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摘　要: 视频描述技术旨在为视频自动生成包含丰富内容的文字描述, 近年来吸引了广泛的研究兴趣. 一个准确而

精细的视频描述生成方法, 不仅需要对视频有全局上的理解, 更离不开具体显著目标的局部空间和时序特征. 如何

建模一个更优的视频特征表达, 一直是视频描述工作的研究重点和难点. 另一方面, 大多数现有工作都将句子视为

一个链状结构, 并将视频描述任务视为一个生成单词序列的过程, 而忽略了句子的语义结构, 这使得算法难以应对

和优化复杂的句子描述及长句子中易引起的逻辑错误. 为了解决上述问题, 提出一种新颖的语言结构引导的可解

释视频语义描述生成方法, 通过设计一个基于注意力的结构化小管定位机制, 充分考虑局部对象信息和句子语义

结构. 结合句子的语法分析树, 所提方法能够自适应地加入具有文本内容的相应时空特征, 进一步提升视频描述的

生成效果. 在主流的视频描述任务基准数据集MSVD和MSR-VTT上的实验结果表明, 所提出方法在大多数评价

指标上都达到了最先进的水平.
关键词: 视频描述; 编码器-解码器架构; 小管; 注意力机制; 依存分析

中图法分类号: TR391

中文引用格式: 李冠彬, 张锐斐, 刘梦梦, 刘劲, 林倞. 语言结构引导的可解释视频语义描述. 软件学报, 2023, 34(12): 5905–5920.
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6736.htm
英文引用格式: Li GB, Zhang RF, Liu MM, Liu J, Lin L. Interpretable Video Captioning Guided by Language Structure. Ruan Jian Xue
Bao/Journal of Software, 2023, 34(12): 5905–5920 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6736.htm

Interpretable Video Captioning Guided by Language Structure

LI Guan-Bin1,2, ZHANG Rui-Fei1, LIU Meng-Meng1, LIU Jing1, LIN Liang1

1(School of Computer Science and Engineering, Sun Yat-sen University, Guangzhou 510006, China)
2(Guangdong Artificial Intelligence and Digital Economy Laboratory (Guangzhou), Guangzhou 510320, China)

Abstract:  Video  description  technology  aims  to  automatically  generate  textual  descriptions  with  rich  content  for  videos,  and  it  has
attracted  extensive  research  interest  in  recent  years.  An  accurate  and  elaborate  method  of  video  description  generation  not  only  should  have
achieved  a  global  understanding  of  the  video  but  also  depends  heavily  on  the  local  spatial  and  time-series  features  of  specific  salient
objects.  How  to  model  a  better  video  feature  representation  has  always  been  an  important  but  difficult  part  of  video  description  tasks.  In
addition,  most  of  the  existing  work  regards  a  sentence  as  a  chain  structure  and  views  a  video  description  task  as  a  process  of  generating  a
sequence  of  words,  ignoring  the  semantic  structure  of  the  sentence.  Consequently,  the  currently  available  algorithms  are  unable  to  handle
and  optimize  complex  sentence  descriptions  or  avoid  logical  errors  commonly  seen  in  the  long  sentences  generated.  To  tackle  the  problems
mentioned  above,  this  study  proposes  a  novel  generation  method  for  interpretable  video  descriptions  guided  by  language  structure.  Due
consideration  is  given  to  both  local  object  information  and  the  semantic  structure  of  the  sentence  by  designing  an  attention-based  structured
tubelet  localization  mechanism.  When  it  is  incorporated  with  the  parse  tree  constructed  from  sentences,  the  proposed  method  can
adaptively  attend  to  corresponding  spatial-temporalfeatures  with  textual  contents  and  further  improve  the  performance  of  video  description
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generation.  Experimental  results  on  mainstream  benchmark  datasets  of  video  description  tasks,  i.e.,  Microsoft  research  video  captioning
corpus  (MSVD)  and  Microsoft  research  video  to  text  (MSR-VTT),  show  that  the  proposed  approach  achieves  state-of-the-art  performance
on most of the evaluation metrics.
Key words:  video captioning; encoder-decoder framework; tubelet; attention machanism; dependency parsing
 

视频描述是指自动在给定视频中生成包含丰富内容的文字描述的任务. 该任务自然将视觉内容理解与自然语

言处理结合在一起, 为各种实际应用 (如人机交互, 视频检索和仪表导航) 创造了可能性. 尽管过去几年来它在计

算机视觉和人工智能领域受到越来越多的关注, 并且取得了长足的进步, 但视频描述仍然是一个具有挑战性的问

题, 具有很大的改进空间.
早期的视频描述方法 [1–3]通常是基于模板的, 这些方法在特定的语法规则中预定义了一系列的句子模板, 然后

使用基于对象检测和动作识别的结果生成的语义实体填充模板. 由于固定句子模板的局限性, 这类方法不能进一

步为涉及复杂对象关系和多种人与对象交互的视频生成各种准确的描述. 近些年来, 随着深度神经网络的发展, 特
别是循环神经网络 (RNNs), 大量的端到端的基于深度学习的视频描述框架 [4–8]应运而生. 在这些基于序列学习的

方法中, 最流行的框架是编码器-解码器框架, 该框架采用由 CNN和 RNN组成的编码器, 以获取每个输入视频的

时空表示, 然后输送到另一个基于 RNN的解码器中逐字生成描述性句子. 借鉴于图像描述任务 [9], 一种用于视频

描述的软注意力机制 [10]被提出并广泛用于其他研究中 [11,12], 该模型可选择性地关注相关的视觉内容, 以生成特定

的单词序列. 具体而言, 多层感知机 (MLP)用于计算采样帧或整个视频帧的相等大小区域上的注意力权重. 然而,
这些注意力模块仅将关注目标限制在静态图像帧或帧的子集中的显著区域, 而忽略了物体的时空信息. 近年来, 陆
续的相关工作 [13,14]开始将研究重点放在捕获显著物体的局部空间特征和时序特征上. 本文认为, 有效考虑这些时

空性提示对于更准确地生成视频描述至关重要. 例如, 假设看到一个人拿着盘子, 我们必须先观察手和盘子的运动

轨迹序列, 然后才能得出结论, 他将要洗碗还是吃饭. 同时, 通过捕获详细的视觉信息获取充分的局部特征, 可以防

止模型产生粗糙的描述, 例如生成“在碗中搅拌配料”而不是“烹饪”.
另一方面, 大多数现有工作都将句子视为一个链状结构, 并将视频描述任务建模为一个生成单词序列的过程,

而忽略了句子的语义结构, 这使得算法对解决复杂的句子描述生成和逻辑错误优化等问题上变得困难. 实际上, 句
子结构暗示了句子中与单词相对应的对象之间的显著性和关联性, 并决定了在生成后续单词的过程中要使用哪些

信息, 这自然地与注意力方案相匹配. 例如, 根据主语-谓语-宾语结构, 当使用运动特征生成动词时, 通常需要一个

宾语特征, 并且在大多数情况下, 宾语将位于与主语和动词位置不同的区域中, 表明那些看不见的已识别对象值得

关注. 然而, 将视频描述模型与句子结构信息相结合仍然是一个挑战, 因为在推理过程中整个句子都是未知的, 这
使得准确地获取预定义的语义结构来引导注意力变得很困难.

为了解决上述问题, 本文通过在基于 LSTM的主流编码器/解码器框架中结合树形结构的注意区域定位模块,

提出了一种语言树形结构引导的注意力小管编码器-解码器框架 (tree-structured attentive tubelet encoder-decoder

model, TSAT). 它不仅为单词预测提供了更精确的语义结构化指导, 而且还通过更精确的视觉注意力赋予了生成

的句子的可解释性. 在本文方法中, 一个预训练的基于状态的解析器被用于在生成的单词序列的基础上来挖掘句

子结构信息. 解析器与常规的注意力模块结合在一起, 可以利用句子的语义结构来自适应地调整相关的局部特征

以生成后续的单词. 为了对视频对象的外观和动向进行建模, 将序列上的候选对象边界框 (称为小管)用作统一的

局部时空表示, 并进一步设计了一个基于注意力的帧选择编码器来克服漂移问题. 具体来说, 本文提出的方法由 3

个阶段组成: 一个用于给定视频的全局和局部特征提取的预处理阶段, 一个基于注意力的帧选择编码器和一个句

子结构感知解码器. 在预处理阶段, 从给定的视频中提取全局特征以及一组局部小管特征. 每个小管都会很好地捕

获视频中某个对象或对象部分的外观和运动信息, 并将其送入一个基于注意力机制的编码器模块. 在编码阶段, 模

型对提取的特征进行处理, 以提供紧凑和有代表性的视觉内容进行解码. 在解码阶段, 通过动态改变视频中候选时

空区域的视觉特征向量以生成准确的句子描述. 其中, 基于从句子中解析的结构和对应的单词与相关小管的映射,

探索短语级的相应时空特征来模拟运动对象的整体结构, 作为预测后续单词的候选注意特征.
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本文的主要贡献有以下 3个方面.
• 本文提出了一种新颖的树形结构的注意力小管编码器-解码器框架, 通过设计一个基于注意力的结构化小管

定位机制, 充分考虑了局部对象信息和句子语义结构. 结合句子的语法分析树, 所提出的方法能够自适应地加入具

有文本内容的相应时空特征, 并为视频生成更精细和准确的描述.
• 注意力小管定位机制利用句子结构信息, 极大地提高了模型的可解释性. 而使用硬注意力机制的帧选择模块

可以看作是解决视频内容漂移问题的有效方案, 可以很容易地扩展到其他视频任务中, 帮助获得更细粒度的对象

特征, 增强视觉表示能力.
• 针对主流的视频描述任务基准数据集进行了大量实验. 实验结果表明, 本文提出的方法在大多数评价指标上

都达到了最先进的水平. 另外, 在消融研究中还充分探索了各个模块的有效性.
本文第 1节回顾了相关工作. 第 2节介绍了本文提出的方法. 广泛的实验结果和比较结果在第 3节中进行了

介绍, 最后, 第 4节对本文进行了总结.

 1   相关工作

 1.1   视频描述

现有的视频描述方法可以大致分为两大类, 包括基于模板的方法 [1–3]和基于深度学习的方法 [13–22].
基于模板的方法通常使用特定的语法规则预先定义一系列的句子模板, 然后通过视频分析 (例如视频对象检

测, 动作识别等) 提取各种实体 (例如主语, 谓语, 宾语等) 来填充模板以获得生成的句子. 其中, 一种代表性的方

法 [23]首先提取人类动作的语义特征并使其与分层动作概念相对应, 然后使用这些元素确定句法成分并翻译成自

然语言句子. 由于它严重依赖于手工设计的动作概念层次结构, 因此这项工作只能限于特定领域. 在文献 [24] 中
作者提出了一种结合对象和活动检测器的整体数据驱动技术, 以选择最可能的主语-谓语-宾语三元组来描述视频.
另一种相关方法 [1]学习了条件随机场 (CRF), 以对不同视觉组件之间的关系进行建模并生成视频描述. 但是, 由于

句子模板缺乏灵活性, 因此该算法范式不能扩展为开放域视频生成更多样化和准确的描述.

随着深度学习的盛行, 视频描述领域也迎来革命性进步. 基于 CNN和 RNN的端到端无模板算法使生成的语

句描述更加自然和详细. 长短期记忆网络 (LSTM)作为 RNN的一种变体, 用于克服梯度爆炸和梯度消失问题, 并

且在句子生成中表现出更高的效率. 例如, 在文献 [5]中提出将每个视频帧的平均池化特征输入 LSTM以生成句

子. 最近引入的编码器-解码器框架大幅改善了视频描述的性能表现. 该框架的基准 [4]使用基于 CNN的方法来提

取视频帧特征, 由编码器 LSTM对特征进行编码以生成视频的紧凑表示, 然后将其传递给解码器 LSTM并生成单

词序列. 受到注意力机制在图像描述中巨大成功的启发, 该框架与注意力建模进一步结合在一起, 可以有选择地对

时空特征进行加权, 以提高针对显著目标对象生成的描述的准确性. 还有一些工作 [7,10]借助软注意力机制聚焦视频

中的特定帧, 来提升视频描述的生成效果. 然而, 这些模块仅在帧级别上进行注意力聚集, 而无法实现对局部显著

物体时空信息的关注. 为了解决这一问题, 近年来, 许多工作开始考虑显著物体的局部特征提取来提升模型性能表

现. OA-BTG[13]通过构建双向的时序图模型来捕获显著物体详细的时序动态变化, HTM[14]模型在编码层使用两个

LSTM层依次在帧级别和物体级别构建时序结构, 在解码阶段使用相应的 LSTM层通过多级注意力机制从模糊的

全局特征到细粒度的局部特征动态提取关键信息. ORG-TRL[15]模型通过构建物体关系图融入视频中物体之间的

交互信息来进一步增强物体级别的特征表达.

 1.2   视觉特征表示

除了神经网络的设计之外, 视觉特征表示在计算机视觉任务 (包括视频描述)中也起着不可替代的作用. 传统

的视觉特征是手工制作的, 例如 HoG[25] , HoF[26]和 SIFT[27], 被广泛用于各种基本的计算机视觉应用如图像分类, 目
标检测和语义分割. 在更丰富的数据集和更深层的网络体系结构的推动下, 越来越多的基于深度学习的视觉描述

符被提出, 性能优于那些手工制作的特征. 在图像描述任务中, 通常采用深度卷积神经网络提取图像特征, 例如
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VGG[28]和 ResNet[29]. 与静止图像描述不同, 外观和时间线索对于生成视频描述都是必不可少的, 需要视频描述算

法在捕捉视觉上显著的内容的同时捕获目标动作, 并对其与其他对象单元或环境上下文的关系进行建模以产生相

应的描述说明. 近年来, 部分工作 [15−17]尝试学习更好的视觉特征表示来提升视频描述的效果, 然而, 表征学习上的

困难依然是阻止这类问题被彻底研究的主要原因.
密集轨迹 [30]及其改进版本: 改进的密集轨迹 [31]描述了具有密集轨迹的视频, 这些轨迹是通过从视频中的每个

帧采样密集点并根据密集光流场的位移信息对其进行跟踪的, 在视频识别和常规动作分类任务中取得了出色的性

能. 另一项工作 [32]提出了轨迹合并的深度卷积描述符 (TDD), 该方法结合了手工特征和深度学习特征的优点, 以实

现视频动作识别中的有效描述符. 近年来, 一种名为“小管 (tubelet)”的新的视频对象表示得到了广泛使用, 并在各

种视频任务中取得了很大的成功. 与静态图像目标检测任务中的边界框 (bounding box) 概念类似, 在视频任务上

将其称之为小管, 即候选对象在视频中跨时间维度上的边界框组成的序列, 继而包含该对象完整的时空信息. T-CNN[33]

对静止图像物体检测执行动作感知传播以生成小管. SiamMask[34]仅依靠单帧的边界框初始化, 通过学习相邻帧之

间的相似性度量生成小管, 而不用在每一帧中检测目标, 表现出了更高的效率. 本文利用小管表示来捕捉视频中目

标的外观特征和运动信息, 经验证明这可以提高视频描述的性能.

 1.3   句子解析

除了单纯考虑视觉信息之外, 一些研究工作还尝试探索句子所承载的信息. 例如, 一种图像描述方法 [35]将给

定图像解析为关键的语义实体及其关系, 它们被视为描述视觉内容的重要线索, 并被用来提高描述性能. 另一个图

像描述研究工作 [36]试图为句子中的短语和图像中的显著区域构建表示形式, 并通过层次结构学习它们的对应关

系. 所有这些现有方法证明, 可以利用句子解析来改善描述. 本文首次尝试将视频的时空结构与句子解析结合在一

起, 以实现更加精细的视频内容和动作描述.

 2   设计方法

本节将详细介绍提出的语言树结构引导的注意力小管编码器/解码器 (TSAT)框架. 它被定义为一个基于 LSTM
的编码器-解码器架构, 并结合了一个动态区域管组库和一个用于小管选择和更新的结构化注意力机制, 其总体架

构如图 1所示, 它由 3个阶段组成: 从视频中进行目标小管提取的预处理阶段, 用于获取全局帧序列和局部目标小

管特征表示的编码器阶段, 以及后续的解码阶段, 通过在句子解析结构的引导下自适应地关注适当的区域小管来

生成视频描述. 本节将详细介绍此框架中的所有模块.
  

Raw frames

Feature extraction

TPN AFSM AFSM AFSM Atten Atten Atten

CNN

Local features

Global feature

Encoder

a

a a

a<BOS>

<EOS>girl

Decoder

guitar

Dependency parsing tree

playing

isgirl guitar

Structure guided

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

图 1　语言树结构指引的注意力小管编码器-解码器框架的图示
 

 2.1   用于建模序列数据的 LSTM

n作为前馈神经网络的扩展, 递归神经网络在序列数据建模方面取得了巨大的成功. 给定一个包含   个元素的
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{x1, x2, . . . , xn} m {y1,y2, . . . ,ym}输入序列   , 包含   个元素的输出序列   由 RNN通过以下递归公式生成:
ht = ϕ (Uxt +Wht−1 +b) (1)

yt = ϕ (Vht + c) (2)

U W V b c t ϕ其中,    、   和   代表权重矩阵,    和   表示偏置,    表示时间步,    是激活函数, 如双曲正切函数. 由于存在爆炸和

消失梯度问题, RNN难以处理时滞较大的视频.
ct it

ft ot ct it

ft Ot

ct ht

长短期记忆网络 (LSTM)[37]已证明能够解决上述问题. 在 LSTM中, 有一个存储单元   和 3个门: 输入门   , 忘
记门   和输出门   . 存储单元   记录输入序列的累积历史信息. 输入门   决定当前时间步长需要考虑多少输入信

息, 忘记门   决定当前时间要使用的前一个时间步长的存储单元中包含的信息的权重, 以及输出门   控制将多少

信息从存储器   转移到隐藏状态   . 尽管 LSTM有很多变体, 本文在提出的方法中使用最标准的 LSTM[37], 可以用

以下公式来表示:
it = σ (Wix xt +Wihht−1 +bi) (3)

ft = σ
(
W f x xt +W f hht−1 +b f

)
(4)

ot = σ (Wox xt +Wohht−1 +bo) (5)

gt = tanh
(
Wgx xt +Wghht−1 +bg

)
(6)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙gt (7)

ht = ot ⊙ tanh (ct) (8)

⊙ σ tanh其中,    表示元素点积, 权重矩阵 W 和偏置 b 都是可训练的参数.    和   是非线性激活函数 Sigmoid和双曲正切.
为简单起见, 将 LSTM在第 t 个时间步长的操作重写为如下符号:

ht = LSTM (xt,ht−1) (9)

xt ht ct其中,    是输入的向量,    是根据以上表示的 LSTM的输出. 这里因为简单起见, 省略了对记忆细胞   的更新.

 2.2   基础编码器-解码器框架

编码器-解码器框架已广泛用于视觉描述任务, 该框架由两个组件组成: 编码器和解码器. 具体地, 编码器旨在

产生与视觉内容有关的代表性特征, 并且解码器利用这些特征来产生文本描述.
编码器和解码器的体系结构是多种多样的, 如果对它们的选择适合于任务, 则可以非常显著地提高性能. 例

如, CNN是捕获空间视觉信息的自然选择, 同时, 如第 2.1节中所述, RNN及其变体是建模序列数据的推荐选项.
CNN和 RNN的组合能够处理时空信息表示的问题. 本文用于视频描述任务的基础编码器-解码器框架中, 编码器

是一个 CNN, 其后跟随一个 LSTM, 而解码器是单个的 LSTM.
n X = {x1, x2, . . . , xn}具体的, 给定一个由   个帧组成的视频 X, 表示为   , 编码器网络 EN是一个把原始输入 X 到紧

凑的特征空间 V 的函数:
V = {v1,v2, . . . ,vn} = EN (X) (10)

vi ∈ Rc i c

m Y = {y1,y2, . . . ,ym} yt ht

yt−1 ht−1

其中,    表示输入的视频 X 中的第   个帧的   维的特征向量. 接着, 利用一个 LSTM作为解码器 DN来对视觉

特征 V 进行建模, 生成一个包含   个单词的描述 Y, 表示为   . 为了预测单词   和隐藏状态   , 解码

器 LSTM利用了视觉特征 V, 前一个单词   及其前一个隐藏状态   , 因此该 LSTM过程可以实例化为:
(ht,yt) = DN (V,yt−1,ht−1) (11)

ht yt解码器网络 DN递归地更新其隐藏状态   , 并生成单词   , 直到所有的单词生成完毕.
本文提出的方法基于此编码器-解码器框架, 但补充和拓展了更有效的模块以提供更好的视觉特征和描述, 这

些将在以下章节中进行介绍.

 2.3   特征提取

为了提供足够的信息以进行描述生成, 全局特征和局部特征对于视频表示都是必不可少的. 通常, 从原始帧级

图像中提取全局特征作为整个视频的概述. 与全局特征相比, 局部特征包含更多探索视觉内容的线索, 这些线索来

自视频中的显著区域或片段.
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 2.3.1    全局特征

有一种通用的策略来表示具有全局特征的视频, 该策略在帧级别对从 CNN生成的所有特征执行平均池化操

作, 并为整个视频输出单个向量. 本文将视频的每个帧送入到 ResNet[29]中, 并按照先前的工作 [4]从最终的卷积层中

提取特征. 这些帧特征进一步与均值池化相结合.

i fi ∈ Rc×h×w

f ∈ Rn×c×h×w

给定一个由 n 个帧组成的视频 X, 本文的方法使用一个在 ImageNet[38]上预先训练的 ResNet-152来处理每个

帧, 对应输出一个特征图. 将第   个特征图表示为   , c, h 和 w 分别表示通道个数、高度、宽度, 通过将所

有的帧特征沿着时间维度进行拼接, 从而形成一个完整的视频特征图   . 此外, 将全局特征向量计算为

所有帧特征图在高度和宽度维度上的平均池化结果:

f̄ =

∑h∑w
f

h×w
(12)

f̄ ∈ Rn×c其中, 输出   是平均池化全局特征向量.

 2.3.2    局部特征

现有研究已证明小管是一种很好的视频物体的时间和上下文表示形式, 并已广泛用于对象检测和动作识别任

务, 与此同时, 这种表示形式能够捕获视频中突出对象和动作的细粒度信息. 但是, 没有现有的工作来利用它来提

高视频描述任务的性能. 与那些分别检测对象区域并识别动作的方法不同, 在本文提出的方法中使用小管作为统

一的特征表示, 以将物体外观信息与运动信息集成在一起.
为了从给定的视频中提取小管, 本文采用了一种神经网络, 即候选小管提取网络 (TPN). 具体来说, 本文引用

了一种称为 SiamMask[34]的快速而准确的方法, 该方法依赖于给定的初始边界框来跟踪对象. 为解决此问题, 在给

定视频的第 1帧上执行了候选区域提取网络 (RPN)以在其中定位目标对象. 考虑到在开放域视频中, 显著对象不

会总是在第 1帧中出现这一事实, 本文按照文献 [39]的工作将整个视频切分成等长的片段, 并在每个视频片段的

第一帧上检测候选物体, 这也可以在一定程度上缓解漂移问题.
给定目标物体的初始边界框, SiamMask可以通过在连续帧中建立目标物体与候选区域之间对应关系的策略

快速生成小管, 即以滑动窗口方式学习目标对象与多个候选对象之间相似性的度量. 此任务输出一个密集的响应

图, 可通过边界框回归对其进行细化. 按照这种方法, 可以在第 1帧中获得每个对象候选的边界框序列, 并利用这

些边界框对全局特征执行感兴趣区域 (RoI)对齐操作 [40], 然后通过平均池层, 提取得到最终的小管特征.
l p = ⌊n/l⌋ ⌊·⌋

T j = {b1,b2, . . . ,bl} fi

mi j ∈ Rc×ho×wo c×2×2 c ho wo

T j mi j m j ∈ Rl×c×ho×wo

m j ho ×wo v j ∈ Rl×c

V = {v1,v2, . . . ,vk}

假设输入一个视频 X, 帧数为 n, 首先, 将整个视频按照每   帧进行分割, 得到   的等长视频片段,    为

下截断操作. 每个片段的第 1帧送入Mask R-CNN[40]来生成初始边界框, 选择其中 k 个最高置信度的候选目标. 如
上所述, 这些候选目标被进一步送入 SiamMask模型以产生 k 个小管, 每个小管都可以表示为一系列的包围框. 记
第 j 个小管为   , 将每个边界框及其对应的帧特征图   传递给一个 RoI 对齐层以提取一个小尺寸

的调整大小的目标特征图   (例如,    ), 其中   ,    ,    分别表示通道数, 目标特征图的高度和宽

度. 和处理全局特征类似, 在第 j 个小管   中级联所有的目标特征图   来生成一个小管特征图   . 然

后, 对每个小管特征图   使用一个核大小为   的平均池化, 计算出一个平均池化向量   , 这些向量最终

形成了一组局部视觉特征表示   .
c值得注意的是, 局部特征是从全局帧特征图中提取的, 因此具有相同数量的通道数   . 这些特征将在基于注意

力的帧选择编码器中进一步处理.

 2.4   帧选择编码器

与可以直接使用基本 LSTM编码的部分选定帧中提取的全局特征不同, 局部特征会遇到漂移问题, 因此编码

器应进行更加仔细的设计. 对小管的长度施加约束不足以解决此问题, 因为细分的小管中仍可能会发生漂移. 为了

捕获更精确的特征表示, 本文借鉴了针对交通流量预测任务而提出的人流机器模块 (ACFM)[41]的思想, 该模块能

够学习时变数据的动态表示, 我们对其结构进行了调整以适合小管编码, 命名为帧选择编码器. 通过研究小管帧之

间的时间依赖性, 帧选择编码器被用于产生更加紧凑和具有代表性的特征.
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如图 2 所示, 帧选择编码器由两个 LSTM 单元组成, 并与一个卷积层相连用于对每个帧进行权重预测, 以及

一个多层感知机分支用于硬注意力. 底部的 LSTM 通过对与原始视频帧特征级联的小管特征对时间相关性进行

建模, 输出隐藏状态与当前特征连接在一起送给卷积层以进行权重图推理, 并输送到MLP层以产生硬注意力图.
顶部 LSTM与第 1个 LSTM具有相同的结构, 但在每个时间步均以重新加权的小管特征作为输入, 并循环编码整

个小管以产生紧凑的时空表示.
  

h2t−1

Zt

Zt

Zt

h1t

h1th1t−1

h2t

Conv FC

FC

Softmax

Top LSTM

Bottom LSTM

图 2　帧选择编码器的图示
 

f̄ ∈ Rn×c

V = {v1,v2, . . . ,vk} vi ∈ Rl×c

f̄

f̄

f s ∈ Rl×c

Z ∈ Rq×l×c q = 1+ k

具体地, 根据前面的假设, 给定一个视频 X 有 n 帧, 提取一个全局特征   , c 表示特征图的通道数, 以及

k 个局部小管特征   , 其中第 i 个局部特征记为   , 其中 l 是分割的视频片段的长度. 作为重新

加权的局部特征图   的指引, 全局特征被用于和 k 个局部特征级联. 但是, 全局特征的第 1个维度 n 与局部特征的

一个维度 l 不兼容, 其中 n 是整个视频的长度, 而 l 代表分割的视频片段的长度. 受文献 [42]中提出的时间段网络

的启发, 本文使用从整个视频中稀疏采样的一系列简短片段来进行近似视频特征表示, 这已在动作识别和其他视

频理解任务中被证明是一种高效的视频特征表示. 因此, 通过对整个全局特征   划分成相同帧数的 l 段, 然后从每

一段中随机采样一个帧特征图, 得到一个采样后的全局特征   . 这个过程使我们能够利用 k 个局部特征和

全局特征的级联   (   )作为底部的 LSTM的输入.
根据文献 [41], 底部 LSTM在第 t 个时间步的过程可以表示为:

h1
t = LSTM

(
Zt,h1

t−1

)
(13)

h1
t ∈ Rq×d Zt ∈ Rq×c Z t h1

t

t−1

其中,    是隐藏大小为 d 的隐藏状态元,    是在级联   内的第   个帧特征图. 在这里的隐藏状态   建

模了之前   个视频帧的动态时间信息.
h1

t Zt

1×1 WS
t

为了对局部特征重新加权以处理权重偏移问题, 隐藏状态    和输入    被连接起来然后送入一个核大小为

 的卷积层, 以生成一个软注意力图   , 可以被表示为:

WS
t = conv1×1

(
h1

t ⊕Zt,Wc

)
(14)

⊕ Wc WS
t ∈ R1

h1
t ⊕Zt

其中,    表示沿着特征通道的维度进行级联操作,    是卷积层的参数矩阵. 软重新赋重图   表示在每个小管

特征中的第 t 个帧的权重. 虽然这种软注意力图可能有助于减少漂移帧的权重, 并处理那些具有明显上下文依赖

性的帧, 但更好的方案是删除所有携带不准确信息的漂移帧, 以防干扰生成的描述. 为此, 本文将特征   送入

一个MLP分支, 其中包含两个线性变换层, 并跟随有一个非线性的 Softmax 函数, 然后执行一个 argmax操作来生
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WH
t成最终的硬选择图   . 这个过程可以表示为:

ξt = ω
T
m tanh

(
W2

m tanh
(
W1

m

(
h1

t ⊕Zt

)
+b1

m

)
+b2

m

)
(15)

τt = Softmax (ξt) (16)

WH
t = argmax(τt) (17)

ωm ∈ R2 W1
m ∈ R(d+c)×r W2

m ∈ Rr×2 b1
m ∈ Rr b2

m ∈ R2

ξt ∈ R2 τt ∈ R2 [0,1] WH
t ∈ [0,1]

其中,    ,    , r 是隐藏层的维度,    ,    和   是MLP层的所有可学习参数. 另外,

 表示线性变换层的输出,    表示   上的选择分布. 所以, 这个分支的输出   是第 t 帧的硬选

择权重, 其中 0和 1分别表示丢弃帧和选择帧.
WS

t WH
t Zt最后, 通过用软重新赋重图   和硬选择图   进行元素级相乘对第 t 个帧特征图   重新赋权重, 然后对其进

行归一化, 后将此标准化特征送入用于表示学习的顶部 LSTM, 可以表示为:

Ẑt =
WH

t ⊗WS
t ⊗Zt∑

WH
t

(18)

h2
t = LSTM

(
Ẑt,h2

t−1

)
(19)

⊗ h2
t t−1

h2
l

其中,    指的是元素级相乘操作. 在第 t 个时间步的隐藏状态   对当前输入的基于注意力的选择内容和之前 

个输入的上下文知识进行编码. 因此, 最后一个隐藏状态   编码了整个特征管道的信息, 在解码阶段作为一个紧

凑、准确的时空视觉线索来生成自然语言句子.

 2.5   依赖型解析树解码器

本文采用了一种解析树注意机制来探索视频中更细粒度的小管信息, 而不是直接应用简单 LSTM 作为解码

器网络. 在介绍所提出的解析树解码器之前, 有必要回顾一下基于转换的依赖解析方法 [43], 并描述如何将解析树

中的语义关系与句子解码器结合起来. arc-standard系统是最流行的转换系统之一, 它被用作解析器的基础, 其中

有一个配置 C. 给定一个词堆栈 S, 一个词缓冲区 B 和一个依赖弧集 A, 配置 C 被定义为:
C = (S ,B,A) (20)

Y = {y1,y2, . . . ,yn} C0 S = [root] B =
[
y1,y2, . . . ,yn

]
A = ∅ si (i = 1,2, . . . ,n)

bi (i = 1,2, . . . ,n)

对一个句子   来说, 初始配置   是   ,    ,    . 将   表

示为栈顶的第 i 个元素,    表示为缓冲区的第 i 个元素, arc-standard系统定义了 3种类型的转换.
b1• Shift: 将   从缓冲区移动到堆栈.

l s1→ s2 s2• Left-arc(l): 添加一个带有依赖标签   的弧   , 并将   从栈中移除.
l s2→ s1 s1• Right-arc(l): 添加一个带有依赖标签   的弧   , 并将   从栈中移除.

AC C如果缓冲区为空, 并且堆栈包含单个节点 root, 而解析树由   给出, 则配置   终止.

Y = {y1,y2, . . . ,yn} e f̄ E = {e1,e2, . . . ,ek}
P = {p1, p2, . . . , pm} C

S = [root] B =
[
y1,y2, . . . ,yn

]
C

为了更好地理解, 假设本文提出的方法的输入是视频 X 及其相应的描述性语句, 其中包含 n 个嵌入单词, 表示

为   , 以及编码器网络生成编码的全局特征   和 k 个编码的微管特征   . 另外, 还给

出了由预训练的依赖解析器生成的解析转换序列    . 在解析树构造的开始, 配置    中的堆栈为

 , 缓冲区为   . 通过根据给定的转换序列 P 重复执行状态转换, 直到将配置   转换为最终

状态为止, 生成输出语句. 在第 t 个时间步中, 此过程的详细信息如下.
yt

yt

yt E = {e1,e2, . . . ,ek}
ht−1 εt

αt

(1) Shift: 如果转换 P 为 Shift, 则将顶部单词   从缓冲区 B 移动到堆栈 S. 如果将当前堆栈 S 视为要生成的句

子, 这种转换类似于在描述任务中生成下一个单词   . 在这种情况下, 利用软注意机制通过测量每个小管特征与历

史信息之间的相关性来预测下一个单词   . 特别地, 给定一组编码特征   和解码器网络的前一个隐

藏状态   , 将其送入一个线性变换层来得到一个未归一化的相关得分   , 然后更进一步使用一个 Softmax 函数处

理以计算在 k 个特征向量上的注意力分布   , 表示为:
εt = ω

T tanh(WαE+Uαht−1 +bα) (21)

αt = Softmax (εt) (22)
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ωm ∈ Rk Wα,Uα ∈ Rc×k c bα ∈ Rk

αt ∈ Rk k ct

其中,    和   是所有需要学习的参数矩阵,    表示通道数. 另外,    是一个可以训练的偏置向

量.    是量化   个小管特征和隐藏状态中记录的信息之间的依赖的注意力权重. 上下文视觉特征向量   , 被用

作产生单词的重要线索, 其计算过程可以表示为:

ct =
∑k

i=1
αtiei (23)

ct

ht−1 yt−1 e f̄ ht

这种软注意力机制使解码器网络可以在不同的时间步长选择性地关注显着的小管特征   , 该特征与先前的隐藏

状态   以及先前的单词   被馈送到初始隐藏状态为   的解码器 LSTM, 以更新当前的隐藏状态   , 公式表示为:
ht = LSTM (ct,yt−1,ht−1) (24)

ht ∈ Rr

pt

然后将当前的隐藏状态   (r 是 RNN 隐藏大小的维度) 送入一个 MLP 层来预测在包含所有可能单词的

词汇表上的一个概率分布   :

pt = Softmax
(
Wpht +bp

)
(25)

Wp ∈ Rr×s bp ∈ Rs s pt ∈ Rs其中,    和   表示可训练的参数矩阵和偏置向量, 其中,    表示词汇表大小.    表示在词汇表上的

归一化的概率, 可以理解为:

pt = P
(
yt |y1:t−1,e f̄ ,E;θ

)
(26)

y1:t−1 t−1 θ pt

yt

其中,    表示从第 1个时间步到第   个时间步的单词,    表示可训练的参数. 根据概率分布   , 具有最大概率

的单词被选中作为在第 t 个时间步的生成单词   .
yt = argmax(pt) (27)

yt其中, 单词   被认为是描述视觉显著内容的最相关的单词.
yi y j

yi→ y j y j

yi n Ŷ =
{
y1

i ,y
2
i , . . . ,y

n
i

}
ei Ê =

{
e1

i ,e
2
i , . . . ,e

n
i

}
Ti T̂ =

{
T 1

i ,T
2
i , . . . ,T

n
i

}
ei Ê (n+1)

ẽ ẽ T̃

T̃

ẽ ẽ yi

Left-arc: 当处理一个 Left-arc 的转换 P 时, 根据转换系统, 从栈 S 的第一个顶部元素   到第 2个顶部元素   添

加一个弧   , 同时从栈中移除   . 同时, 对编码后的特征 E 进行动态修改, 增加更细粒度的视觉信息. 具体而

言, 给定在依赖解析树中的顶部单词   有   个孩子节点   , 映射编码特征   和   , 其

原始小管为   和   , 包括   和   在内的所有这些   编码特征从小管特征集合 E 中去除, 用于

计算一个添加到 E 中的新特征   . 为了获得新特征   , 本文尝试利用一个最小的小管   来涵盖这些 (n+1)个特征所

对应的在   中的所有小管, 然后根据这个小管提取一个新的特征向量, 然后进一步通过编码网络编码以生成最终

的紧凑特征   . 这个新加入的特征   携带有在   的孩子节点中存在的小管之间的关系信息, 有助于生成一个更精准

的描述.
yt−1

yt yt−1→ yt

Right-arc: 处理一个 Right-arc 变换与 Left-arc 变换相似. 在这种情况下, 从栈 S 的第 2个顶部元素   到第 1
个顶部元素   添加一个弧   , 这个过程的其余部分可以参考前面提到的 left-arc 变换过程.

 2.6   损失函数

yt−1 e f̄

yt yt

如公式 (26)所示, 网络模型会在给定所有先前已看到的单词   , 已编码的全局特征   以及承载输入视频中

物体外观和运动信息的局部小管的隐藏表示集 E 的情况下, 学习在某个时间步预测单词   . 单词   是从MLP层的

输出生成的, 它是每个单词在词汇表上的概率分布, 因此, 本文自然地利用似然的负对数作为整体损失函数来指导

参数的学习:

L (θ) = −
∑T

t=1
logP

(
yt |y1:t−1,e f̄ ,E;θ

)
(28)

θ其中, T 表示生成的句子中的单词总数,    表示模型参数. 使用随机梯度下降法来寻找最优解, 通过时间维度上的

反向传播来计算梯度 [38].
t k

t+1 k k

pt

为了生成最后的句子, 本文选择集束搜索方法, 迭代地考虑到时间   之前的   个最佳句子集作为生成大小为

 的句子的候选句子, 并保留得到的最好的   个句子. 当   个句子完成后, 选择其中总体后验概率最大的句子作

为最终的描述结果. 每步根据概率分布   对具有最大概率的单词进行采样的方法 (称为采样方法) 在大多数情况

下都获得了次优的解决方案, 而集束搜索方法相较而言可以产生更好的结果, 本文实验使用集束搜索方法.
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 3   实验分析

本节对本文提出的方法进行全面的评估和分析. 首先介绍了在实验中使用的基准以及用于评估描述结果的指

标. 接下来详细阐述了方法和实验的具体细节. 然后通过消融实验分析了提出的模块的有效性. 最后, 与最先进的

方法进行了对比分析.

 3.1   数据集

本文使用了两个在以前的工作中广泛使用的知名数据集来评估提出的方法.
● The Microsoft video description corpus (MSVD)[44]: 该数据集由 1 970个视频组成, 每个视频带有由 Amazon

Mechanical Turkers标记的多个描述. 视频片段和描述对的总数约为 80 000. 本文在实验中使用文献 [4]中提供的

标准划分方式, 将原始数据集分为 1 200个视频片段, 100个视频片段和剩余部分, 分别作为训练集, 验证集和测试

集, 以便与最先进的视频描述系统 (例如文献 [4,10])进行公平比较.
● MSR video to text (MSR-VTT)[45]: MSR-VTT是最近的一个用于视频描述的大规模基准. 从一个商业视频搜

索引擎 (如音乐、人类、人物、游戏、体育和电视节目)中收集了 20个类别的 1万个视频片段. 每一段视频都有

20个句子描述, 由 1 327名标注工作者制作, 描述总数约为 20万. 根据原论文的规定, 本文按索引号划分数据: 6 513
个用于训练, 497个用于验证, 2 990个用于测试.

 3.2   评价指标

类似于传统的机器翻译, 可以通过将生成的视频描述语句与一组参考语句进行比较来评测其准确性. 机器翻

译中有 4个常用指标用于评估视觉描述结果: BLEU[46], METEOR[47], CIDEr[48]和 ROUGE-L[49].
● BLEU: BLEU是用于评估描述的最常用的度量指标, 用于计算预测的候选句子与其若干对应的参考句子之

间的 n元组词精度. 例如, 1元组会累加计算在预测句子和任何参考句子中都出现的单词数量, 然后除以候选单词

中的单词总数, 生成一个精度为 1 元组的结果. 本文使用 BLEU-4, 通过几何平均将 1 元组, 2 元组, 3 元组和 4 元

组的分数结合在一起.
● CIDEr: CIDEr最初是为评估图像描述而提出的, 它是第 1个基于共识的自动度量标准, 用于测量生成的句

子与人类编写的一组真实句子的相似性. 为了计算该分数, 首先将所有单词映射到其词干或词根形式. 然后, 将每

个句子表示为一组以 TF-IDF 加权的 n 元组. 最后, 针对每个 n 元组计算候选句子和参考句子之间的平均余弦相

似度.
● METEOR: 考虑到召回率, METEOR计算加权 F 均值分数, 该分数通过调和平均将精度和召回率相结合. 通

过将候选句子与参考句子对齐, 以计算句子级别的相似性评分. 对于候选-参考对, METEOR根据WordNet数据库

比较其精确的单词匹配, 词干匹配, 释义匹配以及语义相似的匹配.
● ROUGE-L: ROUGE系统被提出用于自动确定概要的质量. 该系统具有 ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W

和 ROUGE-S(U)这 4个版本, 其中 ROUGE-L 被广泛用于评估视频描述结果. ROUGE-L指标将 F 均值应用于候

选句子和参考句子之间的 1元组的最长公共子序列.
遵循先前的工作 [4,7], 本文利用Microsoft COCO评估工具包来获取本文中报告的所有这些评估结果, 以确保

进行公正的评估.

 3.3   实现细节

本节详细介绍了所提出的方法的具体实现, 详细说明了从给定数据集提取全局和局部特征的方法, 以及对句

子的预处理, 并描述了在 PyTorch框架中实现的模型的优化和推理.
● 预处理: 对于视频表示, 首先将给定的视频划分为 20个片段, 从每个片段中随机采样一帧, 然后将采样的帧

送入在 ImageNet[38]上进行预训练的 ResNet-152[29], 然后从该网络的 pool5层提取一个 2 048维的特征. 这些特征

映射沿着时间长度连接, 作为全局视觉特征表示. 为了提取局部小管特征, 本文采用了 SiamMask[34], 它依赖于给定

的初始边界框. 给定的视频每 20 帧被分割一次, 其中第 1 帧被馈送到 Mask R-CNN[40], 以产生初始目标建议.
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2048×7×7

SiamMask将这些边界框以及连续的 19帧作为输入并输出一些小管, 从中选择了 30个置信度最高的小管并丢弃

其他剩余的. 然后, 使用这些选定的小管对从 ResNet-152的 conv5层提取的   维的特征图执行 RoIAlign
(感兴趣区域对齐), 以生成局部视觉表示. 对于那些没有足够小管的视频填充零特征. 对于句子预处理, 使用

Stanford CoreNLP工具 [50]中的 PTBTokenizer将所有描述转换为小写, 对句子进行标记并删除所有标点符号. 参考

中出现的所有单词都用于构建词汇表, 对于MSVD数据集, 该词汇表的大小为 12 593, 对于MSR-VTT数据集, 其
词汇表的大小为 22 925. 句子中的每个单词都表示为“独热编码”向量 (词汇中的二进制索引向量), 使用 Stanford解
析器 [43]来解析训练语句以获得相应的过渡序列. ⟨BOS⟩ ⟨EOS⟩

η = 1×10−4 β1 = 0.9, β2 = 0.999

● 训练: 在训练阶段, 将用于每个句子开头的句子开始标记   和用于结束每个句子的句子结束标记 

添加到词汇表中以进行处理任意长度的句子. 根据之前的工作 [39]的启发, 真值句的最大长度设置为 20个单词, 长
度超过限制的句子将被裁剪而较短的句子将被补零. 模型中所有 LSTM单元的大小都设置为 1 000, 并按照经验将

视觉特征嵌入大小以及单词嵌入大小都设置为 512. 所有全连接层和嵌入层的权重使用 Kaiming Uniform[51]初始

化. 本文在全部训练视频句子对上对第 2.6节中的目标函数方程进行优化, 在MSVD和MSR-VTT上的小批量大

小设置为 50. 使用 Adam[52]优化器, 同时设置学习率   , 衰变参数   来优化目标损失函

数. 对模型进行 50次训练, 或者直到评估指标在验证集上没有改进就停止训练. 整个训练过程使用了一张 NVIDIA
GTX 1080Ti GPU. ⟨BOS⟩⟨EOS⟩

⟨EOS⟩

● 测试: 在测试阶段, 将句子开始标记   输入到训练好的模型中以触发视频描述生成过程, 该过程将一

直持续到生成句子结束标记   . 与训练阶段不同, 由于没有提供参考语句, 因此没有真实值转换. 但是, 当在

解码器中预测一个单词时, 会将其推入语法信息完整的堆栈. 遵照文献 [43] 的工作, 可以仅基于堆栈状态来训练

依赖项解析器. 通过使用预训练的解析器, 本文的模型可以根据当前堆栈信息确定下一个转换以构造解析树, 并应

用本文提出的树状结构注意力机制. 为了产生最终结果, 本文采用大小为 5的集束搜索方法来同时以每个单词生

成的最大概率考虑 5个候选词, 最后在所有候选词都以   结尾时选择最佳的一个.

 3.4   与最先进的方法的比较

在本节中, 我们在MSVD数据集和MSR-VTT数据集上, 对本文提出的树型结构注意力小管编码器-解码器模

型 (TSAT)与最先进的方法进行比较.
● MSVD数据集的结果: 表 1展示了 14个最先进方法的定量性能表现, 包括二层 LSTM (LSTM-YT)[1], 基础

编码器-解码器 (S2VT)[4], 基于软注意力的 LSTM网络 (SA)[10], 基于层次处理的编码器 (HRNE)[53], 基于联合学习

的 LSTM嵌入网络 (LSTM-E)[6], 层次递归神经网络 (h-RNN)[7], 多模型注意力 LSTM网络 (MA-LSTM)[8], 任务驱

动动态融合网络 (TDDF)[54], 边界感知神经编码器 (BAE)[55], 基于注意力的语义一致性 LSTM (aLSTMs)[56], 基于强

化学习的信息帧选择网络 (PickNet)[57], 时序注意网络 (STAT)[58], 运动引导空间注意网络 (MGSA)[20]以及语法感知

动作目标网络 (SAAT)[18]. 最后一行报告了本文提出的方法的结果. 所有的值都以百分比 (%)的形式报告, –表示未

知的分数.
本文提出的 TSAT在 BLEU-4, ROUGE-L的指标上超过了所有的现有最先进方法, 同时获得了很高的 CIDEr

和METEOR得分. 更具体而言, TSAT模型在 BLEU-4和 ROUGE-L上比目前最先进的方法相对提升了 0.19%和

0.43%, 在 CIDEr 上也获得了较强的 75.4 的结果, 相对于 SA、h-RNN、aLSTMs、STAT 和 MGSA 分别提高了

45.84%、14.59%、0.80%、2.16%和 1.62%. 这些结果验证了所提出方法的有效性.
● MSR-VTT 数据集的结果: 表 2 总结了 MSR-VTT 数据集上的性能比较. 在该数据集上, 本文对比了 TSAT

与二层 LSTM (LSTM-YT)[1], 基础编码器-解码器 (S2VT)[4], 基于软注意力的 LSTM网络 (SA)[10], 基于联合学习的

LSTM嵌入网络 (LSTM-E)[6], 多模型注意力 LSTM网络 (MA-LSTM)[8]. 由表 2可知, TSAT模型在 4个指标中的

3个指标上表现最佳, BLEU-4为 39.3%, METEOR为 27.1%, CIDEr为 43.4%, 并获得了具有可比性的 ROUGE-L
得分, 值为 59.1%. 与最接近的对比方法相比, 本文所提出的 TSAT 模型将 BLEU-4 的性能提高了 7.67%, 将
METEOR的性能提高了 2.26%, 将 CIDEr的性能提高了 5.85%.
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 3.5   定性分析

从定性的角度来看, 图 3 展示了 MSVD 数据集中的 3 个正面示例和 1 个负面示例. 每段视频示例用 4 帧代

表, 并可视化关注目标的小管, 同时展示相应的描述语句, 包括由基本的编码器-解码器框架 (baseline)和本文提出

的 TSAT生成的候选句子, 以及一个参照句子 (reference). 描述给定视频的准确单词用红色标记, 粗略的和不相关

的单词用蓝色标记. 如图所示, 与基本的编码器-解码器框架相比, 本文提出的 TSAT模型可以为给定的视频提供

更准确更全面的描述. 例如, 在左上角的板块上, TSAT模型可以很好地捕获对象“面食”和“碗”以及动作“倾倒”, 而
不是将视频粗略地描述为“一个人正在做饭”. 从右上方和左下方版块的其他两个正面示例也可以得出类似的结论.
这些例子证明了 TSAT模型所依赖的小管机制可以有效实现更加细粒度的具体对象的特征补充, 进而提高了生成

描述的准确性. 同时, 本文借助注意力机制实现各个小管特征的自适应选择和融合, 并根据当前预测的单词信息动

态调整小管结构及其对应编码特征, 一定程度上增加了模型对小管检测结果的鲁棒性. 当然, 在某些极端情况下,
小管检测的结果还是会影响模型的描述生成, 例如右下版块的负面示例, 由于小管检测失败, 模型捕获了“三个人”,
而不是准确的“两个男人”和“两个女人”, 但这从另一方面表明在生成描述时, 具有细粒度信息的基于小管的视觉

表示被充分利用了. 因此本文认为, 随着候选小管提取方法的发展, TSAT模型可能会得到进一步改善.

 3.6   消融实验研究

为了证明 TSAT中的基于小管的局部视觉表示, 帧选择编码器和树状结构注意力机制的有效性, 本文实现了

完整模型的 3个变体, 并在MSVD数据集上进行了实验以进行内部比较.
● 基本编码器-解码器模型 (ED): 仅使用全局特征作为视觉信息, 并用基本的 LSTM进行编码和解码.
● 软注意力小管模型 (SAT): 使用了全局特征以及基于小管的局部特征. 在此模型中, 视觉特征由一个基本

LSTM编码, 并由一个具有软注意力机制的 LSTM解码.
● 树形结构管模型 (TST): 使用全局特性和基于小管的局部特征. 在这个模型中, 视觉特征由一个基本 LSTM

编码, 并由一个具有树形结构注意机制的 LSTM解码.
如表 3所示, 不具有小管特征的基本编码器-解码器网络 ED在 BLEU-4, METEOR, CIDEr和 ROUGE-L的指

标上仅分别达到 47.3%, 32.3%, 69.4% 和 67.4%, 相较于具有软注意力机制的小管模型 SAT 分别退化了 1.69%,
2.79%, 7.78%和 2.67%, 证实了基于小管的视觉特征可有效提高视频描述性能. TST采用树状结构的注意力机制,
使 BLEU-4的性能提高了 5.6%, METEOR的性能提高了 2.71%, CIDEr的性能提高了 0.27%, ROUGE-L的性能提

表 1    在MSVD基准上的性能比较 (%)
 

模型 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L
LSTM-YT[1] 33.3 29.1 － －

S2VT[4]
－ 29.8 － －

SA[10] 41.9 29.6 51.7 －

HRNE[53] 43.8 33.1 － －

LSTM-E[6] 45.3 31.0 － －

h-RNN[7] 49.9 32.6 65.8 －

MA-LSTM[8] 52.3 33.6 70.4 －

TDDF[54] 45.8 33.3 73.0 69.7
BAE[55] 42.5 32.4 63.5 －

aLSTMs[56] 50.8 33.3 74.8 －

PickNet[57] 52.3 33.3 76.5 69.6
STAT[58] 52.0 33.3 73.8 －

MGSA[20] 49.5 32.2 74.2 －

SAAT[18] 46.5 33.5 81.0 69.4
TSAT 52.4 33.3 75.4 70.0

表 2    在MSR-VTT基准上的性能比较 (%)
 

模型 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L
LSTM-YT[1] 35.7 25.6 38.1 58.2
S2VT[4] 36.0 26.0 39.1 58.4
SA[10] 34.8 25.1 36.7 57.1

LSTM-E[6] 36.1 25.8 38.5 58.6
MA-LSTM[8] 36.5 26.5 41.0 59.8

TSAT 39.3 27.1 43.4 59.1
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高了 0.87%, 这证明了树状结构注意力机制的有效性. TSAT利用基于注意力的帧选择编码器解决漂移问题, 进一

步将 BLEU-4, CIDEr和 ROUGE-L分别提高了 1.95%, 0.53%和 0.29%.
  

Baseline: a man is cooking.

TSAT: a man is pouring pasta in a bowl.

Reference: a man is pouring pasta into a bowl.

Baseline: a dog is playing.

Reference: pandas are playing.

Baseline: a woman is talking.

TSAT: a woman is applying something.

Reference: a woman is applying eye shadow.

Baseline: a man is dancing.

TSAT: three people are dancing.

Reference: two men are watching two women.

TSAT: a panda is playing.

图 3　MSVD数据集的示例结果
  

表 3    在MSVD数据集上对本文模型的不同变体进行定量比较 (%) 
模型 BLEU-4 METEOR CIDEr ROUGE-L
ED 47.3 32.3 69.4 67.4
SAT 48.1 33.2 74.8 69.2
TST 51.4 34.1 75.0 69.8
TSAT 52.4 33.3 75.4 70.0

 

 4   结　论

本文提出了一种树型结构的注意力小管编码器解码器框架, 其中小管被用作视频中物体外观和运动信息的集

成时空视觉表示. 为了解决漂移问题, 引入了一种帧选择编码器来对每个小管中的帧重新加权, 丢弃掉漂移的帧,
并生成更具代表性的特征. 此外, 基于句子语义结构的注意力机制使解码器能够探索更多细粒度的信息, 并最终为

视频内容生成更准确的描述. 广泛的实验结果证明, 提出的 TSAT方法在MSVD和MSR-VTT数据集上均达到了

最先进的性能, 每个组件对于在视频描述任务中生成准确的描述性句子都是必不可少的.
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