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摘　要: 针对视频描述生成的文本质量不高与不够新颖的问题, 本文提出一种基于特征强化与文本知识补充的编解

码模型. 在编码阶段, 该模型通过局部与全局特征强化增强模型对视频中静态物体的细粒度特征提取, 提高了对物

体相似语义的分辨, 并融合视觉语义与视频特征于长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM); 在解码阶段,
为挖掘视频中不易被机器发现的隐含信息, 截取视频部分帧并检测其中视觉目标, 利用得到的视觉目标从外部知识

语库提取知识用来补充描述文本的生成, 以此产生出更新颖更自然的文本描述. 在MSVD与MSR-VTT数据集上

的实验结果表明, 本文方法展现出良好的性能, 并且生成的内容信息在一定程度上能够表现出新颖的隐含信息.
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Abstract: As texts generated by video descriptions are of low quality and not novel, this study proposes a codec model
based on feature reinforcement and text knowledge supplementation. In the coding stage, the model enhances the fine-
grained feature extraction of static objects in a video by strengthening local and global features, thus improving the
resolution of similar semantics of objects. Then, it integrates visual semantics and video features into a long short-term
memory (LSTM) network. In the decoding stage, to mine the hidden information that can hardly be discovered by
machines in the video, the model intercepts partial video frames and detects the visual goals in them. Then, the obtained
visual goals are used to extract knowledge from the external knowledge base to supplement the generation of descriptive
texts and thus produce more novel and natural text descriptions. The experimental results on datasets MSVD and MSR-
VTT demonstrate that the proposed method shows good performance, and the generated content can show novel implicit
information to a certain extent.
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伴随着互联网的飞速发展以及电子拍摄设备在人

群中的高范围普及, 视频数量呈现爆炸式增长. 如何将

繁琐的视频内容转为有效的文本信息供人们参考便成

为一项研究热点[1,2]. 视频描述任务便是通过计算机将

一段视频的内容信息转化为文本信息. 视频描述来自

于图像描述, 其本质是实现计算机视觉以及自然语言

处理两个模态融合, 将一段视频分解为一帧一帧的图

像, 通过对每一张图像地逐帧理解处理, 生成一段能够
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简单描述该视频的语言文本[3]. 视频描述在视频检索、

人机交互、辅助网检人员筛选视频、帮助视力缺陷人

群导航等多方面有着宏远的应用市场.
传统的视频描述技术为基于模板的方法[4,5] 和基

于检索的方法[6]. 模板方法通过检测视频中物体、状态

以及物体之间的关系等, 将检测到的视觉目标与语义

信息按照事先设定好的语言模板进行映射, 如主语-动
词-宾语等. 通常这类方法生成的文本能够满足句子的

基本语法规则, 但过度依赖于设定好的语言模板, 生成

的文本描述受到模板的限制而过于单一, 句式缺少了

灵活性. 检索方法通过检索大量人工标注的视频样本

与给定视频进行映射, 根据相似的文本描述映射得到

给定视频的文本描述. 这类方法通常能够得到更加符

合人类语言表达的语句, 但过度依赖于样本集的大小

以及给定视频与样本集内视频的相似度. 样本集过小

或给定视频与样本集内视频不相似都会导致生成的描

述语句与原视频内容不符.
如今主流视频描述技术大部分是基于深度学习的

编解码框架 [7 ]. 早期工作中 Venugopalan 等 [8 ] 提出

S2VT模型, 通过端到端训练模型来映射帧序列到单词

序列, 该模型未考虑动态相关性. Yao等[9] 针对视频动

态相关性, 提出了一种结合时空 3D-CNN 的短时间动

态表示, 引入注意力机制结合递归编码器, 利用局部和

全局时间结构生成视频描述. Pei 等[10] 提出 MARN 模

型, 在解码器中嵌入记忆体块增强描述质量. Gan等[11]

利用视觉特征与人工视频标注, 训练一种语义检测网

络来得到语义信息增强描述. Chen等[12] 利用语义检测

网络与计划采样辅助模型生成描述. 近年来随着多模

态概念的提出, Chen 等[13] 利用双 Transformer 形成框

架生成视频描述. 丁恩杰等[14] 提出 MMI 模型从视频

的多维度和多模态提取信息进行特征融合, 从视频的

静态、动态、地点等多方面维度提取特征传入模型中,
为描述提供更加丰富的视觉特征. 李铭兴等[15] 提出

MABVC将视频的音频和视觉特征传入到 Transformer
框架中实现多模态信息融合的方式描述视频. Zhang
等[16] 引入外部语言模型来解决描述的长尾问题. 以上

方法多关注于如何增多编码解码框架的输入来辅助模

型, 却忽略物体相似时, 提取的视觉特征之间存在差异,
导致生成的部分单词不够精确, 使文本质量不高. 并且

每个视频的标注语句有限, 想要获得视频中更加新颖

的信息就需要从数据集外的知识进行补充. 针对以上

两个问题, 本文通过添加特征强化模块使模型提高对

视频中静态物体细粒度特征的提取能力, 解决相似物

体之间识别的差异问题. 添加知识补充模块在预测单

词时通过提高某些新颖单词的概率, 为模型提供更多

线索辅助描述生成. 本文的主要工作有: (1) 融入特征

强化模块于静态特征网络中, 提高模型对相似物体间

的分辨能力; (2) 将知识语库引入编解码器中, 利用训

练集中部分没有包含的外部知识来补充模型知识储备,
以此生成更有含义与新颖的语句; (3) 在公共数据集

MSR-VTT 与 MSVD 与上进行模型验证, 并使用评估

指标对生成的描述语句进行评分.

 1   相关工作

 1.1   网络整体框架

本文整体流程如图 1 所示. 将需要生成文本的视

频进行处理转化为视频帧序列, 将特征强化模块融入

2D-CNN 中提取视频的静态特征, 再利用 3D-CNN 提

取视频的动态特征. 将提取的静态与动态特征通过拼

接的方式传入到语义检测网络中得到视觉语义信息.
把视频中的真实标注转换为词向量, 将视频特征和词

向量融合语义信息共同传入到 LSTM 进行预测. 同时

利用 Faster-R-CNN检测视频部分帧的视觉目标, 将视

觉目标传入到知识补充模块中得到相关联的知识语库,
当预测的单词与检测出的视觉目标一致时, 检索语库

中的关联知识并增加其概率, 最终得到的单词由当前

预测的单词概率与检索语库中的检索概率共同得到.
通过给每个可能相关联的单词增添概率, 模型就能挖

掘一些隐含的信息, 以此得到更加新颖和有含义的描

述. 最终输出的所有单词构成整个文本描述.
 1.2   视频特征提取

 1.2.1    静态特征提取

本文采用 Inception-ResNet-V2模型提取视频中的

静态特征. Inception-ResNet-V2[17] 网络框架主要由

Stem、5个 Inception-ResNet-A、10个 Inception-ResNet-B、
5个 Inception-ResNet-C、Reduction-A和 Reduction-B
几种模块堆叠而成, 如图 2所示, 其中 keep 0.8 表示神

经元保留比例为 0.8. Inception-ResNet-V2对上一层的

输入进行不同尺寸卷积核的卷积操作, 扩增了网络的

宽度与深度, 同时使模型对不同尺度大小的图像有更

强的适应能力.
 1.2.2    特征强化模块

对于视频中物体相似可能存在语义不同的情况,
导致模型根据特征生成的单词可能与真实标注单词并
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不相同, 生成的描述准确性降低. 如“boy”与“girl”之间

外观相似, 视觉特征如果提取不够精确就会导致生成

文本发生混乱, 并且频繁的维度切换可能会导致网络

丢失掉某些较为重要的细粒度信息, 使得描述出现偏差.
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图 1    总体流程结构
 
 

Input (299×299×3)

5×Inception-ResNet-A

Reduction-A

10×Inception-ResNet-B

Stem

Softmax 

Average pooling

5×Inception-ResNet-C

Reduction-B

Dropout (keep 0.8)

 
图 2    Inception-ResNet-V2网络框架

 

针对上述情况, 本文设计一种特征强化模块 (fea-
ture enhancement module, FEM). FEM具体如图 3所示,
其中包括 3 条支路: (1) 通道支路 (左侧), 针对特征中

的局部信息进行处理. (2) 压缩支路 (中间), 通过压缩

通道来降低 FEM的计算成本. (3)空间支路 (右侧), 针
对特征的全局信息进行处理, 利用空洞卷积对原有特

征的感受野进行扩张. 其次将压缩支路的特征与其他

两条支路进行融合并相加, 得到的特征经过尾部的空

洞卷积进行第 2 次的感受野扩张, 获得经过局部和全

局特征强化的融合特征. 强化后的特征 Y 计算公式如

式 (1)所示:

Y =C3,3[C1⊗δ(C1(C3,2(X)))⊕δ(P(C1(X)))] (1)

C3,3 C3,2其中, X 为上一层的输出特征,  和 为空洞数为

C1 ⊗
⊕ δ

3 和 2 的 3×3 空洞卷积,  为 1×1 卷积,  为元素相乘,

为元素相加,  为 Sigmoid激活函数.
 

1×1 卷积

1×1 卷积 1×1 卷积

3×3 卷积
空洞率=3

3×3 卷积
空洞率=2

Sigmoid Sigmoid

C/2×H×W

C/2×H×W

C/2×H×W

C×H×W

C×H×W

C×H×W

1×H×W

Y

X

C/2×1×1

全局平均
池化

元素相加元素相乘

 
图 3    特征强化 FEM模块

 

 1.2.3    改进静态特征提取网络

将 FEM添加于图 2中 5个 Inception-ResNet-C堆

叠之后, 如图 4所示. 通过添加 FEM模块, 将原网络提

取的特征利用空洞卷积使感受野扩张获取全局强化型

特征, 并通过 1×1 卷积实现局部通道间的信息交互获

取局部强化型特征. 融合全局与局部强化后的特征并

再次利用空洞卷积使感受野扩展得到整体强化特征.

强化后的特征相较于原有特征在细粒度方面更加精确,
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使模型提高相似物体特征之间的分辨能力, 引导模型

生成更加准确的视频静态特征.
 

Input (299×299×3)

5×Inception-ResNet-A

Reduction-A

10×Inception-ResNet-B

Stem

FFM 模块

5×Inception-ResNet-C

Reduction-B

Average pooling

 
图 4    增添 FEM的 Inception-ResNet-V2网络框架

 

I = (I1, I2, · · · , Im)

Vs

为了提取视频的静态特征, 首先对视频经过预处理,
每个视频提取 32 帧得到视频序列帧 ,
其中 m 为提取的有效帧的个数, 输入尺寸大小设置为

299×299, 每个图片的通道数为 3, 高和宽为 299. 通过

改进后的 Inception-ResNet-V2 网络提取视频帧序列

I 的静态视觉特征, 加载在 ImageNet[18] 数据集上预训

练的模型, 调用 Inception-ResNet-C 层之前的权重, 取
经过平均池化层后得到的 1 792 维张量作为静态特

征 .
 1.2.4    动态特征提取

针对视频中时间尺度上的动态特征, 选择高效卷

积神经网络 ECO (full)[19] 提取动态特征. 如图 5 所示.
该网络采用随机取样的方式整合各个时间段的特征信

息, 利用 2D卷积提取视频采样帧的特征并在时间维度

上拼接, 拼接后的特征传入 3D卷积处理在时间尺度上

的信息, 增添 2D卷积进一步利用 2D部分的信息. ECO
网络通过 2D 加 3D 的组合方式更充分地进行特征提

取, 在视频分类上达到较好精度的同时, 速度也更快.
 

Video frame
2D Net

Weight sharing Feature maps
Average pooling

3D Net

2D Net

28×28

28×28

28×28

Temporal staking of feature maps

 
图 5    高效卷积神经网络 ECO (full) 网络框架

Vd

在编码阶段, 将视频按照每 32帧为一组的方式得

到视频帧序列, 将帧序列作为输入传到 ECO网络中进

行特征提取, 载入在 Kinetics-400 数据集[20] 上的预训

练模型, 去除全连接层, 在平均池化层之后的 1 536 维

张量作为动态特征 .
 1.3   语义检测网络

KV

Vc Vc Vs Vd

Vc =Concat(Vs,Vd) KV S i

KV

S̃ i S i

S i = σ( f (vi)) ∈ (0,1)K

σ

L(S i, S̃ i)

本文采用基准模型[12] 中的方法, 人工地从数据集

的训练集与验证集中选择出现次数较高的 个具有确

切意思的词语作为语义词, 其中包含名词、动词、形

容词等, 不包含“a”“with”等无意义词语. 语义检测类似

于为将视频进行多标签分类, 输入为视频的整体特征

,  其中 ,   为静态特征 与动态特征 的拼接 ,  即
. 输出为 维的语义向量 , 每个维

度上的值对应该位置上所代表语义词的概率值, 此概

率值反应视频属性语义的大小, 均属于 [0, 1] 之间. 为
了训练语义检测网络, 需要对每个视频标注真实的语

义标签, 引导语义检测网络生成与其接近的语义信息.
具体实现方式如下: 为每个视频生成一个 维的零向

量, 检索视频的所有标注, 发现某个语义词出现在标注

中, 便将该位置对应元素标注为 1, 反之为 0, 最终得到

的向量作为该视频的真实语义标签 .  是第 i 个视频

的语义信息, 其中 , 其中 f(·) 为多

层前馈神经网络,  (·) 为 Sigmoid 函数, 它们与损失函

数 共同组建了语义检测网络. 其中损失函数为

式 (2), 本质上为多标签多分类网络的交叉熵损失函数,
表示视频训练出的语义信息与真实语义信息之间的损

失值.

L
(
S i, S̃ i

)
=

1
N

N−1∑
i=0

K−1∑
j=0

(
S̃ i, j logS i, j+

(
1− S̃ i, j

)
log
(
1−S i, j

))
(2)

S i

S i = [si1, si2, · · · , siKv ] KV

从训练集中选取出现频率较高的 300 个单词, 以
此 300个词作为标签分类通过语义检测将每个视频得

到所对应的真实语义标签, 再将整体特诊输入到语义

检测网络中获取每个视频所对应的语义特征向量 ,
其中 , 其中 =300.

KW

KW

{k1,k2, · · · ,kKW }

采用 GloVe 的预训练模型将视频的人工标注语

句转化为单词库, 选取出现概率前 个单词作为模型

生成文本所需要的标注文本并进行编码, 得到 个单

词的特征编码 , 每个单词为 300 维的词

向量.
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 1.4   文本解码生成

V V = wVc

V S

Xt ht−1

S V Xt

ht−1 V
′

X
′
t h

′
t−1

本文使用基准模型[12] 中的 S-LSTM 作为本文的

解码模型, 其能借助语义信息来辅助生成更加准确的

文本. 因为视觉特征要和词向量特征同一纬度, 所以通

过转换矩阵得到输入视觉特征 , 即 . S-LSTM
的输入为视频的视觉特征 、语义信息 、t 时刻的输

入词向量 以及上一时刻隐藏状态的输出 . 将语义

信息 融入到视觉特征 、输入词向量 、上一时刻隐

藏状态 , 得到融合语义信息的视频特征 、t 时刻

的输入向量 以及上一时刻隐藏状态 ,  如式 (3)

所示:
V j
′
= ((V ×W j,a)⊙ (S ⊗W j,b))×W j,c, j ∈ {i,c, f ,o}

X
′
j,t = ((Xt ×P j,a)⊙ (S ⊗P j,b))×P j,c, j ∈ {i,c, f ,o}

h
′
j,t−1 = ((ht−1×U j,a)⊙ (S ⊗U j,b))×U j,c, j ∈ {i,c, f ,o}

(3)

i,c, f ,o

W P U nv

nh nh

⊙
V
′

X
′
t h

′
t−1

it
ft ot c

′
t ht

其中,  分别代表输入门、细胞状态、遗忘门和输

出门,  ,  ,  为网络训练参数,  是视觉特征的维度大

小,  是视频语义特征的维度大小,  为 S-LSTM 输出

维度的大小,   为哈达玛积运算, ×为矩阵相乘. 将融合

语义信息后的视觉特征 , t 时刻单词输入向量 , 

传入到解码网络当中, S-LSTM 的输入门 、遗忘门

、输出门 、细胞状态 和隐藏状态 的计算方式与

标准 LSTM类似, 如式 (4)所示:

it = σ(X
′
i,t +h

′
i,t−1+V

′
t + zi)

ft = σ(X
′
f ,t +h

′
f ,t−1+V

′
f + z f )

ot = σ(X
′
o,t +h

′
o,t−1+V

′
o+ zo)

c
′
t = tanh(X

′
c,t +h

′
c,t +V

′
c + zc)

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ c
′
t

ht = ot ⊙ tanh(ct)

(4)

σ z j j ∈ {i,c, f ,o}

Mg

其中,  为 Sigmoid函数,  为偏置项,  , tanh
为双曲正切函数. 当得到 t 时刻隐藏状态时, 可通过式 (5)
预测下一个单词,  为转移矩阵.

pt+1 = wT
t+1Mght (5)

 1.5   知识补充模块

在视频描述的任务中, 描述语句的丰富性也是十

分重要. 描述语句的主要来自于目前已有数据集中每

个视频所对应的真实标签语句, 这些真实标签是人类

为机器自动生成文本描述所提供的知识, 可以称作为

内部知识. 但是随着视频越来越多, 其中内容难免有在

一些数据集中不存在的知识, 这导致视频描述出的语

句不够新颖. 因此, 本文考虑从外部资源中补充知识来

辅助视频描述生成, 以此来增强模型的泛化性. 本文采

用 ConceptNet[21] 来辅助模型进一步地理解视频图像中

的隐藏含义. ConcepNet是一个包含多信息语义知识的

开放式网络, 容纳了许多与人类日常生活紧密相关的

常识性知识.

WL

图片中每一个视觉目标均可以表现为此目标与另

一目标在现实世界之间的关系. 为了得到视频中可能

隐含的知识关系, 从预处理的视频中等间隔提取 5 帧

的图片传入 Faster-R-CNN[22] 中检测相关的视觉目标,
将得到的视觉目标传入到 ConceptNet中得到在语义上

有关联的知识. 因为检测出的目标受限于标签类别, 本
文选择检测到的频率为前 3 的目标作为视觉目标, 数
量不够 3时以 0填充. 图 6表示外部知识补充过程. 如
图 6 所示, 检索的每个知识后会得到一些相关语义知

识的关联概率值, 这些概率值将成为模型利用知识的

重要依据. 考虑到目标与不同常识性知识间有权重, 本
文选择前 4 个且 weight≥1.0 的知识作为语库, 不够

4 时以 0 补充. 当检测到“cat”后, 将目标传入知识网络

中得到“walk”“sleep”等关联知识, 每条关联知识都有相

应的权重, 选择与目标相关的知识作为一个小型知识

语库 以词嵌入的方式用来辅助模型生产单词.
如果直接将知识语库作为输入传入到 LSTM中进

行训练可能会产生不必要的噪声, 从而使得模型的性

能降低. 因此, 本文并不将这些知识信息作为输入传入

到 LSTM中, 而是在模型预测单词时, 增加知识语库的

词汇表中某些单词的概率, 使模型能够发现一些隐含

信息, 为此将第 1.4节中生成单词的式 (5)的生成机制

修改为式 (6):

pt+1 =

 wT
t+1Mght +λpl(wt+1), wt+1 ∈WL

wT
t+1Mght, 其他

(6)

λ

wt+1

WL

pl(wt+1)

其中,  为超参数, 用来调控外部知识的影响程度, 可自

行设置 .  当生成的单词 出现在构建的知识语库

中时, 则预测单词的生成概率由生成机制的概率和

检索出的外部知识概率 共同决定. 应用 Softmax
函数得到一个归一化的单词概率分布, 在预测当前的

单词时通过贪心搜索从单词的概率分布中选出合适的

单词. 通过给每个可能的单词增添一个额外的概率, 能
够使模型可能生成一些新颖更加有意义的描述.
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图 6    外部知识补充过程
 

 2   实验设置

 2.1   数据集和参数设置

模型在 MSVD[23] 和 MSR-VTT[24] 这两个公开数

据集上进行实验验证. MSVD 数据集有 1 970 个短视

频, 每个视频平均时长在 9 s, 且有 40 个人工标注的英

文语句. MSR-VTT 数据集由多个视频剪辑而成, 共有

10 000个短视频, 每个视频剪辑在 10–20 s, 且有 20个
人工标注的英文语句. 构建词典来自于两个数据集人

工标注语句组成的语库, 删除语库中的生僻词和标点

符号, 无法识别的词转为<UNK>. MSVD和MSR-VTT
构建的字典库分别为 12 954 和 13 794. 将数据集按照

标准拆分为如表 1.
  

表 1     数据集拆分
 

数据集 训练集 验证集 测试集

MSVD 1 200 100 670
MSR-VTT 6 513 497 2 990

 
 

本文实验环境如表 2 所示. 其中训练隐藏层状态

维度设置为 512, 训练 batch_size 大小设置为 64, 初始

学习率为 0.000 1, 模型生成最大长度为 20, 最小为 1,
损失函数采用稀疏交叉熵损失函数. 采用 TensorFlow
框架中的 Adam优化器优化参数, 训练 epoch设置为 50.
  

表 2     实验环境配置
 

名称 环境配置

操作系统 CentOS 7.0
处理器 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v4 @2.20 GHz
显卡 4块GeForce GTX 1080Ti , 11 GB

深度学习框架 TensorFlow 1.15
集成开发环境 Anaconda

内存 128 GB
 
 

 2.2   训练策略

p

1− p

本文采用计划采样 (scheduled sampling)[12] 的训练

策略, 即以采样率 选择模型自身的输出作为输入传到

下一时刻,  选择真实标签作为输入传到下一时刻.
在训练过程中, 以概率的大小决定下一时刻的输入, 具
体公式见式 (7):

p = p+ epoch× ratio (7)

p

p

其中, epoch 为训练周期, ratio 为采样增长率, 设置为

0.008, 刚开始设置 =0, 以真实标签作为输入, 随着训

练周期增加, 模型训练得到足够的真实标签输入后便

学会了上下文信息. 随着采样率 的不断增大, 最终会

使训练模型与预测模型一样, 抹平两者之间差异.
 2.3   评估指标

模型性能评估选择标准指标 BLEU[25]、METEOR [26]、

Rouge_L[27] 和 CIDEr[28]. BLEU 用来判别模型生成的句

子与实际标签句子之间的差异 ,  取值范围在 0.0 到

1.0之间, 数值越大表示两个句子越相似. BLEU 指标是

基于 n-gram (相邻单词片段) 的, n 的取值从 1 到 4, 对
应 BLEU-1到 BLEU-4, 每个 n-gram的计算为式 (8):

Pn =

∑E

i

∑K

k
min(hk(Ci),min j∈Mhk(si, j))∑E

i

∑K

k
min(hk(Ci))

(8)

si, j Ci

hk(Ci) hk(si, j)

si, j

其中,  为第 i 个视频中有 j 条参考文本,  为第 i 个
视频生成的文本长度,  和 为第 k 个 n-gram
在生成译文和参考译文中出现的次数, M 为参考答案

的个数, E 为生成文本的个数, min 表示第 k 个词组在

中出现的最小次数, 即找到最相似的参考文本. 最终

评估得分采用几何平均方式求平均并加权, 再乘以长

度惩罚因子 BP 得到式 (9):

BLEU-N = BP× exp

 N∑
n=1

Wn log(Pn)

 (9)

METEOR 是一种基于召回率和精确指标结合一起

的评估方法, 与 BLEU 最大的不同在于 METEOR 能够

利用单词字母组合与同义词之间的映射关系, 参考同

义词来扩展词库, 计算结果对应模型生成文本与实际

标签句子之间的准确率和召回率的调和平均值, 取值

范围在 0.0到 1.0之间, 计算公式为式 (10):

METEOR = (1−Penalty)F (10)

其中, Penalty 为惩罚因子, F 为参考文本和模型生成文
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本之间的准确率和召回率的调和平均值.
Rouge_L 是一种计算生成文本与参考文本之间最

长公共子序列的评估方法, 计算结果对应最长子序列

所占比例, 见式 (11):

Rouge_L =
(1+β2)RlPl

Rl+β2Pl
(11)

Rl Pl其中,  与 为召回率与准确率, 分别对应最长子序列

与参考文本长度和生成文本长度的比值.
CIDEr 是一种结合 BLEU 与向量空间的评估指标,

通过计算生成文本与参考文本之间的余弦相似度的平

均值来评判模型性能, 见式 (12):

CIDEr =
1
m

∑
j

gn(c)Tgn(s)
||gn(c)|| · ||gn(s)|| (12)

gn(c) gn(s)其中,  与 分别代表 n-gram 在生成文本与参考

文本之间的出现权重. 通过对文本中不同词组的出现

权重比例, 衡量两个文本间的相似度.

 3   实验分析

 3.1   消融实验对比

λ

λ

λ

本文方法主要在MSVD与MSR-VTT数据集上进

行验证评估, 分数单位为 %, 分数越高代表模型生成语

句与标注语句越接近, 模型越好. 基准模型为文献 [12].
由于 为超参数影响外部知识的增强程度, 为选出合理

的数值, 通过消融实验来选取理想模型. 表 3和表 4为
在 MSR-VTT 与 MSVD 数据集上不同 值控制外部补

充知识的程度对模型性能评估的消融实验 ,  由 0 到

0.9 依次直观地增加 0.1. 设模型 2D 卷积+3D 卷积+
LSTM 为 BM, 特征强化为 F, 语义信息为 S, 知识引入

程度 , 对比加入特征强化与知识补充的结果来证明改

进模型的有效性.
 
 

表 3     基于MSR-VTT数据集上模型的消融实验 (%)
 

模型名称 BLEU-4 METEOR Rouge_L CIDEr 模型名称 BLEU-4 METEOR Rouge_L CIDEr
BM 38.6 26.1 60.4 47.0 BM+F+S+λ(0.4) 44.3 29.0 62.0 51.7
BM+F 40.2 26.8 60.9 48.3 BM+F+S+λ(0.5) 43.7 28.8 61.6 50.5
BM+S 43.8 28.9 62.1 51.6 BM+F+S+λ(0.6) 43.2 28.3 61.5 49.3
BM+F+S 44.6 29.1 62.7 52.1 BM+F+S+λ(0.7) 42.9 27.9 61.2 49.2

BM+F+S+λ(0.1) 44.8 29.1 62.9 52.4 BM+F+S+λ(0.8) 39.7 26.6 60.7 48.6
BM+F+S+λ(0.2) 44.8 29.2 63.1 52.3 BM+F+S+λ(0.9) 37.9 25.7 59.4 47.5
BM+F+S+λ(0.3) 44.4 29.1 62.8 51.8 Baseline 43.8 28.9 62.4 51.4

 
 

表 4     基于MSVD数据集上模型的消融实验 (%)
 

模型名称 BLEU-4 METEOR Rouge_L CIDEr 模型名称 BLEU-4 METEOR Rouge_L CIDEr
BM 53.8 35.1 74.9 90.6 BM+F+S+λ(0.4) 61.9 37.9 78.1 104.5
BM+F 57.6 37.0 75.7 96.2 BM+F+S+λ(0.5) 60.7 37.3 77.6 101.7
BM+S 61.8 37.8 76.9 103.3 BM+F+S+λ(0.6) 57.6 36.7 75.3 95.9
BM+F+S 63.1 38.6 77.6 108.4 BM+F+S+λ(0.7) 53.7 35.5 74.7 92.7

BM+F+S+λ(0.1) 63.3 38.8 78.4 109.0 BM+F+S+λ(0.8) 48.6 34.8 71.9 88.2
BM+F+S+λ(0.2) 63.4 38.9 78.6 109.1 BM+F+S+λ(0.9) 44.2 32.9 71.2 79.3
BM+F+S+λ(0.3) 62.9 38.4 78.0 109.3 Baseline 61.8 37.8 76.8 103.0

 
 

λ

表 3为在MSR-VTT数据集上不同 λ 值的消融试

验, 模型引入特征强化模块之后, 4种评估指标相较于

基准模型平均提升了 1.3%. 在引入知识补充模块 λ=0.1
时, BLEU-4取得最大值, λ=0.2时, METEOR 和 Rouge_L
取得最大值, 此时 4 种评估指标相较于基准模型平均

提升了 1.8%. 表 4为在MSVD数据集上不同 值的消

融试验, 模型引入特征强化模块之后, 4种评估指标相

较于基准模型平均提升了 2.6%. 当引入知识补充模

块 λ=0.2 时, 除 CIDEr 外, 其他评估指标均取得最大

值 , 此时 4 种评估指标相较于基准模型平均提升了

3.4%. 随着 λ 的增大, 4 项指标得分均大幅度下跌, 当

λ=0.9 时, 模型评估得分很低, 表现出较差的性能. 由
此分析得知, 当 λ 偏小时, 模型能根据视觉目标从语

库中选择跟目标相关的语义来辅助模型生产文本. 当
λ 增大导致引入知识的概率过大, 难免会造成某些预

测单词出现的概率过大, 从而造成生成的文本与原标

注语句之间差异增大, 导致模型的稳定性降低, 尽管

能够生产一些新颖的词, 但评估指标会有所降低. 因
此引入外部知识的程度是有限的, 为了使模型能够生

成新颖有意义的语句, 且不会降低模型的质量, 取得

最大效益, 综合选取 BM+F+S+λ(0.2)时的模型作为本

文理想模型.
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 3.2   与其他算法对比

表 5为基础模型引入特征强化模块与知识补充超

参数设为 0.2 的理想模型与近年来其他方法在 MSVD
与 MSR-VTT 两个数据集上的对比结果. 表中各种方

法的评估结果以文献中数据为准, 部分评估没有数据

的以“—”代替.
其中 MARN[10] 在编解码框架中加入了记忆体快

提高描述质量, SCN[11] 提出一个语义检测网络检测视

频的语义信息, SBAT[13] 利用双视觉 Transformer形成

编解码框架生成视频描述, MMI[14] 通过利用视频中的

场景, 静态动态特征, 图像描述形成的多模态辅助模型

生产描述, MABVC [15] 通过融合视觉与音频传入到

Transformer形成的多模态框架生成描述, ORG-TRL[16]

提出一种新的训练方式来解决人工标注中长尾分布的

问题, ECO[19] 通过高效卷积神经网络捕获视频的动态

特征生成描述, 本文在基准模型 SAM-SS[12] 上通过静

态视觉的特征强化以及外部知识补充, 使模型对物体

的细粒度特征提取更加全面, 并且在得到外部知识补

充后, 既能辅助模型生成与视觉目标相关的文本, 也在

一定程度上帮助模型发现视频中的隐含信息. 由表 5
实验结果可知, 本文方法在两个数据集上的表现相较

于基础模型有了提升, 在 4 种评价指标上均取得了良

好的效果, 并优于其他方法, 证明了模型的有效性.
图 7和图 8为本文加入特征强化 (FEM)与知识补

充 (λ)的模型生成语句与人工标注的语句在MSVD与

MSR-VTT 数据集上的对比. 其中 GT 为人工标注的

3个语句, Caption为模型生成语句, Baseline为基准模

型, Ours-1为加入特征强化后的模型, Ours-2为加入特

征强化与知识补充 (λ=0.2)的理想模型, Ours-3为加入

特征强化与知识补充 (λ=0.6)的模型. 图 7(a)与图 8(a)
可见, Ours-1相较于基准模型对“boy”与“girl”特征的有

更高的辨识度, 并最终生成于文本中. Ours-3在图 7与
图 (8)中由于分别检测出“people”“cat”“toy”与“dog”, 过
大补充了部分的常识性知识概率, 使生成文本过于偏

离标注文本, 因此知识补充的程度是有限的. 图 7(b)与
图 8(b)可见, Ours-2为本文理想模型, 当检测到视觉目

标“cat”或“dog”后, 通过知识补充, 分别增添了“walk”与
“lying”常识性动作知识的概率, 并最终生成与文本中.
其中 Ours-2在图 8(b)中相较于基础模型, 发现了“lying”
隐含信息, 使得描述更加符合视频中“dog”的行为. 由
此可见在模型经过特征强化与定量知识补充后, 模型

生成的描述语句能够区分更加细粒度的相似物体, 也
可能得到一些隐含信息, 使描述更加符合人的感知, 真
实地体现出方法的优势性.

 
 

表 5     本文模型与其他模型在MSVD和MSR-VTT数据集上对比 (%)
 

模型名称
MSVD MSR-VTT

BLEU-4 METEOR Rouge_L CIDEr BLEU-4 METEOR Rouge_L CIDEr

MARN[10] 48.6 35.1 71.9 92.2 40.4 28.1 28.1 47.1
SCN[11] 51.1 33.5 — 77.7 — — — —
SBAT[13] 53.2 35.3 72.3 86.7 42.9 28.9 61.0 48.5
MMI [14] 46.7 33.6 65.0 76.8 39.3 28.5 61.2 44.6

MABVC [15] 54.6 36.7 73.6 90.4 43.8 29.6 61.5 52.5
ORG-TRL[16] 54.3 36.4 73.9 95.2 43.6 28.8 62.1 50.9

ECO[18] 53.5 35.0 — 85.8 — — — —
SAM-SS (Baseline)[12] 61.8 37.8 76.8 103.0 43.8 28.9 62.4 51.4

Ours 63.4 38.4 78.6 109.1 44.8 29.4 63.0 52.3
 

Video GT

a kid is playing a piano
a boy plays a piano
a youngster is sitting on a piano

a cat putting its head in a bag
a cat had his head in a paper bag
a cat walks across a couch, putting

head into bag

Ours-1: a boy is playing a piano

Baseline: a kid is playing a piano

Ours-2: a boy is playing a piano

Ours-1: a cat with a bag on its heah sleeps
on a couch

Baseline: a cat with a bag on its head sleeps
on a couch

Ours-2: a cat with a bag on its head walks
across a couch
Ours-3: a cat with a bag is walking on the floor

Caption

(a)

(b)

Ours-3: a people is playing a piano

 

图 7    MSVD数据集上模型描述对比
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Video GT

a girl is playing with a toy

a girl is arranging a doll

a little girl playing with toys

the dog slid down the stairs

a dog is getting down the stairs

dogs are crawling down stairs

Ours-1: a girl is playing with a toy

Baseline: a woman is playing with toys

Ours-2: a girl is playing with a toy

Ours-3: a child is playing with a toy

Ours-1: a dog is getting down the stairs

Baseline: a dog is getting down the stirs

Ours-2: a dog is lying down the stairs

Caption

(a)

(b)

Ours-3: a dog is lying on the floor

 

图 8    MSR-VTT数据集上模型描述对比
 

 4   结论与展望

本文探索了如何提升对静态视觉特征的提取能力

和如何集成更多的知识信息来辅助模型生产更加新颖

和符合人类感知的描述语句, 提出了一种基于特征强

化与知识补充的视频描述方法. 在MSVD数据集与MSR-
VTT 数据集上的实验证明, 本文模型无论在评估指标

还是直观的描述上都取得了较好的结果, 在提升评估

指标的同时一定程度上能挖掘视频中的部分新颖内容.
未来考虑融入注意力机制与多模态输入使模型能获得

更多有效信息来指导模型生成更加准确和更有质量的

语句.
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