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摘 要： 目的　随着电影内容的复杂化与多样化，电影场景分割成为理解影片结构和支持多媒体应用的重要任务。

为提升镜头特征提取和特征关联的有效性，增强镜头序列的上下文感知能力，提出一种混合架构电影场景分割方法

（hybrid architecture scene segmentation network， HASSNet）。方法　首先，采用预训练结合微调策略，在大量无场景

标签的电影数据上进行无监督预训练，使模型学习有效的镜头特征表示和关联特性，然后在有场景标签的数据上进

行微调训练，进一步提升模型性能；其次，模型架构上混合了状态空间模型和自注意力机制模型，分别设计 Shot 
Mamba 镜头特征提取模块和 Scene Transformer 特征关联模块，Shot Mamba 通过对镜头图像分块建模提取有效特征表

示，Scene Transformer 则通过注意力机制对不同镜头特征进行关联建模；最后，采用 3 种无监督损失函数进行预训

练，提升模型在镜头特征提取和关联上的性能，并使用 Focal Loss 损失函数进行微调，以改善由于类别不平衡导致的

精度不足问题。结果　实验结果表明，HASSNet 在 3 个数据集上显著提升了场景分割的精度，在典型电影场景分割

数据集 MovieNet 中，与先进的场景分割方法相比，AP（average precision）、mIoU（mean intersection over union）、AUC-

ROC（area under the receiver operating characteristic curve）和 F1 分别提升 1. 66%、10. 54%、0. 21% 和 16. 83%，验证了

本文提出的 HASSNet 方法可以有效提升场景边界定位的准确性。结论　本文提出的 HASSNet 方法有效结合了预训

练与微调策略，借助混合状态空间模型和自注意力机制模型的特点，增强了镜头的上下文感知能力，使电影场景分

割的结果更加准确。
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Abstract： Objective　With the rapid advancement of the film industry and the increasing complexity of movie content， 
automatic movie scene segmentation has emerged as a critical task for understanding film narrative structure and supporting 
various multimedia applications.  Traditional scene segmentation methods often struggle with effectively extracting shot fea⁃
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tures and modeling the contextual relationships between shots in long video sequences.  To address these challenges， this 
study proposes a novel hybrid architecture for movie scene segmentation called hybrid architecture scene segmentation net⁃
work （HASSNet）， which aims to enhance the effectiveness of shot feature extraction and intershot feature association while 
improving the contextual awareness capabilities of shot sequences. Method　The proposed HASSNet consists of two coordi⁃
nated modules and a two-stage training strategy.  At the architectural level， we design 1） a Shot Mamba module for shot fea⁃
ture extraction and 2） a Scene Transformer module for intershot association.  Shot Mamba adapts the Mamba state-space 
model to images by adopting a ViT style patching scheme on key frames， adding positional embeddings and a class token， 
and then modeling the patch sequence with stacked state-space blocks.  Given a sequence composed of a center shot and its 
temporal neighbors， Scene Transformer takes the shot embeddings as input and applies multihead self-attention to explicitly 
model global dependencies among shots， yielding context-enriched “shot context embeddings” that capture short- and long-

range relations needed for boundary reasoning.  At the training level， we adopt a two-stage pipeline that leverages unlabeled 
and labeled movie data.  In pretraining， we use all available movies without scene labels and drive learning with three unsu⁃
pervised losses built upon a pseudoboundary generator.  The pseudoboundary is obtained by scanning candidate split posi⁃
tions and selecting the one that maximizes the combined cosine similarity of the left-side shots to the left endpoint and the 
right-side shots to the right endpoint.  On the basis of this proxy， we introduce 1） a shot-scene matching loss （SSMLoss） 
that uses an InfoNCE objective to maximize the similarity between the endpoint shots and the mean features of their respec⁃
tive sides while minimizing cross-side similarity； 2） a scene semantic consistency （SSC） loss that， for an anchor shot， 
treats a randomly chosen shot from the same side of the pseudoboundary as positive and one from the opposite side as nega⁃
tive， again optimized with InfoNCE； and 3） a boundary prediction （BP） loss that encourages the model to discriminate the 
pseudoboundary shot from nonboundary shots via binary cross entropy.  Together， these losses guide the model to learn rep⁃
resentations that increase intrascene coherence and interscene separability without requiring annotations.  In fine-tuning， 
we transfer the pretrained parameters to the labeled subset of MovieNet， freeze the Shot Mamba parameters to avoid overfit⁃
ting on limited labels， and train only the Scene Transformer with Focal Loss.  This choice addresses the severe class imbal⁃
ance in which true boundaries are sparse relative to nonboundary positions and empirically improves boundary sensitivity.
Result　We evaluate on MovieNet and test cross-dataset generalization on BBC and OVSD.  On MovieNet， HASSNet outper⁃
forms recent approaches， including methods that also employ state-space models.  In particular， relative to a state space-

based baseline， HASSNet improves AP by 1. 66%， mIoU by 10. 54%， AUC-ROC by 0. 21%， and F1 by 16. 83%， demon⁃
strating more accurate boundary localization and better scene grouping.  Without any additional fine-tuning， the pretrained 
model also yields consistent gains on BBC and OVSD， indicating robust transferability.  Among the unsupervised losses， 
tSSMLoss contributes most to boundary discrimination， while jointly optimizing SSMLoss， SSC， and BP yields the best per⁃
formance.  In fine-tuning， Focal Loss consistently outperforms the weighted cross entropy under severe class imbalance.
Conclusion　This study proposes HASSNet， a hybrid architecture for movie scene segmentation trained with a pretraining 
and fine-tuning strategy.  Shot Mamba learns strong， position-aware shot embeddings efficiently from unlabeled data， while 
Scene Transformer explicitly captures global intershot dependencies for boundary decisions.  The pseudoboundary mecha⁃
nism and the three unsupervised losses enable effective representation learning without labels， and the fine-tuning regimen 
with Focal Loss mitigates class imbalance in supervised adaptation.  Extensive experiments on MovieNet， together with 
cross dataset and ablations， verify that HASSNet enhances contextual awareness across shots and delivers accurate scene 
boundary detection.  Results indicate that hybrid architectures with pretraining are promising for long-form video under⁃
standing.
Key words： movie scene segmentation； pre-trained model； state space model（SSM）； self-attention mechanism； unsuper⁃
vised similarity measurement
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预训练混合架构模型的电影场景分割方法

0　引 言

随着电影产业快速发展和数字技术的进步，电

影的制作和发行变得更加便捷，电影作品数量也呈

现爆发式增长。随着电影内容的日益复杂化，如何

有效地理解和分割电影场景成为电影制作、编辑、分

析及二次创作中的关键问题（Huang 等，2020）。电影

场景分割（scene segmentation）不仅可以帮助观众更

好地理解影片结构，还能为电影推荐系统、视频摘要

生成、内容检索以及其他多媒体应用提供技术支撑

（Shou 等，2021）。在电影制作中，故事线是电影的核

心，通过一系列事件和情节的发展，推动故事的进展。

故事线的发展需在时空维度上展开，形成多个场景

（scene），每个场景包含一组特定事件与对话，服务于

故事线的逻辑演进。场景由多个镜头（shot）组成，它

是摄像机在某一位置所记录的连续画面，通过镜头

的切换和组合，场景得以完整呈现。镜头则可以由

一系列关键帧（key frame）描述连续画面中的重要的

图像。图 1 展示了《碟中谍Ⅱ》电影中的开场视频，

场景 1 展示了汤姆克鲁斯饰演的伊森与病毒科学家

涅科维奇在飞机上相遇的多组镜头，场景 2 展示了涅

科维奇遭到假冒伊森杀害的经过，场景 3 是真正的伊

森在另一处攀岩并接受任务的过程。由此可见，电

影场景是在一定的视频语义理解基础上，具有完整

故事情节和连贯视觉效果的视频段落。

在电影及视频分割领域，早期的任务集中于如

何 对 电 影 和 视 频 中 的 镜 头 进 行 分 割（Baraldi 等 ，

2015b；Tang 等 ，2019）。 镜 头 分 割（shot segmenta⁃
tion）通过检测镜头切换点实现，这些切换点可以是

硬切换（即突然的场景变化）或是渐变过渡（如淡入

淡出或叠化），通常是在较短的视频时序中定位连续

图像变化的边界（Zhu 等，2023）。与镜头分割任务

不同，场景分割则需要在长视频中理解镜头之间的

视觉和语义关联（Mun 等，2022），以便将相关镜头聚

合在一起，并定位场景边界。与镜头分割任务相比，

场景分割需要在长时间序列和复杂语义信息中分析

图像的上下文关系，因此，让计算机理解和分析如电

影 这 类 长 视 频 内 容 通 常 更 具 有 挑 战 性（Chen 等 ，

2021）。

随 着 人 工 智 能 的 快 速 发 展 ，视 频 理 解（video 
understanding）受 到 广 泛 关 注 和 研 究（Huang 等 ，

2020），其旨在通过自动化的方法对视频内容进行分

析和解读。视频理解任务涵盖了多个具体的研究方

向，其中包括视频分类（Karpathy 等，2014）、动作识

别（Sun 等，2023）、视频检索（曾润浩 等，2025）、视频

摘要（Apostolidis 等，2021）、视频异常检测（梁家菲 

等，2023）、视频对象检测和跟踪（Yao 等，2020）以及

场景分割（Wu 等，2022）等。动作检测和视频对象检

测及跟踪更专注于对特定动作与对象的识别，而场

景分割更侧重于理解镜头之间的上下文关系，并准

确定位和分割场景的边界。同时，场景边界的准确

定位对于下游任务，如视频摘要、视频检索和视频编

辑等，具有一定的推动作用。

目前，主流的电影场景分割方法是基于深度学

习的方法，可分为两大类：基于监督学习的方法和基

于 预 训 练 的 方 法 。 在 监 督 学 习 方 法 的 领 域 中 ，

Baraldi 等人（2015a）提出一种基于深度孪生网络的

广播视频场景检测方法，该方法通过学习视频帧之

间的相似性检测场景边界。进一步地 ，Rao 等人

（2020）提出一种局部到全局的多模态电影场景分割

方法，通过融合视觉和文本特征，实现了多模态数据

的场景分割。Huang 等人（2020）不仅构建了 Movi⁃
eNet 数据集，还开发了一种全局理解电影的框架，该

框架通过监督学习来识别和分类电影中的场景和事

件。然而，尽管 MovieNet 数据集涵盖了超过 1 100 部

电影，但具有场景标签的电影样本数量仅为 318 部，

这极大限制了模型学习到的特征表示能力和模型的

图 1　电影结构示意图（以《碟中谍Ⅱ》为例）

Fig. 1　Film structure diagram （taking “Mission： Impossible Ⅱ” as an example）
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泛化性。

因此，基于预训练的自监督学习方法引起了研

究学者的关注（Chen 等，2020；Roh 等，2021），其可以

在无需过度依赖有标签样本情况下，提升模型的表

示学习能力。相应地，在电影场景分割领域，Chen
等人（2021）通过镜头对比自监督学习方法检测场景

边界，利用视频片段之间的对比性信息提高检测效

果。Mun 等人（2022）提出边界感知自监督学习方

法，通过学习视频中的场景边界特征优化场景分割。

Wu 等人（2022）研究了场景一致性表示学习，通过保

持视频场景的一致性实现视频场景分割的自监督

学习。

尽管这些方法在自监督损失函数的设计上进行

了探索，但在镜头特征提取和不同镜头特征的上下

文关联上仍存在一定的不足。例如，当前绝大部分

方法仍采用卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work， CNN）作为特征提取模块，在捕捉全局上下文

信息和长距离依赖关系方面具有局限性，从而限制

了特征提取的有效性和场景分割的准确性。随着深

度学习技术的不断进步，Transformer 通过其自注意

力机制，能够更加灵活地处理序列数据，捕捉长距离

依赖关系。状态空间模型（state space model， SSM）

则凭借其在长时序任务中优秀的时间和空间复杂

度，逐渐在自然语言处理和计算机视觉等多种任务

中引起了研究人员的重视。

在上述分析的基础上，为了提升镜头特征提取

和镜头特征关联的有效性，本文提出一种混合架构

的电影场景分割方法（hybrid architecture scene seg⁃
mentation network，HASSNet）。与采用单一架构不

同，本文构建 Mamba + Transformer 的混合架构模型，

在镜头特征提取阶段，Mamba 模型凭借其线性时间

复杂度和优秀的位置感知能力，能够高效处理镜头

图像的分块序列；在镜头关联阶段，Transformer 的自

注意力机制能够显式建模不同镜头间的全局依赖关

系，更好地捕捉镜头序列的上下文语义信息。这种

混合设计充分发挥了两种架构的互补优势，有效规

避了纯 Mamba 架构在特征关联上的不足和纯 Trans⁃
former 架构在处理长序列时的高计算复杂度问题。

具体而言，在模型构建方面，首先，提出 Shot Mamba
模块，使用状态空间模型进行空间建模和位置嵌入

以 提 升 镜 头 图 像 的 特 征 提 取 ；其 次 ，提 出 Scene 
Transformer 模块，对不同镜头提取特征进行全局关

联性建模，获得具有镜头间上下文关系的镜头特征

表示。在训练策略方面，首先，构建 3 个非监督损失

函数，对大量无标签电影数据进行预训练，使模型的

镜头特征提取和特征关联具备有效的初始特征表示

能力和迁移学习基础；其次，在有标签数据上进行微

调，获得具备有效电影场景分割能力的模型。

1　相关工作

电影场景分割是指在视频时序上进行镜头的聚

类与分割，国内外研究学者针对场景分割提出多种

处理方法，总体可分为 3 类：基于聚类的分割方法

（Rasheed 和 Shah，2003，2005；Chasanis 等，2009）、基

于动态规划的分割方法（Han 和 Wu，2011；Tapaswi
等，2014；Sidiropoulos 等，2011）和基于深度学习的分

割 方 法（Huang 等 ，2020；Rao 等 ，2020；Chen 等 ，

2021）。

基于聚类的视频场景分割方法旨在通过分析和

聚合视频中的镜头，以识别和分割具有语义一致性

的场景。Rasheed 和 Shah（2003）在好莱坞电影和电

视节目数据集中进行场景分割时，使用了基于视觉

内容和时间信息的镜头聚类方法，以捕捉镜头之间

的连续性和场景转变。进一步地，Rasheed 和 Shah
（2005）提出一个更为综合的方法，通过结合视觉特

征和语义信息，利用聚类技术和图模型，将视频划分

为语义上连贯的场景。Chasanis 等人（2009）提出利

用镜头聚类和序列对齐来进行场景检测的方法，通

过提取视觉特征如颜色直方图和运动特征，并使用

层次聚类算法将相似的镜头聚合成场景。

基于动态规划的视频场景分割方法利用动态规

划算法，通过优化镜头分割点的选择，使视频被分割

成语义连贯的场景。Han 和 Wu（2011）提出一种新

颖的边界评价准则，并结合动态规划算法进行视频

场景分割。Tapaswi 等人（2014）采用动态规划方法

优化角色互动的时间线，从而实现视频场景的自动

分割和可视化。Sidiropoulos 等人（2011）提出利用高

层次视听特征进行视频时间分割的方法，结合视觉

和音频特征，通过综合分析这些多模态信息，实现了

视频场景分割。Rotman 等人（2017）提出一种多模

态融合的动态规划方法，通过整合视觉、音频和文本

信息，利用动态规划进行最优序列分组，从而实现鲁

棒的视频场景检测。
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当前研究领域中，基于深度学习的方法在视频

场景分割领域取得了显著进展。Huang 等人（2020）
通过建立 MovieNet 数据集，为电影理解提供了全面

的基准，涵盖了镜头、场景和角色等多种注释，促进

了电影分析的全面研究。Rao 等人（2020）提出一种

局部到全局的多模态电影场景分割方法，结合了局

部视觉和音频特征与全局上下文信息，显著提高分

割准确性。Chen 等人（2021）引入了 ShotCoL 方法，

一种基于对比学习的自监督学习方法，通过镜头的

特 征 表 示 实 现 高 效 的 场 景 边 界 检 测 。 Mun 等 人

（2022）提出一个边界感知的自监督学习框架，通过

学习场景边界的显著特征，提升了视频场景分割性

能。Islam 等人（2023）提出使用状态空间变换器的

高效电影场景检测方法，能够捕捉长程依赖和上下

文信息，实现了准确且可扩展的场景分割。Tan 等

人（2023）通过角色注意力网络（character attention 
network，CAN），利用角色互动链接镜头并识别场景

边界，显著提高分割的准确性。Yang 等人（2023）提

出一个上下文感知的变换器模型，通过整合全视频

的上下文信息，实现了连贯且准确的视频场景分割。

Wei 等 人（2023）引 入 了 多 模 态 高 阶 关 系 Trans⁃
former，利用多模态特征之间的关联性，实现场景的

边界检测。尽管上述部分方法通过引入额外的人物

检测任务关联不同镜头，但其并没有充分考虑镜头

特征间的相似性与差异性。另外，部分方法仅使用

卷积神经网络作为镜头特征提取模块，使得预训练

模型的特征表示能力不足，在镜头特征表示和镜头

特征间的上下文关联上仍需进一步挖掘。

近年来，状态空间模型在序列建模任务中展现

出优秀的性能，成为深度学习领域的重要研究方向。

传统的状态空间模型起源于控制理论，通过描述系

统状态的演化建模动态过程。Gu 等人（2022）提出

结 构 化 状 态 空 间 序 列 模 型（structured state space 
sequence model，S4），首次将连续状态空间模型成功

应用于深度学习中的长序列建模任务，通过零阶保

持离散化、并行扫描和结构化参数化等技术实现了

高效计算，在长程依赖建模上取得了突破性进展。

在 S4 的基础上，研究者们进一步探索了状态空间模

型的改进方向。Gu 和 Dao（2024）提出 Mamba 模型，

通过引入选择性机制使得状态转移参数能够根据输

入自适应调整，显著提升了模型的表达能力和计算

效率。随后，研究者们提出多种 Mamba 的变体和改

进，如 Vision Mamba（Zhu 等，2024）将 Mamba 成功扩

展到计算机视觉任务，VMamba（Liu 等，2024）在图像

分类和目标检测等任务上展现出色性能。针对电影

场景分割任务，镜头序列的时序建模和长程依赖关

系捕捉是关键挑战。状态空间模型在处理长序列时

的线性复杂度优势，以及其在视觉任务中展现的位

置感知能力，为电影镜头特征提取提供了新的技术

路径。同时，考虑到场景分割任务中镜头间复杂的

语义关联性，如何将状态空间模型与注意力机制有

效结合，构建适用于电影场景分割的混合架构模型，

成为值得深入探索的研究方向。

针对上述问题，本文提出一个混合架构场景分

割网络（HASSNet），重点探讨了如何构建有效的基

于预训练策略的电影镜头特征表示和关联模型，结

合镜头特征的相似性与差异性，提升电影场景分割

的性能。

2　研究方法

2. 1　总体框架

本文提出方法的整体框架如图 2 所示，从训练

策略上可以将其划分为预训练阶段和微调阶段。预

训练阶段将大量无标签电影数据作为输入，以 1 个

伪边界生成和 3 个自监督损失函数为牵引，通过构

建及训练基于 Shot Mamba 的镜头特征提取模块和

基于 Scene Transformer 的镜头关联模块，使得模型

具备基本的镜头特征提取和上下文关联能力；微调

阶段以有标签电影场景数据作为输入，迁移预训练

阶段的模型参数，通过 Focal Loss 损失函数，进一步

训练模型，以使模型适应场景分割任务。

本文提出的方法从模型结构上可划分为镜头特

征提取和镜头特征关联两部分。如图 2 所示，模型

的输入为镜头 Si及其相邻的前后 k 个镜头，其中特征

提取以 Shot Mamba 为骨干框架，对每个镜头单独进

行特征提取，将镜头关键帧裁剪成切块（patches），同

时 耦 合 位 置 嵌 入（position embedding），结 合 Shot 
Mamba 的序列建模结构，获取该镜头关键帧的镜头

编码（shot embedding）特征 e；对不同镜头获取的镜

头编码 ei-k 至 ei+k，采用基于 Scene Transformer 结构的

镜头关联模块进行上下文关联性建模，生成镜头关

联特征（shot context embedding）vi-k至 vi+k，使得模型具

备整合短时序镜头和潜在长序列镜头信息的能力。
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本节后续将从模型结构和损失函数两部分分别

阐述本文方法的细节。

2. 2　模型结构

2. 2. 1　基于 Shot Mamba 的镜头特征提取模块

1）状态空间模型。状态空间模型（SSM）是一个

用于建模动态系统的数学框架，通常由输入 x（t）、输

出 y（t）和隐藏状态 h（t）及一系列对应的系数 A、B、

C 组成。该模型通过描述隐藏状态与输入之间的

关系以及隐藏状态与输出之间的关系捕捉系统的

动态特性。在状态空间模型中，隐藏状态的演变可

表示为

h′ ( t ) = Ah ( t ) + Bx ( t ) （1）
式中，h（t）是在时刻 t 的当前隐藏状态，h′ ( t ) 表示了

在连续系统中 h（t）关于时间的微分，表示状态的变

化率，A 是状态转移系数，表示当前隐藏状态如何影

响下一个隐藏状态，x（t）是在时刻 t 的输入，B 是输入

影响系数，描述了输入对隐藏状态更新的贡献。同

时，输出 y（t）与当前隐藏状态之间的关系可表示为

y ( t ) = Ch ( t ) （2）
式中，y（t）表示在时刻 t 的输出，C 是观测系数，描述

了当前隐藏状态如何影响输出。

基于上述思想，结构化状态空间序列模型（S4）
（Gu 等，2022）和 Mamba（Gu 和 Dao，2024）等连续系

统的离散化模型相继被提出，其采用零阶保持（zero-

order hold）方法，使用时间参数Δ将连续参数 A 和 B

转换为离散参数 Ā 和 B̄，具体为

ì
í
î

Ā = exp (ΔA)
B̄ = (ΔA)-1 (exp (ΔA) - I ) ⋅ ΔB

（3）
基于离散参数 Ā 和 B̄，式（1）和式（2）的离散化版

本可表示为

ì
í
î

h ( t ) = Āh ( t - 1) + B̄x ( t )
y ( t ) = Ch ( t ) （4）

以输入序列为 x（0）、x（1）和 x（2）为例，将 y（2）
展开可表示为

y (2) = Ch (2) =
C ( Āh (1) + B̄x (2) ) =
C ( Ā( Āh (0 ) + B̄x (1) ) + B̄x (2) ) =
C ⋅ Ā ⋅ Ā ⋅ B̄x (0 ) + C ⋅ Ā ⋅ B̄x (1) + C ⋅ B̄x (2)（5）
因此，可通过构建一个全局卷积核 K̄，以卷积而

非循环方式实现快速计算输出向量，具体为

ì
í
î

ïï
ïï

K̄ = (CB̄, C ------AB , ⋅ ⋅ ⋅, CĀL - 1 B̄)
y = x ∗ K̄ （6）

式中，L 表示输入序列 x的长度，K̄ ∈ RL 表示结构化

卷积核。采用卷积方式可以实现高速计算输出 y，

以及并行训练。

算法 1 Shot Mamba block
输入：特征向量序列X i - 1 ∈ R(L + 1) × D

输出：特征向量序列X i ∈ R(L + 1) × D

1） X′i - 1 ∈ R(L + 1) × D ← Norm（Xi-1）

2） z ∈ R(L + 1) × D inner ←Linearz（X′i - 1）

图 2　本文方法的整体框架

Fig. 2　Overall framework of the proposed method
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3） x ∈ R(L + 1) × D inner ←
     SiLU（Conv1d（Linearx（X′i - 1）））

4） A ∈ RD inner × Dstate ←Parameter
5） B ∈ R(L + 1) × Dstate ←LinearB（x）

6） C ∈ R(L + 1) × Dstate ←LinearC（x）

7） Δ ∈ R(L + 1) × D inner ←LinearΔ（x）

8） Ā ∈ R(L + 1) × D inner × Dstate ←Δ ⊗ A

9） B̄ ∈ R(L + 1) × D inner × Dstate ←Δ ⊗ B

10） h ∈ RD inner × Dstate ←Parameter
/* SSM */
11） for k in （L + 1） do
12） h ∈ RD inner × Dstate ←Āk⊙h + B̄k⊙xk

13） yk ∈ RD inner ←hCk

14） end for
15） y ∈ R(L + 1) × D inner ←Concat（y1，…， yk，…， yL+1）

16） y′ ∈ R(L + 1) × D inner ←y⊙SiLU( z )
17） X i ∈ R(L + 1) × D ←LinearX（y′）+Xi-1
18） Return： Xi

其中，⊗表示外积运算，⊙ 表示逐元素乘。

2）镜头特征提取模块—Shot Mamba。由于原始

Mamba 模型（Gu 和 Dao，2024）针对一维序列数据设

计，因此，本文提出的镜头特征提取模块示意图采用

视 觉 Transformer（vision Transformer，ViT）（Dosovits⁃
kiy 等，2021）的图像处理方式，如图 3 所示。

首先，将二维的镜头关键帧图像 S i ∈ Rh × w × c 使

用卷积（Conv）和拉伸（flatten）转换为 L 个切块向量

Xp ∈ RL × ( p ⋅ p ⋅ c)，其中 h 和 w 表示镜头图像的空间尺

寸，c 表示其波段数量，p 表示切块大小。采用全连

接层（linear）将切块向量转为特征维度为 D 的 L 个向

量 Xd ∈ RL × D。然后，将类别向量（class token）进行

叠加，构建为新的向量序列Xcls ∈ R(L + 1) × D，对其进行

位置嵌入后可表示为特征向量序列Xpos ∈ R(L + 1) × D。

随后，将Xpos作为 n 个堆叠 Shot Mamba 模块的输

入 ，设 第 i - 1 个 Shot Mamba 模 块 的 输 入 为

X i - 1 ∈ R(L + 1) × D，则 Shot Mamba 模块处理的伪代码可

表示为算法 1。通过 n 个 Shot Mamba Block 处理后，

将类别向量位置的特征向量取出，作为该镜头的特

征表示 e。

相 比 于 S4 模 型（Gu 等 ，2022），Mamba（Gu 和

Dao，2024）将时不变系统中系数 A、B 和 C 转为随输

入改变的参量，使得模型能够根据输入自适应调整

对应的系数，具备输入感知能力。另外，Mamba 采用

并行扫描（parallel scan）方法将 SSM 的循环过程转化

为并行操作，提高计算效率。

2. 2. 2　基于 Scene Transformer 的镜头关联模块

为了将每个独立的镜头编码特征进行关联，本

文基于 Transformer（Vaswani 等，2017）构建具有自注

意力机制的 Scene Transformer 模块，该模块能够有

效地编码多组镜头特征，从而提升模型的上下文感

知性能。

镜头Si-k至Si+k经过 Shot Mamba 的镜头特征提取

后，可获得 2k + 1 个镜头编码特征 ei-k 至 ei+k，可表示

为E ∈ R(2k + 1) × D。

如图 4 所示，E经过全连接层的特征变换改变特

征维度后送入 m 个堆叠的多头自注意力模块（multi-
head self-attention），设第 i 个多头自注意力模块的输

入为E i - 1 ∈ R(2k + 1) × Dt，有 h个注意力头（head），每个注

意力的特征维度为 dh，则查询、键、值可以表示为

Q ∈ R(2k + 1) × h × dh，K ∈ R(2k + 1) × h × dh 和V ∈ R(2k + 1) × h × dh，Q、

K、V 经过全连接层变换后分组进行缩放点积注意力

（scaled dot-product attention）计算，具体为

Attention (Qh, Kh,Vh ) = softmax ( QhK T
h

dh )Vh （7）

式中，1/ dh 为缩放因子（scale factor），目的是让注

意力得分（attention score）方差变为 1，防止梯度消
图 3　Shot Mamba 镜头特征提取模块

Fig. 3　Shot Mamba module for shot feature extraction
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失，Qh、Kh 和 Vh 为每个分组的缩放点积的输入。随

后，将每个分组的输出叠加后使用全连接层进行整

合，最后输出为镜头 Si-k 至 Si+k 的镜头关联特征 vi-k 至

vi+k，可表示为E i ∈ R(2k + 1) × Dt。

通过使用自注意力模块，Scene Transformer 模块

可以对每个镜头之间的依赖性进行建模，通过后续的

损失函数驱动，使得相同场景的镜头表征具有最大相

似性，而不同场景的镜头表征具有最小相似性。

2. 3　预训练及微调损失函数

2. 3. 1　场景伪边界生成

由于预训练阶段没有可参考的真实场景边界标

签，无法直接使用交叉熵等有参考标签的损失函数

驱动模型训练。而预训练阶段的目的是为了让模型

学习场景的语义变化，使其具备初步的场景分割能

力，因此，本文提出一种基于余弦相似度的场景伪边

界生成方法，基于生成的伪边界构建后续的无监督

损失函数，以此驱动预训练阶段的训练过程。

为了生成伪边界，核心思想是找到一个镜头 Sk，

使得其左侧的镜头编码特征序列与最左端的镜头编

码特征具有最高的相似度，同时 Sk 右侧的镜头编码

特征序列与最右端的镜头编码特征也具有最高的相

似度。

针对 2k + 1 个镜头序列编码特征，将序列两端

的特征向量表示为S ∈ Rns × d，其包含 ei-k和 ei+k两个镜

头编码特征，ns 为 2，d 表示特征向量大小；序列中间

的特征向量表示为D ∈ Rnd × d，其中 nd 为 2k - 1，表示

中间特征向量的数量。

首先，对特征向量 S和D进行归一化处理，得到

Ŝ和 D̂，具体为

Ŝ = S
 S 2

,   D̂ = D
 D 2

 （8）
式中， S 2 和 D 2 为对应特征向量的 L2 范数。

接着，计算序列中间每一个位于 j 的特征向量 D̂ j

与最左端特征向量 Ŝ0 和最右端特征向量 Ŝ1 之间的

余弦相似度 simsl， j和 simsr， j，具体为

simsl,  j = D̂ j ⋅ ŜT0 （9）
simsr,  j = D̂ j ⋅ ŜT1 （10）

式中，“·” 表示点积。

然后，对于每一个位于中间 j 位置的特征向量，

计算左右相似度的平均值，具体为

SimLeftj = 1
j ∑i = 1

j

simsl, i （11）

SimRightj = 1
nd - j ∑

i = j + 1

nd

simsr, i （12）
最后，计算每一个位置的总相似度，并找到可以

最大化总相似度的分割点 s，具体为

SplitIndex = arg max
s

(SimLefts + SimRights )（13）
2. 3. 2　镜头—场景匹配损失函数

基于场景伪边界生成的分割点 s，构建镜头—场

景 对 比 损 失 函 数 （shot-scene matching loss，

SSMLoss），用于最大化相同场景的相似性，最小化不

同场景的相似性。对于分割点 s 的左右场景序列与

左右两端的镜头特征分别做相似性约束，以左侧为

例，最左端镜头特征向量 ei-k 应与分割点 s 左侧平均

特征向量 ē l 有最大相似性，而与右侧的平均特征向

量 ē r 有最小相似性。采用 InfoNCE（information noise 
contrastive estimation）损失（van den Oord 等，2019）约

束整体相似性，具体为

图 4　Scene Transformer 镜头关联模块示意图

Fig. 4　Scene Transformer module for shot feature association
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LSSM = LNCE ( fssm (e i - k ),  fssm ( ē l ) ) +
LNCE ( fssm (e i + k ),  fssm ( ēr ) ) （14）
LNCE ( fssm (e i - k ),  fssm ( ē l ) ) =

-log exp ( )fssm (e i - k ) ⋅ fssm ( ē l )/τ
exp ( )fssm (e i - k ) ⋅ fssm ( ēr )/τ （15）

LNCE ( fssm (e i + k ),  fssm ( ēr ) ) =
-log exp ( )fssm (e i + k ) ⋅ fssm ( ēr )/τ

exp ( )fssm (e i + k ) ⋅ fssm ( ē l )/τ （16）
式中， fssm（）表示针对 SSMLoss 损失的输入向量构建

的投影函数，以全连接方式实现，exp（）为自然指数

函数，“ ⋅ ”表示点积，τ 表示温度超参数，用于控制

相似度的平滑度，ē l 和 ē r 为分割点 s 左右序列的特征

向量均值。

2. 3. 3　场景语义一致性损失函数

对于任意两个镜头，我们希望模型可以正确区

分其是否在一个场景内，因此构建场景语义一致性

损失（scene semantic consistency loss， SSC）。以位于

中心位置的镜头关联特征 vi为锚点，分别从分割点 s

的左侧和右侧各随机取出一个镜头关联特征 vl和 vr，

如果分割点 s 位于中心位置左侧，则 vi 和 vr 同属一个

场景，称 vr 为 vpos，vl 为 vneg；反之，如果 s 位于中心位置

右侧，则 vi和 vl同属一个场景，称 vl为 vpos，vr为 vneg。使

用 InfoNCE 损失则可以对场景语义一致性损失进行

定义，具体为

LSSC ( v i, vpos, vneg ) =
-log exp ( )fssc ( v i ) ⋅ fssc ( vpos )/τ

exp ( )fssc ( v i ) ⋅ fssc ( vneg )/τ （17）
式中， fssc（）为针对 SSC 损失的输入向量构建的投影

函数，以全连接方式实现，exp（）为自然指数函数，“ ⋅ ”

表示点积，τ 表示温度超参数。

2. 3. 4　边界损失函数

另外，分割点 s 的镜头特征与任意非分割点的

镜头特征应该具有差异性，为了使模型可以更好地

区分这种差异性，构建边界损失（boundary predic⁃
tion loss， BP）。以 vs 表示分割点 s 处的镜头关联特

征，vs*表示从分割点 s 以外位置随机采样的镜头关

联 特 征 ，以 二 分 类 交 叉 熵 可 以 构 建 如 下 损 失 ，具

体为

LBP ( v s, v s* ) = -log ( fbp ( v s ) ) - log (1 - fbp ( v s* ) )（18）
式中， fbp（）为针对 BP 损失的输入向量构建的投影函

数，以全连接方式实现。

预训练阶段的整体损失函数可定义为

Lpretrain = LSSM + LSSC + LBP （19）
2. 3. 5　微调损失函数

在微调阶段，首先将预训练阶段的模型参数进

行迁移，然后冻结 Shot Mamba 模块的参数，使其不

再随微调阶段的迭代而更新，仅仅更新 Scene Trans⁃
former 模块的参数。根本原因在于微调阶段的训练

样本相对较少，在预训练阶段，Shot Mamba 模块已经

可以较好地实现镜头特征编码，在有限的训练样本

情况下，本文希望将模型聚焦在电影场景分割环节，

因此整体的微调阶段模型结构如图 2 右侧所示。

对于微调阶段的有场景标签样本，场景边界（标

签为 1）仅占很少一部分，而大量的镜头都是非边界

（标签为 0），因此，存在极大的类别不平衡情况，如

果仅仅使用交叉熵作为损失函数，模型则会偏向于

非场景边界的类别，从而在边界预测上性能表现较

差。本文采用 Focal Loss（Lin 等，2017）作为微调阶

段的损失函数，以增强对场景边界这一类别的预测

准确性，则微调阶段的损失函数可定义为

L finetune ( z, y ) =
ì
í
î

ïï

ïï

-α (1 - p ( y = 1| z ) ) γ log ( p ( y = 1| z ) ) y = 1
-α (1 - p ( y = 0 | z ) ) γ log ( p ( y = 0 | z ) ) y = 0

z = f finetune ( v )
p ( y = 1| z ) = ez1

ez0 + ez1

p ( y = 0 | z ) = ez0

ez0 + ez1
|= 1 - p ( y = 1 z ) （20）

式中， ffine（）为针对微调损失的输入向量 v构建的投

影函数，以全连接方式实现；z0 和 z1 表示对应类别 0
和类别 1 的模型输出值；y 为真实类别标签；p（y = 
0 | z）和 p（y = 1| z）表示对应类别 0 和 1 的类别概率；

α为平衡参数，本文设置为 1，促使模型更加关注于

边界标签；γ 为聚焦参数，用于减少对非边界样本的

关注度，增加对边界样本的注意力，本文设置为 2。

3　实验结果与分析

本节通过消融实验以及与最新方法比较来验证

所提方法在电影场景分割中的有效性。

3. 1　实验环境及配置

本文所有实验均在 Python3. 10 与 PyTorch2. 1. 1
环境中执行，操作系统为 Ubuntu 18. 04. 6，CUDA 环
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境 11. 8，硬件配置为 CPU：Intel（R） Xeon（R） Plati⁃
num 8352V CPU@2. 1 GHz，GPU：4 × NVIDIA RTX 
A6000 48 GB。 预 训 练 阶 段 的 数 据 集 总 迭 代 次 数

epoch 为 10，batch size 为 120，优 化 器 采 用 Adamw
（Loshchilov 和 Hutter，2019），使 用 线 性 预 热

（warmup）方式将学习率提升至 0. 000 1，然后使用余

弦退火（Loshchilov 和 Hutter，2017）方式进行学习率

衰减。微调阶段的数据集总迭代次数 epoch 为 20，

batchsize 为 240，优 化 器 为 Adam（Kingma 和 Ba，

2014），初始化学习率为 0. 000 002 5，使用余弦退火

方式进行学习率衰减。

由于不同电影的关键帧图像尺寸各不相同，因

此，采用插值方法将输入图像尺寸缩放至 224 × 224
像素，使用卷积对输入图像进行切块的大小为 16 ×
16 像素，邻域镜头的输入数量 k 为 8。镜头特征提取

模块堆叠的 Shot Mamba 模块 n 为 24 层，镜头编码特

征的特征维度 D 为 192。镜头特征关联模块的特征

维度 Dt 为 768，堆叠的自注意力模块 m 为 3 层，多头

注 意 力 的 头 数 h 为 8，多 头 注 意 力 的 特 征 维 度 dh

为 96。

3. 2　数据集与评价指标

3. 2. 1　数据集

MovieNet（Huang 等，2020）是一个用于电影理解

的多模态数据集，其包含 1 100 部电影、160 万个镜

头，其中 318 部电影具有场景边界标注，共 4. 2 万个

场景边界。在 318 部有场景边界的数据中，按 Chen
等人（2021）给出的训练集、验证集和测试集进行微

调及验证，其中训练集电影数量 190 部，验证集电影

数量 64 部，测试集 64 部。预训练时，使用 1 100 部电

影的所有数据作为训练数据，其中 318 部电影数据

同样作为预训练数据参与训练（无真值标签参与预

训练过程）；微调阶段则在 318 部电影数据上进行训

练、验证和测试。由于版权问题，数据集作者仅提供

每个镜头的 3 个关键帧。

BBC（Baraldi， 2015b）数据集收录了 BBC 制作的

11 集教育片《行星地球》，包含 4 900 个镜头和 670 个

场景，由于该数据集可训练数据较少，且为非标准场

景分割，采用 Islam 等人（2023）方法，仅使用在 Movi⁃
eNet 数据集中的预训练模型对该数据的场景分割精

度进行评估，而不在该数据中微调。

OVSD（Rotman 等，2016）数据集包含 10 000 个

镜头和 300 个场景边界，与 BBC 数据集类似，该数据

集的可训练数据较少，且为非标准场景分割，仅使用

在 MovieNet 数据集中的预训练模型对该数据进行评

估，而不在该数据集中微调。

3. 2. 2　评价指标

采用多种评价指标全面评估模型在电影场景分

割任务中的性能。由于场景分割任务是一个二分类

问题，主要关注边界与非边界的分割效果，使用的评

价指标如下：

平均精度（average precision， AP）是衡量模型在

不同阈值下对场景边界检测准确性的重要指标，它

综合考虑了分割结果的精确率和召回率。

均 值 交 并 比（mean intersection over union， 
mIoU）用于评估模型分割结果的质量，通过计算预

测场景边界与真实场景边界的交集和并集的比率衡

量模型分割结果的效果。

接收者操作特征曲线下的面积（area under the 
receiver operating curve， AUC-ROC）用于衡量模型在

不同阈值下区分边界和非边界区域的能力，反映了

模型的整体分类性能。

F1-score 是精确率与召回率的调和平均值，能

够有效评估模型在边界和非边界样本不均衡情况下

的表现。

3. 3　消融实验

为了验证不同损失函数、模型及超参数对场景

分割精度的影响，本文以 MovieNet 数据集为例，分别

对比了多种组合下的场景分割结果。

3. 3. 1　预训练损失函数对比

本文实验首先对比了采用不同预训练损失函数

时的电影场景分割精度，如表 1 所示，SSMLoss 表示

镜头—场景对比损失，SSC 表示场景语义一致性损

失，BP 表示边界预测损失。单独对比 3 个预训练损

失函数，SSMLoss 对场景边界的预测有着最大的影

响，表明镜头—场景的对比损失对于引导模型无监

督学习不同镜头之间的关系起到良好的作用，而

SSC 和 BP 损失的作用稍弱。另外，任意两个损失的

组合对于模型的预训练都有正向反馈，相比而言，

SSMLoss 和 SSC 的组合起到的作用最大，表明对比学

习和一致性学习可以有效最大化相同场景的相似性

和最小化不同场景的相似性。整体而言，当 3 个预

训练损失组合在一起时可以达到最优效果。

3. 3. 2　微调阶段损失函数对比

本文采用 Focal Loss 解决场景分割中的类别不
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平 衡 情 况 ，而 BaSSL（boundary-aware self-supervised 
learning）（Mun 等，2022）方法采用的加权交叉熵同

样有着平衡正负样本的功能，因此，本文测试了加权

交叉熵与 Focal Loss 的分割精度，结果如表 2 所示。

从表 2 中可以发现，相比于加权交叉熵，Focal Loss
的场景分割精度更高，可以有效提升模型在电影场

景分割中类别不平衡场景下的性能。

3. 3. 3　模型结构对比

本文模型结构主要分为两部分：镜头特征提取

模块和镜头特征关联模块，镜头特征提取模块的主

要目的是提取每个镜头的特征编码，因此，对于该模

型部分，对比了几个典型的图像特征提取模型：ViT-

t、ViT-m（Dosovitskiy 等，2021）、SWIN-t（Liu 等，2021）
及本文的 Shot Mamba。镜头特征关联模块的目的是

关联镜头序列的特征编码，因此，对于该部分的序列

建模，主要对比了 SSM（Gu 和 Dao，2024）和本文的

Scene Transformer。
表 3 展示了不同模型组合下的电影场景分割精

度对比。可以看出，镜头关联模块采用 SSM 时，明显

比使用 Scene Transformer 精度低，由于显存容量的

限制，模型仅能处理镜头 i 及相邻的 2k 个镜头，在镜

头特征序列有限的情况下，相比于 Scene Transformer
的显式构建注意力模型，SSM 的特征关联能力弱于

Transformer。在镜头编码模块上，基于注意力机制

的 ViT-t、ViT-m 和 SWIN Transformer 均弱于本文的

Shot Mamba，体现了 Shot Mamba 模型在图像编码方

面的有效性。

3. 3. 4　超参数分析

本文模型的输入为镜头序列，其包含镜头 i 及前

后相邻的 k 个镜头，共计 2k + 1 个镜头，实验对比了

采用不同镜头数量时的场景分割精度，结果如表 4
所示。从表中可以发现，随着镜头数量的增加，模型

的场景分割精度明显增加并趋于稳定，说明镜头序

列的数量对模型确定场景边界有着积极的作用。

为了探索式（15）和式（16）中温度系数 τ 对场景

分 割 精 度 的 影 响 ，在 预 训 练 阶 段 分 别 设 置 τ ∈

表1　不同预训练损失函数的电影场景分割精度对比

Table 1　Comparison of scene segmentation accuracy with 
different pre-training loss functions

SSMLoss
√
-
-
√
√
-
√

SSC
-
√
-
√
-
√
√

BP
-
-
√
-
√
√
√

AP
0.470 7
0.406 1
0.387 2
0.572 3
0.558 6
0.504 5
0.617 9

mIoU
0.441 9
0.414 4
0.407 2
0.495 5
0.484 3
0.464 1
0.573 8

AUC-ROC
0.865 3
0.831 9
0.820 9
0.908 3
0.903 9
0.881 1
0.920 8

F1-score
0.370 4
0.326 7
0.313 7
0.449 1
0.432 8
0.404 4
0.565 0

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”和“-”表示使用和未使

用对应损失函数。

表2　微调阶段采用不同损失函数的精度对比

Table 2　Comparison of accuracy using different 
loss functions during the fine-tuning phase

损失函数

加权交叉熵

Focal Loss

AP
0.607 9
0.617 9

mIoU
0.507 4
0.573 8

ACU-ROC
0.920 4
0.920 8

F1-score
0.464 6
0.565 0

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　不同模型结构的场景分割精度对比

Table 3　Comparison of scene segmentation accuracy with 
different model structures

镜头编码

ViT-t
ViT-t
ViT-m
ViT-m
SWIN-t
SWIN-t
Shot Mamba
Shot Mamba

镜头关联

SSM
Transformer

SSM
Transformer

SSM
Transformer

SSM
Transformer

AP
0.436 2
0.572 3
0.436 6
0.583 8
0.490 6
0.597 4
0.504 5
0.617 9

mIoU
0.423 9
0.495 5
0.424 5
0.503 5
0.451 0
0.507 4
0.464 1
0.573 8

ACU-ROC
0.846 6
0.908 3
0.848 6
0.911 5
0.874 5
0.914 8
0.881 1
0.920 8

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　镜头数量对分割精度的影响

Table 4　The impact of the number of shot on 
segmentation accuracy

k

2
4
6
8

10

AP
0.560 8
0.578 9
0.596 9
0.617 9

0.614 8

mIoU
0.482 5
0.499 8
0.508 3
0.573 8

0.571 6

ACU-ROC
0.903 6
0.910 4
0.914 7
0.920 8

0.920 6

F1-score
0.430 8
0.455 5
0.467 3
0.565 0

0.553 7
注：加粗字体表示各列最优结果。
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［0. 05， 0. 1， 0. 2， 0. 4， 1. 0］，并保存数据集迭代

4 次的预训练模型，固定微调阶段的训练超参数，对

比不同温度系数的敏感性，结果如表 5 所示。从表

中可以发现，τ 取值为 0. 1 达到最优平衡，过小的温

度系数会促使模型过度关注负样本，过大的温度系

数导致相似度差异过度平滑。该结果与 SimCLR
（simple framework for contrastive learning of visual 
representations）（Chen 等，2020）在 ImageNet 上的结

论一致，验证了该参数的普适性。

微调阶段采用 Focal Loss 作为损失函数，为了进

一步探索 Focal Loss 中的平衡参数α和聚焦参数 γ 对

场景分割精度的影响，分别设计了两组实验以覆盖

更广泛的参数范围：

1）固定 γ = 1，调整平衡参数 α 的取值（0. 001， 
0. 01， 0. 1， 1， 10， 100），并评估其对分割精度的影

响，实验结果如图 5 所示。从图 5 中可以发现，平衡

参数 α 的极端情况（过大或过小）会导致分割精度大

幅下降，较低的 α 取值会导致模型对分割边界的敏

感性下降，而过大的 α 取值会导致模型过度关注分

割边界，忽略非边界区域的语义一致性。本文采用

α = 1，在避免人为引入偏差的情况下，保持正负样

本损失权重的自然平衡。

2）固定 α = 1，调整聚焦参数 γ 的取值（0. 01， 
0. 1， 1， 10， 100），并评估其对分割精度的影响，实

验结果如图 6 所示。从图 6 中可以发现，聚焦参数 γ

在极端低值（γ = 0. 01）的情况下仍然能保持良好的

精度，而在 γ 大于 10 的情况下，分割精度出现断崖式

下滑，较大的聚焦参数使得模型仅关注极难样本，极

端压制简单样本的梯度，无法有效学习更具普适性

的场景边界。超参数 γ 最优取值在 1～10 之间，由于

在 1～10 之间的影响较为平缓，本文采用 Focal Loss
（Lin 等，2017）结果中的 γ = 2，温和调整样本权重，

对模糊边界保持一定的敏感性，同时避免过度关注

极难样本。

表5　温度系数对分割精度的影响

Table 5　The impact of temperature coefficient on 
segmentation accuracy

τ

0.05
0.1
0.2
0.4
1

AP
0.572 5
0.602 3

0.561 1
0.555 8
0.536 4

mIoU
0.554 9
0.556 5

0.545 5
0.543 7
0.530 1

ACU-ROC
0.907 4
0.919 4

0.900 5
0.897 8
0.890 1

F1-score
0.536 6
0.545 5

0.516 7
0.511 6
0.492 1

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 5　固定 γ = 1，平衡参数 α 对场景分割精度敏感性分析

Fig. 5　Sensitivity analysis of the parameter α on scene segmentation accuracy with fixed γ = 1

图 6　固定 α = 1，聚焦参数 γ 对场景分割精度敏感性分析

Fig. 6　Sensitivity analysis of the parameter γ on scene segmentation accuracy with fixed α = 1
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3. 4　与其他电影场景分割方法比较

为了验证本文算法在电影场景分割任务中的有

效性，本节比较了不同场景分割方法在 3 个数据集

中的表现。对比方法包括非监督类方法和预训练类

方法，其中非监督类方法包括：GraphCut（Rasheed 和

Shah，2005）、SCSA（shot clustering and sequence 
alignment）（Chasanis 等，2009）、DP（dynamic program⁃
ming）（Han 和 Wu，2011）、Story Graph（Tapaswi 等 ，

2014）、Grouping（Rotman 等，2016）和 LGSS（local-to-

global scene segmentation）（Rao 等，2020）；预训练类

方 法 包 括 ：ShotCoL（shot contrastive learning）（Chen
等 ，2021）、SCRL（scene consistency representation 
learning）（Wu 等，2022）、BaSSL（Mun 等，2022）、CAT

（context-aware Transformer）（Yang 等，2023）、TranS4mer
（Islam 等，2023）和 HASSNet。

不同对比方法在 MovieNet 数据集上的分割结果

如表 6 所示，由于所有对比方法的测试集一致，因

此，对比方法的场景分割结果均来自于相关文献

（Mun 等，2022；Yang 等，2023；Islam 等，2023）。首

先，相比于非监督方法，基于预训练及微调方法的场

景分割精度明显高于非监督方法，非监督方法的 AP
普遍低于 0. 4，而采用预训练和微调的方法 AP 均高

于 0. 5，因此，通过无标签的预训练及有标签的微调

可以更好地使模型学习场景边界；其次，本文提出的

HASSNet 在评价指标上均得到了有效提升，相比于

同样使用 SSM 结构的场景分割方法 TranS4mer，AP、

mIoU、AUC-ROC、F1-score 分 别 提 升 1. 66%、

10. 54%、0. 21%、16. 83%。实验结果表明，本文提出

的混合架构电影场景分割方法在电影场景分割任务

的性能上优于当前场景分割方法。

基于 Islam 等人（2023）提供的 BBC 和 OVSD 数

据集的场景分割精度，本文也在这两个数据集中使

用预训练模型进行测试，表 7 的结果显示本文方法

相较于其他方法均取得了一定程度的性能提升。

另 外 ，本 文 使 用 BaSSL（Mun 等 ，2022）和

TranS4mer（Islam 等 ，2023）提 供 的 预 训 练 模 型 在

MovieNet 有场景标签数据集中进行微调测试，在《盗

梦空间》电影中的场景分割部分可视化结果如图 7
所示。在该部分电影镜头中有连续的场景变化，受

限于镜头特征表征和关联模块的有限性能，BaSSL
和 TranS4mer 均无法准确预测场景边界，而本文提

出方法则可以较好地对该场景边界进行预测。

4　结 论

为了提升电影场景分割任务中镜头特征提取和

特征关联的有效性，增强镜头序列的上下文感知能

表6　不同方法在MoiveNet数据集上的场景分割精度对比

Table 6　Comparison of scene segmentation accuracy of 
different methods on the MoiveNet dataset

类别

非监
督类

预训
练类

方法

GraphCut
SCSA

DP
Story Graph

Grouping
BaSSL 

(unsuper⁃
vised)
LGSS

ShotCoL
SCRL
BaSSL
CAT

TranS4mer
HASSNet

AP
0.141 0
0.147 0
0.155 0
0.251 0
0.336 0

0.315 5

0.449 0
0.528 9
0.548 2
0.574 0
0.595 5
0.607 8
0.617 9

mIoU
0.297 0
0.305 0
0.320 0
0.357 0
0.372 0

0.393 6

0.465 0
-
-

0.506 9
0.536 7
0.519 1
0.573 8

AUC-
ROC

-
-
-
-
-

0.716 7

0.877 3
0.491 7
0.514 3
0.905 4
0.918 1
0.918 9
0.920 8

F1-score
-
-
-
-
-

0.325 5

0.385 2
-
-

0.470 2
0.519 3
0.483 6
0.565 0

注：加粗、下划线分别表示各列最优、次优结果。“-”表示缺少

相应实验结果。

表7　BBC和OVSD数据集上的场景分割精度

Table 7　Scene segmentation accuracy on the BBC and 
OVSD datasets

方法

BaSSL
Transformer
TimeSformer（Bertasius 等，2021）
SSM
TranS4mer
HASSNet

AP
BBC

0.399 8
0.418 6
0.422 3
0.425 6
0.436 4
0.442 3

OVSD
0.286 8
0.331 2
0.338 7
0.342 1
0.360 6
0.368 2

注：加粗字体表示各列最优结果。
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力 ，本 文 提 出 一 种 混 合 架 构 电 影 场 景 分 割 方 法

（HASSNet）。首先，采用预训练结合微调策略，通过

在大量无场景标签的电影数据中无监督预训练，使

得模型学习有效的镜头特征表示和关联特性，随后

将预训练模型迁移至有场景标签数据中进行微调训

练，进一步提升模型在电影场景分割任务中的性能；

其次，分别设计了 Shot Mamba 镜头特征提取模块和

Scene Transformer 镜 头 特 征 关 联 模 块 ，Shot Mamba
模块将镜头图像进行分块建模，提取出最有效的镜

头特征表示，Scene Transformer 模块则将不同镜头特

征进行注意力关联建模，生成具备镜头上下文感知

能力的特征表达；最后，采用 3 种无监督损失函数对

无场景标签数据进行预训练，并通过 Focal Loss 损失

函数在有场景标签数据中进行微调，改善由于类别

不平衡导致的场景分割精度不足问题。在 3 个数据

集的实验以及消融实验表明，本文提出的混合架构

电影场景分割方法可以增强模型对电影镜头的上下

文感知能力，并可以有效提升场景分割精度。
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