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基于多维度和多模态信息的视频描述方法 
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摘  要：针对视频自动描述任务中的复杂信息表征问题，提出一种多维度和多模态视觉特征的提取和融合方法。

首先通过迁移学习提取视频序列的静态和动态等多维度特征，并采用图像描述算法提取视频关键帧的语义信息，

完成视频信息的特征表征；然后采用多层长短期记忆网络融合多维度和多模态信息，最终生成视频内容的语言描

述。实验仿真表明，所提方法与目前已有方法相比，在视频自动描述任务中取得了较好的效果。 
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Video description method based on multidimensional  
and multimodal information  
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Abstract: In order to solve the problem of complex information representation in automatic video description tasks, a 
multi-dimensional and multi-modal visual feature extraction and fusion method was proposed. Firstly, multi-dimensional 
features such as static and dynamic attributes of the video sequence were extracted by transfer learning, and the image 
description algorithm was also used to extract the semantic information of the key frames in the video. By doing this, the 
video features extraction was carried out. Then, multi-layer long and short memory networks were used to fuse mul-
ti-dimensional and multi-modal information, and finally generated a language description of the video content. Compared 
with the existing methods, experimental simulations results show that the proposed method achieves better results in the 
video automatic description task. 
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1  引言 

随着大数据、计算机算力、机器学习模型不断

发展，视频描述技术再度掀起研究热潮。视频描述

有着十分广泛的应用，如视频检索、视频标注、行

为识别、人机交互、视频内容讲解等场景[1-2]。然而

该任务相对复杂，涉及计算机视觉理解和自然语言

处理 2 个领域，本质上属于跨模态的映射问题，现

有的方法还有较大的提升空间[3]。 
视频描述主要分 2 类。一类是抽象概括一段视

频的主要内容，该类任务的输入通常是一个视频片

段，而输出则是一句或若干句自然语言[4]。另一类

则是视频内容的密集描述，通常需要将视频片段中

的人、物、场景状态及其相互关系和变化过程描述
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清楚[5-6]。本文所提方法主要解决第一类问题。 
传统的视频描述方法是基于模板的方法[7-10]，

如主语−动词−宾语三元组（SVO, subject-verb-object）[9]

和主语−动词−宾语−地点（SOVP, subject-verb- ob-
ject-place）[10]等。这类方法通常预先设定产生句子

的词法和语法规则，并且预先定义主语、谓语和宾

语等要素的视觉类别，当检测到相应的视觉目标

时，将视觉语义映射到模板中。显然，该方法总能

够根据视觉要素在预定义的模板中直接生成语法

正确的描述，不足之处在于该类方法高度依赖预定

义的语言模板，生成语句受到预定义的视觉类别和

语法结构的限制，句子描述的形式和内容缺乏灵活

性和多样性。另一类方法是基于深度学习的方法。

鉴于循环神经网络（RNN, recurrent neural network）
在自然语言翻译中的惊人表现[11]，相关学者逐渐开

始使用此类方法生成视频的语言描述。文献[12]首
先用卷积神经网络（CNN, convolutional neural 
network）提取视频中的图像特征，然后用 RNN 类

的方法对图像特征进行编码，最后解码生成视频内

容的自然语言描述。然而，该方法提取的视觉特征较

单一，对视频内容的语言描述不够丰富[13]。文献[14]
提出递归编码器并结合注意力模型，使用在

Imagenet 上预训练的深度卷积神经网络提取视频关

键帧的视觉特征，然后按照时序输入长短期记忆网

络（LSTM, long and short term memory network）[15]

进行编码。文献[16]提出基于多模态融合的视频描

述方法，提取视频中动态特征和静态视觉特征，并

融合音频特征产生语言描述。然而对于视频中单帧

图像而言，没有充分考虑场景中的背景和语义信

息。文献[17]提出一种提取视频关键帧的方法来提

升描述语言的准确度，然而该方法同样没有考虑视

频的物体、背景和时空等多维度信息。此类方法使

用预训练的 CNN 提取目标视频的特征，本质上是

采用迁移学习对目标视频的视觉特征进行提取。

然而，迁移学习要求选取的源域和目标域特征分

布越接近越好[18]，但由于描述视频内容的多样性

和随机性，目标域的特征很难和某个图像数据集特

征分布完全相同，因此该问题是此类方法的主要瓶

颈之一。 
为解决上述瓶颈问题，本文采用迁移学习，从

视频包含的物体、背景和时空动态关系等多个维度

提取视频中静态、动态和语义信息，并采用 LSTM
处理多维度和多模态信息完成编解码，最终生成视

频的语言描述。根据以上分析，本文的主要贡献

如下。 
1) 提出采用多个源域预训练的模型提取视频

中的静态、动态和语义信息，以提升视频语言描述

的准确度。 
2) 提出一种多模态信息融合方法，将视频的

关键帧进行语言描述，并将视觉模态信息和语言

模态信息融合，从而进一步提升模型生成语言的

多样性。 
3) 在微软视频描述（MSVD, microsoft video 

description）[19]和微软视频到文本研究（MSR-VTT, 
microsoft research-video to text）[20]公共数据集上进

行模型验证，并采用多种评价指标对产生的语言进

行评价，结果显示所提方法取得了良好的效果。 

2  改进的视频描述方法 

本文提出的视频描述方法分为编码和解码 2 个

阶段，如图 1 所示。在编码阶段，首先对输入视频

预处理，获取包含静态特征的图像和动态特征的视

频片段 2 种模态。然后分别用二维卷积神经网络

（2DCNN, two dimensional convolutional neural net-
work）和三维卷积神经网络（3DCNN, three di-
mensional convolutional neural network）对图像模态

和视频模态进行特征提取。近几年，人们对单幅图

像的语言描述取得了较大进展，且视频关键帧的语

义信息对整个视频的描述有较大帮助。本文采用文

献[21]中的方法提取关键帧中的语义信息，然后用

多层 LSTM 对获取的语义信息和视觉信息进行编

码，并将各层 LSTM 的隐藏层状态作为解码阶段的

输入，最终生成视频的语言描述。 
2.1  视觉信息提取 

视频中存在大量的物体、场景及时空关系等多

维度信息，提取并融合这些信息对视频的准确描述

至关重要，本文采用迁移学习的方法提取目标视频

的视觉特征。为解决源域和目标域特征分布不一致

的问题，本文采用在多个源域预训练好的模型提取

目标域的特征。具体而言，对于所要描述视频中的

物体和场景特征提取，采用在数据集 Imagenet[22]

和 Place365[23]上预训练的 2DCNN 模型。Imagenet
数据集用于图像分类任务的模型训练和检测，包含

约 1 400 万张图像，共 1 000 个物体类别。Palce365
数据集用于场景识别，包含约 1 000 万张场景图片，

共 365 个场景类别。对于视频中时空动态特征的提
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取，采用在行为识别 Kinetics[24]数据集上预训练的

3DCNN 模型。本文采用的 Kinetics 数据集包含约

50 万个视频片段，平均视频长度约为 10 s。 
对于 2DCNN 和 3DCNN 模型，均使用 152 层

的残差网络（ResNet, residual network）[25]。ResNet
因其网络深度、残差块以及在图像分类问题上的优

异表现而成为经典的 CNN。该网络引入残差块解决

了梯度消失问题。 152 层的二维残差网络

（2DResNet152, two dimensional ResNet152）和 152
层的三维残差网络（3DResNet152, three dimensional 
ResNet152）分别采用二维和三维的卷积核，并且

以残差块为其基本单元。残差块如图 2 所示。其中

图 2(a)表示 2DResNet152 的卷积块，其卷积核大小

分别为 1×1 和 3×3，F 表示卷积核的数量，BN 表示

批量标准化（BN, batch normalization）[26]，ReLU
表示激活函数。图 2(b)表示 3DResNet152 的残差块，

其卷积核大小分别为 1×1×1 和 3×3×3。 
2.2  语义信息提取 

视频是由多帧静态图像按时序构成的，因此提

取视频中的关键帧并对其内容进行描述有助于理

解整个视频的内容。本文采用在微软通用目标检测

（COCO, microsoft common object in context）[27]数据

集上预训练的静态图像描述模型，对视频的关键帧

进行描述。视频中往往包含大量的冗余信息，因而

只需抽取视频中若干关键帧进行描述。由于视频

内容大多是缓慢变化的，因此采用固定时间间隔

的方法来提取 5 个关键帧作为图像描述方法的

输入，而输出为图像的语言描述。然后将描述语

句中的单词表示为 512 维度的向量，将 2 个单词

拼接成 1 024 维度，最后将拼接后的词向量与视觉

特征向量进行融合。视觉语义特征提取单元原理如

图 3 所示。 

 
图 2  二维和三维 ResNet152 网络的残差块 

 
图 1  模型原理 



第 2 期 丁恩杰等：基于多维度和多模态信息的视频描述方法 ·39· 

 

 
图 3  视觉语义特征提取单元原理 

2.3  特征融合模型 
如图 1 所示，第一层 LSTM 主要对动态信息建

模，将3DCNN输出的特征向量按照时序作为LSTM
的输入。将第一层 LSTM 的输出与场景特征向量拼

接后作为第二层 LSTM 单元的输入。同理，由第三

层和第四层LSTM完成物体信息和语义信息的特征

融合建模。将视频按照时序每 16 帧一组作为

3DCNN 的输入，取平均池化后的输出作为动态信

息的特征向量。由于视频的长度不一，3DCNN 产

生的视频动态特征向量个数不同。本文取 50 个该

特征向量，对于超过 50 个的则将多余的部分舍去；

对于不足 50 个特征向量的，不足部分用维度相同

的零向量代替。对于场景特征向量和物体特征向量

均取 50 个。而对于语义信息，将视频等间隔切分，

取其中 5 帧生成静态图的语言描述。 
本文的视频描述模型以LSTM为基础网络进行

编码，LSTM 可以有效地提取时序特征，LSTM 原

理如图 4 所示。假设在时刻 t ，输入的特征向量为

tx ，对应输入的隐藏层特征为 1t−h ，记忆单元的特

征为 tc ，则任意时刻 LSTM 单元的计算式为 

 1( )t xi t hi t iW W bσ −= + +i x h  (1) 

 1( )t xf t hf t fW W bσ −= + +f x h    (2) 

 1( )t xo t ho t oW W bσ −= + +o x h    (3) 

 1( )t xg t hg t gW W bφ −= + +g x h   (4) 

其中， ti 、 tf 、 to 、 tg 分别为LSTM 的输入门、遗忘

门、输出门、输入调制门，W 和b 为需要优化的参数。 

 1t t t t t−= +c f c i g  (5) 

 ( )t t tφ=h o c  (6) 

其中，σ 为 sigmoid 函数，φ 为 tanh 函数， 为哈

达玛积运算，即向量的对应元素相乘。σ φ和 的计算

式分别为 

 1( )
1 e xxσ −=

+
  (7) 

 e e( )
e e

x x

x xxφ
−

−

−
=

+
   (8) 

 
图 4  LSTM 单元原理 

在编码阶段，连续选取视频的 16 帧作为

3DResNet152 的输入，经过网络计算得到平均池化

输出的 2 048 维向量 1 2 3( , , , , , , )d d d d d d
t nx x x x xX 。等

间隔地选取视频的 50 帧分别作为 2DResNet152 在

Imagenet 和 Place365 预训练模型的输入，选取

2DResNet152 网络的平均池化输出的 2 048 维向量

作为输出，获取场景描述向量 1 2, ,(s s sx xX 3 , ,sx  

, , )s s
t nx x 和物体描述向量 1 2 3( , , , ,g g g gx x xX , ,g

tx  

)g
nx 。等时间间隔地选取视频中的 5 帧作为在

COCO 数据集上的静态图像描述模型的输入，输出

为 5 句语言描述，采用词嵌入方法将每一个单词编

码成 512 维的向量，2 个向量拼接到一起组成一个

1 024 维的向量 1 2 3( , , , , , , )t t n∈s S s s s s s 。其中

LSTM 单元的隐藏层状态表示为 1 2 3( , , , ,H h h h  
, , )t nh h ， 1n t+ −h 表示 LSTM 某一时间步的隐藏层

状态。模型产生的句子描述为 1 2 3( , , , ,Y y y y  

, , )t my y 。Y 关于 dX 、 sX 、 gX 和 S 的条件概率

分布可表示为 

( )1 1 1 1 1

, , , =

, , | , , ; , , ; , , ; , ,

s g
d

d d s s g g
m n n n n

YP

P y y x x x x x x s s

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

X X S
X

( )1 1
1

| ,
m

t n t t
t

P y y+ − −
=

∏ h   (9) 

其中，条件概率分布 ( | )t n tP y +h 是整个词汇集在

softmax 层对应的输出概率。对于给定的帧序列 F ，

获取的 dX 、
sX 、 gX 和 S 特征描述向量使

, , ,s g
d

YP⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

X X S
X

最大的词序列 Y 即为预测的句

子。本文模型采用 BOS< > 标记表示视频帧序列输
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入结束并开始产生语言序列，提示 LSTM 从编码阶

段切换到解码阶段。训练阶段采用 BOS< > 标记表

示描述语句的次序列输入完成，而测试阶段

BOS< > 表示模型完成描述语句的输出。在完成一

个“视频−句子”对的输入并计算信息损失后，通

过式(10)来调整模型的参数。 

 ( )1 1
1

arg max log | , ;
m

t n t t
t

P y yθ θ∗
+ − −

=

= ∑ h   (10) 

3  实验结果与分析 

3.1  视频描述数据集 
模型验证采用常用的 MSVD 和 MSR-VTT 这 2

个公共数据集。MSVD 是由微软研究院于 2010 年

公开的公共数据集，该数据集由 1 970 个视频片段

构成，平均每个视频片段包含 40 个人工标注语句。

MSR-VTT是由微软于2016年公开的一个用于测试视

频描述模型的公共数据集。该数据集由 10 000 个视频

片段构成，平均每个视频片段包含 20 个人工标注语

句。模型训练均采用上述数据集中的英文标注语句。 
3.2  评估指标 

对模型结果的评价采用 METEOR、BLEU
（bilingual evaluation understudy）、ROUGE-L 和

CIDEr 共 4 种指标。 
METEOR 指标基于 wordnet 同义词库，预先给

定一组校准 Z ，通过最小化对应语句中连续有序的

块C 来得出，计算式为 

 n
CP
Z

ϕ

γ ⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (11) 

 mean (1 )
Z Z

Z Z

P RF
P Rα α

=
+ −

  (12) 

 
( )Z

k i
k

Z
P

h c
=

∑
 (13) 

 
( )Z

k ij
k

Z
R

h s
=

∑
 (14) 

 meanMETEOR (1 frag )Fβγ= −  (15) 

其中，α 、γ 和ϕ 均为用于评价的默认参数， ( )k ih c 、

( )k ijh s 分别是一个 N 元模子（ -gramn ）出现在候选

句子 ic 和标注句子 ijs 中的次数；METEOR 标准基

于单精度的加权调和平均数和单字召回率，其结果

和人工判断的结果有较高的相关性。 

BLEU是由 IBM提出的一种常用的机器翻译评

测方法，BLEU 定义 n 元词的个数来度量生成结果

和目标语句之间的语义相似度。因此该方法首先统

计候选语句和参考语句中 n 元词的个数，然后相除

即为精确率结果。实验采用 BLUE-4 评测方法，其

中 4 为 n 元词中 n 的个数。计算式为 

clip
{Candidates} -gram

clip
{Candidates} -gram

Count ( -gram)

Count ( -gram)
C n C

n

C n C

n
p

n
∈ ∈

′ ′∈ ∈

=
∑ ∑
∑ ∑

 (16) 

 1

1,
BP

e ,
r
c

c r

c r
⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠

>⎧⎪= ⎨
⎪⎩ ≤

  (17) 

 
1

BLEU BPexp log
N

n n
n

w p
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (18) 

其中，BP 为惩罚因子， np 为计算所预测的 -gramn

的精确率， N 为元组个数。 
ROUGE-L 相比于 BLEU，不需要预先指定

-gramn 的值，因为其考虑的是单词的顺序性，更能

评价句子层级的意义。但 ROUGE-L 只考虑了一个

最长子序列，其他序列不能对其产生影响。

ROUGE-L 的评价计算式为 

 
2

lcs lcs

lcs lcs

(1 )
ROUGE-L

R P
R P

β+
=

+
 (19) 

CIDEr 是 Vedantam 等[28]于 2015 年提出的专门

用于图像或视频描述的一种评价指标，旨在度量待

评价语句和真实语句间的匹配程度。其主要原理

是，将待评价与真实语句表示成词频和逆向词频

（TF-IDF, term frequency-inverse document frequen-
cy）的向量形式，然后求其余弦相似度来对句子进

行打分。 
3.3  实验过程 

在 UltraLab 图形工作站上进行方法验证，采用

Pytorch 深度学习架构。工作站配备 24 核的 Intel 
Xeon Gold 6146 CPU和8块英伟达公司的GTX2080
图形处理器，工作站的内存大小为 200 GB。将数据

集 MSVD 和 MSR-VTT 均划分为训练集、验证集和

测试集。其中 MSVD 训练集为 1 300 个视频片段，

验证集为 200 个视频片段，测试集为 470 个测试片

段；MSR-VTT 的训练集为 6 513 个视频片段，验证

集为 609 个视频片段，测试集为 2 878 个视频片段。 
首先，构建用于描述视频内容的字典，分别统

计 MSVD 和 MSR-VTT 数据集语料库中的单词频
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率。去除语料库中的生僻字和标点符号，保留单词

频率大于或等于 5 的单词，对于不可识别的符号用

UNK< >代替，并添加开始标识符 BOS< > 和结束

标识符 EOS< > 。通过以上限定条件，MSVD 和

MSR-VTT 数据集构建的字典大小分别为 7 562 和

9 729。然后，根据第 2 节所述方法进行视频的多维

度和多模态特征的提取和融合来完成编码。解码采

取贪心搜索方法，即解码时的 LSTM 每个时间步取

概率最大的单词作为句子成员，直到解码完成。 
训练模型的批量处理和学习率分别设定为 128

和 0.001。模型生成句子的最大长度设定为 28 个单

词，目标函数采用负对数似然损失函数，用于度量

人工标注句子和模型生成句子之间的距离。采用

Pytorch架构中的Adam优化器对模型的参数进行优

化，训练的 epoch 设定为 40。测试时对模型生成的

句子用 3.2 节所述的方法进行评估。评估的参考句

子为目标视频的人工标注语句，计算结果取其中最

大值。 
3.4  结果分析 

实验结果如表 1 所示。由表 1 中结果可知，本

文方法在 MSVD 和 MSR-VTT 这 2 个公共数据集上

的得分最高。这是因为本文方法融合了多维度信

息，在 Kinetics 上预训练的 3DResNet152 网络可以

有效提取数据的动态信息，在 Imagenet 物体分类数

据集上预训练的2DResNet152网络可以有效提取视

频中的视觉场景中的背景和目标信息，在 Place365
场景识别数据集上预训练的2DResNet152网络可以

有效提取视频的场景信息。除了上述 3 种视觉信息，

本文方法还针对视频中的关键帧来提取语义信息，

获取的语义信息本质是在 COCO 数据集上预训练

的静态图像语言描述迁移到视频的语言描述，然

后将这些丰富的视觉和语义 2 种模态信息通过有

效方法融合，进而获得更加准确的视频描述。 
视频描述的目标是生成更加符合人类语言习

惯的语言描述，所提模型对 MSVD 和 MSR-VTT 数

据集的视频描述实例如表 2 所示，展示了部分视频

的原手工标注语句和模型自动生成的语句。由表 2
可知，与视频片段的原人工描述相比，模型自动生

成的描述语句包含的语言要素更加丰富。一方面由

于模型获得的特征更加多样化，使其能够适应内容

多种多样的视频片段；另一方面是人工标注的语言

会受到人们自身知识、兴趣和语言能力的限制，所

以所提模型产生了效果较好的描述。 

4  结束语 

为解决视频的多维度信息的表示和提取，提高

语言描述的质量，采用多种视觉任务预训练模型有

效地提取视频中丰富的静态和动态视觉信息，并结

合视频关键帧的语义信息，构建模型融合多维度和

多模态信息，进而生成整个视频的语言描述。

3DResNet152 深度卷积神经网络具有良好的时空特

征表示的特点，可以提取目标视频的动态信息；而

在 Imagenet 和 Palce365 公共数据集上预训练的

2DResNet152 深度卷积神经网络，可以对场景中的

背景和物体等静态信息进行特征表示。多维度的动

态信息和静态信息形成互补，为视频的语言描述提

供丰富的视觉特征。此外，采用在 COCO 数据集预

训练的静态图像语言生成模型对视频的关键帧进

行语言描述，可为视频语言描述提供较丰富的语义

信息。用多层 LSTM 模型将获得的多维度视觉和语

义 2 种模态信息进行融合，生成较高质量的视频语

言描述。通过在 MSVD 和 MSR-VTT 这 2 个数据

集上实验验证，所提方法在常用的 METEOR、

BLEU、ROUGE-L 和 CIDEr 评价指标上均获得了

表 1      MSVD 和 MSR-VTT 的测试集在 BLEU4、METEOR、ROUGE-L、CIDEr 上的测试结果 

方法 
MSVD MSR-VTT 

METEOR BLEU4 ROUGE-L CIDEr METEOR BLEU4 ROUGE-L CIDEr 

MPool[12] 29.1 33.3 — — 23.7 30.4 52 35 

SA[14] 29.6 41.9 — 51.7 25 28.5 53.3 37.1 

S2VT[13] 29.8 — — — 25.7 31.4 55.9 35.2 

VidLAB[29] — — — — 27.7 39.1 60.6 44.4 

TDDF[30] 27.8 37.3 59.2 43.8 — — — — 

PickNet[17] 33.1 46.1 62.9 76 27.2 38.9 59.5 42.1 

本文方法 33.6 46.7 65 76.8 28.5 39.3 61.2 44.6 
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良好的效果。 
在今后的研究中，将继续探索多维度和多模态

信息的特征表示和融合方法，并且将探讨注意力机

制，让模型能够聚焦更加有用的信息，进一步提升

视频描述的质量。 
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