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视频描述中链式语义生成网络
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摘要：针对视频描述中语义特征表达能力不足导致文本描述不准确问题，本文提出一种视频描述中链式语义生成网络

（Chained Semantic generation Network，ChainS-Net）。构建了多阶段双路交叉的链式特征提取结构，该结构以全局域和

局部域模块为基本单元，分别从视觉特征的全局和局部捕获视频语义；在网络的各阶段，将语义信息在全局域和局部域

之间变换解析，实现视觉和语义信息的交互参考，提升语义特征表达能力；在此基础上，网络通过多阶段迭代的处理方式

获取更为有效的语义表示，提升视频描述模型性能。在MSR-VTT和MSVD数据集上的实验结果表明，本文提出的链

式语义生成网络 ChainS-Net优于现有同类方法，相比于语义辅助视频描述网络（Semantics-Assisted Video Captioning
network，SAVC），视频描述的四个评价指标平均提升了 2. 5%。
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Abstract：Aiming to address the unsatisfactory expression ability of semantics，which results in inaccurate
text descriptions in video captioning，a chained semantic generation network（ChainS-Net）for video cap⁃
tioning is proposed. A multistage two-branch crossing chained feature extraction structure is constructed
that uses global and local domain modules as basic units and captures the video semantics from global and
local visual features，respectively. At each stage of the network，semantic information is transformed and
parsed between the global and local domains. This method allows visual and semantic information to be
cross referenced and improves the semantic expression ability. Furthermore，it allows a more effective se⁃
mantic representation to be obtained through multistage iterative processing，thereby improving video cap⁃
tioning. Experimental results on MSR-VTT and MSVD datasets show that the proposed ChainS-Net out⁃
performs other similar algorithms. Compared with the semantics-assisted video captioning network，
SAVC，ChainS-Net shows average improvements of 2. 5% in four metrics of video captioning.
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1 引 言

视频描述任务是自动生成视频的概括性文

本描述［1］，可以应用于短视频、安防监控和视频 -

文本双向检索等领域。由于语义特征具备较强

的可解释性，在视频描述中常常被用来提升模型

性能。当前大多语义检测网络的特征提取方式

单一导致表达能力不足，影响文本描述效果且不

利于实际应用，因此如何通过提升语义特征有效

性来获取准确的文本描述是当前研究热点。

视频描述模型大多可以分为编码器和解码

器两部分，编码器采用卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）［2］和循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）［3］等提取视频

特征，解码器则利用 RNN对视频特征进行分析，

生成文本描述结果。在图像描述任务的基础上，

Subhashini等人首次提出针对视频序列的描述模

型［4］，该网络利用 CNN作为编码器对视频帧提取

特征，由于长短时记忆网络（Long Short Term
Memory Network，LSTM）［5，6］具有输入输出长度

任意性和记忆能力等特点，被用于在解码阶段生

成文本序列，这种编码 -解码框架也成为此后主

流方法。以该框架为基础，目标检测、语义检测

和图卷积等编码方式［7-9］；门控循环单元（Gated
Recurrent Unit，GRU）、双 层 LSTM 和 双 向

LSTM等解码方式不断提升视频描述性能［10］。

其中语义特征是多标签分类形式的特征表示［11］，

相比于其他特征，其具备较强的可解释性，可以

作为一种编码特征提升视频描述效果。

为了利用这种语义分类信息，Rakshith等人

采 用 支 持 向 量 机（Support Vector Machine，
SVM）提取语义特征［12］，有选择地将语义特征、

密集轨迹视频特征和关键帧特征作为输入，输出

文本描述。Tu等人［13］采用 Fast RCNN对视频帧

提取表示目标的语义信息，通过Attention机制输

入到 LSTM中解码。目标语义信息可以相对准

确地表示局部目标，但是忽略了视频中场景和行

为等语义表示，存在表征能力不足的问题。Gan
等人［14］由视觉信息捕获一种可以表示名词、形容

词和动词等词汇的语义特征，更进一步概括了视

频语义，在图像和视频描述任务中均取得了性能

提升。Chen等人［8］提出语义辅助视频描述网络

—SAVC，网 络 采 用 多 层 感 知 机（Multi-Layer
Perceptron，MLP）提取词汇语义特征，以语义信

息辅助视觉特征提升模型性能。但当前大多数

生成语义特征的网络结构单一，且不能兼顾全局

概括信息和局部细节信息，不能从多角度全面分

析视频内容，导致语义特征表达能力有限，无法

获取较准确的文本描述结果。

针对视频描述中语义特征表达能力不足而

导致的文本描述不准确问题，本文从全局 -局部

多角度分析出发，提出视频描述中链式语义生成

网络—ChainS-Net。设计了以MLP为基本单元

的全局域和局部域双路结构，从全局和局部两个

角度捕获视频语义。进一步结合域变换的思想，

对语义特征交叉提取，分别将两种语义特征转换

到另一个域中重新解析。最后对双路交叉的语

义提取方式进行多阶段迭代，获取更准确的语义

特征进而提升视频描述模型性能。

2 ChainS-Net

在深度学习任务中，对于特征的提取与增

强，多角度分析是较为有效的手段之一，由于仅

从单一角度对视觉内容进行解读（即单一处理方

式或单一支路等），无法获取比较丰富的特征表

示，或带来对内容的不全面和错误认知。为消除

这种单一角度认知偏见，并进一步实现对特征的

充分利用和增强，本文构建了一种用于深度学习

特征提取与增强的链式网络结构，图 1所示为网

络结构的大体示意图，数学表达如式（1）和式（2）：

ì
í
î

ïï

ïï

x φi = Φ ( )x⊕x ψi- 1
x ψi = Ψ ( )x⊕x φi- 1

，i∈{2，3，⋯，k}， （1）

x ′= x φk + x ψk， （2）
其中：x是输入的视觉信息（图像或相关特征等），

x ′是增强后的目标特征，采用提出的链式网络获

取较为有效的特征 x ′。Φ和 Ψ是网络中两种特

图 1 链式网络结构示意图

Fig. 1 Structure diagram of chained network
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征处理方式，网络迭代 k次，在第 1阶段（i= 1），

Φ和 Ψ的输入仅为 x。在此后各阶段，将前一阶

段输出的 x ψi- 1和 x φi- 1与视觉信息 x融合，交叉输

入至 Φ和 Ψ中进一步处理。通过这种多阶段双

路交叉的方式对特征连续提取和增强，其具备的

三个结构要素，可显著增强特征提取能力：

（1）双路：即两种特征处理方式（Φ和 Ψ）。

站在不同角度对视觉特征进行分析，一定程度上

消除单一角度分析内容的不足；

（2）交叉：将两种处理方式的输出结果，分别

采用另一种处理方式进一步解析（x φi 由 Ψ处理，

xψi 由Φ处理）；

（3）多阶段：对上述双路交叉操作进行多阶

段迭代，进一步加强特征的表达效果。

本文利用上述结构捕获视频语义特征，提

出链式语义生成网络—ChainS-Net，提升视频描

述性能。如图 2所示，为实现从不同角度对视频

内容进行分析，本文对视频卷积获取的视觉特

征均匀切分为多份。全局视觉特征表达完整视

频内容，切分后的局部视觉特征是视觉特征片

段的集合，表示视频局部细节，由此设计了处理

两种视觉特征的全局域模块 G和局部域模块 L，
从全局和局部两方面综合分析视频语义。下文

将详述全局域和局部域模块，以及以两模块为

基础构建的 ChainS-Net，最后介绍整体视频描

述模型。

2. 1 全局域和局部域模块

2. 1. 1 特征提取基本结构—MLP
链式语义生成网络以全局域和局部域两个

基本模块构成，由于MLP在分类任务中有较好

表现，本文在两个模块中采用MLP获取相应语

义特征，如图 3所示为MLP网络结构，相应数学

表达如式（3）~式（4）：

y= F ( x )= fm (…f2 ( f1 ( x ) ) )， （3）
fm (u)= σm (wmu+ bm )， （4）

其中：F为MLP整体函数表示，x和 y分别为输入

和输出，f是MLP的每一层处理，其具体表达如

式（4）所示，以第 m层为例，u为该层输入特征，

wm和 bm是第 m层权重和偏置，且wm和 u进行全

连接计算，σm表示非线性激活函数。

2. 1. 2 全局域模块

为了从全局角度提取视频语义，设计了以

MLP为基本单元的全局域模块，其网络结构如

图 4，相应数学表达如式（5）所示。其中 v表示视

频经 2D和 3D卷积处理得到的视觉特征，sg为模

图 2 视觉特征切分及整体网络结构示意图

Fig. 2 Diagram of visual feature segmentation and overall network structure

图 4 全局域模块

Fig. 4 Global domain module
图 3 MLP网络结构

Fig. 3 Network structure of MLP
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块输出的全局语义特征，v和 sg分别是维度 p和 q

的特征向量。用函数 G表示全局域模块处理，且

模块简单地由MLP进行特征提取。该模块对视

觉特征（全局视觉特征）进行分析，得到概括性的

全局语义特征。

sg= G (v)= F (v). （5）
2. 1. 3 局部域模块

为了对视觉特征的局部深入分析进而捕获

相应语义表示，设计了 ChainS-Net中局部域模

块，其网络结构如图 5所示。

首先采用均匀切分方式对视觉特征进行分

割，获取可以表达视频局部细节的局部视觉特

征，如式（6），D表示均匀切分函数，具体操作为

采用深度学习框架中 split函数对向量进行切分

（如 tensorflow. split），v是视频卷积提取的原始

视觉特征，维度为 p，v l是切分得到的局部视觉特

征，包括 v1，v2，⋯，vn，维度均为 p n。

v l= D (v)，v l={v1，v2，…，vn}. （6）
将获取的局部视觉特征通过局部域模块处

理，该模块的整体数学表达如式（7）所示，v l和 sl

是局部视觉和局部语义特征。

sl= L (v l). （7）
由该模块获取局部视频语义可分为如下提

取和融合两个步骤。

局部语义特征提取：利用MLP结构分别对 n
个局部视觉特征 v1，v2，⋯，vn 提取相应语义，如

式（8）所示，F是MLP处理函数，具体操作参考式

（3）~ 式（4），由 此 得 到 n 个 局 部 语 义 特 征

s1，s2，⋯，sn，其向量维度均为 q。

s i= F (v i)，v i∈ v l. （8）
局部语义特征融合：如式（9）所示，将获取的

局部语义特征融合，即求取上述特征的平均表达，

得到局部语义特征的综合表示 sl，向量维度仍为 q：

sl=
∑
i= 1

n

s i

n
. （9）

该模块中首先通过均匀切分获得局部视觉

特征，采用MLP提取相应局部语义特征后将其

融合，综合考虑这些局部分析结果提升局部语义

特征的有效性。

2. 1. 4 全局域-局部域结合

全局域和局部域模块分别对完整和切分后

的视觉特征进行处理，生成表达概括性和细节性

的语义信息，具备较强的互补性，由此将二者结

合，输出全面的视频语义表示，如图 6将两个模块

结合，其数学表达如式（10）~式（11）：

ì
í
î

ïï
ïï

sg1 = G ( )v
s l1 = L ( )v l ， （10）

s= sg1⊕s l1. （11）
由于上述特征提取仅为本文提出链式网络

的第 1阶段，故将两模块输出的 sg 和 sl 记为 sg1 和

s l1，其中⊕表示将两种特征拼接（concat），本文采

用拼接的融合方式可以最大程度保留两种特征

的属性信息。

图 5 局部域模块

Fig. 5 Local domain module
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2. 2 链式语义生成网络

上述模块可以从全局和局部角度综合分析

视频语义，为进一步对特征有效利用和增强，结

合域变换的思想，本文提出链式语义生成网络，

其网络结构如图 7，以第 1阶段和第 2阶段为例，

给出了语义提取的具体操作。

2. 2. 1 双路语义预提取（第 1阶段）

上文详述了全局域 G和局部域 L的特征提

取过程，利用双路这一结构要素实现对视觉特征

整体和细节的语义感知。如图 7所示，网络采用

多阶段（k阶段）迭代推理，进一步求取较准确的

语义信息。如式（10），在第 1阶段，分别将两种视

觉特征 v和 v l经 G和 L模块进行语义预提取，生

成第 1阶段语义特征 sg1和 s l1。

2. 2. 2 交叉提取（第 2阶段）

在后续阶段中，链式网络通过交叉提取得到

更有效的语义表示。以第 2阶段为例，首先对输

入特征进行重构，数学表达如式（12）：

ì
í
î

v͂= v⊕s l1
v͂ l= v l⊕sg1

， （12）

其中：⊕表示特征拼接，将全局视觉 v和局部语义

s l1拼接，局部视觉 v l和全局语义 sg1拼接，得到广泛

意义上的全局和局部视觉特征 v͂和 v͂ l。

由图 7可知，与第 1阶段不同，第 2阶段并非

仅以视觉特征为输入，为了更充分地利用视觉特

征和第 1阶段预提取的语义特征，本文将视觉和

语义特征结合，重构第 2阶段的输入。由于第 1
阶段两个模块生成的语义特征（sg1，s l1）有一定差

异性，若仍以相对应的视觉和语义信息直接组合

作为输入（v⊕sg1，v l⊕s l1），会导致输出的语义信息

（sg2，s l2）差异性进一步增大且偏离最佳表示。由

此将两种视觉和语义特征交叉结合得到 v͂和 v͂ l，

图 6 全局域-局部域结合

Fig. 6 Combination of global and local domains

图 7 链式语义生成网络

Fig. 7 Chained semantic generation network
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使得二者存在适当差异性的基础上，具备一定的

相关性。该操作也使得不同属性的视觉和语义

信息可以相互参考（v和 s l1，v l和 sg1），通过这种不

同特征间的交互作用，增强特征的鲁棒性和有

效性。

如式（13），将重构后的特征 v͂和 v͂ l采用相应

模块进行更精确的语义提取：

ì
í
î

ïï
ïï

sg2 = G ( )v͂
s l2 = L ( )v͂ l ， （13）

其中，sg2和 s l2为第 2阶段全局和局部语义特征。

以重构后的丰富的特征表示作为输入，经 G
和 L捕获第 2阶段语义信息。该操作将两种语义

特征转换到相对的另一个域视角下进一步解析

（sg1由 L处理，s l1由 G处理），有利于网络对视频语

义正确理解。

2. 2. 3 多阶段提取

网络进一步采用多阶段策略获取表达能力

更强的语义表示，对第 2阶段所示的交叉提取

过程进行迭代操作，在网络的最后阶段（第 k阶

段）输出相应语义特征，数学表达如式（14）所

示，其中 v͂和 v͂ l 均包含两种特征属性（v͂包含 v

和 s lk- 1，v͂ l 包含 v l 和 sgk- 1），sgk 和 s lk 为第 k阶段语

义特征：

ì
í
î

ïï
ïï

sgk= G ( )v͂
s lk= L ( )v͂ l . （14）

最后将两种特征拼接结合，得到语义特征 s，

可描述为：

s= sgk⊕s lk，k，∈ Z，k≥ 1. （15）
本文提出的链式语义生成网络，采用全局域

和局部域模块获取多角度语义表示，利用交叉提

取操作进一步提升语义特征的鲁棒性和有效性，

最后通过多阶段迭代来增强语义特征表达能力。

2. 3 视频描述网络模型

本文将链式语义生成网络 ChainS-Net用于

视频描述生成，构建视频描述网络模型，利用

ChainS-Net获取表达能力更强的语义特征，进而

生成准确的文本描述结果，视频描述网络模型如

图 8所示。

算法流程如下：

第 1步：对视频进行预处理。从视频中提取

固定数量的帧图像，并将图像剪裁为固定尺寸；

第 2步：提取视觉特征。分别采用 3D和 2D
卷积对视频提取特征，3D和 2D特征分别倾向于

表达视频的动态和静态信息［15］，将两种特征向量

拼接得到视觉特征，更全面地表达视频内容；

第 3步：提取语义特征。以视觉特征为输入，

采用本文提出的 ChainS-Net提取视频语义特征；

第 4步：生成文本描述。将视觉特征和语义

特 征 作 为 LSTM 网 络 的 输 入 ，输 出 文 本 描 述

结果。

3 仿真分析

3. 1 数据集

本 文 选 择 在 视 频 描 述 通 用 数 据 集 MSR-

VTT［16］和 MSVD［17］上进行实验和分析，MSR-

VTT数据集中有 10 000个短视频，且视频时长

约为 10 s，其内容包括生活中诸多情景，每个视频

配有 20个描述句子（Ground Truth，GT）。遵循

图 8 视频描述网络模型

Fig. 8 Video captioning network
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数据集 官 方 设 置 及 前 人 经 验 ，分 别 将 6 513，
497 和 2 990个视频作为训练集、验证集和测试

集。MSVD数据集与MSR-VTT类似，共 1 970
个视频，本文分别将 1 200，100和 670个视频用于

网络训练、验证和测试。

3. 2 实验设置

本文算法实现的系统环境为 Ubuntu16. 04，
采用 Python语言及 TensorFlow深度学习框架编

程，用于对网络训练和测试的显卡为单张NVID⁃
IA 1080Ti。 实 验 中 单 独 训 练 和 测 试 ChainS-

Net，将输出的语义特征用于 LSTM输入，并重新

对 LSTM网络进行训练和测试后输出描述结果，

网络训练细节如下。

3. 2. 1 视频描述网络

在整体视频描述网络中，对视频预处理后采

用预训练的 ECO［18］和 ResNeXt［19］网络提取 3D和

2D特征，向量维度分别为 1 536和 2 048，将两种

特征拼接为 3 584维视觉特征 v。采用 ChainS-

Net生成语义特征 s，将 v和 s输入至 LSTM生成

描 述 结 果 。（LSTM）训 练 时 学 习 率 设 置 为

0. 000 4，批尺寸设置为 64，迭代次数为 50，采用

Adam算法对网络进行优化。

本文采用视频描述标准的评价指标对网络

进行评估，分别为 BLEU-4（B-4），CIDEr（C），

METEOR（M）和 ROUGE-L（R），可 以 从 准 确

率、召回率、流畅性和同义词等诸多因素判断句

子质量，4个评价指标的值越大说明描述得越

准确。

3. 2. 2 ChainS-Net
ChainS-Net以维度为 3 584的视觉特征 v为

输入，在第 1阶段，将 v经全局域模块输出 300维
全局语义特征 sg1，将 v均匀切分为 7个 512维的局

部视觉特征 v l（v1，v2，⋯，v7），其中考虑到整除，

并防止在某一个局部发生 3D和 2D特征混杂，切

分数量设为 7，经局部域模块输出 300维局部视

觉特征 sl1。在后续阶段中，将 s li- 1和 v拼接（3 884
维）输入到全局域模块 G生成第 i阶段全局语义

特征 sgi，sgi- 1和 v l拼接（812维）输入到局部域模块

L生成第 i阶段局部语义特征 s li，在最后阶段将两

种特征拼接为 600维的语义特征 s。

网络中用于提取语义特征的基本单元均是

层数为 3的MLP，每一层神经元个数分别为 512，
392和 300。语义特征的 GT分别是两个数据集

中出现频次最高的实词，第 i个视频的语义 GT
表示为 ŝ i={ ŝ i，0，ŝ i，1，…，ŝ i，299}，ŝ i，j∈{0，1}，特征中

某元素为 1表示相应单词在视频中有所涉及。训

练时学习率设置为 0. 000 2，批尺寸设置为 128，
迭代次数为 1 000。
3. 3 消融实验

为验证 ChainS-Net结构的有效性，本文进行

如下消融实验，采用以下结构生成视频语义特

征，用于生成视频描述，性能对比如表 1所示。

3. 3. 1 全局域-局部域双路结构有效性分析

如图 9所示，本文分别或同时采用 G和 L模

块获取视频语义，G和 L分别表示全局域和局部

域模块，其输出维度均为 300，由此（c）结构输出 s

的维度为 600（该结构为简单的 k= 1），性能对比

如表 1数据部分第 1~3行。由实验数据可知，在

MSR-VTT数据集上同时采用两个模块可以达

到较为优异的视频描述性能，在MSVD数据集四

个评价指标上也均优于两个模块单独使用。两

个模块从不同角度对视觉特征进行分析，具备较

强互补性，将二者结合可以更全面地表达视频内

容，验证了该方法的有效性。

3. 3. 2 交叉提取方式的有效性分析

本文进行如下实验探究链式网络中交叉提

取方式的作用，网络结构对比如图 10所示，（a）为

本文提出方法，（b）结构中（非交叉方式）在每一

阶段将视觉特征 v和全局语义 sg拼接，局部视觉

特征 v l和局部语义 sl拼接，分别输入到下一阶段

全局域 G和局部域 L模块中。两种结构性能对

比如表 1第 4~5行，且实验数据均为 k= 2情况

下（2阶段链式网络）。在两个数据集上，当阶段

数相同时本文方法明显更优，根据上文分析，

图 9 两模块消融实验结构图

Fig. 9 Structures of ablation experiment for two modules
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ChainS-Net在每阶段将语义特征输入到另一个

域中重新分析，同时实现了两种视觉和语义特征

的交互参考，可以有效增强语义特征的表达

能力。

3. 3. 3 多阶段结构有效性分析

为进一步验证 ChainS-Net中多阶段结构的

有效性，同时确定最佳阶段数 k，进行了 k逐渐递

增的实验（k= 1，2，⋯），性能对比如表 1第 6~10
行。由表可知，若均衡考虑 4个评价指标，在

MSR-VTT数据集上，视频描述性能随着 k增大

逐渐增高，k= 4时达到最佳，k= 5时趋于稳定。

MSVD数据集上类似，且均衡的最佳性能出现在

k= 3。实验验证了上述双路交叉方式可以进行

多次迭代，将性能最优的语义特征应用于视频描

述，生成更准确的文本描述句子。

3. 4 结果分析

本文在两个数据集上进行仿真实验，将评价

指标与现有模型进行对比，如表 2和表 3所示，在

MSR-VTT数据集上，相比于仅采用单阶段全局

表 1 消融实验性能对比

Tab. 1 Performance comparison of ablation experiments

Mode

G

L

G-L

交叉

非交叉

k=1

k=2

k=3

k=4

k=5

MSR-VTT

B-4

45. 83

45. 21

46. 70

47. 44

46. 72

46. 70

47. 44

47. 70

48. 20

48. 35

C

53. 16

52. 63

52. 93

52. 98

52. 67

52. 93

52. 98

53. 64

53. 75

54. 22

M

29. 28

29. 38

29. 55

29. 75

29. 60

29. 55

29. 75

29. 78

29. 98

29. 90

R

63. 64

63. 59

64. 03

64. 11

63. 99

64. 03

64. 11

64. 31

64. 48

64. 47

MSVD

B-4

62. 35

61. 07

65. 20

66. 29

65. 47

65. 20

66. 29

65. 62

66. 51

64. 45

C

109. 71

113. 41

119. 58

119. 93

120. 09

119. 58

119. 93

122. 44

122. 26

121. 09

M

39. 04

39. 71

41. 51

42. 25

41. 49

41. 51

42. 25

42. 25

41. 98

42. 13

R

77. 04

77. 34

79. 02

79. 30

79. 24

79. 02

79. 30

79. 93

80. 05

79. 85

表 2 MSR-VTT数据集模型性能对比

Tab. 2 Performance comparison on MSR-VTT dataset

Method

MTVC［［20］］

CIDEnt-RL［［21］］

SibNet［［22］］

HACA［［23］］

TAMoE［［24］］

POS［［25］］

MARN［［10］］

JSRL-VCT［［26］］

GRU-EVE［［27］］

STG-KD［［28］］

SAAT［［29］］

ORG-TRL［［9］］

SAVC［［8］］

ChainS-Net

B-4

40. 8

40. 5

40. 9

43. 4

42. 2

41. 3

40. 4

42. 3

38. 3

40. 5

39. 9

43. 6

45. 8

48. 2

C

47. 1

51. 7

47. 5

49. 7

48. 9

53. 4

47. 1

49. 1

48. 1

47. 1

51. 0

50. 9

53. 2

53. 8

M

28. 8

28. 4

27. 5

29. 5

29. 4

28. 7

28. 1

29. 7

28. 4

28. 3

27. 7

28. 8

29. 3

30. 0

R

60. 2

61. 4

60. 2

61. 8

62. 0

62. 1

60. 7

62. 8

60. 7

60. 9

61. 2

62. 1

63. 6

64. 5

图 10 交叉提取方式消融实验结构图

Fig. 10 Structures of ablation experiment for cross-ex⁃
traction
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进行语义提取的 SAVC网络，ChainS-Net（k= 4）
在 4个评价指标上均有不同程度提升，且优于现

有同类方法。MSVD数据集上，ChainS-Net（k=
3）的 4个评价指标也取得较好效果，优于其他 15
个视频描述算法。

将 ChainS-Net与 SAVC网络进行可视化结

果对比，在两个数据集上选择 6个视频样本，将

ChainS-Net，SAVC 和 GT 的 文 本 描 述 对 比 分

析，如图 11所示。相比于仅单阶段全局处理的

SAVC网络，ChainS-Net可以生成更准确、全面

和具体的文本描述，如（a）视频中准确描述出

SAVC忽略的“男人”，（d）更具体地描述了开车

场景—“在电子游戏中”，而（e）视频则更全面地

表达了“一群士兵在战场上战斗”。以上例子均

表明链式网络对语义特征及视频描述模型的增

强效果，验证了本文方法的优越性。

为衡量算法在应用层面的实时性，如表 4所
示，对算法运行时间进行对比，表中数据为测试

阶段在两个数据集上单个视频生成文本描述所

用的平均时间，可知 ChainS-Net所用时间稍高于

SAVC，但由此带来了较大的性能提升，且基本

满足实时性要求。

图 11 视频描述可视化结果对比

Fig. 11 Comparison of video captioning results

表 3 MSVD数据集模型性能对比

Tab. 3 Performance comparison on MSVD dataset

Method

LSTM-E［［30］］

h-RNN［［31］］

aLSTMs［［32］］

SCN［［14］］

MTVC［［20］］

ECO［［18］］

SibNet［［22］］

POS［25］］

MARN［［10］］

JSRL-VCT［［26］］

GRU-EVE［［27］］

STG-KD［［28］］

SAAT［［29］］

ORG-TRL［［9］］

SAVC［［8］］

ChainS-Net

B-4

45. 3

49. 9

50. 8

51. 1

54. 5

53. 5

54. 2

53. 9

48. 6

52. 8

47. 9

52. 2

46. 5

54. 3

62. 4

65. 6

C

65. 8

74. 8

77. 7

92. 4

85. 8

88. 2

91. 0

92. 2

87. 8

78. 1

93. 0

81. 0

95. 2

109. 7

122. 4

M

31. 0

32. 6

33. 3

33. 5

36. 0

35. 0

34. 8

34. 9

35. 1

36. 1

35. 0

36. 9

33. 5

36. 4

39. 0

42. 3

R

72. 8

71. 7

72. 1

71. 9

71. 8

71. 5

73. 9

69. 4

73. 9

77. 0

79. 9
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4 结 论

为了捕获表达能力更强的视频语义特征，进

而生成准确的文本描述，本文提出视频描述中链

式语义生成网络。设计了以MLP为基本单元的

全局域和局部域模块，分别对视觉特征的整体和

局部片段进行处理，从全局和局部两方面捕获视

频语义，为特征的多角度分析提供一种便捷有效

的新思路。以此为基础构建了链式网络结构，其

交叉提取操作，使得特征可以在两个域之间变换

解析，同时实现多种属性信息的交互融合，增强

了神经网络对视频语义的解析能力，网络的多阶

段迭代方式可以实现语义特征的进一步增强，提

高视频描述准确性。在后续工作中，将继续优化

网络各阶段的特征融合机制，进一步提高链式网

络性能。
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