
通过后期训练增强视频生成中的场景转换感知

Hanwen Shen, Jiajie Lu, Yupeng Cao, Xiaonan Yang
Stevens Institute of Technology

Abstract

近年来，AI生成视频在文本转视频任务上
表现出色，尤其是在描绘单一场景的短片
方面。然而，目前的模型在生成具有连贯
场景转换的长视频方面存在困难，主要是
因为它们无法从提示中推断出何时需要转
换。大多数开源模型是在由单场景视频片
段组成的数据集上训练的，这限制了它们
学习和响应需要多个场景的提示的能力。
场景转换意识的发展对多场景生成至关重
要，因为它使模型能够通过准确检测转换
来识别和分割视频成不同的片段。为了解
决这个问题，我们提出了 Transition-Aware
Video (TAV)数据集，该数据集由经过预处
理、包含多个场景转换的视频片段组成。我
们的实验表明，在 TAV数据集上进行后期
训练可改善基于提示的场景转换理解，缩
小所需场景与生成场景之间的差距，并保
持图像质量。

1 引言

近年来，由于强大的生成模型如扩散模型（例
如，Ho et al. (2020)，Song et al. (2021)，Rom-
bach et al. (2022)，OpenAI (2023)）和视觉自
回归模型（例如，van den Oord et al. (2016) ，
Kalchbrenner et al. (2017) ，Chen et al. (2020) ，
Chen et al. (2023a)）的出现，从自然语言生成视
觉内容的能力迅速提高。这些方法已成为现代
文本到图像和文本到视频系统的核心，使得通
过简单的提示就能获得高质量的结果，并构成
了高级 T2V模型的基础，如 Sora (Brooks et al.,
2024)和 Kling (Kuaishou Technology, 2024)。
我们观察到，现有的视频生成模型在处理
单个场景的短片时表现良好，但在较长的、故
事级别视频中常常难以维持质量和连贯性。
像 EasyAnimate (Xu et al., 2024) 和 CogVideo
(Hong et al., 2022)这样的开源模型，通常难以
识别场景转换的需要，即使在明确描述了多个
不同场景时，它们仍然未能生成提示中指定的
正确数量的场景。我们使用 50个明确要求生
成两个不同场景的提示来评估这些开源模型。
如表 1 所示，生成的场景平均数量约为一个，

这支持了我们关于这些模型处理多场景提示能
力有限的结论。
一个可能的原因是广泛使用的视频文本数据
集，例如WebVid-10M (Bain et al., 2022)、Panda-
70M (Chen et al., 2024b) 和 MiraData (Ju et al.,
2024a)，在很大程度上由单场景片段组成（超
过 90%），通常使用简单的场景分割技术提取。
因此，目前的模型在训练过程中很少接触到明
确的场景转换，这导致在需要场景更改的推理
时出现分布外问题。鉴于当前模型的强大生成
能力，我们探讨了通过后训练让它们在提示中
识别场景转换是否可以增强整体性能，提高连
贯性和视觉质量。

OpenSora CogVideo EasyAnimate

1.12 1.48 1.22

Table 1: 模型在明确指出两个场景的提示下生成的
场景平均数量。

我们在这项工作中的贡献包括：

• 我们设计了 TAV 数据集，明确地指导模
型通过后训练学习如何从提示中处理场景
过渡。TAV 数据集由带有场景过渡的 10
秒视频片段及其相应的逐场景描述对组
成。这些片段是从 Panda-70M数据集中提
取的，并且对于每个片段，使用大语言模
型（LLM）为每个单独的场景生成单独的
描述。

• 我们进行了一项实验，比较原始 OpenSora
模型和在 TAV 数据集上后训练的 Open-
Sora模型生成的场景数量，使用相同的一
组提示。结果表明，用 TAV数据集进行后
训练增加了场景的平均数量，表明对提示
中指定的场景转换要求的理解有所改善。
值得注意的是，图像质量不受影响，可通
过 VBench (Huang et al., 2023)测量。
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2 相关工作

最近的研究越来越关注生成长篇、故事驱动的
视频。早期的方法利用 GAN 和 VAE 来建模
视频分布，而像 VideoGPT (Yan et al., 2021)和
TATS (Ge et al., 2022) 这样的模型引入了离散
潜在空间和基于 transformer 的架构以改善时
间一致性。基于 transformer的方法如 Phenaki
(Villegas et al., 2022) 通过生成受文本输入条
件制约的 token序列进一步延长视频长度。最
近，扩散模型成为强大的框架。像 LEO (Wang
et al., 2023b)和 LVDM (He et al., 2022)这样的
方法利用分层或潜在运动空间来合成具有增强
连续性的长视频。NUWA-XL (Yin et al., 2023)
和 GAIA-1 (Hu et al., 2023)采用结构化扩散或
世界模型方法，而 FreeNoise (Qiu et al., 2023)
和 Gen-L-Video (Wang et al., 2023a) 通过聚合
噪声采样或重叠段来扩展生成。StreamingT2V
(Henschel et al., 2024)提出了一种自回归框架，
并通过记忆机制来维持外观的一致性。

过渡生成。 场景转换对于讲故事至关重要，
使时间、空间或视角的顺畅转换成为可能。传
统技术如淡入淡出、溶解、擦除和剪辑通常
通过预定义模式实现，而变形方法（Wolberg
(1998) , Shechtman et al. (2010)）则通过估算像
素级对应关系来实现更平滑的转换。生成方法
如潜在空间插值 (Van Den Oord et al., 2017)已
被用于建模语义转换，在风格迁移 (Chen et al.,
2018) 和物体变形（Sauer et al. (2022) , Kang
et al. (2023) ）中应用。最近的进展探索了用
于生成场景转换的数据驱动方法。Seine (Chen
et al., 2023b) 引入了一种专注于转换和预测
的短到长视频扩散模型。Loong (Wang et al.,
2024)利用自回归语言模型来生成分钟级多场
景视频，而 VideoDirectorGPT (Lin et al., 2023)
则结合了大型语言模型引导的规划以确保多个
场景之间的一致性。
自然地，整合专门设计用于提高一致性和捕
捉场景转换的模块对于增强长视频生成是至关
重要的。从我们的角度来看，评估训练数据集
的质量并识别最适合和高效的数据用于此任务
也应该是首要任务。据我们所知，这方面收到
的关注有限，我们提出的 TAV 数据集旨在强
调其重要性。

数据集。 公共视频–文本数据集可以大致
按规模和重点进行分类。网页规模语料库
——MiraData（33 万长视频片段）(Ju et al.,
2024b) ，HD- VILA 100M (Xue et al., 2022) ，
以及自动生成字幕的数据集，如 Panda-70M
(Chen et al., 2024a) 和 InternVid (Wang et al.,
2023c)——提供了数亿对帧，用于支持分钟级

扩散/Transformer 训练。以 WebVid-10M (Bain
et al., 2022)和 HowTo100M (Miech et al., 2019)
为代表的一般短视频字幕集主导了文本到视
频的预训练，而像 Kinetics-700 (Carreira et al.,
2019)和Moments-in-Time (Monfort et al., 2019)
这样的动作标签数据集则强调剪辑级语义。
最后，一系列领域特定的基准仍然是评估和
特定任务不可或缺的：经典识别/字幕语料库
（UCF101 (Soomro et al., 2012)，MSR-VTT (Xu

et al., 2016)，ActivityNet-Captions (Krishna et al.,
2017)，YouCook2 (Zhou et al., 2018)）；以自我
为中心的 Ego4D (Grauman et al., 2022)；以面
孔为中心的 CelebV-Text (Gu et al., 2023) ；机
器人 BAIR (Finn et al., 2017)；合成的 Moving
MNIST (Srivastava et al., 2015)；以及面向插值
的 Vimeo-90K (Xue et al., 2019) 。这些资源共
同涵盖从数千到数亿的视频，支持着现代生成
模型在训练、微调和评估中的应用。

3 方法

在本节中，我们介绍准备 TAV数据集的流程。

数据来源。 我们首先从 Panda-70M数据集的
验证集中抽取了 500个视频样本，该数据集中
总共包含 2, 000个视频。该样本经过精心构建，
以确保其类别分布与整个数据集的类别分布
尽可能接近，从而有效地作为总体的代表性子
集。在训练后的阶段，样本被分为 480个视频
用于训练，50个用于验证，50个用于测试。
我们修改了 PySceneDetect 中的方法。令

L(i, j) 和 R(i, j) 表示两个图像帧中同一通道
在位置 (i, j)的像素值，N 为像素总数。我们
定义平均像素差为：

D(L,R) =
1

N

∑
i,j

|L(i, j)−R(i, j)|.

然后我们计算连续帧之间每个 HSV通道的平
均像素差，并将整体帧变化值定义为

Vt =wH ·D(Ht,Ht−1)

+ wS ·D(St, St−1) + wV ·D(Vt, Vt−1).

这里 wH , wS , wV 是用户分配给每个通道的权
重。如果

Vt > threshold.
则检测到场景切换。
我们将上述现场转换检测方法应用于先前选
择的 500视频样本。对于每个视频，我们仅保
留检测到的第一个场景切换，并提取一个围绕
该切换点的 10 秒剪辑（结合切换点前后的 5
秒），从而获得包含清晰场景切换的片段。如果
切换点的任一侧不包含完整的 5 秒视频素材，
则包括尽可能多的可用部分。
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视频数据字幕。 在获取包含两个不同场景的
10秒短片后，我们使用 BLIP为每个场景生成
单独的文本描述。然后将这些描述合并成一个
明确指示场景转换的提示。例如：{之前的场
景：超人正在城市上空飞翔；下一个场景：他
看到蝙蝠侠正在屋顶上与小丑搏斗 }。TAV数
据集由以这种方式构建的 500 视频-提示对组
成。

4 实验

为了一致性和简洁性，我们提请读者参考附录
A-C查阅实现细节，包括代码和示例帧条。
我们在视频到文本生成设置下使用 TAV 数
据集微调

实现。 OpenSora-Plan v1.3.1 (Lin et al., 2024)
模型。训练是在 DeepSpeed Zero Stage 2优化的
单个进程中进行的。我们使用 google/mt5-xxl
文本编码器，并采用从 OpenSora-Plan v1.3.0预
训练的WFVAEModel（D8_4x8x8）作为视频自
动编码器。模型处理 33帧的视频剪辑，分辨
率为 256 × 256，采样率为 1，帧率为 8 FPS。
使用单个 H200 GPU，每个训练周期大约完成
2小时。
关键的超参数包括批量大小为 1，总共进行

100步训练，学习率为 1× 10−5 ，并使用常量
调度器，以及 bf16 混合精度训练。我们使用
指数滑动平均（EMA），其衰减率为 0.9999，
从第 0步开始。开启梯度检查点，并从最新的
检查点恢复训练。其他策略包括稀疏 1D注意
（sparse_n = 4），时间和空间插值尺度设为 1.0，
以及指导尺度为 0.1。模型使用 SNR加权损失
（snr_gamma = 5.0），并采用 v_prediction 类型
进行扩散。
为了评估模型的性能，我们构建了三个评估
组，每个组使用不同版本的提示词来测试训练
后的效果。

• 组 A。该组使用由单句构成的提示，不指
示任何场景转换（例如，{超人飞越建筑
}）。这用于证明模型也能够处理单一场景
的生成，突出其在多场景转换之外的多功
能性。

• 组 B。该组使用包含两句话的提示，这些
句子暗示但未明确指出场景转换。例如：{
超人在建筑物上空飞过，然后看到蝙蝠侠
正在屋顶上与小丑战斗 }。

• 第 C组。该组使用明确指示场景转换的提
示。例如：{上一个场景：超人飞过建筑
物；下一个场景：超人在屋顶上看到蝙蝠
侠与小丑搏斗 }。

我们将提示（最初是从 TAV数据集中 50测
试视频的文本描述中生成的）修订为上述三
组。这些提示随后应用于基线和后训练模型，
以评估场景转换的平均数量和整体图像质量。
我们在表 2中展示了结果。

5 结果与分析

如表 2所示，后训练后场景的平均数量明显增
加。在基线模型中，尤其是对于组 B 和组 C，
片段的平均数量保持在 1左右，表明其在识别
多场景生成需求方面能力有限。相反，经过后
训练的模型显示了显著的改进，片段的平均数
量甚至超过了 2。这些结果表明，使用 TAV数
据集进行的后训练有效地增强了模型的多场景
生成能力。
此外，后期训练不会明显降低视频质量。相
反，它提高了动态一致性和时间平滑性，使模
型能够生成更连贯的运动和流畅的场景过渡。
随着训练的进行，我们还观察到了美学质量
和成像质量的逐步提高，各项指标接近或匹配
基线。这些结果表明，使用 TAV数据集进行的
训后训练在不损害视觉逼真度的情况下增强了
多场景生成能力。
此外，即使后训练是在多场景数据集上进行
的，该模型在仅需单一场景的提示（组 A）上
仍然表现良好。如表 2所示，经后训练的模型
不仅在提示明确指示双场景结构时（组 C）表
现强劲，还在仅隐含建议过渡时（组 B）表现
出色。

6 结论

总之，我们的实验表明，提示设计在控制 T2V
模型生成的场景数量方面起着关键作用。此
外，在 TAV 数据集上进行后训练显著增强了
模型识别和满足多场景生成需求的能力，特别
是在提示中明确表达这种意图时。值得注意的
是，我们还观察到，尽管在显式场景转换指令
的提示上进行训练，经过后训练的模型对暗示
两个场景但未明确说明转换的提示表现出更好
的理解和响应能力。
首先，这项研究是一个初步实验。由于计算
资源有限，我们仅评估了开源的最先进的 T2V
模型，并仅使用了 Panda70M数据集中的一部
分视频。其次，我们的实验目前仅专注于多场
景视频片段。更全面的评估应包括单场景和多
场景片段的混合。第三，尚不清楚在 T2V 设
置中哪个场景检测算法表现最好。在我们的实
验中，阈值配置是基于我们的经验启发性确定
的。
我们的数据来自 Panda-70M，这是一个开源
数据集。Panda-70M 数据集由 Snap Inc. 提供，
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Table 2: 基线模型和后训练模型在不同训练轮次下的评估指标。

group epoch
average

segments
aesthetic
quality

overall
consistency

dynamic
degrees

imaging
quality

Baseline A - 1.180 0.510 0.045 0.203 0.652
Baseline B - 1.060 0.551 0.042 0.038 0.648
Baseline C - 1.120 0.517 0.049 0.089 0.643
Post-trained A 16 1.840 0.401 0.060 0.783 0.575
Post-trained B 16 1.800 0.405 0.062 0.789 0.592
Post-trained C 16 1.740 0.395 0.062 0.816 0.584
Post-trained A 24 2.380 0.436 0.052 0.538 0.647
Post-trained B 24 2.700 0.419 0.054 0.526 0.630
Post-trained C 24 2.900 0.429 0.060 0.517 0.599
Post-trained A 36 2.300 0.430 0.053 0.643 0.608
Post-trained B 36 2.520 0.425 0.054 0.643 0.622
Post-trained C 36 2.400 0.443 0.057 0.515 0.616

仅限于用于非商业、研究目的。在保留原始版
权声明、许可条款和免责声明的前提下，允许
再分发。内容是安全的，涵盖了多种视频领域，
包括动物、风景、美食、运动、活动、车辆、教
程、新闻和电视、游戏。提示是用英语生成的。
因为我们的主要结果是关于 T2V 模型生成
的场景数量，而不是关于场景的内容，所以伦
理问题的风险很小。所有提示都是由开源模型
生成的。
我们非常感谢在撰写稿件过程中仅使用 AI
辅助工具进行语法纠正。研究的其他方面——
包括概念化、实验设计、数据分析或结果解读
——均未由 AI生成或修改。所有实质性内容
和结论均由作者独立开发。

7

实现细节代码将在不久后上线匿名空间 。
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A

附录 A：框架和时间线比较

Figure 1: 三个视频生成的帧时间线比较。从上到下分别是: (i)由 EasyAnimate生成的输出; (ii) OpenSora-
Plan在后训练之前生成的输出;以及 (iii) OpenSora-Plan在 24个周期后训练后的输出。用来生成的提示是:
“前一个场景：一个长发绿眼的女孩站在一棵树前。下一个场景：一个有树木和草地的森林画作。”

Figure 2: 三种视频生成的帧时间线比较。从上到下分别为：(i)由 EasyAnimate生成的输出；(ii) OpenSora-
Plan在后训练前生成的输出；以及 (iii) OpenSora-Plan经过 24轮后训练后的输出。用于生成的提示是：“前
一幕：一群帐篷在树林里搭起；然后下一幕：夕阳下，一只鸟飞过水面。”
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B

附录 B：提示示例
本附录详细列出了我们实验中使用的提示示例。提示分为三类：单场景提示、有格式的多场
景提示，以及无格式的多场景提示。在总共 50个提示中，有 42个可以成功展现在论文中，而
有 8个由于格式或兼容性问题无法正确显示。

B.1
B.1单场景提示

1. 一个男人和一个女人坐在海滩上的桌子旁。

2. 一组帐篷搭建在树林里。

3. 一名男子和一名女子坐在有饮料的桌子旁。

4. 一个长发绿眼的女孩站在一棵树前。

5. 一艘船在水中，靠近一座多岩石的山。

6. 一只黄黑色的鸟在蓝天中飞翔。

7. 坐着轮椅的小女孩和一个玩具。

8. 一群女性在一群人面前举着标语。

9. 顶端有钟的高塔。

10. 一个穿着西装打领带的男人正在和一个女人交谈。

11. 把那个超级英雄拿过来，给这个女孩。

12. 一个穿黑色衣服戴眼镜的女人上了新闻。

13. 一位穿比基尼的女士正在和一位男士交谈。

14. 一排放在架子上的酒瓶。

15. 一个有笔放在上面的相机的特写。

16. 一个人拿着一张带有黑白图案的白卡。

17. 一个玩偶站在床上。

18. 一个人走路时的模糊影像。

19. 一群人围绕着一棵树聚集。

20. 一位女士在新闻中坐着。

21. 一群人在街上走动。

22. 一个穿蓝色衬衫的男人站在摩托车旁边。

23. 一个人正在把一袋食物放进一个箱子里。

24. 一个人在栅栏附近的雪地里行走。

25. 一个白色盘子，上面写着“简讯”。

26. 一个戴帽子和棒球帽的男人。

www.xueshuxiangzi.com



27. 白色微波炉。

28. 桌子上的一个白色锅和一把银色勺子。

29. 一堆书在桌子上。

30. Adobe中的 Adobe文件。

31. 桌子上有几碗食物和一个碗的食物。

32. 一个装满食物的碗放在桌子上。

33. 一堆塑料袋放在桌子上。

34. 两个玩偶坐在医院的病床上。

35. 密歇根州底特律郊区的一条被淹没的街道。

36. 一只小白鼠正坐在地板上。

37. 一只猫正坐在地板上，旁边有一瓶液体。

38. 一个棒球运动员正在被裁判击中。

39. 一个卡通人物抱着一只白猫。

40. 一只猫正坐在地板上，旁边有一瓶液体。

41. 一个有标志的被雪覆盖的停车场。

42. 凤凰城，亚利桑那州的一条被水淹没的街道。

B.2
A.2多场景提示的格式

示例格式：前一幕：⋯⋯；然后下一幕：⋯⋯

1. 前一场景：一男一女坐在海滩上的一张桌子旁；下一场景：一名女子坐在桌旁，桌上有一
杯饮料

2. 前一场景：一群帐篷搭建在树林中；然后下一场景：一只鸟在日落时分飞过水面

3. 前一幕：一男一女坐在桌旁喝饮料；然后下一幕：一个穿比基尼的女人站在沙滩上

4. 前一个场景：一个长发和绿色眼睛的女孩站在一棵树前；下一个场景：一幅森林的画，画
中有树木和草地

5. 前一幕：一艘船在水中靠近一座岩石山；然后下一幕：一位女士坐在桌子旁喝饮料

6. 前一幕：一只黄黑相间的鸟在蓝天中飞翔；接着下一幕：黄昏的女孩们

7. 前一个场景：一个坐在轮椅上的小女孩和一个玩具；然后下一个场景：一个坐在椅子上的
玩偶旁边有一个盒子

8. 前一场景：一群妇女在一群人前举着标语；然后下一场景：一男一女站在麦克风前

9. 前一个场景：一个顶端有钟的高塔；然后下一个场景：一个男人正在把他的选票放入票箱

10. 前一幕：一个穿西装打领带的男人正在和一个女人交谈；然后下一幕：一个穿西装打领带
的男人正在和另一个穿西装的男人交谈
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11. 前一个场景：那个超级英雄由那个女孩得到；然后下一个场景：文件文件为你提供 png文
件为你提供小马宝莉

12. 之前场景：一个穿黑色连衣裙和眼镜的女人出现在新闻中；然后下一个场景：一个女人坐
在电视屏幕前的沙发上

13. 前一幕：一名穿着比基尼的女性正在与一名男性交谈；然后下一幕：一名男性和一名女性
正坐在桌边，桌上有饮料

14. 前一个场景：一排酒瓶放在架子上；下一个场景：一个男人站在吧台前

15. 前一幕：特写镜头中的相机上有支笔；下一幕：一名男子站在摩托车前

16. 前一幕：一个人拿着一张带有黑白图案的白卡；然后下一幕：一个男人拿着手机

17. 前一个场景：一个洋娃娃站在床上；然后下一个场景：一个小女孩正在放一个礼物盒

18. 上一场景：一个人走动的模糊身影；然后下一个场景：一个紫色花瓶，瓶中有一朵白色的花

19. 前一幕: 一群人围着一棵树聚集；然后下一幕: 一只猫站在黑暗中

20. 前一场景：一名女子坐在新闻中；然后下一场景：两个女子坐在沙发上互相交谈

21. 前一个场景：一群人在街上走动；接下来的场景：一个穿蓝色夹克的女人在街上走

22. 前一场景：一个穿蓝色衬衫的男人站在摩托车旁；然后是下一个场景：一个手机的特写

23. 前一幕：一个人正在把一袋食物放进一个盒子里；接下来一幕：一个人正在把食物放进一
个容器里

24. 前一场景：一个人在篱笆附近的雪中行走；然后变为下一场景：黑色背景上的白色和红色
的花

25. 前一个场景：一个白色盘子，上面写着新闻简报；然后下一个场景：一个女人站在砖墙前

26. 前一场景：一个戴着帽子和棒球帽的男人；然后下一场景：警察调查一名在河里的车后座
中枪的男人

27. 前一场景：一个白色微波炉；然后下一场景：一个带勺子和杯子的白色碗

28. 上一个场景：桌子上的一个白色锅和一个银色汤匙；下一个场景：一个白色歪斜的锅

29. 前一场景：桌子上有一堆书；然后下一场景：桌子上有一堆食品盒

30. 前一个场景：Adobe中的 Adobe文件；然后下一个场景：绿色背景的电脑屏幕

31. 上一个场景：桌子上有几碗食物和一碗食物；然后下一个场景：制作蛋糕的原料

32. 前一个场景：一个装满食物的碗放在桌子上；下一个场景：一个白色的杯子里放着一把勺子

33. 前一场景：一堆塑料袋放在桌子上；然后下一场景：一堆塑料袋

34. 前一个场景：两个玩偶坐在医院病床上；然后下一个场景：两个玩偶坐在椅子上

35. 前一个场景：密歇根州底特律郊区一条被淹的街道；接下来的场景：一只狗站在被淹的街
道中央

36. 前一个场景：一只小白鼠坐在地板上；接下来的场景：一只小狗坐在地板上

37. 前一幕：一只猫坐在地板上，旁边有一瓶液体；然后下一幕：一只小白鼠
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38. 前一幕：一名棒球运动员被裁判击中；然后下一幕：一名棒球运动员正准备接球

39. 前一幕：一个卡通人物抱着一只白猫；接下来一幕：一个卡通人物处于蓝色背景中

40. 前一个场景：一只猫坐在地板上，旁边有一瓶液体；然后下一个场景：一只猫坐在地板上，
旁边有一瓶酱汁

41. 前一个场景：一个覆盖着雪的停车场和一个标志；下一个场景：一个黑色背景上的白色和
红色花朵

42. 前一个场景：亚利桑那州凤凰城一条被淹的街道；然后下一个场景：一堵涂满涂鸦的墙上
贴着警戒线

B.3
B.3多场景提示没有格式

1. 一名男性和一名女性坐在海滩上的一张桌子旁；一名女性与一杯饮料坐在一张桌子旁。

2. 一群帐篷搭建在树林中；一只鸟在日落时分飞过水面。

3. 一位男士和女士坐在桌子旁喝饮料；一位穿比基尼的女士正站在海滩上。

4. 一个长发碧眼的女孩站在一棵树前；这是一幅描绘森林中树木和草地的画作。

5. 一艘船在靠近岩石山的水中；一个女人坐在桌子旁，手边有一杯饮品。

6. 一只黄黑相间的鸟在蓝天中飞翔；黄昏时刻的女孩们。

7. 一个坐在轮椅上的小女孩和一个玩具；一个坐在椅子上的洋娃娃，旁边有一个箱子。

8. 一群女性在一群人前举着标语；一名男子和一名女子站在麦克风前。

9. 一个顶部有钟的高塔；一个男人正在将他的选票放入票箱。

10. 一位穿着西装和领带的男人在和一位女人交谈；一位穿着西装和领带的男人在和另一位穿
着西装的男人交谈。

11. 抓到那个女超级英雄；为你准备好的文件 png文件，为你的小马。

12. 一位穿黑色连衣裙并戴眼镜的女人上了新闻；一位坐在沙发上，面前有一个电视屏幕的女
人。

13. 一个穿比基尼的女人在和一个男人讲话；一个男人和女人坐在一张桌子旁喝饮料。

14. 一排酒瓶在架子上；一个男人正站在酒吧。

15. 一台相机的特写，上面有一支笔；一个男人站在摩托车前面。

16. 一个人拿着一张带有黑白花纹的白色卡片；一个男人正在拿着手机。

17. 一个娃娃站在床上；一个小女孩正在放一个礼物盒。

18. 一个人走动的模糊；一个紫色的花瓶上插着一朵白色的花。

19. 一群人聚集在树周围；一只猫站在黑暗中。

20. 一个女人正在新闻中坐着；两个女人坐在沙发上互相交谈。

21. 一群人在街上走动；一个穿着蓝色夹克的女人在街上行走。

22. 一个穿蓝色衬衫的男人站在摩托车旁边；特写镜头是一个手机。
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23. 一个人正在把一袋食物放进一个箱子里；一个人正在把食物放进一个容器里。

24. 一个人在雪地里靠近围栏行走；一个有白色和红色花朵的黑色背景。

25. 一个白色盘子上写着"news brief"的字样；一名女子站在砖墙前。

26. 一个戴帽子和棒球帽的男人；警察调查了一名被枪击倒在河中车辆内的男子。

27. 一个白色微波炉；一个带勺子和杯子的白色碗。

28. 一只白色的锅和一只银色的勺子在桌子上；一个白色的歪曲的锅。

29. 桌子上一堆书；桌子上有一堆食品盒。

30. Adobe中的文件；一个具有绿色背景的电脑屏幕。

31. 一张摆满食物碗和一个食物碗的桌子；做蛋糕的材料。

32. 一个装满食物的碗放在桌子上；一个里面有勺子的白色杯子。

33. 一堆塑料袋放在桌子上；一堆塑料袋。

34. 两个洋娃娃坐在病床上；两个洋娃娃坐在椅子上。

35. 密歇根州底特律郊区的一条被淹的街道；一只狗站在被淹的街道中间。

36. 一只小白鼠坐在地板上；一只小狗坐在地板上。

37. 一只猫坐在地板上，旁边是一个液体瓶子；一个小白鼠。

38. 一个棒球运动员正被裁判击中；一个棒球运动员正要接球。

39. 一个握着白猫的卡通角色；一个蓝色背景的卡通角色。

40. 一只猫正坐在地板上，旁边有一瓶液体；一只猫正坐在地板上，旁边有一瓶酱。

41. 一个被雪覆盖的停车场和一个标志；一个黑色背景上的白色和红色花朵。

42. 亚利桑那州菲尼克斯的一条被淹的街道；一个警戒线贴在被涂鸦覆盖的墙上。
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附录 C：视频转场剪辑提取代码
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Python Code for Scene Transition Detection and Clip Extraction:
import json
import cv2
import numpy as np
import pandas as pd
import ffmpeg
from scenedetect import detect, ContentDetector
from tqdm import tqdm
import os

# Configuration parameters
CLIP_LENGTH = 10 # target duration in seconds
PADDING = 5 # padding before and after transition point
MIN_SCENE_LENGTH = 3
MAX_SCENE_LENGTH = 10

def detect_scenes(video_path):
"Detect scene transitions using PySceneDetect"
scene_list = detect(video_path, ContentDetector())
return [scene[1].get_seconds() for scene in scene_list]

def extract_transitional_clips(video_path, scene_timestamps):
video_name = os.path.basename(video_path).split(’.’)[0]
output_clips = []
cap = cv2.VideoCapture(video_path)
fps = cap.get(cv2.CAP_PROP_FPS)
total_frames = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT))
video_duration = total_frames / fps
for timestamp in scene_timestamps:
start_time = max(0, timestamp - PADDING)
end_time = min(video_duration, timestamp + PADDING)
if end_time - start_time > MAX_SCENE_LENGTH:

end_time = start_time + MAX_SCENE_LENGTH
output_filename = f" { video_name } _ { int(start_time) } - { int(end_time) }

.mp4"
output_path = os.path.join(OUTPUT_VIDEO_DIR, output_filename)
ffmpeg.input(video_path, ss=start_time, to=end_time)

.output(output_path, vcodec="libx264", acodec="aac")

.run(overwrite_output=True, quiet=True)
output_clips.append( {

"file_path": output_path, "video_name": video_name,
"start_time": start_time, "end_time": end_time,
"duration": end_time - start_time, "transition_frame": timestamp

} )
cap.release()
return output_clips

Figure 3: 用于检测场景转化并提取以转化为中心的固定长度视频剪辑的 Python代码。
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def validate_clips(clips):
filtered_clips = []
for clip in tqdm(clips, desc="Validating Clips"):
cap = cv2.VideoCapture(clip["file_path"])
prev_frame = None; transition_detected = False
while cap.isOpened():

ret, frame = cap.read(); if not ret: break
if prev_frame is not None:
diff = np.mean(cv2.absdiff(prev_frame, frame))
if diff > 50: transition_detected = True; break

prev_frame = frame
cap.release()
if transition_detected: filtered_clips.append(clip)

return filtered_clips

def save_metadata_to_json(filtered_clips):
output_data = [ { "file_path": c["file_path"], "text": "" } for c in filtered_clips]
with open(OUTPUT_JSON_FILE, "w", encoding="utf-8") as f:
json.dump(output_data, f, ensure_ascii=False, indent=4)

print(f"Metadata saved to { OUTPUT_JSON_FILE } ")

def main():
video_path = ".../input_videos/example.mp4"
scene_timestamps = detect_scenes(video_path)
video_clips = extract_transitional_clips(video_path, scene_timestamps)
validated_clips = validate_clips(video_clips)
save_metadata_to_json(validated_clips)

if __name__ == "__main__": main()

Figure 4: 用于检测场景转换并提取以转换为中心的固定长度视频片段的 Python代码。（续）
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