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摘要摘要：：针对目前的密集视频描述模型大多使用两阶段的方法存在效率较低、忽略音频及语义信息，

描述结果不全面的问题。提出了一种基于Transformer网络多模态和语义信息融合的密集视频描述

方法。提取自适应R(2+1)D网络提取视觉特征，设计了语义探测器生成语义信息，加入音频特征

进行补充，建立了多尺度可变形注意力模块，应用并行的预测头，加快模型收敛速度，提高模型

精度。实验结果表明：模型在 2个基准数据集上性能均有很好的表现，评价指标BLEU4上达到

了2.17。
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0　引言　引言

计算机视觉(computer vision, CV)、自然语言

处理 (natural language processing, NLP)等飞速发

展。视频描述结合CV和NLP 两个领域，通过CV

的识别算法对视频进行识别，再使用NLP的生成

器算法输出视频的描述。视频描述的研究基本都

是用序列到序列的方法进行建模：通过将视觉特

征信息和文本特征信息映射到同一个向量空间，

并学习其分布，实现序列到序列的映射。文献[1]

先使用卷积神经网络提取视觉图像特征，再通过

长短时记忆网络学习向量空间中的分布，从而生

成单词序列。然而，在现实生活中，视频通常很

长，没有剪裁，由各种各样的事件组成，并且背

景内容通常是无关的，所以单一描述往往比较平

淡，信息量较少。

为了解决上述困境，研究人员提出了密集视

频描述，对视频中的多个事件进行自动定位和描

述，可以显示出详细的视觉内容，并生成连贯完

整的描述。密集视频描述可以分为 2 个子任务，

即事件定位和事件描述。因此，大多数现有的方

法以两阶段的方式设计：用于事件生成的事件模

块和用于为每个事件添加描述的描述模块。早期

密集视频描述的方法主要集中在连接 2个子任务

上。文献[2]提出了密集视频描述模型，结合了多

尺度事件模块和文本感知描述模块。文献[3]应用

标注的描述对视频中的事件进行定位，根据所定

位的事件生成描述来重建基准描述，使用最小化

重建误差来训练整个模型。文献[4]提出了一种新

的三维注意力模型，自动定位视频中的关键元素，

无需任何额外的标注。注意力模型沿视频段的空

间和时间维度生成局部区域的注意力权重，从而

获得视频片段更有效的特征。文献[5]采用了双向

循环神经网络，从 2 个方向解析自然语言描述，

设计具有层次结构的网络，以联合建模语言描述

和视频内容，利用多个粒度的视频内容，组合成

具有一定逻辑结构的描述语段。但是由于网络复

杂，导致训练速度及结果精度都不能得到很好的

提升。

因 Transformer 网络
[6]
训练和测试速度快，所

以越来越多的科研工作者开始使用Transformer网

络解决问题，Transformer网络的成功也为视觉-文
本的跨模态研究带了新的思路，图像描述和视频

描述相继出现了应用Transformer网络的模型。文

献[7]提出了具有可区分掩码的端到端框架，确保

在学习过程中可以通过描述模型的梯度来细化事

件位置。文献[8]提出了一种新的密集视频描述方

法，利用任意数量的模态来描述事件，结合 I3D

特征与VGGish音频特征对视频进行编码，展示了

音频语音模式可以改善密集视频描述模型，并利

用Transformer架构将多模态输入特征转换为文本

描述。文献[9]利用视觉音频特征来生成事件建

议，通过捕获它们的时间和语义关系来增强事件

级表示，并开发了一种动态融合和调节多模态信

息的注意门控机制进行模态融合。现有的大多数

研究都只关注视频的视觉特征，而忽略了其他模

态带来的信息。不同的模态信息代表着看待事物

的角度不同，因此，不同模态信息之间具有互补

性。对于密集的视频描述任务，现有的研究
[10-12]

已

经进行了一些多模态的尝试，如音频和语义。文

献[13]使用C3D模型提取视频特征后，使用一种

时序事件提取模块对视频事件进行提取，构建一

种基于事件的时序-语义关联模型，为视频生成密

集描述。文献[14]考虑到生成的句子包含对整个事

件的丰富语义描述，将密集的视频字描述任务制

定为视觉线索辅助的句子概括问题，借助语义特

征将所有生成的句子概括为描述性句子。这种方

法虽然做到了不同模态信息之间的交互，但是忽

略了单一模态自身之间，以及语义信息对描述的

影响。

针对上述问题，本文提出了一种基于

Transformer网络多模态和语义信息融合的密集视

频描述框架 (dense video caption based on multi-

modal and semantic information fusion in 
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Transformer network，MSTVC)。主要贡献包括：

(1) 将密集视频描述任务视为集预测问题，使

用定位头和描述头，将视频精确地分割为多个事

件 片 段 ， 提 出 语 义 探 测 器 (semantic meaning 

detector, SMD)对视频片段的语义特征进行提取。

(2) 提出自适应 R(2+1)D 网络 (self adaptive 

R(2+1)D，A-R(2+1)D)进行特征提取，使用前期融

合，再将提取的视觉、音频以及语义特征直接解

码为具有位置和描述的事件集。

(3) 在编码阶段，提出了将多尺度可变形时序

注 意 力 模 块 (multi-scale deformable attention, 

MSDT)应用到Transformer网络，生成能够互相关

联，描述全面的结果。

1　基于　基于Transformer网络多模态和语网络多模态和语

义信息融合的密集视频描述模型义信息融合的密集视频描述模型

本文采用PDVC
[15]
作为基线模型，PDVC是一

种端到端的密集事件描述框架，与以往方法使用

两阶段的模型不同，该模型直接生成一组特定于

事件的句子，通过注意机制捕获帧间、事件间和

事件帧交互，并产生一组事件查询特征，应用事

件计数器从全局视图中预测事件数量，生成更加

连贯的描述语句。

如图1所示，模型在PDVC的基础上，进一步

增加了语义信息提取、多模态特征融合模块结合

多尺度可变形注意力机制改善模型性能。模型遵

循编码器—解码器结构，在编码阶段，输入一个

视频帧序列，应用A-R(2+1)D网络、语义探测器

及音频特征提取器对视频特征进行多模态提取。

采用多模态特征融合模块对提取的特征进行融合。

Transformer编码器融合了位置嵌入生成特征序列，

并加入MSDT模块对网络进行优化。在解码阶段，

Transformer解码器以事件查询序列和编码特征为

输入，后面有 3个并行头部。定位头和描述头分

别预测每个查询的时间点和标题，事件计数器预

测视频中事件的实际数量。

1.1　　密集事件描述密集事件描述

在密集事件描述任务中，输入是一个视频帧序

列v={vt }，其中，tÎ01…T-1，按时间顺序对帧

进 行 索 引 。 输 出 为 一 组 句 子 siÎ s，

s = (tstart tend {wi })，由每个句子的开始和结束时间

组成，每个句子由一组单词wiÎW组成，每个句

子的长度不同，W为词汇集。模型首先通过事件

分割得到一组事件P ={(t start
i t end

i ci hi )}，ci为事件

对应的分数；再将隐藏层 hi作为视频描述模块的

输入，得到最终的描述结果。

1.2　　特征提取器特征提取器

特征提取器模块由多模态特征提取网络和多

图1 网络结构图

Fig. 1 Network structure
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模态特征融合网络构成，并应用多尺度特征提取

器，能够更加全面的对特征进行提取。对于视频

的视觉特征，提出了 A-R(2+1)D 网络进行提取；

对其局部片段特征进行语义信息的提取；对于视

频音频特征，使用VGGigh网络。

1.2.1　　多尺度特征提取器多尺度特征提取器

本文使用R(2+1)D网络作为视频提取器的主

干。R(2+1)D网络：将 3D卷积分解为 2个单独且

连续的运算，即一个 2D空间卷积和一个 1D时间

卷积，3D卷积核大小为 t ´ d ´ d，分为 1 ´ d ´ d空

间卷积核和 t ´ 1 ´ 1时间卷积核，如图 2所示。该

网络将3D卷积网络分解，不仅使2个运算之间增

加的非线性修正单元提高了网络的非线性能力，

而且分解操作有助于优化，既降低了训练损失，

又降低了测试损失。由于网络复杂度的降低会削

弱表示能力，提出了A-R(2+1)D网络，引入了超

参数T将R(2+1)D网络的参数数量恢复为3D块：

T =
m ´ n ´ t ´ d 2

n ´ d 2 +m ´ t
(1)

式中：m、n分别为输入输出维度；t、d为卷积核

大小。

应用多尺度特征提取器提取视频帧序列，提

取多模态的特征。每个多尺度特征提取器都由一

个A-R(2+1)D网络组成。为了提取视频中丰富的

时空特征，采用预先训练的动作识别网络提取帧

级特征。通过插值将特征图的时间维度重新缩放

到一个固定的数字 H，以方便批处理。由于

A-R(2+1)D 网络的特殊结构，拥有 1D 时间卷积

层，能够更好地利用多尺度特征预测多尺度事件。

输出序列长度为

H′ =∑
l = 0

L H
2l

(2)

式中：L为时间卷积层层数，即A-R(2+1)D网络层

数。

1.2.2　　语义探测器语义探测器(SMD)

由于通用的特征提取网络提取出的视频特征

与实际视频语义存在偏差，所以，目前视频描述

的结果仍会出现与视频内容语义之间不匹配的情

况。为了改善这个问题，将语义信息与视频特征

进行融合，聚合到编码器-解码器网络中，从而改

善视频描述的准确性，使描述结果更加接近人工

标注的描述语句。

SMD网络的输入为A-R(2+1)D编码的局部片

段特征的平均池化，由AlexNet网络及多层感知机

组成，建立FC+Sigmoid层，得到语义信息的预测

概率，整体架构如图 3 所示。为了构建语义标

签，从ActivityNet caption的基础真句中选取最常

用的 K 个名词、动词、形容词、副词作为词汇，

从词汇表中去掉停止词。假设有 N 个视频，则

V ={Vi }
N
i = 1， Y ={yi }

N
i = 1， yi =[yi1yi2…yik ]Î{01}K，

yi为第 i个视频的语义标签。

图2 A-R(2+1)D网络结构图

Fig. 2 A-R(2+1)D network structure
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yik = SMD (Vi ) (3)

LSMD =
1
N∑i = 1

N∑
k = 1

K

(yik log2 (yik )+

              (1 - yik )log2 (1 - yik )) (4)

1.2.3　　音频特征提取器音频特征提取器

音频特征广泛存在于视频数据中，无论是视

频数据集还是真实世界，视频数据往往伴随着音

频信号。单独将音频特征作为视频描述生成，会

导致视频描述不全面，但是音频信息却是视觉信

息特征很好的补充，对分辨视频中不同场景的事

件十分有用。因此，本文将音频特征与视觉特征

结合，采用 VGGish 网络，得到一个 128 维的数

据，再经过PCA即得到最终的特征。该模型使用

YouTube数据集进行预训练，网络模型基于VGG

网络，网络结构如图4所示。

1.2.4　　多模态特征融合多模态特征融合

多模态特征融合模块融合了所有模态的特征，

以及语义信息。将特征投影到嵌入空间中，再通

过帧进行拼接，融合特征记为{ fj }
H'
j = 1，对于特征提

取阶段提取的视觉特征和音频特征需要经过处理。

由于音频文件长度不一，最终分割后提取的音频

特征长度也不一致。将音频特征经平均处理后，

长度对齐，扩展成视觉特征相同维度。数据集中

存在一些视频数据，没有包含语音信息，此时则

用零向量代替，以确保最终的拼接融合向量维度

相一致。

1.3　　MSDT模块模块

本 文 使 用 具 有 编 码 器 -解 码 器 结 构 的

Transformer网络，通过注意机制捕获帧间、事件

间和事件帧之间的交互，并产生一组事件查询特

征。然后，两个平行的预测头同时预测每个事件

查询的定位和描述。事件计数器从全局视图预测

事件编号。通过高置信度选择事件来获得最终结

果，以保证故事的完整和连贯。

图4 音频特征特区网络

Fig. 4 Audio characteristic zone network

图3 语义探测器网络

Fig. 3 Semantic meaning detector network
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可变形 Transformer 用 MSDT 模块取代了

Transformer编码器中的自注意模块和Transformer

解码器中的交叉注意模块，使其具有较快的收敛

速度和更好的目标检测表示能力，提高模型的局

部信息提取能力，从而使生成的文本描述更具有

逻 辑 性 和 可 读 性 。 给 定 多 尺 度 特 征 映 射

X = {xl}L

l = 1
，xlÎRC ´H'´W，通过 L尺度特征映射上

K´L采样点的加权和输出上下文向量为

MSDT(qjpjX )=∑
l = 1

L∑
k = 1

K

AjlkWX l
p͂jlk

(5)

p͂jlk = ϕl (pj )+Dpjkl (6)

式中：qj 为第 j个事件查询；pjÎ [01] 2
为归一化

参考点；W为 k的投影矩阵；p͂jkl 和Ajkl 分别为第 j

个事件查询和第 k个采样键值在第 l个尺度上的位

置权重和注意力权重；ϕl为 l层上pj到特征图的投

影；Dpjkl 为偏移量。MSDT将融合的特征序列与

位置嵌入一起，通过应用多尺度可变形注意力来

产生最终的可视化表示。MSDT有助于捕获多尺

度帧间交互。

在激活函数阶段，本文使用了高斯误差线性

单元 (Gaussian error linear unit, GELU)激活函数，

GELU 将非线性与随机正则化结合，是 Adaptive 

Dropout 的改进。令 X~N (01)为标准正态分布的

累积分布函数。GELU激活函数为

GELU(x)= xP ( X ≤ x) =
                      xϕ(x)= 0.5x ( )1 + e

x
2 (7)

ex »
2

π
tanh ( x) (8)

1.4　　视频描述模块视频描述模块

对于视频描述，使用长短期记忆网络(LSTM)

将 Transformer解码器预测的事件、上下文特征、

前面的单词作为输入，最终得到预测句子

Sj = {wj1wj2wjMj
}，其中，Mj为句子长度。

1.5　　损失函数损失函数

在事件预测部分，如果事件查询与标注事件

匹配，则标签目标设置为基础真值；如果不匹配，

标签目标设为一个全零向量。在训练过程中，模

型生成了一组N个事件及其定位和标题，预测的

事件集必须与标注的事实相匹配，使用匈牙利算

法得到最佳的二分匹配结果。匹配算法定义为

C = αGIoU LGIoU + αcls Lcls (9)

式中：LGIoU 为预测时间段与标注段之间的广义

IoU；Lcls 为预测分类评分与标注标签之间的交叉

熵。计算整体预测损失为GIoU损失、分类损失、

描述损失的加权和：

L = βGIoU LGIoU + βcls Lcls + βcap Lcap (10)

式中：Lcap为预测单词概率和根据标题长度归一化

的标注之间的交叉熵；Lcap为动作Laction、时序Ltep

和语义损失LSMD的加权和。

Lcap = Laction + αLSMD + βLtep (11)

2　实验结果与分析　实验结果与分析

2.1　　数据集数据集

本文使用大型基准数据集ActivityNet caption

和YouCook2。ActivityNet数据集包含各种人类活

动的 20 000个未修剪的视频。平均每个视频时长

为120 s，并配有3.65句标注好的句子。本文应用

10 009/4 925/5 044的标准分割用于训练、验证和

测试的视频。

YouCook2数据集有 2 000个未经剪辑的烹饪

过程视频，平均时长 320 s。每个视频有 7.7个带

标注的片段和相关的句子。本文应用官方拆分

1 333/457/210视频进行训练、验证和测试。

2.2　　评价指标评价指标

在事件定位性能方面，使用 IoU 为{0.3, 0.5, 

0.7, 0.9}的平均精度和召回率；在密集描述的性能

方面，本文遵循ActivityNet Challenge 2018提供的

官方评估工具，计算生成描述与相应标注描述之

间的平均精度，即评价指标Bleu_4、METEOR
[16]

和CIDEr
[17]
。

然而，这些评价指标并没有考虑到描述的整
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体质量，而面向故事的密集视频描述评价框架

(story oriented dense video captioning evaluation 

framework, SODA)
[18]
被用于衡量视频故事描述系

统的性能，即生成的描述是否覆盖视频的整体。

所以本文进一步采用SODA_c进行全面评估。

2.3　　实验参数设置实验参数设置

使用PDVC模型作为基线模型。在编码阶段，

对于 ActivityNet caption 数据集，使用预训练的

A-R(2+1)D提取帧级运动和外观特征。对局部片

段特征进行语义信息提取和并行计算，所有的特

征序列在时间上调整为相同的长度。长度大于

1 024的序列缩减为 1 024的时间长度。长度小于

1 024被填充为 1 024。使用了一个具有多尺度(4

级) 变形注意的 Transformer。在 Transformer 的

MSDT 层中，隐藏层维度为 512，前馈层维度为

2 048。在解码阶段，利用分类头对标注的区域标

签进行预测。对于事件计数器，选择ActivityNet 

GIoU的最大计数为 10。二分匹配权重比为 αGIoU:

αcls = 2:1，损失权重比为：βGIoU:βcls:βcap=2:1:1:1，

应用 Adam 优化器，初始学习率为 0.000 05，设

置α = 1，β = 0.1。

输入数据：使用带有时间标注的未修剪的视

频对模型进行预训练。给定一个未修剪的视频，

采样一个固定大小的输入片段 X，大小为

3´L´H´W，其中，3是RGB通道，L是帧数，H和

W是帧的高度和宽度。将每个视频名称映射到一

个大小为 N´512 的特征张量，N 是特征的数量，

512 是特征的大小。使用 16 帧的剪辑，帧率为

15帧/s，步幅为16帧。每1.067 s为一个特征向量。

2.4　　实验结果实验结果

将本文模型与其他视频描述模型生成的结果

进行对比，为了验证密集视频描述的描述性能，

本文采用不同模型在ActivityNet数据集上进行实

验，并与本文模型进行对比。在该数据集上，使

用数据集内标注的事件，进行视频描述任务。实

验结果如表1所示。从表1可以看出，本文各个指

标上都具有较好的效果，尤其在Bleu_4得到了较

高的分数。本文主要针对描述文本的逻辑性进行

改进，Bleu_4评价指标是对候选语句与标注文本

中的相匹配的 4元组，主要考虑到描述语句的逻

辑，说明本文使用的多模态特征及语义信息融合

的方法能够使文本描述更加精细化，MSDT模块

的加入使得模型能够更加关注局部信息，从而很

好的改善视频描述结果的逻辑性。METEOR、

CIDEr、SODA_c 评价指标则是关于描述的召回

率、一致性和密集事件匹配度的评价，而软注意

力机制的加入会使模型更关注局部信息，使得模

型对全局信息的应用会稍显不足，因此，在这 3

个指标上，本文模型虽优于大部分模型，但是略

低于一些模型结果。

对于密集事件描述，本文使用未标注的事件

进行实验，从表 2结果可以看出，模型依然具有

较好的效果，本文使用的方法不同于其他模型，

将密集视频描述分解为两阶段，而是直接进行端

到端的事件描述，减少了两阶段模型数据的损失，

提高了模型效率，而且生成的预测结果依然优于

大部分模型。

表1　ActivityNet数据集上应用标注事件的实验结果

Table 1　Experimental results of ground-truth proposals on 
ActivityNet dataset

模型

Transformer-XL[19]

SGN[20]

BMT[8]

MMT[21]

MART[22]

PDVC[15]

MSTVC

Bleu_4
1.93
1.75
1.99
1.51
1.93
2.07
2.17

METEOR
10.03

9.43
8.78
8.62
8.93
9.34
9.03

CIDEr
40.32
40.33
39.12
40.02
41.32
42.05
41.14

SODA_c
5.21
—

5.45
—

5.66
6.11
6.05

注：“—”代表该模型无此指标的评测结果。

表2　ActivityNet数据集上应用预测事件的实验结果

Table 2　Experimental results of predicted proposals on 
ActivityNet dataset

模型

BMT
MMT

Transformer-XL
MART
SGN

MSTVC

Bleu_4
1.75
1.70
1.65
1.78
1.80
1.87

METEOR
7.55
7.41
8.03
7.68
8.08
8.01

CIDEr
25.33
26.66
28.52
28.11
29.59
29.04
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表 3为模型在YouCook2数据集上使用标注事

件进行的实验，在所有评价指标上都取得了较好

的结果，说明本文模型具有很好的泛化性。

2.5　　定性分析定性分析

图 5为该视频在BMT、PDVC、MSTVC模型

上所生成的事件描述，分割出的事件对应的开始

时间、结束时间以及描述结果。红色字体为描述

较好的位置，对于第 3个事件，BMT和 PDVC模

型都错误地预测了“woman”，这是因为在没有上

文信息、特征提取不准确的情况下，模型难以预

测到在此时间段的是“woman”，MSTVC模型所

应用的A-R(2+1)D网络可以更准确的提取视频特

征，得到正确的预测；对于图中第 2 个事件，

MSTVC生成更加准确的描述事件区间，并且没有

生成重复的第 1 个和第 4 个事件，可以看出，

MSDT模块的加入是有效的，模型生成了相对准

确且没有重复的事件；绿色字体为MSTVC模型

相对其他 2个模型生成的新事件，通过全局的关

联，将事件定位在 0~4.8 s区间，加入了音频、语

义信息，使模型可以习得背景及音频信息，生成

“speaking”，得到更加准确连贯的描述。同时，从

定性结果可以看出，即使模型METEOR等的评分

不是目前最优的结果，但最终生成的语句依然是

更符合人类语言逻辑的。

3　消融实验　消融实验

3.1　　A-R(2+1)D网络的对比分析网络的对比分析

综合考虑数据集及网络参数数量，使用不同

网络进行对比实验，如表 4所示。R(2+1)D-18网

络处理视频特征会出现过拟合现象，R(2+1)D-152

网络参数量、计算量大幅增加，导致模型训练时

间过长，且对实验精度没有很大提升，因此，模

型最终应用R(2+1)D-34网络进行实验。

表3　YouCook2数据集上使用标注事件的实验结果

Table 3　Experimental results of ground-truth proposals on 
YouCook2 dataset

模型

BMT

Transformer-XL

PDVC

MSTVC

Bleu_4

0.81

0.76

0.87

0.92

METEOR

3.75

3.43

4.54

4.25

CIDEr

21.01

20.33

22.78

21.65

SODA_c

3.95

3.55

4.42

4.22

图5 定性结果

Fig. 5 Qualitative results

表4　R（2+1）D网络参数量及效果对比结果

Table 4　Comparison of the number and effect of R(2+1)D 
network parameters

网络

C3D

R(2+1)-18

R(2+1)-34

R(2+1)-152

参数量

98.32

33.15

45.26

100.88

计算量

59.25

30.55

60.56

91.54

METEOR

8.09

6.25

8.89

8.91
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针对A-R(2+1)D网络提取视觉特征对于实验

结果的影响进行了消融实验，在 ActivityNet 

caption数据集上，应用不同网络进行实验对比，

由表5可以看出，A-R(2+1)D网络在各个评价指标

上均有提升。A-R(2+1)D网络的分解结构使网络

训练速度更快，非线性能力让网络更适应视频的

多样性，本文对A-R(2+1)D网络进行改进，改善

了由于网络结构复杂度降低带来的问题。

3.2　　多模态融合的的对比分析多模态融合的的对比分析

大多数视频描述方法都集中在视觉特征上，

没有音频的帮助，而音频又会出现在大多数视频

中。音频可以通过提供背景信息等来帮助视频描

述；语义信息可以使视频描述的结果与视频内容

语义之间更加一致。本文使用视觉、音频、语义

信息多模态的特征提取，在ActivityNet caption数

据集上，不同特征输入结果对比如表 6所示，音

频特征的加入使描述结果更加丰富，而语义信息

的加入使结果更具有逻辑性。

3.3　　MSDT模块的对比分析模块的对比分析

加入MSDT模块对Transformer网络进行了改

进，表 7为ActivityNet caption数据集上的消融实

验。可以看出，MSDT模块的加入使模型的2个指

标均有明显提升，证明了 MSDT 模块的有效性。

MSDT模块中可变形注意力使网络目标检测能力

提高，使网络能够更快速地检测到正确的事件，

同时，多尺度的加入使模型可以考虑到上下文的

结果，避免生成重复事件，应用GELU激活函数

的平滑输出，使模型得到更好的结果。

4　结论　结论

目前，密集事件描述的模型大部分都是两阶

段的，而两阶段的方法会更加依赖事件分割的准

确性，导致 2个子任务不能互相促进；且大多模

型都应用视频的单一模态，忽略了不同模态之间

的互补性。针对以上问题，本文提出了基于

Transformer网络多模态和语义信息融合的密集视

频描述框架，其应用多尺度可变形Transformer网

络对融合了语义信息的多模态特征进行处理计算，

对损失函数进行加权计算，生成密集视频描述，

实现了对描述的优化。加入语义信息，使模型生

成结果与标注的描述语义上更加一致；使用A-R

(2+1)D网络提高特征提取的精度；应用音频特征、

视觉特征的多模态输入，提高了描述结果的准确

度；对编码器-解码器网络的改进增强了模型的泛

表5　不同特征提取网络进行实验的对比结果

Table 5　Comparison of experimental results of different feature extraction networks

Features

C3D

TSN

I3D

R(2+1)

A-R(2+1)

Recall

55.20

56.21

55.88

55.76

55.79

Precision

57.36

57.46

57.97

57.88

57.39

Bleu_4

1.82

1.92

1.97

1.99

2.09

METEOR

8.09

8.63

8.97

8.89

9.03

CIDEr

38.16

39.00

40.21

41.01

41.14

SODA_c

5.47

5.68

6.11

6.08

6.05

表6　不同模态特征输入进行实验的对比结果

Table 6　Comparison of experimental results of different modal feature inputs

Features

A-R(2+1)

A-R(2+1)+VGGish

A-R(2+1)+VGGish+语义信息

Recall

56.21

56.03

55.79

Precision

57.46

57.12

57.39

Bleu_4

1.92

2.03

2.17

METEOR

8.63

9.11

9.03

CIDEr

29.00

41.01

41.14

SODA_c

5.68

6.10

6.05

表7　不同Transformer网络进行实验的对比结果

Table 7　Comparison of experimental results of different 
Transformer networks

模型

Transformer-XL

DT

MSDT

Bleu_4

1.87

1.92

2.17

METEOR

9.15

9.05

9.03

CIDEr

40.61

40.52

41.14
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化能力。实验结果表明，模型在 ActivityNet 

caption数据集上拥有较好的效果。

模型在公开数据集上取得了不错的进展，但

依然有一些需要改进的地方。由于模型复杂度的

增加，导致训练时间的增加，这使得模型效率降

低，因此需要进一步探索如何高效的生成视频描

述；可变形注意力的加入虽然能够使模型很好的

处理局部特征，但仍存在一些不足，在后期的研

究工作中，将对其进行改良，进一步提升模型

性能。
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