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摘    要   视频标题生成与描述是使用自然语言对视频进行总结与重新表达. 由于视频与语言之间存在异构特性, 其数据处

理过程较为复杂. 本文主要对基于 “编码−解码” 架构的模型做了详细阐述, 以视频特征编码与使用方式为依据, 将其分为

基于视觉特征均值/最大值的方法、基于视频序列记忆建模的方法、基于三维卷积特征的方法及混合方法, 并对各类模型进

行了归纳与总结. 最后, 对当前存在的问题及可能趋势进行了总结与展望, 指出需要生成融合情感、逻辑等信息的结构化语

段, 并在模型优化、数据集构建、评价指标等方面进行更为深入的研究.
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Abstract   The task of video captioning and description is to summarize and re-express the visual content of video
with natural language/text. It is challenging because it involves the transformation of different modal information,
and there exists heterogeneity between the visual data and language. In this work, the models based on the “en-
coder-decoder” pipeline are mainly elaborated in detail. According to the encoding and usage of visual features, the
current models are classified into four types: the models based on mean/max pooling feature, the models based on
video sequential memory, the models based on 3D CNN feature, and the models based on hybrid features. A num-
ber of popular works of each type are described and analyzed. Finally, the existing problems and possible trends
worth studying are summarized. It is pointed out that the prior knowledge including emotion and logical semantics
in complex videos should be further mined and embedded for the generation of logical paragraph description.
Moreover, it is still desired to further investigate the techniques of model optimization, dataset construction and
evaluation metrics for video captioning and description.
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视频标题生成与描述任务是对给定的视频进行

特征抽象, 并将其转换为自然语言, 对视觉内容进

行结构化总结与重新表达. 它与目前流行的图像描

述任务一样, 同属于计算机视觉高层语义理解范畴,

但鉴于视频数据的时空特性与语义的多样性、复杂

性, 其比图像描述更具挑战性.

如图 1所示, 它不仅需要检测出空间域中的物

体、场景、人物等静态要素, 还要能够识别时间域上

的动作及事件, 反映各视觉语义对象的时空变化,

最后选择合适的词汇及句式结构将其组合在一起,

形成符合人们表达习惯的描述语句. 该任务对于自

动解说、导航辅助、智能人机环境开发等领域应用

前景广阔, 在推动旅游、教育及计算机学科本身发

展等方面意义巨大. 但由于该任务涉及计算机视觉、

自然语言处理, 甚至社会心理学等学科, 数据处理

过程较为复杂, 具有很大的挑战性.
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视频标题生成与描述研究历史较为悠久. 在其

发展早期, 人们主要借助于 SIFT特征 (Scale-in-
variant feature transform, SIFT)[1]、方向梯度直方

图特征 (Histogram of oriented gradient, HOG)[2]

等手工特征, 采用统计的方式对视频内容进行抽象,
提取视频中的语义特征, 然后运用机器学习、分类/
识别、检索、检测等技术获取视觉语义对象, 并将其

按照预定模板或规则填入相应位置, 组成可读的描

述句子[3−6]. 后来, 人们借鉴机器翻译的流程, 设计出

能够生成句式更为灵活、用词更为丰富的 “编码−解
码” 框架结构, 提升了生成句子质量[7]. 但受限于手

工特征的表达能力, 其生成的句子在准确性和语义

丰富程度等方面与人工表达仍有较大差距, 难以满

足人们的需求. 随着深度学习技术的发展, 研究人

员使用大规模训练数据对深度卷积神经网络 (Deep
convolutional neural networks, DCNN)进行优

化[8−11], 并将其应用于视频特征提取[12−14]. 深度特征

更加抽象, 表达能力更强, 将其与循环神经网络

(Recurrent neural networks, RNN)进行结合, 使
得生成的句子中词汇更加准确、语义更为丰富. 目
前, CNN-RNN框架已成为视觉描述任务的基础架

构. 在此基础上, 研究人员结合三维卷积神经网络

(3D CNN)[15−16]、门限循环单元 (Gated recurrent
unit, GRU)[17]、注意力机制[18]、视觉概念/属性机制[19]

等, 设计了多种更为复杂的模型与算法, 进一步改

善了视频标题与描述的生成质量.
除对简单视频进行高度总结与抽象, 为其生成

简单描述之外, 人们也在寻求对更为复杂的视频进

行精细化表达, 或以事件/场景变化为依据, 对其中

的视觉语义片段进行更为细致的描述, 或者提取整

个视频的逻辑语义, 将各片段描述组合为具有一定

逻辑结构的描述语段等. 但由于视频数据的复杂性,
各视觉语义对象本身的变化、各对象之间的逻辑关

联及其交互等仍存在建模困难、挖掘与利用不充分

等弊端. 同时, 将其映射为更为抽象的词汇表达与

逻辑语段也在准确性、连贯性及语义性等方面存在

较大挑战, 生成的描述难以应用在实际场景中. 此
外, 在复杂视频的情感挖掘与个性化表达方面, 目
前尚无较为有效的方法与模型, 生成的描述缺乏生

动性与吸引力, 且难以对隐含在视频内部的潜在语

义及可能的外延信息进行推理显化与表述, 视觉信

息与语言之间的语义鸿沟仍然较为明显.
目前已有部分工作对视频描述任务进行梳理与

总结, 如 Aafaq等总结了当前视频描述的主流方法、

数据集和评价指标, 但他们侧重于从学习策略 (如
序列学习、强化学习等) 上对各模型进行归类分

析[20]. Li等则从更大的视角出发, 系统总结了视觉

(包括图像和视频)到语言的建模范式, 并从视觉特

征编码方式的层面上对各视频描述主流工作进行了

介绍[21]. 本文参考了他们的思路, 但为了更加详细

而清晰地呈现视频标题与描述生成的研究脉络, 首
先回顾了视频描述研究的发展历史, 对其中典型的

算法和模型进行了分析和总结. 然后对目前流行的

方法进行了梳理, 尤其是基于深度网络的模型框架,
以视频特征编码方式为依据, 按照不同的视觉特征

提取与输入方式, 将各类模型分别归类到基于视觉

均值/最大值特征的方法、基于 RNN网络序列建模

的方法、基于 3D卷积网络的方法, 以及基于混合特

征编码的方法. 在每类方法中, 首先对视频简单描

述模型进行了举例与概括, 然后对视频密集描述、

段落描述等精细化表达模型做了分析与总结. 此外,
还介绍了视频描述任务的各类常用验证数据集及其

评价指标体系, 列举了部分典型模型的性能表现,
并对结果进行了对比分析. 最后对视频描述任务面

临的问题及可能研究方向进行了阐述与说明. 

1    基于模板/规则的视频描述

不同于静态图像, 视频中的视觉内容是动态可

变的, 在静态的二维数据基础上, 增加了时间维度,
蕴含的视觉信息更为丰富, 但数据结构也更为复杂.
在为视频生成标题与描述时, 不仅需要考虑每帧上

的视觉语义对象, 还需要兼顾对象随着时间的变化

及其与环境、其他语义对象的交互. 同时还要考虑

多尺度时空上的上下文信息, 对视觉信息进行高度

抽象, 并将其表现在生成的描述语句中. 正是由于

视频携带了更为丰富的视觉信息, 人们一般认为视

频标题生成与描述更具有现实意义, 在自动解说、

监控理解等方面具有巨大的应用价值, 因此其发展

历史也更为悠久. 在具体方法方面, 早期研究者主

要是结合基于模板或固定规则的框架, 设计手工特

征从视频中获取视觉语义表达, 或使用识别检测技

术检测出人物、动作、场景等, 将其填入预设的语句

模板中, 或按照固定规则组合成描述语句. 其基本

框架如图 2所示.
20世纪 90年代, Nagel根据车辆行驶轨迹及

其运动类型, 使用计算机视觉技术, 检测车辆运动,

 

(Visual semantic encoding) 一对恋人在草地上散步.
(A couple of lovers are

walking in the grass.)

(Visual semantic decoding)

视觉语义编码

视觉语义解码

 

图 1    视频标题生成与描述任务示例

Fig. 1    Example of video captioning and description
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并将运动类型根据一定规则生成车辆行驶的简单自

然语言描述, 如 “穿越道路”、 “驶离”、 “到达”等[3].
Kojima等为缩小视频图像与文本描述之间的语义

鸿沟, 建立视觉对象/动作与特定概念之间的映射

关系, 并确定其对应的句法成分 (如谓语、宾语等),
进而组合成为可用的视频描述语句[4]. Gupta等则提

出一种故事线模型, 以视频动作或事件为线索, 采
用 “与−或图”模型模拟视频内容的运动与变化, 按
固定规则为每个动作片段生成单条句子, 然后根据

“与−或图”中的关系, 将句子组合成具有一定逻辑

关系的语段描述[5]. Guadarrama等还通过构建层次

化语义模型和小样本学习技术 (如零样本学习)预
测视频可能的动作类型, 并结合人物、对象及场景

等视觉因素, 根据预先设定的句子模板元组, 为视

频生成可用的标题与描述[6].
可以看出, 由于视频的运动特性, 以上研究工

作对于动作语义的捕获更为关注, 它们突破了原有

视频动作识别任务中只能根据视频内容输出有限动

作类型的限制. 但同时也需注意到, 由于其更为关

注动作语义, 忽视了描述语句的其他组成部分, 在
句子结构、灵活性表达等方面都受到极大制约. 同
时模型使用 HOG、光流方向直方图 (Histogram of
oriented optical flow, HOF)、运动边界直方图

(Motion boundary histogram, MBH) 和可形变部

件模型 (Deformable parts model, DPM)等手工特

征和检测框架, 借助于支持向量机 (Support vec-
tor machine, SVM)等分类器, 过程较为复杂, 且其

各步骤之间是离散的, 用词的准确性和整体语义也

难以达到人们的要求.
除以上方法外, 研究人员还结合更为贴近人们

表达习惯的流程框架及神经网络等技术方法, 进一

步丰富了基于模板或规则的视频描述框架内容 .
Rohrbach 等首先提出了在视频描述任务中使用

“编码−解码”的流程框架, 将视频的特征表达作为

“源语言”, 待生成的描述语句作为 “目标语言”[7].
他们使用条件随机场 (Conditional random field,
CRF)对检测到的视觉语义对象进行关系建模, 结

合视频及其对应描述的先验知识, 模拟机器翻译流

程, 生成更为灵活的描述语句. Xu等使用深度神经

网络特征对视频内容进行编码, 同时使用Word2Vec
将相应的描述语句解析为具有一定结构的短语或简

单句子并提取其特征, 然后将视觉特征与语言特征

进行联合嵌入, 对模型进行优化, 最后在测试时可

直接生成具有与训练数据相似结构的描述句子[22].
这两种方法虽然也借用了基于模板的思路, 但已不

再是单纯的 “检测−填充”模式, 而是引入了更为先

进的思路和方法, 为视频描述研究的进一步发展提

供了新的借鉴. 人们虽然对基于模板或规则的视频

描述生成方法做了多次改进, 采用更为抽象的特征

或性能更为优越的框架, 生成句子的质量也在不断

提升, 但它不符合人们表达的习惯, 难以真正有效

弥合视觉与语言之间的 “语义鸿沟”, 固定的模板与

规则仍会限制视觉语义的高效表达. 

2    基于神经网络的视频描述

基于模板或规则的视频描述方法其弊端较为明

显, 生成的描述句子在语法结构、语义表达等方面

都不够灵活. 目前, 随着深度学习技术的广泛应用,
人们也将其应用在视频描述领域中, 从视频特征编

码, 到描述语句生成, 设计了多种有效的模型与方

法, 大幅提升了模型性能, 有效改善了生成语句的

质量. 具体表现在, 人们参考机器翻译与图像描述

中流行的做法, 使用深度卷积神经网络及三维卷积

神经网络等对视频进行特征编码, 然后使用 RNN
网络对视觉特征进行解码, 逐个生成词汇并组成句

子. 其通用框架与图像描述类似, 是将视频作为

“源语言”, 将待生成句子作为 “目标语言”. 在整个

过程中, 其语句的语法、句型结构等不再通过人为

设定模板或规则进行干预, 而是直接从训练数据中

进行自主学习并记忆. 目前, 基于神经网络的流程

与框架, 研究者已开发出多种效果显著的模型与算

法. 但不同方法之间差异巨大, 所结合的相关技术

涵盖了时序特征编码、检索与定位、注意力机制、视

觉属性、对抗学习、强化学习等. 本文主要从视觉特

征编码的角度对相关工作进行归纳与梳理, 对各模

型与方法的设计动机、原理及所使用的技术进行详

细分析.
不同于二维的静态图像, 视频一般包含运动信

息. 因此, 其视觉特征编码部分是视频描述过程中

的重要一环, 视频特征的抽象程度与表达能力、特

征利用的合理性及充分程度等因素, 都将直接影响

后续的语言模型所生成句子的质量. 针对视频特征

提取问题, 研究者已提出多种效果显著的方法 (如

 

特征提取

A man is slicing an onion with a knife in kitchen.

Man

Knife

Kitchen

Onion

Slice

视觉语义对象/属性检测 填充模板/规则

S V

O P

 

图 2    基于模板/规则的视频描述框架

Fig. 2    The template/rule based framework for video
captioning and description
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帧特征均值、光流特征均值、3D 卷积、RNN 网络

等), 不同的视频特征提取方法也决定了其语言模型

使用特征的方式. 根据视频特征的提取与使用, 本
文将现有主要工作划分为四种类型: 1) 视频帧特征

均值/最大值方式; 2) RNN网络序列特征建模方式;
3) 3D卷积特征建模方式; 4) 混合方式. 

2.1    基于视觉特征均值/最大值的视频描述

视频具有多帧特性, 每帧的内容可能互不相同,
但又相互关联. 若只使用其中一帧图像的特征, 对
于较为简单的视频 (如单场景、单个动作等), 同样

也能够生成可用的描述句子. 但这种做法使得该问

题退化为图像描述生成, 没有合理地使用其他关联

特征与运动特征, 其生成句子的准确性和语义性都

会受到很大影响, 尤其对于复杂视频, 其场景、动作

的变换难以准确地被抽象、总结并表达出来. 为充

分利用视频数据, 研究者寻求将所有有效帧信息进

行融合, 使得每帧上的视觉内容都能够参与模型决

策 .  Venugopalan 等提出一种帧特征均值池化

(Mean pooling)的方式对视觉特征加以充分利用1[23].
他们首先使用在大规模图像分类与识别数据集 Im-
ageNet[24] 上预训练完毕的 AlexNet模型[8] 提取视

频帧的 CNN特征, 然后将所有视频帧特征使用均

值池化以获取最终的视频特征向量, 最后将其送入

RNN网络 (如长短时记忆网络 (Long-short term
memory, LSTM))中的每个时间步, 结合已生成的

前续词汇, 预测当前时间步的词汇输出, 并组成句

子. 该种方法的模型基本架构如图 3所示.
这种方法在形式上利用了所有视频信息, 但由

于采用了计算平均值的方式, 不仅损害了各帧中原

有视觉语义的结构化特性, 也没有获取到任何运动

信息, 且特征的稀疏性也受到一定的破坏, 因此虽

然其性能比其他基于模板的方法有所改善, 但整体

结果仍难以满足人们的期望. Pan等也采取了类似

的方法, 但他们不仅使用了视频帧的 CNN均值特

征, 还使用 3D卷积网络提取不同片段上的三维特

征, 然后计算多个三维特征向量的均值, 并将其与

CNN均值特征结合在一起作为视频的特征表示[25].
他们采用了视觉模型与语言模型联合优化的方式,
通过设计关联损失函数计算参考句子与视觉信息的

误差, 并使用相干损失函数计算生成句子与参考句

子之间的误差. 这种方法虽然也对特征进行了均值

计算, 但由于 3D卷积特征包含了视频的部分动态

信息, 抑制了时序特征的破坏程度. 同时使用联合

训练的方法, 避免了模型陷入局部最优状态, 较好

地改善了模型性能. 此后, 他们还提出了另外一种

使用 2D/3D卷积特征均值的方法, 并结合多示例

学习技术 (Multiple instance learning, MIL)学习

视频中的视觉概念, 并将其和均值特征一起送入语

言模型, 进而生成句子[26]. 另外, 汤鹏杰等为解决视

频特征间隔采样可能造成的视觉信息丢失问题, 提
出一种基于密集帧率采样的视频描述模型[27]. 该模

型舍弃间隔采样的方法, 而是将一段时间内的所有

帧都利用起来, 使用最大值池化的方式获取视频局

部特征表达 ,  然后将池化后的特征按顺序送入

LSTM网络. 这种方法提升了特征的稀疏程度, 有
助于改善模型的泛化能力, 同时由于在 LSTM每个

时间步上处理的是局部特征, 一定程度上抑制了池

化操作对视觉语义中结构信息的破坏. 

2.2    基于 RNN 序列特征建模的视频描述

连续帧特征均值池化或最大值池化的方式难以

捕获视频片段内的时序特征, 造成动态信息的破坏

与丢失. 其实, 为获取视频的时序特征, 研究人员设

计了多种特征描述子及其模型, 如早期各种光流算

法、HOF、MBH[28]、密集轨迹 (Dense trajectories,
DT)[29]、改进的密集轨迹 (improved Dense traject-
ories, iDT)框架[30], 以及目前常用的双流 CNN框

架 (Two-s)[31]、RNN循环神经网络模型[17]、3D卷积

网络[15−16] 等. 这些方法已帮助视频动作与行为识别

取得了突破性进展. 同样地, 随着对时序特征挖掘

的深入研究, 研究者也将其嵌入到视频描述框架中,
进一步提升视频描述质量. 在多种方法中, 使用

RNN网络对视频帧特征进行序列建模, 设计从视
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图 3    基于视觉均值/最大值特征的视频描述框架

Fig. 3    The mean/max pooling visual feature based
framework for video captioning and description

 

1 https://github.com/vsubhashini/caffe/tree/recurrent/examples/you-
tube
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频帧序列到语言词汇序列的模型框架为视频生成描

述语句已逐渐成为一种新的潮流.
序列到序列的建模方式也是起源于机器翻译,

对源语言进行特征提取的编码器和生成目标语言的

解码器使用同一个 RNN网络, 在不同的时间步上

实现各自的功能. 对于视频而言, 其视频帧与语言

具有相似的表现形式, 都具有时序特性, 因此序列

到序列的建模方式应同样适用于视频描述任务. 采
用这种方法的一般模型框架如图 4所示.

  

…

…

…

…

RNN
(t0:ti)

RNN
(t
i+1:tl−1)

“A boy is playing golf.”

…

 

图 4   基于 RNN序列建模的视频描述框架

Fig. 4    The RNN based framework for video captioning
and description

  

2.2.1    基于 RNN 序列特征的视频简单描述

视频简单描述任务是指给定一段内容较为简单、

变化相对较少的视频, 通过模型算法对其主要内容

进行高度抽象与总结, 生成句子结构、用词及语义

表达都较为简单的描述语句 (一般为一段视频只生

成一句话). 本节针对视频简单描述任务, 按照对

视频特征的处理方式将其分为基于视频全局特征的

方法、基于视频特征选择与优化的方法及基于混合

视频特征的方法, 对相关算法与模型进行了梳理与

分析.
基于视频全局特征的方法是使用 RNN网络对

视频帧序列进行建模, 将提取到的各帧特征按顺序

送入 RNN网络中, 获取视频的时序动态特征; 然后

将编码后的视觉特征送入语言模型进行解码, 在每

个时间步上逐个生成词汇, 最终组成可读的描述语

句. Venugopalan等在其设计的 S2VT (Sequence
to sequence: Video to text)模型2中, 首先使用DCNN
模型提取视频帧特征和光流帧特征, 然后分别将其

按顺序送入两条 LSTM网络中, 对视频进行动态特

征编码. 所有视频帧与光流帧特征编码结束后, 模
型进入解码阶段, 在每个时间步上, 将处理视频帧

LSTM的概率输出与处理光流帧的 LSTM概率输

出进行后融合 (Late fusion), 最后使用融合后的概

率预测输出词汇[32]. 他们的工作将视觉动态特征编

码与解码过程合二为一, 训练时采用端到端的方式,
避免模型陷入局部最优, 测试时只需输入视频帧与

光流帧的 CNN特征序列, 即可获得相应的视频描

述. 该研究工作提出了使用序列到序列流程解决视

频描述问题的思路, 不仅对视频的静态特征进行充

分利用, 也提取并利用动态序列特征, 且模型较为

简洁, 生成的句子在准确性和语义性方面都有了较

大提升, 但采用光流帧的 CNN特征对序列建模是

冗余的. 首先, 光流本身即是对视频动态特征的发

现与挖掘, 所含空域信息较少, 光流帧中的视觉信

息也已较为抽象; 其次, 使用 LSTM对其变换, 可
能引起过拟合, 造成模型预测偏差较大, 与视频

帧 LSTM的概率进行融合后, 反而可能会降低整体

性能.
以 S2VT模型为基础, 研究人员也对其进行了

多方面改进. Venugopalan等在其后续的工作中,
使用大规模语料库, 充分挖掘语言先验知识, 在
S2VT的基础上添加了一条语言挖掘分支, 辅助最

终描述语句的生成[33]. Tang等认识到 S2VT框架中

的弊端, 结合残差机制、多结构 LSTM序列融合与

视觉特征互补等思想, 提出一种 Res-F2F (Resid-
ual based fusion of imporved factored and un-
factored model)的视频描述框架[34], 摒弃了使用光

流帧 CNN特征的方法. 他们首先将用于视频帧特

征提取的 DCNN模型在图像描述数据集上使用端

到端的方法进行预训练, 使得提取的视频帧 CNN
特征能够快速适应视频描述任务. 为避免单结构

DCNN模型提取的视觉特征不够全面的问题, 使用

多个 DCNN模型 (GoogLeNet [10]、ResNet101 [11]、
ResNet152[11])分别提取视频帧特征, 然后将其融合

以相互补充. 同时, 借鉴 ResNet中的残差机制, 构
建了更深的 LSTM网络, 使得视频动态特征与语言

特征都更为抽象, 增强了其表达能力. 此外, 他们还

将因子分解与非因子分解的 LSTM网络进行融合,
协同决策每个时间步上的词汇输出. 该模型基本框

架如图 5所示.
Bin等设计了一种双向 LSTM网络 (Bidirec-

tional LSTM, BiLSTM), 从前、后两个方向上提取

视频的时序特征, 在每个时间步上将两个方向的输

出及帧序列 CNN 特征融合, 送入另一个 LSTM
网络中, 获取更为全面的时序特征, 最后将其送入

语言模型进行解码[35]. Pasunuru等也采用了双向

LSTM对视频特征进行特征编码, 但他们认为单独

的视频描述任务难以对视频中的时序信息与逻辑动

态信息进行充分的提取. 为此, 他们提出一种多任

务的学习方式, 使用视频预测任务学习更多的视频

上下文知识, 同时使用一种视频蕴含语义推导任务

学习视频中更多的语义信息, 最后通过三个任务的

联合学习, 提升生成句子的准确性和语义性[36]. 这
种方法通过多任务学习的方式改善生成句子的质2 https://github.com/vsubhashini/caffe/tree/recurrent/examples/s2vt
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量, 具有良好的借鉴意义. 但其使用的其他两种任

务, 无论是视频预测还是蕴含语义推导都属于视频

高层语义理解, 生成较为准确的视频帧或根据现有

内容推理出其可能的隐含语义都具有极大的挑战

性, 其简单的建模过程与粗糙的中间结果并不能真

正缩小视觉数据与语言之间的语义鸿沟. 因此, 其
模型与结果都有待进一步改善与优化. Li 等使用

LSTM网络对视频进行序列建模, 也采用了多任务

学习方式, 但其所涉及的任务较为简单, 通过属性

预测、奖励计算及标题生成等任务构建了一个端到

端联合优化的强化学习模型, 有效改善了句子质量[37].
但在各任务完成过程中, 其中间结果仍较为粗糙,
如在属性预测中只使用帧级均值特征, 限制了模型

性能.
除直接使用 LSTM网络对视频特征进行重新

建模外, 研究者也尝试挖掘视频内部的时序关联,
提升时序特征表达能力和语义丰富程度. Pan等提

出一种层次化 LSTM网络, 底层 LSTM接收视频

帧 CNN特征, 经过一定固定间隔的时间步后, 其输

出送入高层 LSTM, 高层 LSTM的最终输出作为视

频的高层语义表达送入语言模型[38]. 这种方法既降

低了模型的运算复杂度, 又能够获取更为抽象的时

序特征. Baraldi等也利用了同样的层次化思想, 但
将视频帧的 CNN特征输入一个特别设计的 LSTM
单元中, 该 LSTM单元具有检测时序边界的功能;
当遇到场景、动作等发生变化时, 其当前时间步上

的输出作为该片段的特征表达, 并将其送入另外一

层 LSTM中. 以此类推, 使用高层 LSTM的输出作

为整个视频的最终时序特征, 并送入 GRU网络进

行解码, 生成描述句子[39]. 与 Pan等的方法[38]相比,
这种方式具有更好的可解释性, 它能够自动检测视

频片段的边界, 而不是特别指定视频中各片段的长

度, 输入到高层 LSTM的特征其表达能力更强, 语
义性也更为丰富.

基于视频全局特征的模型能够使得语言模块在

解码时参考更多的视觉信息, 尤其是层次化模型,
既考虑了视频中的低层语义信息, 也兼顾了较为抽

象的高层上下文信息, 有助于改善生成句子的整体

语义. 但对于语言模型而言, 使用全局视觉特征可

能会引入额外的视觉噪声, 在某些时刻上, 与该时

间步输出无关的视觉信息可能会对模型造成一定的

干扰, 影响词汇预测的准确性. 针对该问题, 研究人

员借鉴机器翻译与图像描述任务中的注意力机制,
并将其引入到视频描述任务中. 具体而言, 在语言

解码阶段, 在不同时间步上关注不同的视频特征

(可为不同的视觉区域、不同的帧或片段等), 根据训

练集中的先验知识, 自适应地重点参考视频的局部

特征, 提升词汇预测的准确性.
Xu 等将注意力机制引入到视频描述任务中,

首先将视频帧特征、3D卷积特征以及音频特征使

用 LSTM网络进行序列建模, 然后通过一种自适应

的融合单元将多模特征结合在一起, 送入语言解码

模块, 并使用多级注意力机制对融合特征与各模态

特征进行过滤, 在每个时间步上通过关注不同的视

觉信息, 实现词汇的精准预测[40]. Song等则将注意

力机制引入到层次化 LSTM网络中, 构建了一个包

含注意力单元的双层 LSTM网络 hLSTMatt[41]. 首
先使用 DCNN模型提取视频帧特征, 然后使用注

意力机制在每个时间步上决定需要重点关注的视频

帧, 并协调是否需要关联相关词汇. 这种方法虽然

并没有直接使用 RNN网络对视频的空域特征进行

序列建模, 但使用了注意力机制在不同的时间步上

关注不同的空域信息, 对特征进行选择与优化, 其
实质上仍属于使用序列模型生成视频描述的范畴.
该方法将时域特征选择与语言生成过程有机融合,
改善了生成描述的准确性与语义性. Li等为提取更

具针对性的视频特征, 也采用了注意力机制, 使用

预训练的 DCNN模型提取视频帧的 CNN特征后,
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图 5    Res-F2F视频描述生成流程

Fig. 5    The framework of Res-F2F for video captioning and description
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在每个时间步上通过注意力单元关注不同帧的特

征, 并结合使用单独的记忆网络提取视频帧的序列

特征, 为视频生成语句描述[42]. Chen等认为人们在

观看视频时, 对运动信息更为关注, 因此他们将光

流帧作为注意力的关注对象, 使用特别设计的门限

注意力 RNN单元 (Gated attention recurrent unit,
G-ARU), 对光流帧的 CNN特征图进行特征选择,
引导语言模型对视频帧的 CNN均值特征进行解码,
最终生成描述句子[43]. 这些工作在使用视频信息时,
在不同时间步上, 选择符合人们观察习惯的视觉内

容, 对大量的冗余特征进行了筛选, 缓解了视觉噪

声对语言模型的干扰, 有效提升了生成词汇的准确

性. 尤其是结合注意力机制的层次化 RNN架构, 其
模型更为简洁, 对视频内容的利用更加符合人们的

直觉性, 实验结果也证明其性能非常优越; 而且, 层
次化 RNN网络不仅在为视频生成单句描述中效果

显著, 对于视频的密集描述及结构化表达也具有一

定的借鉴意义.
除直接使用 RNN网络对视频特征进行建模之

外, 人们也在寻求使用更为有效的序列特征建模方

法. Zhang等设计了一种双向时序图 (Bidirection-
al temporal graph)模型, 对视频中的语义对象进

行行为建模, 表征其动态演化轨迹; 然后使用一种

卷积门限循环单元 (Convolutional gated recurrent
unit, C-GRU)对各语义对象进行特征聚类, 提取其

共性特征, 增强特征的表达能力; 最后结合层次注

意力机制 (时序注意力与目标注意力), 使用 GRU
网络对特征进行解码[44−45]. Wang等采用了一种更

为简洁的视觉特征使用方式[46−47], 在提取视频各帧

的 CNN特征后, 借鉴 Yao等所提出的注意力权重

分配方法[48], 直接进入解码阶段, 在不同的时间步

上为不同帧的特征赋予不同的权重, 并进行加权融

合, 以此作为解码依据. 不仅如此, 他们还设计了一

个重构单元, 根据生成的词汇, 对视觉特征进行重

构, 并计算重构损失, 以此优化整个模型.
由以上工作可以看出, 以 RNN网络为基础, 对

视频特征进行序列建模, 并为视频生成简单描述,
仍是研究热点之一. 在具体使用时, 则多结合注意

力机制, 对视觉特征进行选择与优化, 在此过程中,
还引入知识图模型、重构优化思想等, 对视频中的

语义对象及其动作做更为准确的预测与建模. 但在

不断提升模型性能的同时, 视频中的情感、逻辑、个

性化、隐含语义等却常被忽视, 句子较为呆板, 缺乏

吸引力. 因此, 需要融合更多的先验知识对上述因

素进行挖掘与表征, 在简单描述的语句中嵌入更多

更具吸引力的词汇或短语, 增强句子的 “灵性”. 

2.2.2    基于 RNN 序列特征的视频密集描述

对于内容较为复杂的视频, 生成简单的单句描

述难以对其进行较为完整的表达, 尤其是在面向真

实场景的应用中, 需为其生成更为全面而详细的多

句描述. 为此, 研究人员将密集描述的概念引入到

视频描述领域中, 并提出了多种性能优越的方法与

模型.
具体而言, 视频密集描述是对于给定的内容更

为复杂、变化更为丰富的视频, 使用模型算法为其

中的多个语义片段分别生成语句描述, 这些描述之

间可以是相互独立的, 也可以具有一定关联. 对于

视频来说, 其密集描述任务不仅需要考虑空域上的

视觉区域信息, 还需要考虑时域上的多粒度/多尺

度事件信息. 其任务示例如图 6所示.

  

e5

e4

e3

e1

e2

e1: A man is opening his back door to let a little girl outside.

e2: The man is following the little girl.

e3: A dog enters the scene and the little girl jumps with happiness.

e4: The little girl walks around her slide.

e5: The little girl starts to climb up the slide and the man helps her get to the top. 

图 6   视频密集描述任务示例

Fig. 6    Example of dense video captioning
and description

 

Shen等提出一种基于弱监督多示例多标签学

习的视频密集描述模型[49], 在每个视频帧中选取固

定数量的视觉语义区域, 并将不同帧中的这些区域

组成多条合理的视觉区域序列, 借鉴图像密集描述

工作中所使用的全卷积网络 (Fully convolutional
network, FCN)[50] 为各区域提取 CNN特征, 然后

将其送入双向 S2VT进行时序动态特征编码和解

码. 该方法可追踪不同视觉语义对象的变化, 并对

其进行自然语言描述. 在此基础上, 用户可根据实

际需求自主选择复杂视频中的特定对象 (如人物、

物体等), 通过描述句子了解其在视频中的行为及其

动态变化. 但由于视频区域序列的组合较多, 其使

用次模函数最大化 (Submodular maximization)的
方法进行组合选择将会额外增加模型的复杂度. 此
外, 该方法也忽视了不同视觉对象之间的关系与交

互, 过于强调单独对象的时序链, 造成生成的语句

与实际内容可能存在较大偏差.
Wang等则从事件的角度出发, 首先使用 3D

卷积网络提取视频特征, 随后将其送入一种基于双

向注意力机制的 LSTM网络, 预测可能事件的边
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界, 同时对事件内的视频帧重新进行时序特征提取,
并将其与视频上下文特征进行融合, 送入语言模型[51].
这种方法根据视频的动态特性, 以事件为基本描述

单位, 更为符合人们的观察与表达习惯. 但在待描

述的视频场景更为复杂时 (如同一时间段内包含多

条事件链), 则生成的密集描述句子面临描述不够精

细、表达不够完整等问题. 同样地, Zhou等也采用

事件的概念, 以视频中事件语义的变换为切分点,
为每个视频片段生成单独描述[52]. 但他们为解决复

杂视频时序特征的长期依赖问题, 将转换器 (Trans-
former)[53] 引入到视频序列特征建模中, 代替 RNN
网络对视频进行事件定位, 增强视觉序列特征的表

达能力. 同时使用一种遮挡 (Mask)机制, 用生成的

句子对视频中事件的定位位置进行更新修正, 对编

码与解码两部分进行端到端训练. 这种使用转换器

代替传统 RNN网络的模型仍属于使用序列建模机

制对视频进行动态特征编码, 但由于转换器模型具

有传统 RNN网络难以实现的可堆叠、可并行等特

性, 在未来工作中, 尤其是对于视觉高层语义理解

任务, 值得进一步挖掘其功能, 探索新的使用方法.
此外, Zhou等提出一种基于区域注意力的视频密

集描述模型[54]. 首先使用快速 R-CNN (Faster re-
gion based CNN, Faster R-CNN)检测各帧中的视

觉语义区域, 然后使用带有注意力单元的 LSTM对

视觉区域进行序列建模, 并使用序列均值特征 (时
序特征或空域特征)作为全局特征, 并结合视频片

段标记信息 (如片段索引、开始时间、结束时间等),
为视频生成更为准确贴切的描述语句. 

2.2.3    基于 RNN 序列特征的视频结构化描述

为视频生成密集描述时, 虽然都是以事件作为

主要依据, 提升了描述的可用性, 但生成的描述句

子都是独立的, 即其假定各事件之间是离散的, 忽
视了其内在的语义关联, 且由于检测到的推荐事件

一般过多, 生成的描述冗余性较大. 为此, 研究者提

出了视频结构化描述任务, 其在密集描述的基础上,
将各独立的语义片段描述重新整合为具有一定逻辑

结构的描述段落. Mun等认为同一个视频中各事件

之间具有时序依赖关系, 人为割裂这种关系可能会

造成描述不准确, 与实际内容产生一定偏差. 为此,
他们首先将视频进行等分, 采用 C3D进行初次特

征编码, 然后将其送入 GRU网络, 搜索可能的事件

边界. 然后通过融合注意力机制的 RNN网络, 建立

各事件之间的关联依赖, 并将其按顺序送入语言模

型, 逐条生成语句, 最终组成具有一定时序关系的

描述[55]. 这种方法已不是单纯地对视频进行密集描

述, 而是为其形成了具有一定结构的描述段落, 虽

然视频中的复杂逻辑还难以进行有效发现与挖掘,
但事件之间的简单依赖已可以通过部分时序词汇、

指代词汇等体现出来, 增强了表达的连贯性、灵活

性与吸引力. 实质上, 针对视频的结构化段落描述

已吸引了很多研究人员的注意, 对视觉数据进行逻

辑化整理与结构化重新表达, 是缩小视觉数据与自

然语言表达之间语义鸿沟的重要途径.
Wang等提出一种基于强化学习的层次化描述

框架, 为视频生成细粒度的描述语段[56]. 首先将视

频帧的 CNN特征输入到一个双层 LSTM网络中,
分别提取视频的低层和高层时序特征, 低层时序特

征结合注意力机制输入到工作模块 (Worker), 根据

管理模块 (Manager)设置的目标选择相应操作 (如
与环境交互、输出状态等), 而高层时序特征同样结

合注意力输入到管理模块, 为工作模块设置目标.
然后使用内部评价模块 (Internal critic)判别工作

模块的目标是否已完成, 并与管理模块进行交互,
其模型框架如图 7所示. 该工作将更为抽象的视频

序列特征输入到管理模块, 使其能够关注粒度更大

的全局动态特征; 而将更为具体的时序特征输入工

作模块, 关注较小粒度的局部动态特征; 并使两者

结合, 通过与周围环境 (上下文)及评价模块的相互

协同, 生成具有结构化的语段描述. 这种使用强化

学习的思想符合人们对周围事物的认知规律, 且其

将层次化方法较为合理地嵌入到强化学习的框架

中, 对于开发出能够实用的视频描述系统具有很大

的启发意义.
Xiong等也采用了强化学习的思路, 为了生成

相关性与连贯性强、且语言简洁的段落描述, 首先

使用结构化视频片段检测网络 (Structured seg-
ment network, SSN)对视频中的事件进行检测与

定位; 然后使用时序片段网络 (Temporal segment
network, TSN)提取视频帧与光流帧特征, 并将其

送入一个用于事件片段选择的 LSTM网络, 逐步去

除冗余, 对于选出的每个事件片段, 为其生成单独

描述, 并最终组合成具有一定逻辑结构的描述语段[57].
总体上看, 由于使用强化学习的方法, 其目标函数

的设计更为接近评价机制, 以此为基础的模型性能

一般要优于使用传统交叉熵的模型方法, 因此, 在
解决视觉描述问题上, 这种方法值得进一步探索.
需要注意的是, 这种模型优化策略以评价指标为基

础, 即模型认为用于优化的评价指标是正确的. 但
是, 通过对各评价指标的分析可知 (见本文第 4.1
节), 每种指标的设计大多是侧重于对句子某一方面

的评价, 并不能综合衡量句子的质量, 因此这种方

法所带来的高性能还需要使用其他评价方法进行更
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为全面的验证.
以上对使用 RNN网络进行时序特征编码的视

频描述模型做了总结与梳理. 从多项研究工作可以

看出, 目前使用 RNN网络仍是视频序列建模的主

流方法. 虽然可以使用 RNN网络提取视频的动态

特征, 但直接使用 RNN对其进行建模也存在着有

效信息利用不充分、效率不高等问题. 为此而引入

的注意力机制, 能够有选择地对空域或时域特征进

行选择与关注, 过滤冗余和无关信息, 改善生成句

子的准确性和语义性. 此外, 面向更复杂的结构化

描述任务, 研究人员又引入了层次化序列建模、强化

学习等技术, 进一步对视频时序特征进行挖掘与利用. 

2.3    基于 2D/3D 混合卷积特征的视频描述

使用 RNN 网络或其他同类方法对视频帧

CNN特征进行编码的方法可以方便实现动态特征

提取模块与语言模块的端到端训练, 但 CNN模块

的优化一般是单独进行的, 其与整个模型仍然是分

离的, 而且 CNN特征经过序列变换之后, 也可能导

致视频帧中空域信息的丢失. 因此, 除上述方法外,
研究者还经常使用 3D卷积的方式对视频的时空特

征进行编码, 将空域特征提取与时域特征提取融为

一体, 既能够提取视频各帧中的静态语义特征, 也
能够挖掘时域动态特征.

Ji等于 2013年提出一种 3D卷积网络, 并用于

动作识别[15]. 他们将时间维度引入 CNN网络, 相邻

的多个视频帧作为多通道信息进行卷积与池化变

换, 最终将所有通道特征合并在一起作为视频的特

征表达. 但由于该模型使用的卷积核较大, 且深度

不够, 其性能与其他方法相比优势并不明显. Tran
等基于该思想, 使用更小的卷积核, 设计了一种更

深的 3D网络 (C3D), 并在动作识别任务上获得了

性能突破[16]. 此后, 人们将 C3D模型作为视频特征

提取的重要手段之一, 并将 C3D特征应用在多种

视觉任务上. 在视频描述领域, 研究人员使用在大

型动作/行为识别数据集 (如 Sports 1M3[58]、Activity
Net[59] 等)上预训练完毕的 C3D模型提取视频的时

空特征, 并结合 RNN、视觉属性、注意力机制等技

术, 已取得一系列研究成果, 为该领域的发展提供

了新的思路. 基于 3D卷积特征的视频描述基本框

架如图 8所示, 对视频片段进行 3D卷积操作之后,
一般还需要结合如均值/最大值融合 RNN序列建

模或注意力机制对 3D卷积特征进行再次处理, 然
后送入语言模型进行解码, 生成描述语句. 

2.3.1    基于 3D 卷积特征的视频简单描述

与 RNN序列建模不同, 3D卷积网络能同时捕

获视频中的空域与时域信息, 对其中的静态视觉语

义对象特征和动态视觉事件特征具有较好的表达能

力. Yao等采用 3D卷积网络提取视频特征, 将其应

用于简单描述任务. 该方法首先将视频按时间维度

分为多个时空立体网格, 并使用HOG、HOF和MBH

对其进行表达, 然后将其送入优化完毕的 3D卷积

网络, 提取局部时序结构特征. 他们还引入了注意

力机制, 在不同时间步为不同的 3D时空特征分配

不同的权重, 指导描述句子生成[48]. Shetty等为获

得更好的模型性能, 使用了视频帧 CNN均值特征、

C3D特征及多种手工特征, 并使用不同的组合将其

送入 LSTM网络, 生成描述语句; 然后通过评价网

络对生成的句子进行评估, 为每个视频选择出最佳

的特征组合[60]. 此项工作在 2016年的 MSR-VTT

视频描述大赛中获得了优异成绩, 这说明 C3D特

征不仅能提取表达能力较强的时空特征, 还可与其

他表达能力较弱的特征进行互补, 进一步提升生成

句子的质量. 其实, 在 Pan 等使用均值特征的工

作[25−26] 及Mun等对视频生成密集描述的工作[55] 中,

也结合了 C3D特征, 使其与其他特征与方法协同

工作, 有效改善了模型性能.
Yu等提出一种基于视线跟踪编码的注意力网

络, 将人类的视觉跟踪机制融入到注意力模型中.
该模型设计了一种循环视线预测 (Recurrent gaze
prediction, RGP)模块, 在提取视频的 2D/3D卷积
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图 7    基于强化学习的层次化视频描述框架

Fig. 7    The reinforcement learning based framework for video captioning and description
 

3  https://github.com/gtoderici/sports-1m-dataset/blob/wiki/Project-
Home.md
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特征后, 将其送入该模块中, 得到空间域上的注意

力区域, 并对各运动片段的区域特征进行池化表达,
同时使用 GRU网络对每个运动片段特征进行时域

注意力权重分配, 并结合空域注意力特征为视频生

成描述语句[61]. Wang等为了解决 LSTM网络中多

模态信息的长期依赖与语义错位问题, 提出了一种

多模态记忆模型 (Multimodal memory model, M3).
首先提取视频帧的 2D (VGGNet[9]、GoogLeNet[10])
和 3D (C3D[16]) 卷积特征, 然后结合注意力机制, 将
其送入M3单元, 对视觉信息和语言信息共同建模

并记忆其中的序列信息[62]. 这种方法在形式上仍然

采用了对视频帧特征进行序列建模的方式, 且与图

像描述中的多模 RNN模型[63−64] 具有相似之处, 但
它将视觉与语言信息更为紧密结合在一起, 使其共

享记忆单元, 实现视觉与语言的语义对齐, 有效提

升了生成句子中用词的准确性.
Pei等认为当前的主流模型在训练时没有充分

挖掘不同视频的共性特征 (如使用同一词汇), 导致

生成的句子不能有效利用其他视觉数据的上下文信

息. 为此, 他们提出了一种注意力记忆循环神经

网络 (Memory-attended recurrent network,
MARN), 增强词汇与视觉语义对象的关联性. 该方

法首先提取视频的 2D和 3D卷积特征, 并通过注

意力机制对不同特征进行融合, 同时使用一种记忆

结构体记录词汇与视觉语义的映射关系. 最后构建

GRU 网络在每个时间步上输出预测词汇 [ 6 5 ]. Li
等也采用了 2D/3D卷积网络提取视频的静态和动

态时空特征, 但他们侧重于不同层级注意力的协同,
从视觉区域注意力、帧级注意力及文本注意力等层

面对多模态信息进行协同利用, 提升生成句子的准

确性[66−67]. Chen等采用了融合 2D/3D卷积特征、

MFCC (Mel frequency cepstrum coefficient)音频

特征的多模特征, 对视频进行更为全面的表达. 但
他们不是直接将编码后的特征送入语言模型进行解

码, 而是设计了一种基于主题引导的描述生成模型.
该方法首先结合视觉特征从参考句子中挖掘可能的

隐含主题类型, 然后指导视觉模型根据视觉特征推

理出其蕴含的视觉主题, 最后将发现的视觉主题采

用因子分解的方式嵌入到语言模型中, 并使用时序

注意力引导整条描述句子的生成[68]. 此种方法并没

有对视觉特征进行过多处理, 而是通过从已有的描

述句子中发现相关视觉内容可能蕴含的主题方向,
是从数据角度进行挖掘与分析; 同时通过对 LSTM
网络中的权重因子矩阵进行分解, 将主题作为其中

一项自然地嵌入到每个时间步中, 这与图像风格化

描述中 Gan等的工作[69] 具有相通之处, 都是将某

一方面的视觉内容视为矩阵的一部分, 通过矩阵分

解实现该方面内容的嵌入与表达. Pan等则从任务

角度出发, 认为对时空语义对象的高层次理解是改

善句子质量的关键[70]. 该方法提取视频的 2D/3D卷

积特征作为场景特征, 为模型提供上下文信息; 同
时通过目标检测算法提取视频帧中的各语义对象特

征, 并建立时空图 (Spatio-temporal graph), 使用

图卷积网络提取各语义对象在时空域上的交互特

征. 此外, 他们还提出了一种基于对象感知的知识

萃取机制, 通过计算语义对象交互与场景上下文两

个分支中词汇预测概率分布的 KL散度进行模型优

化, 去除噪声, 实现可用知识的统一表达. Hem-
alatha等提出一种特定域语义引导的视频标题生成

方法[71], 其首先使用 2D和 3D卷积网络提取视频特
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图 8    基于 3D卷积特征的视频描述基本框架

Fig. 8    The 3D CNN based framework for video captioning and description
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征, 然后通过一种局部聚合描述子特征向量 (Vec-
tor of local aggregated descriptors, VLAD)提取方

法对特征进行聚合表达, 并根据特定知识领域中的

标签 (Tag)对视频进行描述. Cherian等为实现时

空之间的信息互补, 设计了一种时空/空时注意力

模型 (Spatio-temporal and temporo-spatial atten-
tion model, STaTS)[72], 具体使用 I3D (Infalated
3D CNN)模型[73] 及 Faster R-CNN提取视频特征,
并在空间和时间两个层面加入注意力机制. 类似地,
Wang 等也利用了其他知识库的语义标签, 使用

2D/3D及 Faster R-CNN对视频特征进行提取后,
结合标签信息, 引导描述句子生成[74]. 此外, Hou等
提出一种使用基于语法表达和视觉线索翻译的视频

描述方法, 他们也是使用了 2D/3D特征对视频进

行编码, 然后通过词性标签 (Part-of-speech, POS)
组成的句子模板对句法结构进行表达, 结合视觉信

息进行模型学习与优化[75].
此外, Zhang等也利用了 2D/3D特征对视频

进行视觉特征编码. 他们通过构建一种视觉对象关

系图学习帧内和帧间对象的视觉关系, 捕获更多的

语义细节, 获得更加丰富的视觉特征, 并采用教师

推荐学习 (Teacher recommended learning, TRL)
策略, 引入大量外部语言先验知识, 解决句子中的

长尾问题 (Long-tailed problem)[76]. Zheng等提出

一种基于语法感知及动作引导的视频描述模型[77].
他们认为视频标题生成的主要目的是使用自然语言

描述视频中的对象及其交互, 而当前工作多聚焦于

视觉对象的检测与使用, 对其中的交互关注较少.
为此, 他们通过同时使用检测到的语义对象和动态

信息学习视频中的动作, 并采用多种优化策略对模

型进行验证. Hou等在使用 3D模型提取视频特征

后, 根据常识将视觉特征嵌入语义空间形成语义图,
并通过图神经网络对语义图进行编码与关系推理,
进而生成视频描述[78].

除了直接使用 3D卷积特征外, 研究者还开发

了具有相似功能的时序特征提取技术, 以期能够更

加充分地挖掘利用视频中的时空信息. Chen等为

避免使用 RNN网络对视频进行动态编码时的梯度

消失/爆炸问题, 设计了一种时序可变形卷积网络,
通过对输入的 CNN特征进行时域卷积运算得到新

的特征序列. 然后计算所有特征的均值作为全局特

征输入语言模型, 并引入时序注意力机制对不同的

时域卷积特征进行区别关注, 通过转移卷积网络对

输入的特征结合注意力权重进行解码[79]. 这种方法

在形式上对 3D卷积网络进行了再次展开, 将空域

特征提取与时域特征提取过程重新做了分离, 通过

使用时间长度可变 (可堆叠)的卷积网络模块对空

域特征进行变换, 克服了 3D卷积网络与 RNN网

络长度固定的弊端, 在功能上扩展了时序特征的语

义性. Liu等也曾为了更加充分有效地利用视觉信

息, 开发了一种时序卷积模块 (Temporal convolu-
tional block, TCB)代替 RNN对视频进行特征编

码, 基于该模块设计了视觉内容编码与 “视觉语义−
语言内容”联合编码两条分支, 然后使用注意力机

制对两条分支的不同输出部分进行区别关注, 并结

合 RNN网络生成内容描述[80]. 该方法采用了与对

抗学习相似的思路, 在视觉内容编码部分使用结合

了 TCB的自动编码器, 通过原视频帧与重构帧之

间的差异计算损失, 对该分支进行优化. 同时使用

结合 TCB的视觉−语言联合语义嵌入分支实现视

觉内容与语言的语义对齐. 最后将两者的多个输出

通过注意力机制进行融合, 提升句子质量. Aafaq
等也认为对视频进行更为有效的特征编码是提升性

能的关键因素之一. 他们虽然也使用了 2D/3D特

征, 但并不是将其直接送入语言模型或者通过其他

方式对 2D/3D特征进行选择使用, 而是使用层次

化短时傅里叶变换, 对特征进行再次抽象与压缩,
获取多尺度的时空特征; 然后结合目标检测、动作

识别, 挖掘更多的视觉对象语义, 组成语义更为丰

富的视频特征. 最后经过全连接变换, 其输出送入

双层 GRU网络进行解码, 进而生成描述句子[81]. 可
以看出, 这些工作已不满足于 3D卷积特征的简单

使用, 而是从更本质的层次上对其进行变换, 更为

全面而深入地挖掘视频中的有效时空特征, 并通过

再次选择与优化, 将其有效注入到语言模型中, 为
生成更高质量的视觉描述服务. 

2.3.2    基于 3D 卷积特征的视频密集描述与结构

化表达

与使用序列网络生成视频描述类似, 人们也探

索使用 3D卷积特征为视频生成密集描述语句或结

构化描述语段. Yu等为了弥补单条句子不能完整

描述视频内容的缺陷, 设计了一种层次化 RNN模

型, 为同一视频生成多条内容可互补的描述句子[82].
该方法首先使用 C3D[16] 与 iDT模型[30] 提取视频特

征, 同时与相应的句子词汇特征进行嵌合, 并输入

到第一级 RNN网络中 (具体使用 GRU). 该层输出

与视频特征进行结合后, 使用两级注意力机制实现

视觉语义与语言之间的对齐. 同时第一级 RNN的

输出也送入第二级 RNN网络, 与句子级嵌入式特

征向量一起, 判断段落的当前状态, 并将其返回第

一级 RNN 网络中. 这种方法虽然通过两层 RNN
网络的级联实现密集描述, 但其只侧重于挖掘语言

(句子)之间的关系, 忽视了视频内容之间的高层语
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义关联, 同时也缺乏用于训练的参考段落, 只使用

句子级的嵌入特征辅助语段生成, 其生成的多条句

子看起来仍然是离散的, 缺少明显的结构化特征,
句子格式和用词也缺乏灵活性. Iashin 等则结合

I3D特征与 VGGish音频特征对视频进行编码表

达, 并设计了一种双模态转换器 (Bi-modal trans-
former), 进而实现事件定位与密集描述生成的联合

优化与测试[83], 其模型简洁, 性能优越. Park等则提

出一种基于身份感知的视频多条句子生成模型[84].
他们利用 I3D模型提取视频时空特征, 并结合脸部

特征, 使用转换器模型将其解码为多条语句描述,
并通过人物身份体现多条语句之间的相互语义关

联. 这种方式已初具结构化的特征, 但仍较为粗糙, 各
语句之间不能体现事件之间的时序、因果等逻辑关系.

Krishna 等则提出了一种面向事件的密集描述

方法[85], 使用 3D卷积网络提取视频特征, 然后将其

送入一种改进的深度动作推送 (Deep action pro-
posals, DAP)模块[86], 以获取不同事件尺度上可能

的事件, 并将关于每个事件的隐层输出送入语言模

型, 同时结合相邻事件的上下文信息生成事件的描

述句子. 该方法不追求结构化的段落描述, 也不刻

意挖掘各事件之间的语义关联, 而是以能够生成更

加全面而详细的描述为目标, 通过引入多粒度的事

件检测机制, 使得用户能够通过描述全方位地了解

视频内容. Li等则更进一步, 他们将事件定位与描

述生成进行联合优化, 避免模型陷入局部最优 [87].
具体来说, 该方法首先采用 3D卷积网络提取视频

的片段级时空特征, 然后结合动作、背景等先验知

识预测推送的事件, 并划分调整各事件边界. 对各

推送事件排序后, 选择置信概率高的事件, 结合视

觉属性, 送入语言模型进行解码 (语言模型可单独

采用基于 METEOR指标的强化学习框架进行优

化). 整个过程中, 推送事件检测、边界划分、句子生

成等环节采用端到端的方式进行训练, 模型较为简

洁, 训练较为方便, 且在生成描述时, 去除了大量冗

余句子, 具有较高的实用价值. Wang等使用 C3D
模型提取视频特征后, 使用一种时序事件推送模块

对视频事件进行推送, 然后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[88].
Park等则针对视频结构化描述生成问题, 采用

了对抗学习 (Adversarial learning)的思路, 使用生

成器为每个事件生成多条可用的候选句子, 并通过

判别器对其进行最优选择[89]. 具体地, 他们首先提

取视频的 2D/3D 卷积特征及视觉区域卷积特征,
并使用注意力机制对特征进行融合, 然后将其送入

语言模型. 在训练时, 通过设计视觉判别器判断句

子与相应事件的关联程度, 使用语言判别器评估句

子结构与语义信息的准确程度, 并通过构建 “语句

对”判别器计算不同句子之间的关联程度; 最后根

据三者的误差对生成器中的参数进行优化更新. 

2.4    混合方式

通过对现有主流模型进行梳理可以发现, 很多

模型使用了多种视觉特征处理方法, 如基于 3D卷

积特征的模型, 其一般会结合序列均值特征或 RNN
序列特征建模的方法, 对视频信息进行更为充分的

挖掘与利用; 而基于记忆网络序列特征的模型, 也
会结合序列均值特征, 指导描述语句的生成.

除使用更复杂的方法对视频特征进行编码外,
研究者考虑在语言模态编码与解码, 以及视觉与语

言两种模态信息的相互融合等方面提升模型性能.
随着自然语言处理技术的发展, 研究者已不满足于

只从视觉特征的充分挖掘与利用等方面改善模型表

现, 而是从语言的语义关联挖掘及其与视觉信息的

关联协同出发, 进一步提升模型性能.
不同于传统框架中在语言编码时简单使用独热

码 (One-hot)或Word2Vec生成嵌入式向量的方

法, 研究者开始研究使用更为复杂的语言处理模型,
以提取表达能力更强的语言特征. 如 Sun等开发了

VideoBERT模型[90], 将预训练的语言模型 BERT[91]

引入到了视频描述任务中. 他们使用基于端到端转

换器的视频描述框架[52], 利用 VideoBERT提取视

频与语言关联语义特征, 并将其与 S3D (Separable
3D CNN)特征[92] 结合在一起, 使用转换器为视频

生成语句描述. 此外, 他们还提出了一种对比双向

转换器 (Contrastive bidirectional transformer)模
型[93], 直接使用 S3D提取视频特征, 使用预训练完

毕的 BERT模型提取文本特征, 然后将两种特征送

入一个交叉的转换器, 并结合注意力机制, 进行多

任务训练. Luo等试图构建一个用于多模态理解与

生成的统一视觉−语言预训练模型. 他们采用转换

器作为骨干网络, 设计了包括语言和视觉单模编码

器、视觉−语言交叉编码器及解码器等在内的多个

组件, 并通过多个目标函数对各组件在大规模视频

数据集上进行联合优化, 以获得更好的视觉和语言

特征表达[94]. 

2.5    讨论

上述总结与分析说明, 对于视频标题生成与描

述的研究目前已经取得巨大进展. 但无论是单独使

用序列网络对视频特征进行建模、3D卷积网络提

取视频时空特征, 还是各种混合方法, 其模型对于
4 https://github.com/google-research/bert
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视频内部的情感与个性化信息挖掘都较为欠缺. 一
方面是由于视频内容更为复杂多变, 尤其是对于复

杂的长视频 (如图 9所示), 其中可能包含多个需要

表现情感的主体, 每个主体随着时间线的推进, 其
情感也可能发生变化, 其情感信息的发现与表征都

较为困难.

  

 

图 9   含有情感与动态时序信息的复杂视频示例

Fig. 9    Video with rich emotion and motion feature
 

另一方面, 当前也缺少相应的情感描述数据集

与合理的评价方法, 而对于包含情感与个性化及其

相关变化的数据样本在收集、标注等方面都较以往

的其他任务数据集更为费时、费力, 且情感与个性

化的评价存在较大的主观成分, 通过自动评价的情

感或个性化评价指标设计在合理性解释、有效性证

明等方面也存在很大障碍. 针对这些问题, 可以参

考视频密集描述工作, 按动作或事件对视频进行划

分; 并结合目标检测、表情识别等技术, 对情感主体

进行追踪与表征. 同时, 建立时空语义拓扑图, 对其

中各主体之间的交互与演化进行表示. 为解决数据

集收集与标注困难问题, 一方面可结合小样本学习

技术, 通过有限的学习样本, 对未知的视频数据进

行预测. 另一方面, 可借鉴弱监督学习方法, 从已有

的数据中学习大量的先验知识, 结合现有的训练样

本, 辅助情感或个性化句子的生成. 而对于情感与

个性化评价方法, 仍可参考现有的自动评测方法,
但需要设计专门的评价机制, 如情感用词准确性、

情感句子语义准确性等, 并通过客观实验, 将其结

果与传统指标进行对比, 同时也需要开展相关主观

实验, 验证指标结果与人类认知共同体的整体契合

程度, 对其合理性、可行性与有效性进行证明. 其
实, 不仅对于视频标题生成与描述任务, 针对图像

描述, 目前虽然已有部分相关方法、模型算法及数

据集等[69, 95−100], 但上述问题及思路同样适用于融合

情感的图像描述任务, 同样需要在方法、数据集及

评价指标等方面进一步研究与探索.
此外, 当前工作难以对视频内部所蕴含的情感

与逻辑语义进行挖掘与表达, 其原因还在于关于视

频与语言之间的跨媒体/模态之间的转换缺乏更多

合理的可解释性分析. 如在训练时, 语言的结构化

逻辑信息如何体现在不同的视觉信息中, 如何建立

其与各视觉实体之间的关联等; 视频中的情感信息

通常是表现在具体的表情、动作或场景中, 判别表

现强烈情感 (如高兴、悲伤等)的属性较为容易 (如
可通过大笑、跳舞等表情或动作), 但当情感表现较

为微弱 (如内疚、遗憾等)时, 则必须结合多种视觉

信息 (如上下文环境、关系等)对其进行综合推理.
无论是构建更强更合理的视觉与语言之间的逻辑关

联, 还是根据各种先验知识对情感进行推理, 都需

要对模型的可解释性进行更加深入的理解与分析,
进而明确其内部的运行机理, 并指导模型的设计与

优化. 

3    相关数据集与评价方法

视频标题生成与描述的验证与评价比其他传统

的视觉任务 (如分类识别[8−11]、目标检测[101−103]、图像/
视频检索[104−105] 等)更加复杂. 在对生成的标题与描

述进行统计分析时, 其评价指标不仅需要对词汇预

测的精度、句子长度、连贯性进行评价, 还需要对句

子的语义丰富程度进行衡量. 在验证数据集的构建

方面, 不仅需要考虑视频的类型、复杂程度, 在标注

时, 还需要兼顾用词的准确性、与视频内容的关联

度, 以及整条句子的连贯性与语义性, 构建过程较

为耗时、费力. 而对于更高层次的视频理解与描述

任务, 如融合情感、个性化及隐含语义挖掘的视频

描述, 其评价指标的设计与数据集构建更为困难.
目前, 针对视频简单描述、密集描述与结构化描述,
已出现多个公开的数据集; 同时, 人们也借鉴机器翻

译中的 BLEU (Bilingual evaluation understudy)[106]、
METEOR (Metric for evaluation of translation
with explicit ordering)[107]、ROUGE-L (Recall-ori-
ented understudy for gisting evaluation)[108] 等评价

方法, 并将其引入到视觉描述任务中, 对生成的描

述进行多方面的考量. 本节对目前常用的视频描述

数据集、相关评价方法, 以及部分模型性能进行了

梳理与总结. 

3.1    视频描述常用评价方法与指标

由于视觉描述 (包括视频描述与图像描述)任
务与机器翻译具有相似的流程, 其评价也多是借用

机器翻译中的思想与方法, 将测试集中的参考句子

与生成句子进行对比分析, 统计准确用词或短语的

数量, 计算参考句子与生成句子之间的相似程度等. 目
前, 在多数视觉描述工作中, 人们一般使用 BLEU[106]、

METEOR[107]、ROUGE-L[108] 与 CIDEr (Consensus-
based image description evaluation)[109] 等指标对

生成的描述句子进行综合评价. 对于 BLEU指标,
又可分为四个子指标 BLEU-1 (B-1)、BLEU-2 (B-
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2)、BLEU-3 (B-3)与 BLEU-4 (B-4). 该方法主要

通过计算生成句子与参考句子中 “n-元组 (n-gram)”
的匹配程度 (其中 n∈ {1, 2, 3, 4}), 为生成句子进

行统计评分, n取值越大, 且 BLEU-n分值越高, 说
明句子的连贯性越好. 该指标中还设计了惩罚因子,
当生成句子长度小于参考句子时, 对句子进行惩罚,
降低相应的分值. BLEU指标能够对生成句子质量

进行较为直接的衡量, 但由于其重点考察生成句子

中词汇/短语预测的准确率 (Precision), 未考虑召

回率 (Recall), 因此难以反映生成句子的语义丰富

程度.
METEOR方法则同时兼顾了生成句子词汇/

短语选择与使用的准确率与召回率. 它使用多种匹

配对齐的方式 (精确匹配、同义词匹配、词根匹配)
生成对齐集合, 并以该集合大小与生成句子长度的

比值为准确率, 以与参考句子长度的比值为召回率,
然后使用调和均值的方式, 计算生成句子的评价分

值. 同样地, METEOR方法也定义了相应的惩罚因

子, 但其对于句子的连贯性更为关注, 当句子中的

词汇/短语顺序与参考句子不一致时, 其惩罚因子

将发挥作用, 降低对应分值. 该评价方法不仅对生

成句子的准确性与连贯性进行较为合理的评价, 对
其语义丰富程度也能够进行一定程度的衡量 (使用

了同义词匹配与词根匹配), 因此其应用更为广泛.
如在密集描述与结构化描述任务中, 其更注重语义

性的表达, METEOR方法能够较为合理地反映出

多条句子语义丰富程度 .  除 METEOR 方法外 ,
ROUGE-L方法也同时考虑了准确率与召回率两个

因素. 该方法定义了最长公共子串 (Longest com-
mon subsequence, LCS)的概念, 将参考句子在生

成句子中的最长公共子串长度与生成句子长度的比

值作为准确率, 以与参考句子长度的比值作为召回

率, 最后计算其调和均值作为评价分值. 相对而言,
ROUGE-L方法虽也兼顾了召回率, 但其更关注句

子的连贯性, 评价较为单一.
无论是 BLEU、METEOR, 还是 ROUGE-L,

其设计初衷都是为机器翻译而服务, 但在机器翻译

任务中, 其语言含义具有确定性, 不同的译者翻译

出来的句子差别较小. 对于视觉数据而言, 不同的

人由于知识、经验、习惯, 以及对于视觉内容的理解

等可能有很大区别, 因此其标注的句子在句式结构、

用词/短语、整体表达等方面也存在很大差异. 为此,
Vedantam等提出一种基于标注 “共识”的思想, 并
设计了 CIDEr指标[109], 实现更具针对性的视觉描

述语句的语义性评价. 具体来说, CIDEr将与待描

述图像/视频对应的所有参考句子作为一个整体,

统计其中 “n-元组” 的分布, 并以此为依据, 为生成

句子中的 “n-元组” 赋予不同的 TF-iDT (Term
frequency-inverse document frequency) 权值; 然后

以携带 TF-iDT信息的 “n-元组” 为基础, 计算参

考句子与生成句子之间的相似度, 得出评测分值.
此外, Anderson等则从视觉语义对象准确性的角度

出发, 设计了 SPICE (Semantic propositional im-
age caption evaluation)评价指标[110]. 该方法使用

基于概率的上下文无关文法依赖方法, 将参考句子

与生成句子都解析成为语义对象场景图的形式, 然
后再分别将其转换为 “n-元组”集合, 以此为基础,
计算生成句子与参考句子中各视觉语义对象的匹配

程度, 具体借鉴 METEOR中的方法, 采用精确匹

配、同义词匹配与词根匹配的方式统计对齐集合,
然后计算生成句子中语义对象的准确率与召回率,
采用调和均值的方法计算最终得分. SPICE指标也

能够较为合理地衡量生成句子的语义性, 但其较为

关注静态视觉语义对象 (如物体、颜色、属性等), 对
动态语义 (如动作、关系变化等)的判断可能不够准

确, 影响对整条句子的语义性判断. 在对模型进行

具体评价时, 一般都是结合多种指标, 从多个侧面

衡量生成句子的质量, 对模型进行更为客观的评价.
(关于 BLEU、METEOR、ROUGE-L、CIDEr等评

价指标, 目前已有具体的代码实现5).
除以上自动评测方法外, 人们也常使用人工方

法对句子进行打分评价. 如在微软举办的视频到文

本MSR-VTT挑战赛6[111] 中, 组织者对提交的生成

句子不仅使用 BLEU、METEOR、CIDEr等指标对

结果进行评分, 还使用人工对生成句子的连贯性、

相关性及可用性 (对盲人的可帮助程度)等方面进

行评比, 力求更全面地对模型性能进行评价. 但对

于大规模的测试数据, 人工评价耗费巨大, 且受限

于评判者的个人经验, 其结果具有一定的主观性,
在模型复现与对比时, 不易操作, 不同的评判者可

能会产生不同的结果.
通过对以上视觉描述评价方法的总结与分析可

以发现, 当前指标一般都是面向通用视频描述任务,
每个指标其衡量的侧重点可能有所不同, 但任何单

独一类指标都难以真正对句子质量进行较为合理的

评价. 尤其是针对如融合情感语义、个性化/风格、

逻辑语义等方面的视觉描述任务, 当前方法难以对

其进行有效评价. 如对于融合情感语义的视频描述

任务, 即使其 BLEU或者 CIDEr的分值较高, 但句

子中并不一定包含情感信息, 相反地, 生成句子中

含有较为丰富的情感语义, 但其它评价指标的分值
5 https://github.com/tylin/coco-caption
6 http://ms-multimedia-challenge.com/2017/challenge
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也可能较低, 因此只使用现有的评价指标难以对执

行这些任务的模型进行较为合理、公平的对比与评

价. 在解决这一问题时, 需要设计单独的用词准确

性、词汇嵌入的合理性与语义性等更具针对性的评

价指标, 同时也需结合现有的其他指标 (如 BLEU、
METEOR、CIDEr等)对句子进行综合评价. 

3.2    视频标题生成与描述数据集

对于视频而言, 其数据形式在二维静态结构的

基础上增加了时间维度, 数据结构更加复杂, 对其

进行语义抽象并通过自然语言进行表达也更为困

难. 因此, 数据集的构建更加耗时费力. 目前用于视

频描述的数据集多集中于传统的单句描述, 其描述

的视频也多是单个场景或动作, 内容较为简单. 随
着研究的深入, 人们提出视频密集描述与段落描述

的任务, 由此也产生了用于这些任务的数据集. 本
节主要对上述三种数据集进行阐述, 并给出各主流

模型在其上的性能表现, 并分析当前存在的问题及

面临的困难. 

3.2.1    视频简单描述数据集及各模型性能

在传统视频描述领域, 模型提取视频特征, 并
据此为视频生成高度概括的描述句子. 为验证模型

性能, 研究人员已构建出多个规模不一的相关数据

集. 目前流行的常用公开数据集主要包括MSVD7[6],
以及更大的 MSR-VTT20168[111]. MSVD数据集由

微软研究院发布, 共包含 1 970个视频, 时长一般较

短 (10 ~ 25秒), 视频内容较为简单, 多是单一生活

场景或动作 (如切菜、锻炼等). 该数据集含有多个

语种的描述句子, 一般只使用其英文部分, 共有 80 827
条句子, 每个视频对应的句子条数不一, 但多数都

在 20条以上. 按照常用的划分标准, 1 200个视频

及对应的 48 774条句子用于模型训练, 100个视频

与对应的 4 290条句子用于参数寻优, 其余 670个
视频及其 27 763条句子用于模型测试. 该数据集应

用较为广泛, 是常用的视频描述数据集之一. 其具

体示例如图 10所示.
基于不同视频特征处理方式的部分主流模型在

该 MSVD上的性能表现如表 1~表 4所示. 由结果

可知, 虽然不同模型所使用的视觉特征类型可能有

所不同, 直接对比缺乏公平性, 但总体上, 对于视觉

特征的处理方式并不是直接决定模型性能的主要因

素; 即使是视觉语义结构可能被破坏的序列均值特

征方式, 在模型后期对其进行合理的操作后, 仍能

获得较为良好的性能表现 (如 RecNet模型[47−48]).
但与采用强化学习的框架相比, 其性能则稍有落后,

因为强化学习能使模型优化的目标与测试保持一

致. 因此, 采用强化学习策略是突破当前性能瓶颈

较为有效的技术手段之一 (如 SibNet模型[80]). 此
外, 将多种特征处理方法结合在一起, 进一步改进

语言模型, 引入多种领域先验知识 (如构建对象关

系图[78, 94] 等), 也可进一步提升词汇预测的准确性和

整条句子的语义性.
对于MSR-VTT2016数据集[111], 也是由微软研

究院收集并发布. 其采用了主题收集的方式, 使用

20个类别, 包含 257个常用主题搜索相关视频. 相
比于MSVD, 该数据集更大, 包含了 10 000段视频

 
表 1    部分基于视觉序列特征均值/最大值的模型在MS-

VD数据集上的性能表现 (%)
Table 1    Performance (%) of a few popular models
based on visual sequential feature with mean/max

pooling on MSVD

Methods (方法) B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR CIDEr

LSTM-YT[23] — — — 33.3 29.1 —

DFS-CM(Mean)[27] 80.0 67.4 56.8 46.5 33.6 —

DFS-CM(Max)[27] 79.8 67.3 57.1 47.1 34.1 —

LSTM-E[25] 78.8 66.0 55.4 45.3 31.0 —

LSTM-TSAIV
[26] 82.8 72.0 62.8 52.8 33.5 74.0

MS-RNN(R)[112] 82.9 72.6 63.5 53.3 33.8 74.8

RecNetlocal(SA-LSTM)
[47] — — — 52.3 34.1 80.3

 

…

R1: A squirrel is eating a peanut.

R2: A chipmunk is eating a nut.

R3: A squirrel eating a fruit.

R4: A rat is playing and eating something.

R5: A small animal is chewing on a nut.
…

…

R1: A woman is slicing a strawberry.

R2: She teaching strobery food making.

R3: A chef cuts the leaves off of strawberries.

R4: A person is cutting the stems off of strawberries.

R5: A woman is removing head of strawberry.
…

 

图 10    MSVD数据集部分示例 (训练集)

Fig. 10    Examples from MSVD (training set)
 

7 http://www.cs.utexas.edu/users/ml/clamp/videoDescription/YouTubeClips.tar
8 http://ms-multimedia-challenge.com/2017/dataset
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(总时长约为 41.2小时), 每段视频对应 20条参考

句子. 按照使用规则, 7 010段视频及其对应句子用

于模型训练和验证 (其中 6 513段视频与参考句子

用于训练, 497段视频与参考句子用于参数寻优),
其余 2 990段视频及其参考句子用于测试. 图 11为
该数据集的部分示例.

在该数据上, 目前常用方法的性能表现如表 5~
表 8所示. 由结果可以看出, 在该数据集上, 各模型

的性能表现与在MSVD数据集上的性能趋势类似,
但整体而言, 采用序列均值/最大值的视觉特征处

理方式的模型性能确已落后于 RNN 序列建模与

3D卷积特征建模方法的模型. 图 12中展示了部分

由基于 3D卷积特征的 SAAT模型[76] 所生成的句

子示例. 

3.2.2    视频密集/结构化描述数据集及各模型性能

视频中视觉内容更为复杂, 语义更为丰富, 单
条句子更加难以对其进行较为完整的表述. 为此, 研
究者提出了一系列视频密集描述或结构化描述方

法, 同时构建了多个较为典型的验证数据集. 该类

 
表 2    部分基于序列 RNN视觉特征建模的模型在MS-

VD数据集上的性能表现 (%)
Table 2    Performance (%) of a few popular models based

on visual sequential feature with RNN on MSVD

Methods (方法) B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR CIDEr

S2VT[32] — — — — 29.8 —

Res-F2F(G-R101-152)[34] 82.8 71.7 62.4 52.4 35.7 84.3

Joint-BiLSTM
reinforced[35]

— — — — 30.3 —

HRNE with attention[38] 79.2 66.3 55.1 43.8 33.1 —

Boundary-aware encoder[39] — — — 42.5 32.4 63.5

hLSTMat[41] 82.9 72.2 63.0 53.0 33.6 —

Li et al[42] — — — 48.0 31.6 68.8

MGSA(I+C)[43] — — — 53.4 35.0 86.7

LSTM-GAN[113] — — — 42.9 30.4 —

PickNet(V+L+C)[114] — — — 52.3 33.3 76.5

 
表 3    部分基于 3D卷积特征的模型在MSVD数据集上的

性能表现 (%)
Table 3    Performance (%) of a few popular models based

on 3D visual feature on MSVD

Methods (方法) B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR CIDEr

ETS(Local+Global)[48] — — — 41.9 29.6 51.7

M3 -inv3[62] 81.6 71.4 62.3 52.0 32.2 —

SAAT[77] — — — 46.5 33.5 81.0

Topic-guided[68] — — — 49.3 33.9 83.0

ORG-TRL[76] — — — 54.3 36.4 95.2

 
表 4    其他部分主流模型在MSVD上的性能表现 (%)
Table 4    Performance (%) of a few other popular

models on MSVD

Methods (方法) B-4 METEOR CIDEr

FGM[115] 13.7 23.9 —

TDConvED I[79] 53.3 33.8 76.4

SibNet[80] 54.2 34.8 88.2

GRU-EVEhft+sem(CI)
[81] 47.9 35.0 78.1

 
表 5    部分基于视觉序列均值/最大值的模型在MSR-

VTT2016数据集上的性能表现 (%)
Table 5    Performance (%) of visual sequential feature
based models with mean/max pooling on MSR-VTT2016

Methods (方法) B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR CIDEr

LSTM-YT[23] 75.9 60.6 46.5 35.4 26.3 —

MS-RNN[112] — — — 39.8 26.1 40.9

RecNetlocal(SA-LSTM)
[47] — — — 39.1 26.6 42.7

ruc-uva[116] — — — 38.7 26.9 45.9

Aalto[60] — — — 41.1 27.7 46.4

 
表 6    部分基于 RNN视觉序列特征建模的模型在MSR-

VTT2016数据集上的性能表现 (%)
Table 6    Performance (%) of a few popular models based
on visual sequential feature with RNN on MRT-VTT2016

Methods (方法) B-1 B-2 B-3 B-4 METEOR CIDEr

Res-F2F (G-R101-152)[34] 81.1 67.2 53.7 41.4 29.0 48.9

hLSTMat[41] — — — 38.3 26.3 —

Li et al[42] 76.1 62.1 49.1 37.5 26.4 —

MGSA(I+A+C)[43] — — — 45.4 28.6 50.1

LSTM-GAN[113] — — — 36.0 26.1 —

aLSTM[117] — — — 38.0 26.1 —

VideoLAB[118] — — — 39.5 27.7 44.2

PickNet(V+L+C)[114] — — — 41.3 27.7 44.1

DenseVidCap[49] — — — 44.2 29.4 50.5

ETS(Local+Global)[48] 77.8 62.2 48.1 37.1 28.4 —

 

R1: A cat and a monkey are playing.

R2: A monkey and a cat playing

      with each other.
R3: Adorable monkey playing with

       a kitty.
R4: Monkey swinging from a tree.

R5: Amonkey and cat are fighting.
…

R1: A crazy man interacts with

       abraham lincoln.
R2: A man is wearing a top hat.

R3: A man walks with a friend.

R4: A play is acted out.

R5: A skite played for vote

       canvasing by abraham lincon.
… 

图 11    MSR-VTT2016数据集部分示例 (训练集)

Fig. 11    Examples from MSR-VTT2016 (training set)
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型的数据集构建与标注比一般视频描述更为困难,
不仅需要考虑视频中的动作、事件及场景变换, 还
要兼顾各视觉语义对象的不同粒度问题, 标注的工

作量也更大. 目前用于视频密集描述或结构化描述

的数据集主要包括 ActivityNet Captions9[86]、You-
CookII10[120] 等.

对于 ActivityNet Captions数据集, 共包含了

约 20 000个视频片段, 多数视频含有 3个以上的事

件, 每个事件被标注了开始时间和结束时间, 整个

数据集约有 100 000条描述语句. 对于每段视频的

描述, 约 94.6 % 的视觉内容都能够被重新表达出

来, 同时约有 10 % 的描述内容是重复的, 这也说明

不同的事件定位存在相互重叠或覆盖情况. 按照一

般的使用方法, 该数据集中 10 024个视频与其对应

的描述语句用于训练, 4 926个视频及其描述用于验

证, 其余的 5 044个视频及其描述用于模型测试. 在
该数据集的验证集上, 当前部分主流模型的性能表

现如表 9和表 10所示. 其中 SDVC (Streamlined
dense video captioning)模型[55] 生成的部分描述示

例如图 13所示.

  
表 9    部分基于 RNN视觉序列特征建模的模型在 Activ-
ityNet captions数据集 (验证集)上的性能表现 (%)

Table 9    Performance (%) of a few popular models based
on visual sequential feature with RNN on ActivityNet

captions dataset (validation set)

Methods (方法) B1 B2 B3 B4 METEOR CIDEr

Masked transformer[53] 9.96 4.81 2.42 1.15 4.98 9.25

TDA-CG[51] 10.75 5.06 2.55 1.31 5.86 7.99

MFT[42] 13.31 6.13 2.82 1.24 7.08 21.00

SDVC[55] 17.92 7.99 2.94 0.93 8.82 30.68

  
表 10    部分基于 3D卷积特征的模型在 ActivityNet cap-

tions数据集 (验证集)上的性能表现 (%)
Table 10    Performance (%) of a few popular models
based on 3D visual sequential feature on ActivityNet

captions dataset (validation set)

Methods (方法) B1 B2 B3 B4 METEOR CIDEr

DCE[86] 10.81 4.57 1.90 0.71 5.69 12.43

DVC[87] 12.22 5.72 2.27 0.73 6.93 12.61

 
从表中结果可以看出, 目前的主流模型在 BLEU

和 CIDEr等指标上的性能并不优越, 这意味着所生

成句子在词汇准确性、连贯性与语义性方面都还存

在很大的提升空间. 而且, 当前的结构化描述模型

也都是在密集描述数据集上进行验证, 对生成语段

的整体连贯性与逻辑性等缺乏较有针对性的评估.
因此, 在视频的精细化描述方面, 包括密集描述、结

构化语段描述, 以及融合情感、个性化/风格与逻辑

语义的结构化描述等, 还存在大量问题亟待解决,
在模型设计、数据集构建, 以及更为合理、公平的评价

指标设计等方面还留有很多空白, 值得进一步研究. 

 
表 7    部分基于 3D卷积特征的模型在MSR-VTT2016数

据集上的性能表现 (%)
Table 7    Performance (%) of a few popular models based

on 3D visual sequential feature on MRT-VTT2016

Methods (方法) B-1 B-2 B-3 B4 METEOR CIDEr

ETS(C3D+VGG-19)[111] 81.5 65.0 52.5 40.5 29.9 --

M3 –inv3[62] — — — 38.1 26.6 —

Topic-guided[68] — — — 44.1 29.3 49.8

ORG-TRL[76] — — — 43.6 28.8 50.9

SAAT(RL)[77] 79.6 65.9 52.1 39.9 27.7 51.0

 
表 8    其他主流模型在MSR-VTT2016上的性能 (%)
Table 8    Performance (%) of other popular models on

MRT-VTT2016

Methods (方法) B-4 METEOR CIDEr

TDConvED (R)[79] 39.5 27.5 42.8

SibNet[80] 41.2 27.8 48.6

GRU-EVEhft+sem(CI)
[81] 38.3 28.4 48.1

v2t navigator[119] 43.7 29.0 45.7

 

RF: {‘A man explains how to solve a rubik s cube.’; ‘A
man points at a rubex cube.’;‘A person discussing how 
to solve square puzzle.’; ‘A person is solving a rubik sc-
ube.’; ‘A person showing how to solve a rubix cube.’}
SAAT: A person is solving a rubik s cube.

RF: {‘A man is placing a cup into a microwave.’; ‘A man
using a microwave.’; ‘A man heated a cup of coffee in
the microwave.’; ‘A man is operating a microwaveoven.’}
SAAT: A man is putting a container in the microwave.

 

图 12    SAAT模型生成描述句子示例 (  “RF”表示参考

句子, “SAAT” 表示模型所生成的句子)

Fig. 12    Candidate sentence examples with SAAT model
(  “RF” stands for references, and “SAAT” denotes the

generated sentences with SAAT)
 

9 https://cs.stanford.edu/people/ranjaykrishna/densevid/
10 http://youcook2.eecs.umich.edu/
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4    总结与展望

视频描述任务与图像描述类似, 都是将非结构

化的视觉数据转换为结构化的自然语言, 其间使用

中间语言 (视觉特征)进行桥接, 以机器学习技术 (尤
其是深度学习技术)为支撑, 运用多种计算机视觉

和自然语言处理技术, 为视频生成准确、连贯且语

义丰富的描述句子. 目前, 针对图像标题生成与描

述, 人们已开发出多种效果显著的模型与方法, 在
图像简单描述[18−19, 63−64, 121−124]、图像密集描述[50, 125−127]、

结构化段落描述[128−129], 以及情感及个性化描述[69, 95−99]

等方面均开展了卓有成效的研究工作. 但由于视频

在静态图像的基础上增加了时间维度, 其数据更为

复杂, 信息更为丰富, 视觉语义提取与挖掘更加困

难, 为其生成可靠且质量较高的描述语句的挑战性

也更大. 目前人们已借鉴机器翻译任务的流程与框

架, 结合图像标题与生成中的多种技术, 使用 3D卷

积网络、RNN序列建模机制、注意力机制、视觉属

性、视觉概念、层次化序列记忆网络、强化学习技术

等, 设计出一系列效果显著的方法与模型, 已能为

视频生成简单描述语句, 或为部分视频生成密集描

述/结构化描述语句, 推进了视频标题生成与描述

任务的进展.
本文系统回顾了视频标题与描述生成的研究历

史, 分析了其研究现状与前沿动态, 对当前的主流

模型进行了梳理、归纳, 并指出了部分模型的优越

性及可能的局限性. 在未来的工作中, 以下几个方

面值得进一步研究与探索:
1)在含有多个场景、人物及事件的复杂视频中,

对其逻辑语义的发现、表征及嵌入的研究尚存在大

量空白. 在具体研究中, 不仅要分析视觉信息中各

物体、人物、事件之间的关系, 还需要将其映射为自

然语言的具体成分, 合理地嵌入到生成的句子中,
实现视频的精细化、结构化表达与描述. 为解决该

问题, 一方面可借助于视觉推理技术, 以目标识别

与检测等方法完成视觉对象的感知与发现, 以关系

检测、图网络等方法发现并构建相应的视觉关系及

其演化拓扑, 完成视觉关系的知识图构建与关联推

理; 另一方面, 研究视觉关系与语言逻辑之间的映

射与转换, 合理使用视觉属性、视觉概念等先验知

识, 设计更为鲁棒的层次化序列模型, 实现视觉关

联语义到语言逻辑语义的自然嵌入.
2)视频描述模型的学习代价比一般的分类、识

别等任务更为高昂, 其训练数据的收集与标注常耗

费大量的人力与物力, 且质量也难以管控. 针对这

一问题, 可借鉴零样本与小样本学习技术, 通过样

本中的概念与属性推理, 以较少的训练数据实现模

型较为充分的优化, 生成较为流畅、语义较为丰富、

质量较为可靠的描述句子. 同时也可结合迁移学习

及强化学习策略, 引入域外知识, 对模型参数进行

快速优化, 或通过不断试错, 增强模型对于正确解

的敏感程度, 实现模型在样本受限情况下的自主学

习. 除研究模型的优化策略外, 同样也需要构建更

为完备的相关数据集, 对其构建方法、标注规则及

其质量管控等方面作出更为有益的尝试, 以质量更

优的训练数据推进视频描述任务走向实际应用.
3)在各种复杂视频中, 尤其是包含人物的视频,

其内容常包含丰富的情感变化及隐含语义, 同时不

同的视频内容对人们也会产生相应的情感影响或个

人理解. 而目前人们在研究视频描述时, 往往只关

注其中的事实表达, 对情感、个性化及隐含信息关

注较少, 造成生成的句子趣味性、可读性不强. 为
此, 需要结合人类的情感心理及视觉情感发现技术,
在表情、动作及上下文语义环境上建立其与情感的

映射关系, 并通过视觉属性/概念、注意力机制等技

术将情感及个性化信息有机嵌入到生成的句子中.
同时加强对视频描述可解释性的研究, 构建相应的

知识图谱, 并结合零样本学习策略, 通过对现有知

识的学习, 对视觉信息之外的隐含语义进行预测和

推理, 进一步增强生成句子的可用性.
4)视觉描述任务的评价内容及过程比其他视

觉任务更加复杂, 不仅需要判断生成句子对于视频

中物体、人物、动作及关系描述的准确性, 还需要对

句子的连贯性、语义性及逻辑性进行衡量. 目前的

策略多是借鉴机器翻译的评价指标, 评价内容较为

单一. 当前虽然也有如 CIDEr、SPICE等面向视觉

 

RF-e1: A man is seen speaking to the camera that leads into

         several clips of a gym.

RF-e2: Many people are seen performing gymnastics on a

         mat while the camera follows close behind.

RF-e3: People continue flipping around the gym while also

         stopping to speak to the camera.

SDVC-e1: A man is seen speaking to the camera while holding

             apole and speakingto the camera.

SDVC-e2: The man then jumps onto a mat and begins

             performing a routine.

SDVC-e3: The man continues to perform several more tricks

             and ends with him jumping down.

Predicted

Ground-truthe1
e2

e2
e1

e3

e3

 

图 13    SDVC模型生成的部分描述示例 (  “RF-e”表示参考

语句, “SDVC-e” 表示 SDVC模型生成的句子)

Fig. 13    Description examples with SDVC model (  “RF-e”
stands for the references, and “SDVC-e” denotes the gen-

erated sentences with SDVC)
 

392 自       动       化       学       报 48 卷



描述任务的评价方法, 但在一些更具针对性的评价

任务中, 如对于情感、个性化及逻辑语义的判断与

评价, 这些方法都难以对其进行有效的衡量. 因此,
需要结合现有的评价方法设计思路, 开发更为合理

的具有针对性及综合性的指标体系, 为模型及其描

述提供更为客观、公平的评价机制, 尤其是为强化

学习的模型优化方法, 提供更为贴近人们描述与评

价习惯的学习与反馈策略.
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