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摘　要: 视音频事件定位 (audio-visual event localization, AVEL)任务通过观察音频信息和相对应的视觉信息来定

位视频中的事件. 本文针对 AVEL 任务设计了一种跨模态时间对齐网络 CMTAN, 该网络包含预处理、跨模态交

互、时间对齐和特征融合这 4个部分. 具体而言, 在预处理部分, 通过一种新的跨模态音频指导模块和一种噪音弱

化模块的处理, 模态信息中的背景和噪音被减少. 随后, 在跨模态交互部分, 使用基于多头注意力机制的信息强化和

信息补充模块进行跨模态交互, 单模态信息得到全局信息优化. 在时间对齐部分, 本文设计了一种聚焦于跨模态交

互前后单模态全局信息的时间对齐模块, 用于执行模态信息的特征对齐. 最后, 在特征融合过程中, 通过一种多阶段

融合模块, 两种模态信息被从浅入深地融合, 且融合后的模态信息最终将被用于事件定位. 大量实验表明 CMTAN
在弱监督和全监督 AVEL任务中都具有优秀的性能.
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Abstract: The audio-visual event localization (AVEL) task locates events in a video by observing audio information and
corresponding visual information. In this paper, a cross-modal time alignment network named CMTAN is designed for the
AVEL task. The network consists of four parts: preprocessing, cross-modal interaction, time alignment, and feature
fusion. Specifically, in the preprocessing part, the background and noise in the modal information are reduced by the
processing of a new cross-modal audio guidance module and a noise reduction module. Then, in the cross-modal
interaction part, the information reinforcement and information complementation modules based on the multi-head
attention mechanism are used for cross-modal interaction, and the unimodal information is optimized with global
information. In the time alignment part, a time alignment module focusing on the unimodal global information before and
after cross-modal interaction is designed to perform feature alignment of modal information. Finally, in the feature fusion
process, two kinds of modal information are fused from shallow to deep by a multi-stage fusion module. The fused modal
information is ultimately used for event localization. Extensive experiments demonstrate that CMTAN has excellent
performance in both weakly and fully supervised AVEL tasks.
Key words: cross-modal; audio-visual event localization (AVEL); weakly and fully supervised; feature alignment

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(3):133−142 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009785] [CSTR: 32024.14.csa.009785] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 重庆市教育科学规划重点课题 (K22YE205098); 重庆师范大学博士启动基金 (21XLB030, 21XLB029)
收稿时间: 2024-08-24; 修改时间: 2024-09-19; 采用时间: 2024-09-24; csa在线出版时间: 2025-01-16
CNKI网络首发时间: 2025-01-17

System Construction 系统建设 133

mailto:2022210516095@stu.cqnu.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9785.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009785
https://cstr.cn/32024.14.csa.009785
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


视音频事件定位 (audio-visual event localization,
AVEL)任务使用音频信息和相对应的视觉信息定位每

个视频片段中的视听事件[1]. 当且仅当视频中同一片段

的音频部分和视觉部分都出现了能代表同一事件的信

息时, 该视频片段才能被认为具有此事件. 由此可见 AVEL
任务需要同时考虑两种模态信息, 因此该任务面临着

以下 3个挑战: (1)音频和视觉信息中的噪音和背景会

影响事件的分类; (2)不同步的音频和视频信息会影响

事件边界的预测; (3)两种模态信息需要被融合进行事

件定位, 但简单的融合会丢失模态的重要信息.
早期工作聚焦于第 1 个和第 3 个挑战, 通常独立

处理两种模态信息, 再直接进行简单的特征融合[1,2]或

基于注意力机制的特征融合[3]. 后续工作将不同步音频

和视觉信息造成的事件边界预测问题纳入考虑, 使用

基于注意力机制[4–7]和相似度机制[8]的跨模态信息交互

方法去优化事件边界的预测. 然而, 这些方法忽略了跨

模态交互后单模态全局信息的重要性, 这将降低事件

边界预测的精确性. 与以往工作不同, 本文针对 AVLE
任务设计了一种跨模态时间对齐网络 (cross-modal time
alignment network, CMTAN), 该网络利用跨模态交互

前和跨模态交互后的特征生成注意力图, 并用该图使

模态特征在时间维度上进行了对齐, 使事件边界预测

的性能得到提升. 此外, 为缓解噪音和背景对事件分类

的影响, 本文设计了一种基于注意力机制的跨模态音

频指导模块和基于相似度机制的噪音弱化模块. 跨模

态音频指导模块用于突出视觉信息中与音频信息具有

紧密联系的部分视觉信息, 噪音弱化模块用于降低不

匹配音频和视觉信息对音频信息指导的影响.
本文的主要贡献如下.
(1) 为优化特征对齐的效果, 本文设计了一种利用

单模态全局信息的时间对齐模块进行特征对齐, 以此

提高网络预测事件边界的能力.
(2) 本文设计了一种跨模态音频指导模块和一种

噪音弱化模块. 这些模块在强化了模态内重要信息的

同时, 降低了噪音和背景对事件分类的影响.
(3) 基于上述模块, 本文提出一种 CMTAN网络, 该

网络在弱监督和全监督 AVEL任务中都取得优秀效果. 

1   相关工作 

1.1   视音频学习

近年来, 视音频学习获得了越来越多的关注, 该方

向工作能为 AVEL任务、视音频视频解析和动作识别

等视频相关任务提供良好的特征学习方法. 一些视音

频学习的工作聚焦于视音频表征融合[9–14]. 早期工作通

常分别从音频和视觉模态中学习特征 ,  然后通过拼

接、加法等方法进行融合[9]. 但简单融合可能会丢失模

态内信息, 因此文献[10]使用长短期记忆网络、注意力

机制和概率方法分别进行特征融合, 以此比较不同融

合方法在模态间交互过程中的效果.
其他工作聚焦于视听表征的学习, 他们使用注意

力机制、聚类和对比等方法去学习模态表征[15–21]. 例如

文献[16]提出一种共同注意力方法, 其在模态融合前进

行了模态间交互. 文献[21]设计了一种基于双编码器表

示学习的多模态情感分析模型, 其通过双编码器结构

学习模态信息的不变特征和模态私有的模态特定特征. 

1.2   视音频事件定位

AVEL 任务的描述首次由文献[1]于 2018 年提出.
图 1 展示了 AVEL 任务的一个示例, 该例子具有 5 个

包含音频和视觉信息的视频片段. 在第 3 个和第 4 个

片段中, 音频事件和视觉事件都是“飞行器”, 因此这两

个片段被定位为“飞行器”. 其他片段中, 音频事件和对

应的视觉事件不同, 因此这些片段最终被定位为“背景”.
针对 AVEL任务, 早期方法通常基于 LSTM, 倾向

于独立处理两种模态信息, 如多模态残差结构 DMRN
(multimodal residual network)[1]和视音频序列到序列双

重网络 AVSDN (audio-visual sequence-to-sequence dual
network)[2]. 然而, 这些方法仅在片段级上处理特征, 特
征对齐容易受到不同步视音频信息的影响, 因此后续

工作将全局信息纳入考虑, 例如双层注意力匹配 DAM
(dual attention matching)[3]模型, 该模型根据全局信息使

用一种全局交叉检查机制去查询单模态的局部信息.
针对模态信息中噪音和背景对 AVEL 任务的干扰, 一
些方法使用音频信息去指导视觉信息, 并取得了优秀

的效果, 如跨模态关系感知网络 CMRAN (cross-modal
relation-aware network)[5]、跨模态背景抑制网络 CMBS
(cross-modal background suppression)[7]以及文献[22]设
计的视听融合方法. 与以上方法不同, 文献[23]提出了

一种联合标签降噪 JoMoLD (joint modal label denoising)
方法, 该方法降低了噪音标签的干扰, 对模型的事件定

位作用效果显著.
近年来, 大量的工作聚焦于跨模态交互, 如跨模态

注意网络 CMAN (cross-modal attention network)[4]、
AVT (audio-visual Transformer)[24]、多模态平行网络
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MPN (multimodal parallel network)[25]以及掩码共同注

意力MCA (masked co-attention)[26]. 这些方法通过桥接

音频和视觉信息中的语义鸿沟来提高事件边界的预测

能力, 其中文献[8]提出的一种正样本传播 PSP (positive
sample propagation)方法取得了优秀的效果, 该方法通

过建立两种模态不同片段之间的相似度图, 再根据指

定的阈值保留了具有相似语义的片段并舍弃了具有不

相似语义的片段. 此外, 一些方法聚焦于模态特征的融

合, 如双向特征融合网络 BMFN (bi-directional modality
fusion network)[6]、多模态金字塔注意力网络MM-Pyramid
(multimodal pyramid attentional network)[27]､视音频交

互网络 AVIN (audio-visual interacting network)[28]和文

献[29]提出的 AVRB 方法. 这些方法通过充分利用融

合特征进行模态特征优化.
 
 

 
背景 背景

音频

飞行器 飞行器 背景总体类别

视觉图像

视频片段 片段 1 片段 2 片段 3 片段 4 片段 5

演讲 飞行器 飞行器 飞行器音频事件 飞行器

狗 狗 飞行器 飞行器 相机视觉事件

 
图 1    AVEL任务的示例

 

根据以上相关工作, 本文将针对 AVEL 任务的主

要方法划分为 3个主要部分: 预处理、跨模态交互以及

特征融合. 预处理部分包括音频和视觉特征的提取, 以
及模态特征的优化等步骤, 该部分主要针对视频片段中

事件的分类; 跨模态交互主要进行模态信息间的特征交

互, 针对视频中事件边界的预测; 特征融合部分的结果

将用于最终的事件定位, 因此该部分在进行特征融合的

过程中应尽量保留两种模态的重要信息. 为进一步提高

事件边界的预测准确率, 本文在提出的 CMTAN的跨模

态交互部分和特征融合部分之间加入了一种时间对齐

模块, 其充分利用单模态全局信息, 使模态特征得到了

优化. 实验结果证明, 模态内和模态间的特征得到了有

效对齐, 并且特征融合的效果也得到了优化. 

2   CMTAN网络

本文提出的 CMTAN 包含预处理、跨模态交互、

时间对齐和特征融合等 4 个部分, 其具体结构如图 2
所示.

 
 

CNN

CNN

跨模态音频
指导

噪音弱化 信息强化

信息强化

信息补充

信息补充

跨模态交互

浅融合

事件
定位

深融合

平均

时间对齐 特征融合预处理

噪音弱化

交互前特征

交互后特征

多阶段融合

 
图 2    CMTAN的总体结构图

在预处理部分中, 被卷积神经网络提取的音频特

征和视觉特征作为输入, 在经过跨模态音频指导模块

和噪音弱化模块的处理后, 两种模态特征中的噪音和

背景得到一定程度的削弱. 然后, 跨模态交互部分的信

2025 年 第 34 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 135

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


息强化和信息补充模块进行音频和视觉特征间的交互,

将两种模态的全局信息纳入单个模态信息中. 随后, 时

间对齐部分的时间对齐模块通过交互前特征和交互后

特征进一步调整两种模态特征, 提升网络的事件边界

预测精准度. 最后, 通过含有浅融合和深融合过程的多

阶段融合模块, 两种模态特征得到融合并用于最终的

事件定位. 值得注意的是, 在预处理和特征融合部分中,

CMTAN将根据真实标签自动生成标签 flag, 网络会根

据 flag 值侧重于不同模块. 

2.1   问题描述

S = (vt,at)T
t=1 vt ∈ RH×W×dv at ∈ Rda

AVEL任务通常被定义为: 给定一个具有 T 个不重

复片段的视频 , 其中 和

分别代表从第 t 个视频片段中视觉和音频信息的模态

dv

da

pt = {pn
t |pn

t ∈ (0,1),
n = 1,2, · · · ,n,

∑C

n
pn

t = 1}

pn
t ∑C

n
pn

t = 1

特征, H 和 W 分别代表视觉特征映射图的高和宽.  和

分别代表视觉和音频特征的特征维度. 经过网络处

理, 得到每个视频片段的事件概率

,  其中 C 代表事件类别的数

量.  代表在第 t 个视频片段中第 n 个事件类别的概

率, 且所有类别的概率和 . 弱监督 AVEL 任

务中, 训练阶段的真实标签仅包含视频的整体事件类

别, 而在全监督 AVEL任务中, 真实标签包含了视频中

所有片段的事件类别. 

2.2   预处理部分

在预处理部分中, 本文提出了一种新的跨模态音

频指导模块和噪音弱化模块并用于优化模态特征, 图 3
展示了两种模块的主要结构.

 
 

映射 映射 映射

C
vht aht vht

mhva

fva

vt
va

mTv

映射

S

C

映射

空间位置
门控

相似度计算 时序注意
门控

特征弱化

C

S

拼接

点积

视觉特征

音频特征

矩阵乘法

tanh

Softmax

(a) 跨模态音频指导模块的全局空间指导部分 (b) 噪音弱化模块 
图 3    预处理部分的主要结构

 

at

vt ah
t vh

t

以往的工作简单使用音频的空间信息和通道信息

指导视觉特征, 但忽略了指导过程中两种模态之间空

间信息的联系[5,6]. 这就会导致视觉信息中的背景部分

被音频信息中的噪音强化, 进而降低了视频中事件分

类的准确性. 受非局部块[30]和 CMRAN[5]的启发, 本文

提出了一种新的跨模态音频指导模块. 通过结合全局

空间指导和音频信息指导, 模块将全局的空间信息纳

入考虑, 视觉信息中与真实标签相对应的部分得到强

化, 事件分类更加准确. 图 3(a)展示了跨模态音频指导

模块的全局空间指导部分. 具体而言, 音频特征 和视

觉特征 首先被映射到潜在空间中获得 和 . 随后,

ah
t vh

t

mh
va

通过拼接操作和映射函数结合 和 , 从而获得特征

映射图 .

mh
va = Softmax

(
tanh
(
Whcat

(
vh

t ,a
h
t

)))
(1)

Wh

ah
t

mh
va fva ∈ R(HW×2)×dv

其中,  是可训练的参数. 此外, 为减少映射操作中音

频信息的损失, 本文将输入的音频特征 和经过另一

个特征映射的视觉特征拼接, 其拼接结果将进一步和

进行点积, 以获得全局视觉特征 :

fva =Wv
(
cat
(
vh

t ,at
)
⊙mh

va

)
(2)

Wv fva

vt

其中,  是可训练的参数. 随后,  经过空间位置门控

的处理并与 结合, 获得经过全局空间信息指导的视觉
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vva
t vva

t

vcs
t V ∈ RT×d

特征 . 本文将 与简单基于音频空间信息和通道信

息指导的视觉特征 结合, 获得最终视觉特征 .

mT
v ∈ RT×T

mT
v

图 3(b) 展示了噪音弱化模态的具体结构, 该模块

是一个轻量级模块, 其被用于降低跨模态音频信息指

导过程中不同步音频和视觉信息对指导过程带来的不

利影响. 在不匹配的音频和视觉信息中, 视频片段的所

有视觉特征都被认作是背景, 与真实标签的事件无关.
因此, 音频信息将不能指导出任何有效的视觉特征, 这
些无效特征会影响事件分类. 受相似度机制的启发, 本
文设计了一种基于相似度机制的噪音弱化模块, 该模

块通过弱化 T–1个视觉片段的特征来降低噪音和背景

带来的不利影响. 具体而言, 以视觉特征为例, 该模块

通过余弦相似度计算并获得了同一视频中不同片段间

视觉特征的相似图 . 同时, 通过时序注意门

控预测每个视频片段中事件存在的概率, 并根据概率

值得到最可能存在事件的片段, 假设为片段 k. 随后, 该
模块基于片段 k 选取 中第 k 个片段中相似度最大值

的行向量 (通常为第 k 行), 并将该向量的值与该视频

中的视觉特征进行对应片段的乘法操作. 最终, 除了第

k 个片段, 其余 T–1 个片段的视觉特征都被整体削弱,
特征中的噪音也随之被弱化. 针对音频模态的噪音弱

化操作同样如此. 需注意, 噪音弱化模块依赖时序注意

门控的预测结果. 因此, 当训练阶段使用包含所有片段

事件的真实标签时, CMTAN更倾向使用噪音弱化模块. 

2.3   跨模态交互部分

跨模态交互旨在完成模态间的信息补充, 以强化

两种模态的信息表达能力. 受 Transformer[31]的启发, 本
文使用基于多头注意力机制的信息强化模块和信息补

充模块进行模态间的特征交互.

V sr Asr

Asr

Vcr

Acr

具体而言, 经过预处理的视觉特征 V 和音频特征

A 被送入各自的信息强化模块中, 获得自我关注后的

强化特征 和 . 为了使每个模态都能从另一模态

中获得补充信息, 本文将 V 和 送入信息补充模块中,
获得视觉模态交互特征 , 并根据相同方法获得音频

模态交互特征 , 其公式如下:

Acr = Decoder1(A,Encoder2(V)) (3)

Vcr = Decoder2(V,Encoder1(A)) (4)

其中, Encoder1和 Encoder2是信息强化模块, Decoder1
和 Decoder2是信息补充模块. 信息强化模块和信息补

充模块基于多头注意力机制, 因此能使两种模态信息

在时序上进行交互. 因此, 由于不同步音频和视觉信息

带来的事件边界定位问题得到部分解决. 

2.4   时间对齐

针对特征对齐, 当前的工作聚焦于两种模态信息

的交互[5]. 然而, 经过跨模态交互处理后, 单个模态信息

与另一个模态信息的联系非常紧密, 单模态内部不同

片段之间特征的联系变弱, 使得单模态信息可能会在

跨模态交互后丢失自身原有的全局信息, 这不利用后

续的特征融合. 因此, 受解纠缠多模态非局部块[32]的启

发, 本文在时间对齐部分内设计了一种基于注意力机

制的时间对齐模块. 该模块计算了跨模态交互前和跨

模态交互后单模态片段间的注意力图, 以及跨模态交

互后特征的自注意力图, 并根据两张图对跨模态交互

后的特征进行模态内特征对齐. 最终得到的模态特征

在保留了部分互补模态全局信息的同时, 也因为适度

降低了模态间的联系而保留了自身一定的全局信息.
时间对齐模块的结构如图 4所示.
 
 

映射 映射 映射

S

映射

T

S

T

T

S

转置

矩阵乘法

交互前特征

交互后特征

加法

+
mv
CI

mv
SCI

mv
SI

α 1−α

+

Softmax

 
图 4    时间对齐模块的主要结构

 

Vcr

Vcr mSI
v ∈ RT×T mSI

v mSI
i, j∈T

Vcr mCI
v ∈ RT×T

mCI
v mSI

v mSCI
v ∈ RT×T mSCI

v

Vcr VSCI ∈ RT×dh

ASCI ∈ RT×dh

以视觉模态特征为例. 首先, 交互前特征 V (预处

理部分的输出) 和交互后特征  (跨模态交互部分的

输出) 被映射到同一潜在空间. 随后, 通过注意力机制

计算出 的自注意力图 ,  中的元素

代表第 i 个片段和第 j 个片段之间的关注程度. 同理,
该模块计算出 和 V 的注意力图 ,  并将

和 合并获得 . 最终, 通过结合

和 获得时间对齐特征 . 通过相似的操作

能获得音频的时间对齐特征 . 具体过程表

达如下:

mSI
v = Softmax

(
WSI1

V Vcr ⊗
(
WSI2

V Vcr
)⊤)

(5)
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mCI
v = Softmax

(
WCI1

V Vcr ⊗
(
WCI2

V V
)⊤)

(6)

VSCI =
(
(1−α)mSI

v +αmCI
v

)
⊗Vcr (7)

WSI1
V WSI2

V WCI1
V WCI2

V

α (·)⊤
其中 ,   、 、 和   是可训练的参数 ,

是控制两个注意力图结合比例的超参数,  代表转

置操作. 此外, 本文将两种模态的时间对齐模块进行了

参数共享, 使两种模态特征在经过时间对齐模块处理

后能保持模态间特征的对齐, 并减少了训练参数. 

2.5   特征融合

VSCI ASCI

Fsd ∈
RT×dh

本文在特征融合部分设计了一种多阶段融合模块,
该模块用于有效融合两种模态特征, 其通过结合浅融

合和深融合结果, 充分利用了两种模态的全局信息. 具
体而言, 两种模态特征 和 首先通过浅融合获

取浅融合特征, 其包含了两种模态的全局特征. 随后,
浅融合特征和音频特征进行通过相似的操作进行深融

合, 从而获得融合特征, 深融合过程中充分利用了音频

信息去指导浅融合特征, 进一步发挥了音频信息的指

导作用. 最终, 该模块将浅融合特征和深融合特征进行

加法和平均操作, 降低音频在指导浅融合特征过程中

可能带来的指导错误等负面影响. 最终融合特征

的生成过程如公式 (8)所示.

Fsd =
1
2
× fuse

(
ASCI , fuse

(
VSCI ,ASCI

))
+

1
2
× fuse

(
VSCI ,ASCI

)
(8)

fuse(·)其中,  代表单个融合模块. 请注意, 多阶段融合模

块会基于标签 flag 的值自动选择合适的融合方法, 该
模块使用了以下两种融合方法:

fuse (M,N) =
{

AVIM (M,N) , flag = 0
SigmoidMD (M,N) , flag = 1 (9)

其中 M 和 N 代表输入到融合方法中的两种模态特征.
当 flag 为 0 时, 模块使用文献[5]设计的 AVIM 模块进

行特征融合, AVIM 模块基于多头注意力机制, 因此具

有良好的融合效果. 当 flag 为 1时, 本文设计了一种基

于 Sigmoid 的融合方法, 其具体过程如下:

SigmoidMD (M,N) = M+Dropout (Sigmoid (N)⊙M)
(10)

 

2.6   事件定位

S j ∈
RT×1 S e ∈ RT×C

与 CMRAN [5]相似, 本文使用事件存在分数

和事件类别分数 定位每个视频片段的

事件.

S j S e

S E ∈ RC

S E

YE

mw
v mw

a

mSCI
v

在弱监督训练中, 本文通过点乘获得 和 的联

合分数并进行最大池化, 最终获得视频级分数 ,
并将其纳入损失函数的计算中. 总体损失是 和视频

级标签 之间的多标签交叉熵损失. 在全监督训练中,
本文将噪音弱化模块中的时序门控分数 ( ,  ) 和
时间对齐模块中的注意力图 纳入损失函数的计算

中. 总体损失函数如下:

L f = LS +LJ +LN
t +LSCI

t (11)

LS YS S e

LJ YS S j

LN
t YS mw

va

mw
va mw

v mw
a LSCI

t YS mSCI
v

其中,  代表片段级真实标签 和 之间关于事件类

别的交叉熵损失.  代表 和 之间的二进制交叉熵

损失.  代表 和 之间的二进制交叉熵损失, 其中

是 和 的乘积.  代表 和 之间事件相

关度的二进制交叉熵损失. 

3   实验分析 

3.1   数据集和评价指标

与大部分聚焦 AVEL任务的工作相同[1–8], 本文使

用文献[1]提出的 AVE 数据集作为实验数据集. AVE
数据集是 AudioSet 数据集的子集, 其包含 4 143 个视

频且每个视频长度都为 10 s. 除背景事件外, 每个视频

中只有 1 类事件且在视频中连续出现. 所有视频一共

涵盖与人类活动、动物活动和载具等相关的 28 个事

件类别. 与基准模型 CMRAN[5]相同, 本文将 AVE数据

集划分成训练、验证和测试 3个部分, 其分别包含 3 339、
402 和 402 个视频数据, 并采用总体准确率 (overall
accuracy)作为弱监督和全监督 AVEL任务的评价指标. 

3.2   实验设置

α

本文实验基于 PyTorch 实现 ,  硬件配置环境为

NVIDIA GeForce RTX 3060、内存 24 GB和处理器 i5.
本文使用在 ImageNet 数据集上预训练的 VGG-19 和

ResNet-151网络分别提取尺寸为 7×7×512和 7×7×2048
的视觉特征, 并采用在 AudioSet 数据集上预训练的

VGG-like 网络提取尺寸为 128 的音频特征. 训练参数

中, batch size 为 64 并且采用 Adam 作为优化器, 迭代

次数为 200. 学习率为 0.000 6并且分别在第 10轮、20
轮和 30轮训练时衰减为原本的一半. 超参数 值为 0.5. 

3.3   对比实验

本节中, 本文将 CMTAN与基准方法 CMRAN[5]以

及 PSP [ 8 ]和 BMFN [ 6 ]等优秀方法在弱监督和全监督

AVLE 任务中进行了相同实验. 其中, CMRAN 通过注
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意力机制建立音频和视觉模态信息之间的联系, PSP
通过构建两种模态间的相似度图处理正样本对和负样

本对, 两种方法都具有视音频特征对齐的作用且视音

频事件定位效果优秀, 具有较高的对比价值. 为保证对

比公平, 所有对比方法都分别使用 VGG-19 和 VGG-
like提取视频的视觉特征和音频特征, 且都采用总体准

确率作为实验指标.
图 5展示了弱监督 AVEL任务中 CMTAN和其他

方法的对比结果. CMTAN的总体准确率达到了 74.9%,
相较于基准方法 CMRAN[5]提升了 2%. 相较于其他优

秀的方法 PSP[8]和 BMFN[6], CMTAN 的总体准确率分

别提高了 1.4%和 0.9%. 实验对比结果可以看出, 本文

提出的 CMTAN在弱监督 AVEL任务中的效果优秀.
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图 5    弱监督 AVEL任务中的实验结果

 

图 6展示了全监督 AVEL任务中 CMTAN和其他

方法的对比结果. CMTAN的总体准确率达到了 79.2%,
相较于基准方法 CMRAN[5], 其实验结果提升了 1.8%.
相较于其他优秀方法 PSP[8]和 BMFN[6], CMTAN 的总

体准确率分别提高了 1.4%和 0.5%.
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图 6    全监督 AVEL任务中的实验结果

为研究 CMTAN的通用性, 本文分别使用 RestNet-
151 和 VGG-like 提取了视频的视觉特征和音频特征,
并和其他方法进行了相同的实验, 实验结果如表 1 所

示. CMTAN 在弱监督和全监督 AVEL 任务中的实验

结果并没有因为采用了其他特征提取器提取的特征而

出现剧烈的波动, 实验结果略高于基准方法. 实验表明,
CMTAN 对源于不同特征提取器提取的特征能保持稳

定的事件定位效果.
 
 

表 1    弱监督和全监督 AVEL任务中的实验结果 (%)
 

方法 弱监督 全监督

Visual 63.4 65.0
AVEL 71.6 74.0
AVSDN 74.2 75.4
CMRAN 75.3 78.3
CMTAN 75.4 78.5

  

3.4   消融实验

为验证 CMTAN 中每个部分的必要性和有效性,
本文通过移除或替换相关模块进行消融实验.

w/o 预处理: 使用一个能进行视觉信息的空间信息

自我关注模块替换该部分的所有模块. 在验证预处理

部分效果的同时, 使视觉模态的特征维度与后续部分

特征对齐.
w/o 跨模态交互: 去除特征交互模块, 仅保留了特

征强化, 以研究特征交互的作用.
w/o 时间对齐: 直接删除该部分的时间对齐模块.
w/o 特征融合: 使用平均方法替换特征融合部分的

多阶段融合模块.
表 2展示了消融实验的实验结果. 从表中可知, 通

过移除或替换不同部分的模块, CMTAN 的总体准确

率都出了不同程度的下降. 其中, 预处理部分对 CMTAN
的总体准确率影响最大, 去除时间对齐部分也对网络

的总体准确率造成了比较大的影响.
 
 

表 2    消融实验结果 (%)
 

消融部分 弱监督 全监督

w/o 预处理 72.3 76.5
w/o 跨模态交互 71.8 77.0
w/o 时间对齐 73.1 77.8
w/o 特征融合 73.0 77.0
完整网络 74.9 79.2

 

此外, 为研究预处理部分中噪音弱化模块的实验

效果, 本文在表 3中展示了针对该模块的消融实验. 从
表 3 可知, 在 VGG-19 和 ResNet-151 提取的视觉特征
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上进行的实验中, 噪音弱化模块使 CMTAN 的总体准

确率分别提升了 0.4% 和 0.3%. 由于该模块增加的训

练参数非常少且计算成本低, 因此其带来的性能提升

是可接受的.
  

表 3    噪音弱化模块的消融实验
 

模块 特征提取器 总体准确率 (%)
w/o 噪音弱化 VGG-like, VGG-19 78.8
完整网络 VGG-like, VGG-19 79.2

w/o 噪音弱化 VGG-like, ResNet-151 78.2
完整网络 VGG-like, ResNet-151 78.5

  

3.5   超参数实验

α

α α

α

α < 0.5 α

α = 0.5

α > 0.5

为探索时间对齐模块中超参数 对网络性能的影

响, 本文通过调整 值进行了超参数实验.  的值越大,
时间对齐模块中交互前和交互后特征的注意力图在合

成的注意力图中占比越大, 模块对交互前单模态全局

信息越重视. 图 7 展示了超参数 的实验结果. 结果显

示, 当 时, 随着 的上升, CMTAN的总体准确率

呈上升的趋势. 当 时, CMTAN的性能达到最佳.
当 时, CMTAN 的性能出现下降. 由此可见, 均
衡地合成两张注意力图能显著提高网络的定位效果,
这代表过多或过少考虑模态交互前的模态全局信息都

会影响模态间的信息交互. 

3.6   质量分析

图 8 展示了 CMTAN 对两个视频的事件定位效

果. 图 8(a) 中所有视频片段的视觉信息中都出现了钟,
但仅有最后 5 个视频片段的音频信息中出现了钟声.
因此, CMTAN 很容易联合两种模态信息定位到最后

5个视频片段中的“教堂钟”事件. 图 8(b)的例子更加复

杂, 第 6 个和第 7 个视频片段的视觉信息中狗的图像

几乎没有改变, 但仅有第 6 个片段的音频信息中出现

了狗叫声, 因此 CMTAN 通过音频信息成功定位到具

有“狗吠”事件的视频片段.
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(a) 教堂钟例子

 
图 8    CMTAN的事件定位效果

 

值得注意的是, 图 8(b) 中第 3 个视频片段的视觉

信息出现了狗, 但是音频信息的狗叫声比较微弱. 如果

第 3 个视频片段因为仅有微弱的狗叫声被定位为“背

景”, 由于 AVE数据集中事件仅连续出现一次, 那么第

2个视频片段就很可能会被网络定位为“背景”, 产生误

判, 这对 AVEL任务的方法而言是一个很大的挑战. 然

而, 本文设计的 CMTAN模型基于时间对齐模块, 通过

对模态全局信息的分析, 准确预测了事件边界.

此外, 本文根据文献[6,8]的代码对 PSP 和 BMFN

进行复现, 并对图 8(b)中例子进行事件定位, 其定位效果

如图 9所示.

图 9 中, PSP 和 BMFN 能够定位到该复杂例子中

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 3 期

140 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


事件的大概位置, 对少数音频和视觉信息匹配不明显

的视频片段的定位效果欠佳, 但本文提出的 CMTAN
通过对齐两种模态信息精准定位到了所有视频片段的

事件.
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图 9    不同方法对相同视频中事件定位的效果比较

 
 

4   结论与展望

本文针对 AVEL任务设计了一种跨模态时间对齐

网络. 该网络利用注意力机制聚焦于不同模块输出的

全局特征进行了特征对齐, 这能帮助网络对事件边界

的预测. 此外, 基于注意力机制和相似度机制, 本文设

计了一种新的跨模态音频指导模块和一种噪音弱化模

块, 这些模块帮助网络精确分辨事件的类别. 实验证明,
本文提出的网络在弱监督和全监督 AVEL任务中都具

有优秀的效果. 未来工作将聚焦于跨模态交互, 探寻缓

解 AVEL任务过拟合问题的方法.
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