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基于增强全局-局部特征融合的视频描述生成方法*
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摘 要:现有的视频描述生成方法提取的特征及特征组合的方式较为简单,导致模型丢失了部分与视频描述相关的重要语义

信息,限制了对视频内容的准确描述和理解。分析存在的不足,提出了一种基于增强全局-局部特征融合的视频描述生成方

法。首先采用不同特征提取器分别对视频片段提取局部特征和全局特征,为了建模不同级别特征(局部和全局)的相关性,利
用特征融合增强网络进行特征融合,丰富模型的特征信息。解码器使用的双向长短期记忆网络,并在其后加入重构网络,重
构经编码器处理得到的视频特征序列,最终经过长短期记忆网络生成视频的描述语句。在 MSVD与 MSR-VTT数据集上的

实验结果表明,提出的模型可以显著提高生成的描述语句的准确性。
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Abstract:
 

Existing
 

video
 

description
 

generation
 

methods
 

extract
 

features
 

and
 

feature
 

combinations
 

in
 

a
 

simpler
 

way,
 

resulting
 

in
 

the
 

model
 

losing
 

some
 

of
 

the
 

important
 

semantic
 

information
 

related
 

to
 

the
 

video
 

description,
 

limiting
 

the
 

accurate
 

description
 

and
 

understanding
 

of
 

the
 

video
 

content.
 

Analysing
 

the
 

deficiencies,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

video
 

description
 

generation
 

method
 

based
 

on
 

enhanced
 

global-local
 

feature
 

fusion.
 

Firstly,
 

different
 

feature
 

extractors
 

are
 

used
 

to
 

extract
 

local
 

and
 

global
 

features
 

for
 

the
 

video
 

clips
 

respectively,
 

and
 

in
 

order
 

to
 

model
 

the
 

relevance
 

of
 

different
 

levels
 

of
 

features
 

(local
 

and
 

global),
 

feature
 

fusion
 

is
 

performed
 

using
 

a
 

feature
 

fusion
 

enhancement
 

network
 

to
 

enrich
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

model.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

bi-directional
 

long
 

and
 

short
 

term
 

memory
 

network
 

used
 

by
 

the
 

decoder
 

is
 

followed
 

by
 

a
 

reconstruction
 

network,
 

which
 

reconstructs
 

the
 

video
 

feature
 

sequences
 

obtained
 

by
 

the
 

encoder
 

processing,
 

and
 

finally
 

generates
 

the
 

descriptive
 

statements
 

of
 

the
 

video
 

through
 

the
 

long
 

and
 

short
 

term
 

memory
 

network.
 

Experimental
 

results
 

on
 

MSVD
 

and
 

MSR-VTT
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

generated
 

descriptive
 

statements.
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0 引 言

人类可以轻易地识别他们的周围环境,并可以用他们

的自然语言描述任何图像或视频场景,但对于机器来说,
却很难像人类一样生成对图像和视频的描述。然而,机器

可以在一定程度上从视频帧和图像中识别各种人类活动,

但如何准确描述复杂和长期的人类活动的视觉场景仍然

是一项具有挑战性的任务。虽然视频描述可能看起来是

一项纯粹的数字任务,但是它对于人类进行物理交互并理

解其周围环境的机器人系统具有启示意义。例如,在视频

搜索、视频推荐、视频编辑和虚拟现实等领域都具有重要

的应用价值。
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视频描述算法的研究面临着许多挑战和问题。首先,
视频是一种时间序列数据,在时间和空间尺度上具有更复

杂的结构和变化。因此,如何有效地建模视频的时空信息

以及视频内容的演化过程是一个关键问题。其次,视频描

述算法需要兼顾对视频中的动作、物体和场景等内容进行

全面的理解和表达,这需要综合利用多模态信息,如视频

图像、音频和文本等。最重要的是,视频描述算法需要具

备一定的自适应能力,能够根据具体任务和用户需求生成

相应的描述。
当前,现有的大多数视频描述模型主要采用的是基于

深度学习的编码器-解码器结构,其中,编码器通常使用

卷积 神 经 网 络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN),

CNN模型在视频的每一帧上进行卷积操作,提取出视频

帧的视觉特征。2015
 

年,Venugopalan等[1]提出了一种用

于生成视频描述的端到端模型,该方法利用VGG网络提

取视频各帧特征,但是后续发现这种2D卷积的做法只能

捕捉每一帧图像的静态信息,对于动态特征的处理能力相

对较弱。文献[2-4]则结合了2D卷积和3D卷积作为视觉

特征提取器进行特征提取,提取视频的静态信息和动态信

息。文献[5]提出了一种使用生成对抗网络(conditional
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

CGAN)学习视频字幕分

布的方法,与传统方法相比,他们的方法可以更好地学习

到真实字幕的分布,并生成更准确和多样化的字幕。最

近,由于基于
 

Transformer
 

的视觉预训练模型在计算机视

觉领域取得了惊人的突破[6],为视频描述领域提供了一种

新的有效方法,文献[7]基于Transformer架构模型,通过

将图像划分为图像块,并使用Transformer编码器来对这

些图像块进行处理和编码,能够成功地应用在各个领域,
包括但不限于机器翻译、文本分类和目标检测等。文

献[8]将基于Transformer的视觉预训练模型和强化学习

用于视频描述任务中,专注于提取视频内容的整体特征。
文献[9]交互增强转换器(interaction

 

augmented
 

trans-
former,IAT)的新方法,该方法具有判别编码和解耦解

码,对编码结果执行重构对比约束,
 

能有效的提升描述的

准确性。
而解码器则选择能够对时间进行建模的递归神经网

络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)以及变种,解码器的

性能和效果很大程度上取决于编码器提供的上下文向量

的质量和丰富程度[10]。然而,目前生成的描述往往只关

注视频的局部特征,而忽视了整体的语义信息。例如,模
型可能只描述视频中的某一个动作或场景,但无法正确地

表明它们之间的因果关系或者时间顺序。其次,由于视频

内容的复杂性,现有模型往往无法准确地描述视频中的全

部信息。特别是对于长时间、包含多人或复杂场景的视

频,现有模型的性能尤其不足[11]。
针对上述情况,本文提出了一种基于融合全局-局部

特征的视频描述生成方法。局部特征和全局特征代表了

图像的不同层次的信息,
 

将局部和全局特征结合起来可

以得到更强大的表征能力,有助于区分不同类别的样本或

提取更具判别性的特征。此外,直接拼接局部特征和全局

特征可能无法明确地表示局部特征和全局特征之间的关

联关系,通过利用特征融合增强网络进行特征融合,建模

不同级别特征(局部和全局)的相关性,提高特征的表达能

力,减少无关特征的干扰,适应不同任务和场景的需求,并
最终提升模型的性能和泛化能力。

1 相关工作

近年来,深度学习在视频处理和计算机视觉领域取得

了很大的进步,进而推动了视频描述算法的研究,基于深

度学习的视频描述方法也逐渐成为主流。基于深度学习

的视频描述方法主要分为2种。基于序列到序列的视频

描述方法和基于Transformer的视频描述方法。本文采

取的是序列到序列视频描述方法。

1.1 基于序列到序列的视频描述方法
编码器-解码器架构是基于序列到序列的视频字幕

模型的基础,该模型面临的挑战主要有两点:1)如何从视

频中提取更有价值的特征;2)如何利用特征信息生成更准

确的视频描述语句[12]。
在最初的编码器-解码器架构中,通常使用2D-CNN

作为编码器提取视觉特征,解码器则使用的是RNN。然

而2D-CNN并没有考虑时间维度信息,为了更好的获取时

间尺度上的动态信息,Zolfaghari等[13]提出了高效卷积神

经网络(efficient
 

convolutional,
 

ECO),将2D-CNN和3D-
CNN结合能够更好地捕获时空信息。上述的方法都是使

用给定的先前单词和视觉内容在本地生成单词,在整体上

未能充分利用句子语义和视觉信息之间的关联。Pan
等[14]提出了一种联合建模嵌入和翻译的方法,用于将视

频和语言之间建立联系和生成描述。为了生成更加准确

的视频描述,Bilkhu等[15]则引入了自注意力机制,通过对

视频中的不同帧之间的关联进行建模。后来,Zhang等[16]

通过使用图卷积网络来对视频中的帧进行建模,并生成更

准确和连贯的视频描述。Seo等[17]提出了从未标记视频

中学习并用于生成任务的多模式视频生成预训练模型

(multimodal
 

video
 

generative
 

pretraining,
 

MV-GPT),该
模型从原始像素生成字幕,并将生成的字幕直接转录成语

音。为了更好的利用语义信息,Vaidya等[18]则提出了一

种基于共分割辅助的双流架构来进行视频字幕生成,通过

引入额外的语义信息,模型能够在生成准确度和多样性方

面取得良好的表现。此外,Chen等[19]提出了检索增强卷

积编码器-解码器网络,该网络将RAM集成到卷积编码

器-解码器结构中,这有助于单词预测并提高视频字幕的

性能。

1.2 基于Transformer的视频描述方法
最近,基于Transformer的方法在广泛的语言任务上

取得了重大的突破。由于该方法在视频描述任务中具有

长距离依赖建模、上下文感知能力、并行计算能力、多模态
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处理和预训练能力等优点,越来越多的研者将Transform-
er用于视频描述任务中[20]。该方法的核心是自注意力机

制,它能够同时考虑序列中的所有位置并捕捉全局的关联

关系,从而提高序列建模的能力。为了更好的将基于

Transformer的方法应用于视频描述的任务中,Sun等[21]

提出了一种结合了视频和文本数据进行学习的BERT扩

展版本,它是基于预先训练和微调,可用于动作分类和视

频字幕等众多任务。在2020年,Luo等[22]提出了一种统

一的视频和语言预训练模型,用于多模态理解和生成,它
改进了视频文本相关的下游任务,如基于文本的视频检索

和多模式视频字幕。上面讨论的方法不能完全使用语义

概念,为了解决这个问题,使模型能够尽可能的利用语义

信息,Zhong等[23]提出了捕获从左到右的语义上下文,这
种上下文感知能力有助于生成更加准确和一致的描述,从
而使模型能够产生更好的字幕。为了更好地探索对象之

间的关系,Li等[24]在视频字幕和捕捉长期和短期依赖关

系中提出了长短期关系转换器,通过这种方法缓解了过度

平滑的问题,并加强了关系推理。为了解决视频数据与文

本数据的语义鸿沟,Shi等[25]提出了一种带有视频字幕检

索单元的视频-文本对齐模块,该模型通过生成正确和独

特的标题来减少视觉数据和文本数据之间的语义差距。

2 增强全局与局部特征融合的视频描述模型

本文提出了一种基于增强全局-局部特征融合的视频

描述生成方法EGLF,EGLF是基于端对端编码器-解码

器-重建器架构来构建视频描述模型,EGLF模型框架图

如图1所示。编码器部分包括局部特征提取和全局特征

提取,局部特征又由静态特征和动态特征组成,编码器则

使用的是注意力机制 Attention和双向长短期记忆网络

(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,Bi-LSTM)的 方

法,并且在编码器后加入了Attention+重建机制,通过利

用重建机制,可以增强输入视频序列与描述语句的相关

性,并再现视频序列的信息,最后生成更为准确的视频描

述语句。

图1 EGLF模型框架图

2.1 视觉特征提取方法

1)局部特征提取

在CNN中,因为卷积运算擅长提取局部特征,因此

CNN具有很强的局部上下文特征提取的能力。所以本文

采用CNN提取视频的局部特征,考虑到静态特征和动态

特征,本文使用了两种特征提取器进行局部特征提取。具

体而言,给定视频序列帧V 和对应的参考译文
 

S = {s1,

s2,…,sL},针对静态特征,首先采用在ImageNet数据集

预训练的inceptionV4作为静态特征提取器来提取视频的

静态特征C={c1,c2,…,cN},使用LSTM建模时间的时

序关系:

Vf =LSTM(F) (1)
其次,采 用 在 Kinetics-400 数 据 集 和 Moments

 

in
 

Time视频数据集上预训练的3D
 

ResNet101作为动态特

征提取器来提取视频片段的动态特征 M = {m1,m2,…,

mN}。 最后,为了更好的将静态特征和动态特征进行结

合,特征提取器每隔24帧提取一次特征,并将这个时刻提

取的静态特征和动态特征用cat操作进行拼接,作为模型

的局部特征,其计算公式为:

Fl =cat(V
fi,mi) (2)

式中:Fl 表示视频的局部特征;concat表示拼接操作。
某个时刻的动作信息只是整个动作的一个小部分。因

此,通过将同一时刻的静态特征和动态特征进行融合,可以

将各个时刻微小的动作特征,整合成完整的动作特征。

2)全局特征提取

在Vision
 

Transformer中,把视频帧切成小块然后编

码成一个序列输入多头注意力中,去获取全局上下文信

息,从而获得全局特征表示。由于传统的 Vision
 

Trans-
former计算复杂度高,计算效率较低,收敛慢。

因此,对于视频全局特征的提取,本文采用了轻量化

模型EfficientFormerV2提取视频的全局特征。首先,视
频先经过预处理,对每个视频提取32帧的有效视频帧,在
视频帧分辨率上选择了640×640,EfficientFormerV2解

码器的特征维度都是512,每层有4个自注意头,通过加载

在ImageNet数据集上预训练的EfficientFormerV2作为

特征提取器来提取视频全局特征。通过提取全局特征可

以提供关于整体样本分布的全面信息,能更好地描述样本

的整体特性。
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2.2 特征融合增强网络
全局特征主要表征视频中的整体内容和结构特征,而

局部特征主要表征视频中的局部细节和特定目标,因此两

者特征具有互补的关系。如果直接将二者进行拼接,则不

能充分利用二者之间的互补关系,从而不能充分发挥各自

的作用。
因此,为了建模不同级别特征(局部和全局)的相关

性,利用特征融合增强网络EFFM 对提取的特征进行融

合,建模他们的语义关联性,过滤掉与任务无关或冗余的

特征,使得两种语义交互过程中充分准确的表征出视频中

的整体信息和细节信息。EFFM 具体如图2所示,首先,
为了更好的融合局部特征和全局特征,对输入的全局特征

Fg 和局部特征Fl 先做初始的特征融合:

X = (Fg 􀱇Fl) (3)

图2 EFFM模型框架图

 

再将融合后的特征分为左、右侧两路。右侧支路,针
对特征中的局部特征进行处理。局部特征处理的计算公

式为:

L(X)=PWConv2(δ(PWConv1(X))) (4)
式中:PWConv11×1点卷积将输入X 的特征通道数减少

为原先的1/r,δ表示mish激活函数,通过
 

PWConv21×1
的卷积将通道数目恢复成与原输入通道数目相同。

左侧支路,针对特征中的全局特征进行处理,和局部

特征处理不同的是,先对输入的特征Z进行一次全局平均

池化操作,更注重关注全局上下文信息。全局特征处理的

计算公式为:

G(X)=PWConv4(δ(PWConv3(GAP(X)))) (5)
式中:δ表示mish激活函数;GAP 表示全局平均池化。

最后,将两条支路的特征作加权求和,获得局部特征

和全局特征建模相关性后的融合特征。融合后的特征

Ffusion 计算公式为:

M =δ(L(X)+G(X)) (6)

Ffusion =M 􀱋Fg 􀱇 (1-M)􀱋Fl (7)
可分离卷积是文献提出的 MobileNets模型中的高性

能卷积结构[26],能够在不损失卷积精度的情况下显著减

少运算量。本文在EFFM中使用的卷积是一维深度可分

离卷积神经网络(depthwise
 

separable
 

convolution
 

neural
 

network,1D-PCNN),一维卷积在时间序列和文本信息等

序列数据上有强大的建模能力,捕捉到序列中的模式、趋
势、周期性等信息,使用一维卷积可以更好的处理序列数

据中的关系,这样的结构可以更好地捕捉序列数据的局部

和全局信息,可以帮助解决序列相关的问题,从而提高模

型的性能。在EFFM 中使用1D-PCNN能够在保持良好

性能的同时,也大大的压缩了模型的参数量。使用的激活

函数是更为平滑mish激活函数,能够使信息更容易在神

经网络中传递。

2.3 视频描述文本生成模型

1)解码器

在视频描述中,解码器的作用是将编码器生成的特征

映射转化为人类可读的描述文本。本文使用的解码器是

Attention+BiLSTM,其模型框架如图3所示。

图3 解码器模型框架图

对于每一个LSTM 层,BiLSTM 模型的组成,分别包

含了前向LSTM和后向LSTM 两个部分,通过这两个部

分,获得两个彼此独立的隐藏状态序列。假设输入序列为

X = {x1,x2,…,xn},则有隐藏状态(前向)和隐藏状态

(后向)的公式分别为:

ht =LSTM_forward(xt,ht-1) (8)

h
~

t =LSTM_backward(xt,h
~

t-1) (9)

式中:ht 是前向LSTM在时间步
 

的隐藏状态;h
~

t 是后向

LSTM在时间步t 的隐藏状态;LSTM_forward()和

LSTM_backward()表示前向LSTM层和后向LSTM层

的前向传播过程。
通过利用Attention更新两个隐藏状态,可以得到更

加准确的向量表示,即:

hj+1,h
~

j+1 =Attention[hj,h
~

j] (10)
通过结合注意力机制和BiLSTM 作为解码器能够有
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效的提升模型对上下文信息的准确理解和捕捉。这种结

构在生成准确的、连贯的描述文本上具有优势,并且对于

处理长序列和需要关注全局上下文的任务尤为有效。同

时,这种结合还为模型提供了更稳健的建模能力和泛化能

力,使其在处理多种时序数据和语义复杂性较高的任务时

表现良好。

2)重构器

编码器只考虑了从源视频到目标句子的语义信息,但
是未考虑从句子反生成视频的语义信息,为了解决从描述

到视频的后向信息,受到编译码重构网络(reconstruction
 

network,
 

RecNet)[27]的启发,本文在解码器后加入了重构

器,其模型框架如图4所示。重构器的组成是 Recon-
structor和 Attention,其中Reconstructor是由LSTM 组

成,Attention使用的是坐标注意力机制。具体而言,首先

用注意力策略选择解码器的关键隐藏状态中再现每个帧

的特征表示:

μt =∑
n

i=1
βt

ihi (11)

式中:hi 表示重构器在t时刻的隐藏状态;βt
i 表示由注意

力机制在时间步t为第
 

i个隐藏状态计算的权重。重构器

采取的是逐帧生成特征表示,重构器的损失函数为:

Lrec =
1
m∑

m

j=1
ψ(vj,zj) (12)

式中:m 为样本数量;zj 表示重构器的隐藏状态;vj 表示

重建的到的视频特征。

图4 重构解码器模型框架图

在编码器后增加了重建器,通过使用重建网络和重建

损失,可增强视频序列与描述语句间的关联性,使解码器

嵌入更多的来自输入视频序列的信息,进而提高了视频序

列与描述语句的关联性,促进生成更准确、更具有连贯性

和语法准确性的描述。

3 实验结果与分析

3.1 数据集和评价标准

1)数据集

本文采用了 MSVD(microsoft
 

research
 

video
 

descrip-
tion)数据集[28]和 MSR-VTT(microsoft

 

research
 

video-to-

text)数据集[29]来验证模型的有效性。

MSVD数据集是视频描述模型和算法的基准数据集

之一,总共包含1
 

970个视频片段,每个视频片段均在

10~25
 

s内描述任意领域的单个活动。其中,每个片段都

附带了多个由人工生成的文字描述,将数据集进行划分,
其中 训 练 集 有 1

 

200张,验 证 集 有 100张,测 试 集 有

670张。

MSR-VTT数据集。该数据集包含了10
 

000个多样

化的YouTube视频片段,总计约200
 

000个视频描述句

子。MSR-VTT数据集视频时长更长,总计41.2
 

h,内容

涉及20多个领域,涵盖最全面的类别和多样化场景,包含

多人场景和复杂场景。其中,使用数据集中的497个视频

进行验证,2
 

970个视频进行测试,6
 

513个视频用于训练。

2)评价标准

为了验证视频描述任务中描述模型生成的语句质量,
本文采用了4种评价指标进行验证,包括BLEU[30]、ME-
TEOR[31]、ROUGE-L[32]、CIDEr[33],这4种指标的分数越

高,说明模型生成的描述语言更为准确。BLEU用来比较

候选译文和参考译文里的
 

n-gram的差异,其计算公式为:

BLEU =BP×exp∑
N

i=1

1
2nlogPn  (13)

式中:BP 是为了惩罚较短的输出语句而设置的,若翻译

结果与参考语句长度相等,则惩罚因子设为1.0。Pn 是词

数为n 的子序列的精度,BLEU 的取值范围是[0,1],

BLEU值越高表示两个句子越相似,模型的翻译能力

更强。

METEOR与BLEU相比,更全面地考虑译文与参考

翻译之间的语义和结构相似性。其计算公式为:

Fmean=
(α2+1)Pm

Rm +αPm
(14)

METEOR =Fmean 1-γ
ch
m  

θ

  (15)

通常γ、θ、α设置为默认参数,Fmean 为参考文本和模

型生成文本之间的准确率Pm 和召回率Rm 的调和平均值,

m 为n-gram
 

对应的个数。ch 为chunk的个数,数目越少

意味着每个chunk的平均长度越长,也就是说候选译文和

参考译文的语序越一致。
本文使用ROUGE-L评价指标,衡量生成语句的流畅

度,其计算公式为:

Rlcs =
LCS(X,Y)

m
(16)

Plcs =
LCS(X,Y)

n
(17)

Flcs =
(1+β)RlcsPlcs

Rlcs+β2Plcs

(18)

式中:X 表示标准答案;Y 表示生成答案;m 和n 分别表

示X 的Y 的长度;LCS(X,Y)表示X 的Y 的最长公共序

列;β为超参数,需要自己设置;Flcs 为 ROUGE-L的得
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分,Flcs 越高说明模型的生成语句内容更为完整。

CIDEr通过综合考虑词频、权重和相似度来评估视频

描述的质量,其计算公式如下:

CIDErn(ci,Si)=
1
m∑j

gu(ci)·gu(sij)
‖gu(ci)‖·‖gu(sij)‖

(19)
式中:gu(ci)是由n-gram取长度n 时gu(ci)组成的向

量,‖gu(ci)‖ 表示该向量的模;‖gu(sij)‖ 含义类似;

m 对应视频i有多少条参考语句。CIDErn 的值越高,说明

模型生成的语句更为多样且更接近人类的描述。

3.2 实验环境及相关参数
训练的硬件平台是搭载了Intel(R)

 

Core(TM)
 

i5-
10400F

 

CPU@2.90
 

GHz和 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1080
 

Ti
 

GPU,64
 

G内存通的PC。在训练阶段,采用 AdamW
作为优化器。其中,学习率设置为5×10-5,词向量和编码

器的输入维度均为468,隐藏层单元为512,batch
 

size设

置为32。同时,epoch设置为50,如果连续20个epoch,验
证数据集上的CIDEr指标分数没有增加,训练停止。生

成描述语句时,采取的是束宽大小为5的集束搜索方法。

3.3 消融实验结果分析
本文采用了 MSVD和 MSR-VTT这两种数据集在4

种评价指标上验证模型的有效性,指标分数的单位为%,
 

指标的分数越高,说明模型生成的描述语言更为准确。其

中,假设模型局部特征+解码器+重构器为LDR,模型全

局特征+解码器+重构器为 GDR,模型全局-局部特征

(直接将特征cat拼接)+解码器+重构器为FDR,模型全

局-局部特征+EFFM+解码器+重构器为EGLF。
表1和2分别为基于 MSVD数据集和 MSR-VTT数

据集的消融实验。从表1、2可以看出,无论是使用了

EFFM进行特征融合还是简单的将特征进行cat拼接,模
型各项指标都明显比单独用提取局部特征或者全局特征

的效果好,说明通过融合局部特征和全局特征,可以得到

更强大的表征能力,使生成的描述语句更加准确。

表1 基于 MSVD数据集上模型的消融实验

模型 BLUE_1 BLUE_4 ROUGE_L CIDEr METEOR

LDR 83.52 52.73 71.48 83.28 36.39

GDR 81.60 50.31 70.20 79.61 35.30

FDR 84.71 53.10 72.66 85.95 36.83

EGLF 85.33 54.87 73.92 87.69 36.71

表2 基于 MSR-VTT数据集上模型的消融实验

模型 BLUE_1 BLUE_4 ROUGE_L CIDEr METEOR

LDR 76.28 41.69 61.43 50.79 29.20

GDR 73.03 41.25 55.90 48.51 28.11

FDR 76.65 42.40 61.97 51.10 29.64

EGLF 78.65 43.83 62.20 51.12 29.87

  另外,加入了EFFM 之后的EGLF模型,在常用的
 

METEOR、BLEU、ROUGE-L
 

和
 

CIDEr
 

评价指标上也都

有了很大的提升,特别是BLUE和ROUGE_L这两个指

标。其中,EGLF模型在两个数据集上的BLUE_4分别提

升了1.77%和1.43%,说明了加入EFFM 可以建模不同

级别特征(局部和全局)之间的相关性,能够丰富模型的特

征信息,提升模型的性能和泛化能力,从而生成更加准确

的视频描述语句。

3.4 对比实验结果分析
本文将提出的方法与近年主流算法在 MSVD数据集

和 MSR-VTT数据集上进行比较,通过比较来验证所提

方法的有效性和优越性。其中,进行比较的主要方法有

ORG-TRL[34]、MMI[35]、DSA-LSTM[36]
 

、CSA-SR[37]、SGN
 

(R101+RN)[38]、MDT[39]、MABVC[40]、GSB-CoSB[18]、
IAT[9]、C-SeqGAN[41]、SA-VA[42]、R-ConvED[19]、STG-
KD[43]、SAAT[44]、NACF[45]、DVC-Net[46]、Transformer-
LSTM-RL[8]、VMSG[47]。

表3和4分别代表EGLF与其他主流算法在 MSVD
数据集和MSR-VTT数据集上的性能对比,其中“-”代表

没有该指标的数值。从表3、4可以看出,本文所提出的方

法在两个数据集上其他近几年的视频描述模型相比,在各

项评价指标中展现了所提方法优越的性能,该实验结果进

一步证明了本文所提方法的有效性。

表3 EGLF与其他主流算法在 MSVD数据集上的性能对比

模型 年份
 

BLUE_4ROUGE_LCIDErMETEOR
ORG-TRL 2020 54.30 73.90 95.20 36.40
MMI 2020 46.70 65.00 76.80 33.60
DSA-LSTM 2021 49.53 68.93 78.31 34.35
CSA-SR 2021 52.20 72.70 83.40 35.60
SGN

 

(R101+
RN)

2021 52.80 72.90 94.30 35.50

MDT 2021 52.00 72.80 92.60 36.50
MABVC 2022 54.60 73.60 95.20 36.70
GSB-CoSB 2022 50.7 72.10 97.80 35.30
IAT 2022 53.80 73.20 92.70 36.00
C-SeqGAN 2023 54.82 71.60 83.40 35.90
SA-VA 2023 53.50 — 83.30 —

R-ConvED
 

2023 54.82 71.6 83.40 35.9
EGLF(本文) — 54.87 73.92 87.69 36.71

3.5 实验结果定性分析
为了更直观地证明本文的模型能够生成更准确的视

频描述语句,通过对模型描述视频片段的环境区域、对象

细节、句子丰富度和上下文连贯性等方面进行分析比较,
来验证模型的有效性。EGLF、

 

LDR、GDR、FDR
 

4种模型

在 MSVD数据集和 MSR-VTT数据集上生成的一些描述

示例对比如图5、6所示。
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表4 EGLF与其他主流算法在 MSR-VTT数据集上

的性能对比

模型 年份
 

BLUE_4ROUGE_LCIDErMETEOR

MMI 2020 39.30 61.20 44.60 28.50

STG-KD 2020 40.50 60.90 47.10 28.30

SAAT 2020 40.05 60.90 49.10 28.2

NACF 2021 42.00 — 51.40 28.70

SGN 2021 40.08 60.80 49.50 28.30

DVC-Net 2021 41.80 60.10 — —

MABVC 2022 43.80 60.20 52.50 29.60

Transformer-
LSTM-RL

2022 42.00 62.00 54.20 —

VMSG 2023 41.00 60.80 49.00 —

SA-VA 2023 43.20 — 51.30 —

EGLF
 

(本文) — 43.83 62.20 51.12 29.87

图5 各模型在 MSVD数据集上生成描述示例对比

从图5的对比结果可以看出,本文提出的EGLF模型,相
比于其他的3个模型,可以更加精准的描述视频片段中的

对象信息,图5(a)中,EGLF能够准 确 描 述 目 标 对 象

(“young
 

man”)和(“pen”)。可以精准的描述目标对象使

用“pen”这个工具进行绘画,而不是简单的描述在绘画,说
明EGLF模型能够关视频片段注更多的细节信息。本文

提出的EGLF模型,相比于其他的3个模型,可以更加准

确描述视频片段中的目标对象所处的环境,图5(b)中,可
以准确描述目标对象的所处的环境(“kitchen”),验证了本

文提出的EGLF模型不仅能关注全局信息,还能关注局部

图6 各模型在 MSR-VTT数据集上生成描述示例对比

细节信息。
从图6可以看出,本文提出的EGLF模型,相比于其

他的3个模型,能够更加关注视频片段的全局上下文信

息。图6(a)中,可以准确的描述
 

“win”,而不是只关注前

面的“wrestle”。说明EGLF模型与其他3个模型的描述

语句相比,对全局上下文信息的捕获能力更强。本文提出

的EGLF模型,可以生成更加丰富的描述语句。图6(b)
中,其他的模型只能描述“play

 

basketball”,但是EGLF模

型能够描述出是在“two
 

teams”,而不是仅仅描述“play
 

basketball”,说明EGLF模型与其他3个模型的描述语句

相比,在描述视频片段的丰富度上要略胜一筹。
通过上述视频描述生成语句的示例对比中,可以得出

本文提出的EGLF模型,无论是在单一的活动场景,还是

在长时间、多人的复杂场景中,EGLF模型生成的自然描

述语句更为准确且更符合人类的描述习惯。

4 结 论

本文针对视频描述生成任务,提出了一种基于增强全

局-局部特征融合的视频描述生成方法。该方法通过将局

部特征与全局特征进行融合,充分利用局部和全局特征的

互补性,帮助模型捕捉更多关键信息。为了建模不同级别

特征的相关性,提高特征的表达能力,利用特征融合增强

网络进行特征融合。最后,进行了一系列的实验和评估,
验证了本文提出的方法在 MSVD视频数据集和 MSR-
VTT数据集上的有效性和鲁棒性。

现有的视频描述模型大多都是主要关注视觉特征提

取的问题,未来的研究可以进一步探索如何结合视觉和语
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义信息,以及如何应用深度强化学习和无监督学习等方法

来进一步提升视频描述的质量和效果。
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