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摘  要 

基于多模态注意机制的深度神经网络模型，提出了一种针对全域视频的多语言描述自动生成技术。视频

描述自动生成模型由端到端的卷积神经网络和双向循环神经网络组成，应用多模态注意机制，显著提升

了模型的视频表征能力。通过构建双向循环神经网络编码器，对图像、光流、C3D以及音频等4种多模态

视频特征进行融合编码，并引入基于注意机制的解码器，将编码获得的视频序列化特征最终解码为多语

言描述序列。模型在开源视频描述数据集上进行了测试实验，实验结果表明了该方法的有效性，其中

METEOR值提升了3.31%，为目前已公开的最佳结果。因此，该技术可作为相关领域研究的重要参考。 
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Abstract 
Based on the deep neural network model of multimodal attention mechanism, this paper proposes 
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an automatic generation technology of multilingual description for global video. The automatic 
video description generation model is composed of an end-to-end convolutional neural network 
and a bidirectional cyclic neural network. The multi-modal attention mechanism is applied to sig-
nificantly improve the video representation ability of the model. By constructing a bidirectional 
recurrent neural network encoder, four multimodal video features such as image, optical flow, C3d 
and audio are fused and encoded. And a decoder based on attention mechanism is introduced to de-
code the encoded video serialization features into a multilingual description sequence. The model 
has been tested on the open source video description dataset, and the experimental results show 
the effectiveness of the method, of which the meteor value has increased by 3.31%, which is the 
best result that has been published so far. Therefore, this technology can be used as an important 
reference for research in related fields.  
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Wide Domain Videos, Convolutional Neural Networks, Bidirectional Recurrent Neural Networks, 
Attention Mechanism, Multilingual Description 
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1. 引言 

作为对视频的一种高级语义理解，全域视频描述自动生成技术有着广泛的应用，例如为海量视频

数据进行自动打标、分类管理，为视障人士提供描述视频服务(DVS)等。视频自然语言描述生成技术是

人工智能领域中复杂度较高的任务，自 2012 年以来受到了计算机视觉和自然语言处理领域的极大关注

[1] [2]。 
随着深度学习模型的发展，很多优秀的方法被提出，如 Venugopalan [3]等人设计的使用循环神经网

络(RNN)来训练图像和描述语句之间的双向映射关系，深度学习模型已成功应用于视频描述自动生成技

术[4]。然而，即使是目前最优的模型生成的描述语句也存在不通顺、内容不符等问题，如何提高描述语

句准确率仍然是一项困难的工作。除此之外，由于任务的复杂性，生成全域视频内容中文描述语句鲜有

研究，难度更高。 

2. 技术现状 

视频的自然语言描述生成技术受到了图像描述生成技术[5]的启发，早期主要研究简单视频场景下固

定动作的语言描述[6]，随着深度学习技术的发展，逐渐扩展为全域短视频中复杂和未知行为的描述生成

[7] [8]。 
深度学习方法大多遵循编码器–解码器架构，Xu 等人[9]将基础 CNNs 转换为多个完全 CNNs (FCN)，

以形成用于生成全域短视频描述的多维度网络。Pasunuru 等人[10]提出了一种新的多任务学习模型，该模

型基于注意机制在编码器和解码器之间共享参数。王金金等人[11]提出了基于扩张卷积的注意力机制视频

描述模型，采用 Inception-v4 对视频特征进行编码，并在 MSVD 数据集上取得了之前的最佳结果。然而，

以上模型缺乏对图像特征以外的其它重要视频特征的研究，结果的准确性有待提高。 
一些关于全域视频描述自动生成的研究[12] [13] [14]考虑了其它模态的视频信息，如音频特征、C3D

特征等。然而，它们在编解码阶段使用的是基础 LSTM 模型，没有充分利用多模态信息，导致结果差强
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人意。除此之外，以上所有的方法都是针对视频英文描述生成技术，而未扩展到其它语言。 
针对上述问题，文本提出了一种通用高效的端到端短视频描述自动生成模型，主要优化如下：1) 利

用包括 RGB 图像、光流、C3D 以及音频特征在内的多模态特征来提高视频的表征能力。2) 提出了一种

新的语言模型，该模型集成了由三层 LSTM 计算单元组成的多个双向编码器和基于注意机制的多模态解

码器。3) 模型适用于生成包括英文、中文在内的多语言视频描述，并给出了实验过程与结果。 

3. 视频中文描述自动生成技术 

完整的模型框架见图 1，整个模型由两部分组成，即多模态特征提取和自然语言生成，语言生成模

型又由编码器和解码器组成。首先，将视频转换为并行多通道输入，并通过不同模型提取视频的不同模

态特征。每个特征由序列向量表示，输入到由三层 LSTM 计算单元组成的双向编码器中。LSTM 的前两

层(深色矩形)分别计算正向和反向特征序列的隐藏状态向量，第三层(浅色矩形)融合这两个方向的输出。

最后，将每个模态特征的隐藏状态向量输入到解码器中，解码阶段由基于多模态融合的注意机制和一层

LSTM 组成，以生成序列描述语言。该模型在 MSVD 数据集上取得了目前最优的实验结果，可以表明这

些优化方法的有效性。 
 

 
Figure 1. Automatic generation model of video Chinese description based on multimodal attention mechanism 
图 1. 基于多模态注意机制的视频中文描述自动生成模型 
 

下面将分别介绍多模态特征提取、双向编码器以及基于注意机制的解码器三个算法的详细步骤。 

3.1. 多模态特征提取 

特征提取模型将视频作为多通道输入，并通过不同的模型得到不同模态的视频表示，然后将这些特

征分别输入到后续的双向编码器中。 
图像特征：这是视频分析中最基本的特征，主要从深度卷积神经网络中提取。本文使用 ImageNet 数

据集预训练 ResNet152 [15]，并提取最后 1000 维向量作为视频中每帧的 RGB 图像特征。 
光流特征：该特征包含两个视频帧之间的动态信息，使用 UCF-101 数据集预训练 ResNet152，可以

从视频的光流图像中提取特征，将不同方向的光流特征进行组合，便得到了包含 2000 维向量的视频帧的

光流特征。 
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C3D 特征：光流特征只具有连续两帧之间的运动信息，而 C3D 特征[16]包含了更长时间序列连续帧

上的动作信息。使用在 Sport-1M 数据集预训练深度三维卷积神经网络模型，并提取最后 4096 维向量作

为视频的 C3D 特征。 
音频特征：之前的研究中几乎没有针对该类特征的探讨，然而音频包含了与上述特征完全不同的活

动物体的潜在信息，因此本文引入 MFCC 对该特征进行表示，最终音频特征由 68 维向量组成。 

3.2. 双向编码器 

自然语言生成模型由两个部分组成，即编码器和解码器。如图 2 所示，编码器由三层 LSTM 计算单

元组成，前两层分别计算输入特征序列 ( )1 2, , , nF f f f 的正向 ( )1 2, , ,f f f f
nH h h h 和反向 ( )1 2, , ,b b b b

nH h h h

隐藏状态序列表示，见公式(1)和(2)。然后通过第三层拼接两个方向输出获得 ( )1 2, , ,m m m m
nH h h h 。 

 

 
Figure 2. Bidirectional encoder 
图 2. 双向编码器 
 

( )1LSTM , ;f f f
t t th h f λ−=                                  (1) 

( )1LSTM , ;b b b
t t th h f λ+=                                  (2) 

以光流特征为例，假设一段视频的光流特征向量为 ( )1 2, , , nF f f f ，其中 if 是 2000 维的向量，n 是

光流帧数量，则经过正反向编码后的融合向量为 ( )1 2, , , nH h h h ，其中 ih 是 4000 维的向量，n 保持不变。

其它模态特征的正反向编码方法与之相同，便可得到四种模态特征的编码向量表示，记为 1H 到 4H ，分

别输入到后续解码器中。 

3.3. 基于多模态注意机制的解码器 

自然语言生成模型的第二个部分是基于注意机制的解码器，它将多种模态特征的隐藏状态向量作为

输入，如 ( )1 11 12 1, , , nH h h h ，并输出由汉字构成的中文序列，即 ( )1 2, , , mW w w w 。 
解码器的模型结构如图 3 所示，注意机制使得模型能够在考虑当前上下文的情况下关注特定时间或

空间区域的隐藏状态，以便更准确地预测下一个词。本文使用多模态注意机制接收来自并行编码器的多

个隐藏状态向量，然后将特征融合向量 ( )1 2, , , mD d d d 依次输入到最后一层 LSTM 中，以生成序列文字，

以下是计算过程的详细信息。 
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多模态注意机制定义了整个输入序列中隐藏状态的注意力权重，对于第 i 个输出，每个模态特征由

所有隐藏状态的加权和表示，见公式(3)，其中 , ,j i lα 是第 i 个输出字和第 j ( [ ]1,4j∈ )个模态特征的第 l 个
隐藏状态之间的注意力权重。然后根据公式(4)将这些加权和组合成一个向量，即为特征融合，其中 cjW 表

示第 j 个模态特征的权重矩阵。在融合阶段，使用公式(5)作为激活函数，其中 sb 是偏置值。 

, , , ,1j i j i l j tt
Nc hα
=

= ∑                                      (3) 

1 1, 2 2, 3 3, 4 4,i c i c i c i c id W c W c W c W c= + + +                             (4) 

( )1tanhi s i i sg W s d b−= + +                                  (5) 

 

 
Figure 3. Decoder based on multimodal attention mechanism 
图 3. 基于多模态注意机制的解码器 
 

使用公式(6)计算输出的概率分布，并通过公式(7)生成序列单词 iw ，其中 V 表示从数据集的句子中

生成的词典。<bos>标记指示 LSTM 开始生成单词，<eos>标记指示终止句子生成。 

( ) ( )1 1 2 3 4| , , , , softmaxi i i i i g i gP w s c c c c W g b− = +                        (6) 

( )1 1 2 3 4arg max | , , , ,i i i i i i
w V

w P w s c c c c−
∈

=                            (7) 

4. 实验 

4.1. 数据集 

MSVD 数据集是微软提供的视频描述生成比赛官方数据集，取自 YouTube，时长在 8 s 到 25 s 之间，

它包含了 1970 段全域视频，对应 8 万 5 千条英文描述。为了添加音频特征，本文从 YouTube 网站上收

集了总共 1600 段 MSVD 的现有视频，用于剪切音频信息。此外，MSVD 数据集还提供了 347 段全域短

视频的 398 条中文描述语句，但这些数据量对于中文模型的评估而言有些不足，因此本文对 MSVD 进行

扩充，将英文描述翻译为中文，共构建了 1600 段视频的近 6 万条中文描述语句。 
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4.2. 评估指标与参数设置 

METEOR 最初用于评估机器翻译结果，它也同样适用于视频描述生成模型，METEOR 通过 WordNet
同义词精确比较标记匹配、词干标记、语义相似性匹配和释义匹配，保证了高可靠性。 

双向编码器中 LSTM 的步长依据历史研究结果设置为 80，这个步长可在内存消耗与特征提取之间取

得良好的平衡。在超出 80 帧的视频中采用平均间隔提取法，如果帧的总长度小于 80，则用零填充空白。

最后，每种模态特征由矩阵 ( )1 2 80, , ,F f f f 表示。 
对于训练集和测试集的数量，有 1300 段视频用于训练，300 段用于测试。除此之外，为了与其它模

型方法进行对比，验证提出模型的有效性，文本还训练了全域短视频英文描述自动生成模型，除音频信

息外，有 1570 段用于训练，400 段用于测试。随机选择 1200 段音频用于训练，其余 400 段用于测试，

模型的所有训练参数如权重和偏置被随机初始化。 

4.3. 实验结果与分析 

表 1 给出了在基于多模态注意机制的全域视频描述生成模型上使用不同模态特征组合的比较结果，

实验在 MSVD 中文测试集上进行。显然，所有模态特征的融合获得了最佳结果(METEOR: 20.5%)。 
 
Table 1. Experimental results of multimodal feature combination 
表 1. 多模态特征组合实验结果 

特征组合 METEOR (%) 

RGB + Optical Flow 18.2 

RGB + C3D 17.9 

RGB + Audio 18.5 

RGB + Optical Flow + C3D 19.4 

RGB + Optical Flow + C3D + Audio 20.5 

 
上述结果表明，与光流特征和 C3D 特征(结果分别为 18.2%和 17.9%)相比，音频特征在与静态 RGB

图像特征融合时发挥了更为重要的作用，两者融合结果达到了 18.5%，这证明了在视频分析中使用音频

信息的必要性。此外，三种特征的结合结果明显优于任意两种模态特征的结合结果，例如将 RGB 图像、

光流和 C3D 特征作为整体输入的结果为 19.4%，这明显高于仅将 RGB 图像与光流或 C3D 结合得到的结

果，这证明了输出质量与模态特征数量呈正相关。 
本文针对中文描述生成模型的实验结果见表 2。原始数据集只有 347 段包含中文描述的短视频，我

们将数据集扩展到 600 段，并使用其中的 100 段作为测试数据，评估每段视频包含的描述语句数量对于

结果的影响。当每段视频有更多描述时，METEOR 值从 10.5%增加到 12.2%，然而再继续增加描述语句

会导致过度拟合问题，使得结果下降到 10.9%。继续扩展数据集至 1300 段训练视频和 300 段测试视频，

每段视频有五条描述语句，可以发现结果有明显的提升。最后，我们继续追加描述语句，结果从 19.3%
上升到 20.5%，得到了 MSVD 数据集中文描述生成的最佳实验结果。 

为了验证本文提出的模型优化方法对于提升全域视频描述生成结果的影响，在英文 MSVD 数据集上进

行了模型训练与测试，并与近年来比较突出的其它研究成果进行了分析对比，结果见表 3。LSTM-YTcoco [2]
使用具有卷积和递归结构的统一深度神经网络将视频直接翻译成句子，S2VT [3]第一次提出了包含 RGB
图像和光流特征的端到端视频描述生成网络模型，这两种方法都没有对编解码器做任何优化。
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Joint-BiLSTM [17]中的 BiLSTM 模型深入捕捉视频中的全局时间信息，而 BLSTM [18]设计了基于软注意

机制的卷积神经网络和双向循环神经网络的组合。多任务模型[19]在无监督视频预测和隐含生成任务的编

码器和解码器之间共享参数，取得了不小的提升，扩张卷积模型[11]是之前最优的结果，采用 Inception-v4
对视频特征进行编码，然后将编码后的视觉特征和词特征输入到基于扩张卷积的注意力机制中，但它们

都没有考虑多模态视频特征。与其它先进方法相比，本文提出的基于多模态注意机制的全域视频描述生

成技术获得了最佳结果(41.76%)，实验证明了该方法的有效性和优越性。 
 
Table 2. Experimental results of video Chinese description generation 
表 2. 视频中文描述生成实验结果 

训练视频数 测试视频数 描述语句数量/视频 METEOR (%) 

500 100 1-2 10.5 

500 100 5 12.2 

500 100 20 10.9 

1300 300 5 19.3 

1300 300 20 20.5 
 
Table 3. Comparison with other models 
表 3. 与其它模型的比较 

模型方法 视频特征 双向编码 注意机制 METEOR 

LSTM-YTcoco [2] RGB No No 29.07 

S2VT [3] RGB + Optical Flow No No 29.8 

Joint-BiLSTM [17] RGB Yes No 30.3 

BLSTM [18] RGB Yes Yes 32.6 

Multi-Task Model [19] RGB Yes Yes 36.0 

扩张卷积模型[11] RGB No Yes 38.45 

本文 RGB + Optical Flow + C3D + Audio Yes Yes 41.76 

5. 结束语 

本文提出的基于多模态注意机制的全域视频描述生成技术可以有效地从不同长度的视频中提取多模

态特征，此外，基于多模态注意机制的双向语言模型使网络能够在整段视频中捕获更多的时间和行为信

息。MSVD 数据集上的结果表明，本文提出的方法优于以往最先进的模型。除此之外，本文在 MSVD 数

据集基础上扩展构建了视频中文描述生成数据集，其实验结果可以为今后的中文视频处理分析研究提供

完整而详细的参考。并且本文提出的多模态视频特征提取模型可用于其它视频分析任务，如行为和对象

识别等。 
针对多语言描述生成任务后续还有很多可以继续研究优化的地方，如构建海量视频描述标注数据、

视频其它模态特征的抽象与提取、中文自然语言模型的改进等等。 
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