,每条支流由 VGGＧ１６进行初始化.在多支流网络

中,因为所有分类支流将视频帧作为输入以提取特征,将所有

支流的对应卷积层和全连接层的参数进行共享以减小参数空

间,即每个支流拥有相同的卷积层参数和全连接层参数.对

于注意力预测模型 APN,前面５层的卷积层参数使用 VGGＧ

１６进行初始化.对于后续的全连接层和转置卷积层,使用均

值为０、标准偏差为０．０１的高斯核进行随机初始化,偏差设

置为０.与现有显著对象检测算法常用的像素级标签构建方

法相同,将注意力谱中大于０．５的像素置１,其他像素置０,将

二值化的注意力谱作为 APN 训练的像素级标签.使用随机

梯度下降算法(SGD)训练该网络,初始学习率为０．０００１.首

先训练 APN网络,然后固定 APN 网络参数,训练 SSSA 网

络.对于SSSA网络,我们使用多步训练策略,初始学习率为

０．００１,冲量和权重衰减分别为０．９和０．０５.

５．３　消去实验

５．３．１　基于镜头的视频分割

本节展示所提基于镜头的视频分割采样方法(SS)的有

效性.为此,使用两种额外的分割方法作为基准比较对象:随

机采样(RS)法和均匀采样(US)法.给定一个视频,RS随机

采样K 个视频帧,并将它们按时间顺序依次作为输入;US从

视频中随机选取起始帧,以固定步长采样 K 个视频帧.在实
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验中,本文将固定步长设置为１２８帧.将使用不同方法采样

得到的视频帧作为输入来训练 MSN 分类网络,其分类性能

如图５所示.从图５中可以看出,本文提出的SS分割采样方

法的性能优于其他两种基准方法.原因分析如下:考虑到产

品在广告视频中具有稀疏性的特点,通过 SS方法采样的 K
帧中不相关帧的比例降低,同时包含更多与类别相关的视频

帧,从而降低了不相关信息对网络模型的干扰,提升了网络的

分类性能.

图５　不同分割采样方法的分类性能

Fig．５　Performanceofdifferentsegmentationmethods

５．３．２　方法的不同变体

本节展示本文方法中不同模块的有效性.从表１中可以

看出,本文提出的注意力预测模块对提升模型的分类性能有

一定贡献.具体来说,当多支流网络分别嵌入 APN后(MSN＋

APN),性能提升了２％,这一结果验证了引入注意力模型对

提升视频分类性能的有效性.APN 能够定位与产品类别相

关的区域,嵌入分类模型后能够滤除不相关区域的干扰信息,

使分类模型能够提取更有效的特征.从图４展示的 APN 预

测的视频帧中可以看到,APN 可以定位与产品类别相关的

区域.

表１　本文方法在有/无 APN模块下的性能

Table１　Performanceofourmethodwith/withoutAPN

算法 准确率/％
MSN ４８．５

SSSA(MSN＋APN) ５０．５

５．４　性能比较

本节将SSSA与行为识别领域中３种性能最好的方法即

TS[１１],C３D[１２]和CF[２３]进行比较.TS方法设计了一个包含

空域支流和时域支流的两支流网络.为了更好地结合时域特

征和空域特征,C３D提出了用一个三维滤波器替代 CNN 中

常用的二维滤波器.与 C３D思想类似,CF用一个三维滤波

器将空域支流和时域支流融合为一个单路的时空域网络.除

了上述算法外,实验还添加了两个分类网络:SCN 和 TCN.

SCN和 TCN分别表示 TS方法中的空域支流网络和时域支

流网络.对于上述方法,使用原作者提供的代码和默认参数

在 TAV数据库上进行训练及测试.

所有方法的分类性能如表２所列.从表２中可以发现一

个有趣的现象:TCN 性能较低时,将SCN 和 TCN 线性融合

后的 TS方法的性能略低于SCN.分析原因如下:与行为识

别领域注重运动信息不同,在广告视频中运动信息显得并不

重要.这是因为对于同一类别的广告视频,对象与产品间的

行为并不一致,因此在广告视频中很难发掘规律性的时域信

息.同时,上述现象也反映了外观信息即空域信息在广告视

频中的重要性,因此,如何从空域中提取判别性特征显得尤为

重要.上述３种方法在视频广告分类上具有相似的性能,它

们的表现均相对较差.本文提出的SSSA方法比现有３种方

法的准确率都高,尤其值得一提的是,比３种方法中效果最好

的 TS方法的性能提升了接近１０％.分析原因如下:１)广告

视频中广告产品的稀疏性导致现有方法在选取视频帧训练网

络时存在输入图片与标签类别不符的情况,本文使用基于镜

头的视频分割方法采样视频帧,同时使用多支流网络,减少了

输入图片与标签类别不一致的情况;２)通过引入注意力模型,

可以帮助SSSA网络从与视频类别相关的区域提取判别性特

征,同时抑制不相关区域对网络分类的干扰.

表２　本文方法与现有方法在 TAV数据库上的性能比较

Table２　Performancecomparisonofourmethodandexisting

stateＧofＧtheＧartapproachesonTAVdataset

算法 准确率/％
SCN ４０．８
TCN ３０．４
TS ３９．４
C３D ３８．７
CF ３８．３

SSSA ５０．５

结束语　本文提出了一种基于镜头分割和空域注意力模

型的广告视频分类方法.针对产品在视频中非周期性和稀疏

性的特点,使用了一种基于镜头切换的分割方法对视频帧进

行采样,以降低不相关帧对模型分类的影响.针对广告中产

品与其他对象间关系复杂性的特点,本文在网络中引入视觉

注意力机制,帮助模型从产品相关区域提取判别性的特征,同

时抑制不相关区域对网络分类的影响.为了验证本文方法的

有效性,构建了一个包含１２００多个视频广告的数据库 TAV.

实验结果表明,本文提出的广告视频分类方法的性能优于现

有的分类方法.
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