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摘 要

摘 要

本文主要研究视频描述任务，旨在为视频生成多样化的描述内容。该任务涉

及计算机视觉和自然语言处理，在短视频描述、新闻摘要、人机辅助、智能助理等

重要领域都有着广泛的前景和应用。然而，由于视频场景中复杂的交互和丰富多

样的语言表达等特点，单句描述往往无法像人类一样全面刻画视频内容。而人类

倾向于提供一个具有多样性的描述集合，用于反映视频中不同层级的细节。因此

视频描述本质上是一个“一对多”的映射任务。

当前视频描述模型在现有的评价指标上达到了比人类更高的水平，但是这些

模型过度追求准确性，难以满足描述的多样化需求问题。除此之外，现有的指标

也无法完全刻画这种多样性。这些问题使得现有方法难以应用于不确定性较大的

现实场景并提供类似于人类标注的描述，如自动驾驶、语言教育等领域。

因此，本文开展了面向多样化视频描述生成任务的研究，并基于 VAE生成模
型，提出一系列训练方式和模型架构以增强描述的多样性。本方法首先设计了一

个动作和上下文分离的结构化隐空间（ATVAE），用于捕捉视频场景下动作以及语
言表达的多样性。同时利用对比学习进一步提高句子间的差异性，能够有效缓解

VAE框架常见的后验坍塌问题。在 ATVAE的基础上，本方法进一步设计并实现了
双阶段渐进训练方式（STR），具体的训练过程包括：（1）第一阶段，模型在区分
度较大的话题句上进行训练。（2）第二阶段立足于前一阶段，将模型用于整个数
据集上进行训练，从而得到更多样化的表达。本文通过大量实验从定性和定量两

个方面论证了两类方法的有效性：它们可以在不损害准确性的前提下，有效提高

生成的描述的多样性。为了能够衡量生成字幕集合的整体表现性能，本方法提出

两个新的指标，命名为 hau和 o2o。与现有的其他指标相比，本文提出的新指标能
够从多维角度同时考虑描述的准确性和多样性。实验结果表明，两个指标都具有

与人类评估更高的相关性，这对于模型评估和模型选择都有重要意义。

关键词：多样化视频描述；变分自编码器；评价指标；结构化隐空间
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Abstract

Abstract

Video captioning aims to generate a sentence to describe a short video clip. As a
typical task under artificial intelligence, a suitable description is expected to be fluent
and coherent in language and accurate and relevant to the salient objective, actions, and
background, which is therefore challenging. The task belongs to the overlapped area be-
tween computer vision and natural language processing. It embraces various applications,
including short-video captioning, news summarization, human-aided systems, and intelli-
gent agents. Due to complicated interactions in a video and the ambiguousness of natural
language, a single sentence cannot cover the video thoroughly, while human annotators
tend to provide multiple proper candidate sentences (i.e., one-to-many mapping). How-
ever, most current models are accuracy-based and generate one single sentence, ignoring
such multimodal distribution. Thus it fails to solve the areas which demand high security
or encourage diverse descriptions, such as auto-driving and education.

The thesis deals with the task of human-like diversity video captioning and proposes
a series of training mechanisms and models based on VAE, a type of latent generative
model. In the first part, we design a structured latent space, dubbed ATVAE, splitting ac-
tion and template variables and attempt to capture the diversity hidden in the interactions.
Meanwhile, a contrastive learning term is added to the objective function to further im-
prove diversity by alleviating the posterior collapse, which typically appears in the frame-
work of VAE. In the second part, we employ a two-stage learning strategy (STR) with
each stage based on the model proposed in the first part. The design utilizes the relation-
ship among different captions predicted, i.e., topic and expression. Specifically, first, we
train our model in a subset consisting of several topic sentences, then we rephrase the cap-
tions based on the second stage. Experiments in both parts demonstrate the effectiveness
and efficiency of our methods quantitatively and qualitatively. The last part introduces
two new metrics dubbed hau and o2o that combine accuracy and diversity. We conduct a
well-designed human evaluation on results from different models. Finally, our proposed
metrics prove a stronger correlation to human measurement, which has a significant role
in model evaluation and selection.

Keywords: diversity video captioning; variational autoencoders; structured latent space
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第 1章 绪论

1.1 研究工作的背景与意义

视频描述是指给定一段视频，计算机自动得出可以恰当描述视频内容的语句。

该任务主要考虑短视频场景下的单句描述生成。视频描述同时涉及计算机视觉领

域和自然语言领域：在视觉方面，计算机需要正确识别、检测视频中出现的主要物

体以及它们之间的互动，正确理解视频中正常发生的事件；在自然语言方面，该

任务要求计算机生成像人类描述一样地，语法正确、通顺流畅、信息丰富的语句。

因此，视频描述一直是人工智能（Artificial Intelligence，简称 AI）领域中一项富有
挑战性的任务。

视频描述在日常生活中有很多应用。新闻、电影、短视频等视频网站都需要

简短的摘要，以便更快地引起观众的注意；以抖音为代表的海量短视频创作平台

需要大量的语言标签提示，而自动化的标注可以节约大量的人力物力；盲人等视

觉有障碍的群体，可以通过智能助手自动获得眼前事件的描述，从而给生活带来

许多便利；另一方面，视频描述还可以促进手语视频的翻译，让更多人也可以通过

计算机读懂手语。同时，手语作为一门“视觉语言”，其场景中的视觉信号更加丰

富多样，可解码出的语义信息也更加丰富；未来机器人、终端助理等智能体的出现

则非常依赖理解并描述眼前场景的视频描述技术，尤其涉及到人机对话、人机交

互等场景。图 1-1总结了这些应用场景。
除了应该保证生成的句子尽可能准确地描绘视频内容外，视频描述还具有“多

样性”的要求：即生成相互独立但彼此间有差异的多条描述。这个过程应与人类

标注的情况一致（例如训练数据往往是一个视频对应多个人类标注者）。这些描述

除了自身足够准确外，彼此之间在描述内容、表达用语、语言结构等等各方面都

会存在差异。多方面的因素导致了这种多样化的结果。

从视觉方面来看，视频场景本身就存在比较复杂和不确定性的因素，而人类

心理的注意力机制使得不同的标注者会根据自己的偏好寻找不同的侧重点。根据

神经心理学的研究 [1]，人类的注意力可以分为两个不同的类型：（1）自底向上
（bottom-up）的注意力，指的是纯粹由外部突出因素对主体产生显著的刺激而导
致。例如平静湖面中突然飞来的白鹤闯入了观者的视野，使他意外地注意到这一

现象。（2）自上而下（top-down）的注意力，指的是出于先验知识、有意计划并且
往往带有特定目标的引导。比如为了生物研究而刻意去观察某棵树木等。同时，这

1
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(a)手语视频需要翻译 (b)未来智能助理

(c)新闻视频摘要 (d)盲人导航

图 1-1 视频描述在不同场景下的应用

与心智哲学（philosophy of mind）中的强调主体体验过程的现象意识（phenomenal
consciousness）和强调主体主观能动性的自觉意识（access consciousness）相互对
应。可以想象，面对一段连续的视觉场景，标注者心理可能会同时存在这两种注

意力，从而自觉（自上而下）或不自觉（自底向上）地偏重视频中的某些元素，最

终产生丰富多变的描述。

从语言的角度观察，自然语言具有歧义性、模糊性，对于同一个句子内容本身

就可以使用多种方式去表述。语言学的观点认为，自然语言的歧义性包括（1）词
汇（lexical）。同一个单词有不同的意思，例如词典中某个单词对应的不同义项。（2）
句法（syntax）。同一句话根据不同的句法成分分析可能导致不同的意思。（3）语义
（semantic）。同一句话有不同的理解方式，因而导致语义差异。（4）篇章（discourse）。
这往往由于不同词语的指代模糊导致的。（5）语用（pragmatic）往往指说话者的
背景不同可能导致不同的理解，这往往和意图、情感、信念等相关。而不同的视频

标注者之间由于个人的教育经历、说话方式、价值选择等差异，“解码”出内心意

图的自然语言因此受到上述各个方面的影响而趋异，这也是导致多样化描述的另

一个重要方面。

同时不能忽视的是，视频描述涉及到人工智能的认知、理解甚至创造等方面。

如果可以将它看作是一个试图模仿人类行为的实体（entity），它应该可以说出像人
一样、甚至可以混淆人类的描述。而一个事实是，对于人类而言，这本就是一个富

2
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可以描述一下你看到了
什么吗？ 确定吗？有没有其他情况？

C1:前方有救护车飞驰。
C2:路面上有人摔倒了。
C3:路面有人在众人注目下摔
倒并且受伤了。
…

有一群人拥挤到马路前方。

图 1-2 多样化描述在自动驾驶领域可能出现的场景示意图

有表达性（expressiveness）的认知过程：不同教育、经历、理解与表达方式的标注
者都会有自己倾向的意图（intention），从而表现为形态各异的描述。以神经网络
为基础的实体仍期望重建这种表达性，达到与人类标注可比的效果。

多样化描述仍富有应用场景，尤其是面对一些不确定性较大、鲁棒性和多样

性要求较高的场景。（1）教育应用需要指导学生“看图说话”，而多样的描述可以
帮助他们从不同的角度描述图像或者视频中的内容或者使用不同的表达方式去描

述，从而让他们更加熟练应用语言能力，锻炼语言智力的发展；（2）而当智能助理
对当前场景提示的描述不符合常识或者不够全面时，用户可能会进一步询问“还

有其它可能吗？”。机器需要储备多条候选的描述，从而帮助用户更好地做出决策

等等，例如图 1-2中展示了自动驾驶领域可能出现的一个需要多样化描述的场景：
面对智能系统给出的不完整的描述，用户可能由于好奇可能要求给出更多同时发

生的表达，以寻求对于当前场景更加全面的了解；（3）另一方面，生成的多样描
述也可以作为其它跨模态任务的数据集的补充，例如视觉问答、视觉语言预训练

等。由于可以生成多条描述，因而可以快速扩增训练数据的容量。它也可以作为

一种数据增强的方式，帮助数据更好的训练。这样做可以减轻人工数据标注的困

难、减少标注成本，也可以促进半监督、无监督训练方法的发展。总的来说，多样

化描述生成是为了应对更加模糊、不确定的一些场景，而这与日渐受到关注的 AI
安全、AI鲁棒性等都有密切联系。
目前深度学习在（基于和参考描述库匹配的）准确性和句法正确性上都可以

起到不错的效果，然而在生成描述的多样性上却很薄弱。本文试图解决这一问题，

旨在生成像人类一样的多样化但却不失准确性的描述句子集合。同时针对评测指

标无法统一准确性和多样性两方面的缺陷，本文也提出了两个可以刻画描述集合

整体性能的统一指标。

3
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1.2 国内外研究现状与发展趋势

本节介绍与本文提出的方法相关的研究工作。分别从单句视频描述、多句视

频描述、基于变分自编码器（Variational Auto-encoder,简称 VAE）的图像描述三个
方面进行说明。

1.2.1 单句视频描述

视频描述文献可以分为三个主要阶段：1）传统方法阶段：它们使用经典的计
算机视觉和自然语言处理的模型，首先检测到视频中的实体（对象、动作、场景），

然后将它们拟合到提前预处理好的句子模板中。2）统计方法阶段：该阶段采用统
计方法来处理相对较大的数据集。这一阶段持续了相对较短的时间。3）深度学习
阶段，这是当前最先进的阶段，被认为具有解决开放域自动视频描述问题的潜力。

1.2.1.1 传统方法

基于 SVO（主语、宾语、动词）三元组的方法是专门应用于视频描述的首批成
功方法之一。然而，人工智能相关的研究工作早在很久以前就已尝试将视觉内容

描述为自然语言，尽管这时的自然语言并未明确用于描述。第一次尝试可以追溯

到 Koller等人 [2]，他们在 1991年开发了一个能够使用动词来表示车辆在真实交通
场景中的运动。1997年，布兰德等人 [3]将这一问题称为“逆好莱坞问题”（因为电

影需要将好莱坞剧本（描述）中转换为视频；现在刚好需要反过来，即视频转化为

文字），并将一系列动作描述为语义标签摘要，对一些教学视频进行语言描述，形

成文字上的“故事线”。他们还开发了一个名为“video gister”的系统，该系统能
够启发式地将视频解析为一系列关键动作，并生成一个描述视频中检测到的动作

的脚本。他们还生成了描述检测到的因果事件的关键帧，并将一系列事件定义为

语义表示，例如，使用“进入”、“运动”、“分离”表示添加和使用“移动”、“离开”

等表示移除。但 gister仅限于一只人类手臂与刚体物体交互，并且只能理解五种动
作（触摸、放置、获取、添加、删除）。因而它们对于视频内容的理解非常局限。

基于 SVO三元组的方法将视频描述生成任务分解为两个阶段。第一阶段称为
内容识别，它侧重于视频片段中主要对象的视觉识别和分类。这些通常包括动作

的发出者（actor）、动作以及该动作的承受者。第二阶段则涉及句子生成，它将第
一阶段识别的对象映射到主语（S）、动词（V）和宾语（O）（因此得名 SVO），并
添入到一个语法正确、提前人工设计好的一个语言模板中。这些模板是使用语法

或基于规则的系统创建的，因而这些系统仅在非常受限的环境中有效果，即对象

和动作数量有限的视频。

4
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第一阶段的主要对象识别主要应用当时计算机视觉中的检测算法。1）目标识
别包括通过边缘检测或颜色匹配进行的形状匹配、HAAR特征匹配 [4]、基于上下

文的目标识别 [5]、尺度不变特征变换 [6]、基于 part的判别式模型 [7]和可变形零件

模型 [8-9]。2）施动者（往往是人类）和运动检测：人类检测方法采用了直方图定向
梯度 [10]等特征，运动检测则涉及到时空兴趣点等特征，例如定向光流直方图 [11]、

贝叶斯网络 [12]、动态贝叶斯网络 [13]、隐马尔可夫模型 [14]、有限状态机 [2]等。3）
有些则采用融合的方式，例如随机属性图像语法 [15] 和随机上下文无关语法 [16]。它

们利用物体时空之间的关系，将图像内容解析为不同权重的实体。

第二阶段主要关注自然语言的部分，即如何生成一个完整、符合语法规则、通

顺正确的句子。已经有多种方法用于解决这一问题：包括HALogen表示①，头驱动
的短语结构化语法（Head-driven Phrase Structure Grammar，简称 HPSG）[17]等。这

些方法的主要常见任务是定义一个语言模板。模板是包含占位符的由用户定义的

语言结构，它通常由词汇、语法和模板规则三部分组成。在基于模板的方法中，通

过将最重要的实体拟合到模板所需的每个类别（例如，主语、动词、宾语和地点）

来生成句子。这一类方法又可以根据分为侧重主体者（主语）的 [18-21]、侧重动作

和物体的 [17,22-23]以及适用于开放域视频的 SVO方法 [24-25]。值得注意的是，本文

之后采取的基于模板和动作分离的空间设计，仍与此处的先检测再填充模板有相

似之处，只是本文的分离（在测试阶段）是一种隐式的、是通过神经网络自动感知

填充动词的位置以及内容。

1.2.1.2 统计方法

仅仅基于 SVO元组规则的工程方法不足以描述开放域视频和大型数据集，例
如YouTubeClips [26]、TACoS-MultiLevel [27]、MPII-MD [28]、M-VAD [29]、MSRVTT [30]、

VATEX [31]等。这些数据集包含非常大的词典以及数十小时的视频。这些开放域数

据集与以前的数据集之间存在三个重要区别。首先，开放域视频包含不可预见的

多样化主题、对象、活动和地点。其次，由于人类语言的复杂性，此类数据集通常

带有多种可行的有意义的描述。第三，要描述的视频通常很长，可能会长达数小

时。多句甚至多段视频的描述变得更可取。

为了避免基于规则的工程方法所需的繁琐工作，Rohrbach等人 [32]提出了一种

将视觉内容转换为自然语言的机器学习方法。他们使用平行的视频语料库和相关

的描述。他们的方法遵循两步：首先，它学习使用最大后验估计（Maximum a Poste-
riori，简称MAP）将视频表示为中间语义标签。然后使用统计机器翻译（Statistical
Machine Translation，简称 SMT）[33]技术将语义标签翻译成自然语言句子。在这种

① http://www.isi.edu/publications/licensed-sw/halogen/interlingua.html
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机器翻译方法中，中间语义标签表示是源语言，而预期的描述被视为目标语言。

对于目标和动作识别阶段，早期研究从基于阈值的检测 [34] 转移到手动特征工

程和传统分类器 [24,35-36]。对于句子生成阶段，近年来可以观察到机器学习方法的

采用，以解决词汇量大的问题。最近的方法趋势也证明了这一点，这些方法使用

以弱监督 [27,32,37-38] 或全监督 [24,36,39-40] 方式学习的模型。然而，这两个阶段的分离

使得这类方法无法捕捉到视觉特征和语言模式的相互作用，更不用说学习视觉表

示和语言表示之间的公共的表示空间。但这类方法可以视作是深度学习方法的一

个过渡期。

1.2.1.3 深度学习

深度学习在计算机视觉和自然语言处理的几乎所有子领域的颠覆式的成功也

彻底改变了视频描述的方法。其中，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
简称 CNN）[41]是用于对视觉数据进行建模的常用方法，并且擅长目标识别等任

务 [41-43]。同时，长短期记忆（Long Short-Term Memory，简称 LSTM）[44] 和更通用

的深度循环神经网络（Recurrent Neural Networks,简称 RNN）是处理序列数据常用
到的方法，如机器翻译 [45-46]、语音识别 [47]以及与图像字幕密切相关的任务 [48-49]。

另外，随着基于 transformer 架构模型的预训练-微调范式的兴起 [50]和非常惊人的

表现，很多序列生成模型会优先考虑 transformer模型，尤其在数据量较大的情形
下。

视频描述主要采用编码-解码（encoder-decoder）的方法：编码器针对时序视
频，主要使用 CNNs提取包含动作、物体等的视觉信息，解码器用于语言生成，其
常常采用 RNN或者 transformer进行时序建模。注意到，传统的 SVO三元组的方
式将第一阶段视频内容编码阶段的结果用于直接生成离散的单词，再去“硬”匹

配一个同样是单词构成的句子，而深度学习的编码策略是将视频特征表示为一个

固定的或者动态的连续向量。从离散到连续，尽管牺牲了部分可解释性，但可表

示的语义空间得到了极大的扩展、匹配更加灵活抽象。

RMN [51]区分了句子中不同类别的词汇生成，如名词、动词、功能词，并使用

注意力机制关注到不同方面的视觉性息。SAAT [52]发掘动作对于视频描述生成的

重要性，在生成整个句子之前先显式地推断出动词。STG-KG [53]则进一步发掘了

物体间地时空关系，并且建模为了图卷积网络。由于视频场景比起图像来说更加

复杂，其中物体与物体之间、物体与环境之间的互动关系更加多样，因而这些方法

都显式地建模这种复杂的互动关系。SemSynAN [54]将视觉特征和句法特征 [55]映射

到一个共有空间，学习到它们的对齐特征，同时应用一些视觉概念检测器，检测到

视频中出现的视觉词汇，取得了较优的结果。

6
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1.2.2 多句视频描述

由于描述的复杂和不确定，对于单个的视频片段，可以对应多句话的输出。本

节概括了在视频描述领域中常见的生成多句话的任务，它们的任务特点可以参考

表 1-1。

任务名称 短视频 句子间独立 额外辅助信号 标注为一对多

密集视频描述 否 否 否 否

视频段落描述 否 否 否 否

可控视频描述 是 是 是 是

多言视频描述 是 是 否 是

表 1-1 各类多句视频描述任务对比

1.2.2.1 密集视频描述

密集视频描述（dense video captioning）[56]针对视频中出现的不同事件产生一

个描述集合，并预测它们的时间位置定位。该任务脱胎于密集图像描述 [57]，但基

于如下两个观察作者认为仍有单独研究该任务的必要性：第一个观察是视频中的

不同事件会在不同时间尺度上有所不同，甚至会有所交叠。例如，演唱会（长期事

件）中途伴随着的掌声（短期事件），而过去单句视频描述的场景将一个视频当作

整体对待（例如对于整个视频的不同采样帧特征进行平均池化），因而无法应对这

类场景；第二个观察是视频中出现的事件往往彼此关联，它们往往具有部分的因

果关系（观众鼓掌是由于演唱会事件的发生）。如何发掘事件彼此的关联也需要额

外关注。其中，前一种观察主要针对定位模块（localization module），即定位出突
出语义的视频边界；后一种观察则针对标注模块（captioning module），主要生成
一致的、准确描述的、流畅的语言描述。此外，作者又开放了一个名为 ActivityNet
的密集视频描述的数据集①。

多数方法重点针对标注模块，即如何利用不同事件标注之间的上下文关系。例

如工作 [58]采取了利用注意力融合机制将过去和现在的上下文融合在一起。同时也

有文章 [59]利用单样本检测（Single Shot Detector，简称 SSD）的方式去融合事件的
时间间隔。同时还有工作通过上下文建模 [60-61]，事件水平的关系 [62]以及多模态特

征融合 [63-64]等方式产生更加准确的标注。还有工作探究定位模块如何对标注模块

进行辅助，即探究两个模块之间的融合。文章 [65] 引入了一个代理任务，即预测生

① http://activity-net.org/index.html
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成句子的语言奖励，作为本地化模块的附加优化目标。另外一篇文章 [66]提出了一

种差分掩蔽机制，将描述损失和时间间隔一起算作损失的一部分，从而实现两个

任务的联合优化。另一个模型 PDVC [67]则将这一任务定义为一个并行的集合预测

的问题，并将定位模块和标注模块放在一起考虑，从而二者可以有效互补。

1.2.2.2 视频段落描述

与上述的密集视频描述不同的是视频段落描述任务，它是给定一个较长的视

频，输出多句话组成的段落。该任务可以给出或者不给出显式的时间间隔，然后

得出每个间隔的单句描述，因而最终可以拼接成一个段落。

克劳斯等人 [68]提出了带有分层 RNN的图像段落描述，它首先生成主题向量，
然后将主题转换为句子以形成段落。然而，最近的工作 [69-70]表明，当通过多样性

驱动的训练和推理方法进行增强时，直接将段落生成为长句优于分层方式。不同

于类似密集视频描述方法的两阶段的方法 [71]，方法 [72]也探讨直接从单阶段输出

一个段落的方法：文章提出了一种关键帧感知视频编码器来提高编码效率，并提出

了一种具有动态视频记忆的注意力机制来学习更多样化和连贯的视觉注意力。此

外，文章提出了一种具有高频标记和短语惩罚的多样性驱动训练目标，从而提高

语言多样性。

1.2.2.3 可控视频描述

可控视频描述（controllable video captioning）则是给定一个待描述视频和一
个控制信号（controllable signal），模型需要得到符合该控制信号的准确描述。与
之任务类似研究自然语言任务上的可控语言生成的一篇文章 [73]将该控制信号概括

为控制类型（aspect），包含：话题、情感等。而每个类型下面又分出具体的属性
（attribute），例如情感中的积极、消极。可控视频描述任务可以视作是有条件的单
句视频描述任务。由于可控视频描述任务与可控图像描述任务本质类似，这里将

二者都列入其中。

根据文章 [74]，一个理想的可控信号应该包含两个方面的特征：1）事件兼容性
（event-compatible），即可控信号应该是描述的完整事件的一部分；2）样本兼容性
（sample-compatible），即可控信号应该可以用来描述相应的样本。同时，文章将可
控信号分为基于（视觉）内容的和基于（语言）结构的。1）基于内容的信号：例
如视觉关系 [75]、对象区域 [76-77]、场景图 [78-79]和鼠标轨迹 [80]。2）基于结构的控制
信号：控制信号是关于句子的语义结构。例如，句子的长度级别 [81]、词性标签 [55]、

语义角色 [74]、情感 [73]或属性 [74]。

值得注意的是，控制信号与本文重点使用的隐变量生成模型中的隐变量有相
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似之处：控制信号可以视作是显式的隐变量，即把句子生成过程中想要通过隐变

量捕捉到的的生成因素显式地表现了出来。例如情感因素可能是标注者要生成一

句对应视频的描述时所隐含的因素（常常是无意识的，因而被称作“隐变量”），比

如当他看到一个暴力视频时候，内心会产生消极的情感，这也可能体现在他的标

注中的消极概念的出现。因此控制信号显式的表达了出来，给了隐变量模型一个

“可解释性”。

1.2.2.4 多样视频描述

本文研究的重点是多样视频描述（diverse video captioning），即输入一段视频，
同时生成很多独立的描述它的单句。与密集视频描述和视频段落描述不同，这些

单句之间不存在明显的时间顺序、因果联系；与可控视频描述任务不同，每个单句

的产生没有显式的控制信号。这一任务的诞生主要是为了模拟输入端的“一对多”

的分布，即每一个标注的受试都会根据自己对于目标的理解、以自己的认知和语

言能力独立地给出各自的描述。其必要性可以参考引言部分。

多样视频描述的方法大致可以划分为两类：第一类是利用（隐变量）生成模

型，通过从隐空间中多次采样，每一次采样可以视作是一句描述的生成；第二类则

没有利用隐变量，而是在原有模型基础上（如，损失函数）增加了一些多样性约束

条件。第二类方法往往需要使用集束搜索（Beam Search，简称 BS）在组成句子的
单词的联合概率空间中进行贪心搜索，从而产生富有变化的描述。正如后文中所

提到的，集束搜索受到集束宽度的影响很大，因而在产生大量的描述的场景下效

率很低。注意到，同样地这里主要以图像描述作为综述的部分。

第一类又可以区分为：1）基于对抗生成网络（Generative Adversarial Network，
简称 GAN）的。文章 [82]利用条件对抗生成网络联合学习到一个生成器和评估描述

质量的评估器（判别器），由于序列采样的过程是不可微的，文章采用了强化学习

的方式训练模型。另一个基于 GAN的文章 [83]通过 Gumbel softmax近似来解决梯
度不能回传的问题。另一个方法 [84]采用了比较对抗学习的架构，利用了同一个视

觉信息对应的多个描述，和跨图像的不同描述间的关系，从而生成更有区分性和更

加多样性的描述。2）基于VAE的。条件 VAE广泛用于多样的图像描述领域，本文
将它们分为两类。一类是聚焦在构建新的有依赖关系的结构化隐空间。例如 Seq-
CVAE [85]利用了一个序列隐空间，COS-CVAE [86]设计了一个目标物体和上下文分

离的隐空间，而 VSSI-Cap [87]则构造了词汇相关的和句法相关的隐空间。通过设计

结构化隐空间可以增大隐变量之间的复杂关系，从而更容易捕捉出原始的多峰分

布 [88]，提高神经网络的可表达性。另一类方法专注于设计新的先验和后验分布假

设。例如AG(GMM)-CVAE [89]探索了可加高斯分布和混合高斯分布。LFNMM [90]则

9



第 1章 绪论

采用正则化流（normalizing flow）去建模先验分布。本文所提出的方法正属于这一
范畴，同时利用的是时序化可分离的隐变量空间来建模。

第二类方法没有隐空间假设。DBS（Diverse Beam Search）[91]在普通的集束搜

索中引入了新的多样性约束，即搜索空间分为若干组别，组间生成的描述词如果

不同，则可以获得一个多样性奖励。GroupTalk [92]将训练样本分为不同组，直接学

习到一对多的这种多峰分布。GroupCap [93]则提出一个视觉树解析器去发掘不同视

觉信息间的关系，之后将这些关系建模为多样性的约束。

1.3 本文的主要工作

本文基于 VAE对于隐空间以及训练方式提出了一系列的改进方式，并设计了
两个可以综合反映多样性和准确性的指标，以下是本文的主要工作介绍：

（1）本文在 VAE基础上提出了一个动作和上下文（模板）的分离隐空间，即
ATVAE。通过分离出动作空间，模型更加专注于场景之间的互动关系，同时模板
部分可以模拟多样的语言表达。同时额外增加了一个对比学习机制，可以进一步

拉开句子间的可区分性。

（2）本文的第二部分在ATVAE基础上，进一步挖掘了同一组描述之间的关系，
通过将输入的全体句子构成的全集分割为不同子集，解耦出主题和表达两个输入

空间。之后文章提出了一种类似“训练-微调”的，双阶段训练机制即，STR，有效
地捕捉不同的视觉信息（主题）和丰富多样的语言表达。

上述两部分都设计了精确的实验和详尽的分析，包括定性分析和定量分析：其

中定量分析主要比较了本文提出的方法和一些先进的多样视频描述以及生成单句

的视频描述在准确性和多样性两个方面的结果，同时消融实验可以证明不同模块

的重要性。定性分析可视化了一些样例，用来进一步直观地展示视频描述的结果。

（3）针对现有指标单独衡量准确性和多样性，同时准确性仅仅考虑了精度一
侧，因而无法从集合层面衡量与真值的匹配问题，本文在第三部分提出了两个可

以融合这两方面的指标：hau和 o2o。它们将整体的准确性对应于集合之间的距离
问题，不仅仅考虑到从预测集合到真值集合的精度一侧，也充分考虑到另一方向

的召回率一侧，因而可以全面反映生成的描述集合的性能。

本文通过问卷评测的方式去验证现有指标与人类评估的相关性。文章科学地

设计了不同视频在不同模型下的预测结果比较，并通过收集不同的受试者对于评

测问卷进行人工比较打分，再最终与本文提出的指标进行相关度分析，从而验证

提出的指标确实可以一定程度反映人类的评估表现。
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1.4 本文的结构安排

本论文围绕隐变量生成模型理论和多样化的视频描述自动生成任务展开介绍

和讨论，以章节形式进行叙述，以下是各章节安排：

第 1章：绪论部分，主要介绍视频描述任务的研究工作的背景与意义，重点阐
述了本文研究的课题与众多学科如语言学等的交叉背景。国内外研究现状和发展

趋势，这包含单句描述生成和众多多句描述生成任务；之后则介绍了本文的主要

工作以及本文的结构安排。

第 2章：背景知识部分，主要是对于本文用到的主要背景知识和技术进行了
详细介绍，包含：生成模型、变分自编码器和条件变分自编码器。重点介绍了不同

模型的结构设计、计算原理、对应的目标函数的推导等。主要使用概率图模型对

各个生成模型进行了可视化展示。最后介绍了与本文任务相关的不确定性理论。

第 3章：本章详细介绍了本文提出的第一个改进模型，即基于动作-模板分离
的隐变量模型建模。详细介绍了问题正式化描述、对空间进行分离的方式以及模

型的训练和推断过程。实验验证与分析从定性和定量两个角度对模型结果进行了

说明。

第 4章：本章建立在第 3章的基础上，提出了一种基于渐进式训练方式。其行
文结构与第 3章类似，区别主要在于方法部分对话题聚类、渐进式训练和模型训
练三部分做了更详细的介绍。实验验证和分析类似第 3章。

第 5章：本章详细介绍了本文所提出的集合水平的评估指标设计和评测。第
一部分介绍了现有的评测指标，之后则详细介绍了本文提出的 hau和 o2o，最后一
部分详细介绍了本文设计的问卷评测，并分析了本文提出的方法与人类评测的相

关性，从而来验证指标的有效性。

最后一章是结论部分，针对本文工作进行了总结，并对未来工作进行了展望。
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第 2章 背景知识

这一章介绍一些论文所采用的技术背景。包含生成模型，变分自编码器（VAE）、
条件变分自编码器（CVAE）以及分离空间的 CVAE。由于 VAE本身属于概率生成
模型，有向图模型（directed graphical model）是一种常用的可视化和建模方法。

2.1 生成模型

本文所针对的是一个生成式任务——（视频条件下的）描述文字生成任务，同

时本文所采用的模型包含用于生成文本的自回归模型以及隐变量生成模型，与诸

如图片分类的判别式模型不同，生成模型试图学习所有变量之间的联合概率分布，

并试图模拟真实世界中数据是如何产生的。为了表示不同生成模型的依赖关系，在

下图中本文采用有向图模型这种常用的可视化和建模方式。在概率图模型中，随

机变量用圆圈表示，其中被观测到的变量用阴影表示（如表示数据的 𝑥），未被观
测到的变量无阴影（如表示隐变量的 𝑧），为矩形框表示重复的 𝑁组样本，它们往
往作为局部变量出现，与之相对的矩形外部的变量（如参数变量 𝜃, 𝜙）则因作用
于所有样本，实为全局变量。箭头表示依赖关系，即箭头末端变量依赖箭头始端

变量。[94]

2.1.1 自回归模型

常见对于文本序列（或者高维数据）的建模都采用自回归的方式进行建模，即

后面的序列依赖于它之前的序列。它将联合概率分布分解为如下，

𝑝𝜃(𝑥) = 𝑝𝜃 (𝑥1, ⋯ , 𝑥𝐷) = 𝑝𝜃 (𝑥1)
𝑇

∏
𝑗=2

𝑝𝜃 (𝑥𝑗 ∣ 𝑃𝑎 (𝑥𝑗)) (2-1)

其中，𝐷 表示数据的维度（时间维度上的），𝑃𝑎(𝑥𝑗)表示 𝑥𝑗 节点的所有有向图中
的父节点的联合概率分布。图 2-1(a)展示了 T=3时候的自回归模型的图结构。自
回归模型常常使用神经网络进行参数化，即：

𝑝𝜃 (𝑥𝑗 ∣ 𝑥<𝑗) = 𝑝𝜃 (𝑥𝑗| NeuralNet 𝑗𝜃 (𝑃𝑎 (𝑥𝑗))) (2-2)

这里常用到的神经网络为 RNN [95]或者 transformer [50]。本文主要使用 RNN对
其进行建模，故这里简要介绍 RNN。RNN的示意图如图 2-1(b)所示。𝑋，𝑆和 𝑂
分别表示输入层、隐藏层和输出层，相应的层与层之间的权重使用 𝑈，𝑉和𝑊来
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(a) N=3自回归模型 (b) RNN模型示意 (c) 重参数化 (d) 似然函数分解

图 2-1 生成模型、重参数化以及似然函数分解示意图

表示，下述公式可以计算相应的输出：

𝑂𝑡 = 𝑔 (𝑉 ⋅ 𝑆𝑡)

𝑆𝑡 = 𝑓 (𝑈 ⋅ 𝑋𝑡 +𝑊 ⋅ 𝑆𝑡−1)

由于自回归模型之后的序列需要以前之前的序列产生，即称作一种祖先采样

（ancestrial sampling），因此它的计算复杂度是 𝒪(𝐷)，即与序列的长度呈正相关。对
于较长的序列生成任务来说，计算效率会降低很多。

2.1.2 隐变量生成模型

有向图中可被观测的变量常常来自数据 𝑥，如图像、文本、音视频、标注、监测信
号等，这些数据往往以各自的形式（连续或者离散的信号）在训练集或者测试集中

出现。隐变量生成模型假设数据的生成过程是由一些不可观测到的变量导致的，它

们常常用 𝑧来表示。隐变量属于模型的一部分，但由于不可观测，故不属于数据集的
一部分。也因此隐变量的含义往往较为抽象且任意，例如手写数字的生成中“6”和
“9”都会出现的弯曲特征 [96]；图像生成中光照、亮度、角度、尺寸甚至风格 [97-98]等。

尽管有专门研究隐变量的可解释性 [99]或者解耦性（disentanglement）[100]，很多工

作并没有显式表明隐变量的含义。

模型中 𝑧和 𝑥构成的有向概率图可以使用它们的联合概率 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)来表示，然
而模型的训练往往针对可观测数据做最大似然估计，因此有必要求出它的边缘概

率分布：

𝑝𝜃(𝑥) = ∫𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)𝑑𝑧 (2-3)

这一分布又被称为 𝜃的（边缘）似然函数或者模型证据①

使用最大化似然函数，即公式 (2-3)进行优化参数时，最大的问题是该积分往
往难以显式表达（intractability），由于当 𝑧为连续变量时。注意到由于似然函数的

① 即 evidence，属于统计学中贝叶斯理论的重要术语，用来表示确定模型做出推断决策的依据，常常用（观
测到的）数据作为这一依据（如最大似然估计）。

13
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(a) VAE+识别模型 (b) VAE+生成模型 (c) CVAE+识别模型 (d) CVAE+生成模型

图 2-2 VAE和 CVAE对应的概率图模型示意图

不可积，导致后验分布 𝑝𝜃(𝑧|𝑥)同样不可积，这是由贝叶斯公式所知：

𝑝𝜃(𝑧 ∣ 𝑥) =
𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)
𝑝𝜃(𝑥)

(2-4)

需要注意的是联合概率分布 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)由于不涉及到求和操作，往往是容易求出的。
因此有很多方法去近似求出 𝑝𝜃(𝑧|𝑥)以及 𝑝𝜃(𝑥)。一般的近似求出后验方法大

致可以分为两类 [101] :基于采样的方式，如 MCMC等，这类方法求出的解较为精
确，但是往往需要对每一个样本点都推断出一个后验分布，导致效率低下，无法有

效扩充到大规模的数据集；另外一种方式是利用变分的方式，通过估计一个近似

的后验分布族再通过优化的方式寻找最优的后验。本文采用的是后一种方式，即

变分自编码器模型（下一部分），它可以充分利用深度模型，并将其作用到大规模

的数据上。

2.2 变分自编码器

VAE [102]假设数据的生成过程有一个低维的隐空间 𝒵，从 𝒵 中采样得出的隐
变量（latent variables）𝑧是数据 𝑥产生的条件，这一生成过程（图 2-2(b)）可以使
用如下的公式表示：

𝑝𝜃(𝑥, 𝑧) = 𝑝(𝑧)𝑝𝜃(𝑥|𝑧) (2-5)

其中：𝑝(𝑧)为（隐变量的）先验分布，𝑝𝜃(𝑥|𝑧)为（数据的）条件似然分布，它由
神经网络 𝜃进行参数化。在训练过程中，由于数据 𝑥是已知的，因此可以推断出 𝑧
的后验分布 𝑝(𝑧|𝑥)（图 2-2(a)）。对于一般的数据集而言，𝑝(𝑥)的显式分布无法得
出，因而无法求出后验分布的闭式解，一般只能采用近似的方法。不同于如马尔

科夫链蒙特卡洛采样（Markov Chain Mento Carlo Sampling，简称MCMC）等统计
方法，变分推断（Variational Inference，简称 VI）将这一求出近似分布的问题视作
一个优化问题：假设一个近似的后验分布 𝑞𝜙(𝑧|𝑥)（为方便求解，该后验分布往往

14
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是高斯分布）去逼近真实的后验 𝑝(𝑧|𝑥)，其中后验分布由变分参数 𝜙进行参数化。
为了学习到一个合理的变分参数 𝜙，模型优化如下的对数似然函数：

log𝑝𝜃(𝑥) = 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log𝑝𝜃(𝑥)]

= 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [ 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)𝑝𝜃(𝑧 ∣ 𝑥)
]]

= 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [ 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
𝑝𝜃(𝑧 ∣ 𝑥)

]]

= 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [ 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
]]

⏝⎵⎵⎵⎵⎵⎵⎵⏟⎵⎵⎵⎵⎵⎵⎵⏝
=ℒ𝜃,𝜙(𝑥)

+𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [
𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
𝑝𝜃(𝑧 ∣ 𝑥)

]]
⏝⎵⎵⎵⎵⎵⎵⎵⏟⎵⎵⎵⎵⎵⎵⎵⏝

=𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝑧∣𝑥)‖𝑝𝜃(𝑧∣𝑥))

(2-6)

由于第二项真实后验和近似后验的 KL 散度恒非负，便可以得到对数似然函
数的下界，或者称之为 ELBO（Evidence Lower Bound，简称 ELBO），即

ELBO = 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [ 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧)𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
]]

= 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [𝑝𝜃(𝑥 ∣ 𝑧)𝑝𝜃(𝑧)𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
]]

= 𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) log𝑝𝜃(𝑥 ∣ 𝑧)⏝⎵⎵⎵⎵⎵⏟⎵⎵⎵⎵⎵⏝
=−ℒrec

−𝔼𝑞𝜙(𝑧∣𝑥) [log [
𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥)
𝑝𝜃(𝑧)

]]
⏝⎵⎵⎵⎵⎵⎵⎵⏟⎵⎵⎵⎵⎵⎵⎵⏝

=𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝑧∣𝑥)‖𝑝𝜃(𝑧))

(2-7)

从中可以看出 ELBO可以分解为一项重建损失 ℒ𝑟𝑒𝑐①和先验后验的逼近损失，它
往往起到正则化的作用。而在实际计算重建损失时，往往采用蒙特卡洛采样的方

式进行近似，即

max
𝜃,𝜙

1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

log𝑝𝜃 (𝑥𝑖|𝑧𝑖 , 𝑐𝑖) s.t. ∀𝑖 𝑧𝑖 ∼ 𝑞𝜙(𝑧|𝑥, 𝑐) (2-8)

而在实际中，N取值为 1即可，这是由于训练数据往往会进行乱序，从整体“均摊”意
义而言，仍然近似于做了平均。同时，由于对于隐变量采样函数是一个离散值，无法

通过梯度回传的方式进行参数更新，往往采用一种“重参数化技巧”（reparameter
trick）[102]。以高斯分布为例，𝑧 = 𝜇 + 𝜎𝜖，其中 𝜖 来自一个单位高斯分布，即
𝜖 ∼ 𝒩(0, 1)，图示参考 2-1(c)。
值得注意的是，通过最大化 ELBO，实则最小化真实后验和近似后验的距离，

也就是尽可能使得近似后验逼近真实后验，如图 2-1(d)所示。然而，模型毕竟优化
的是一个上界，当上界不紧时，便有可能出现近似误差（approximation error）[104]，

① 这一术语来自编码理论（coding），在其中未被观察到的隐变量可以被解释为一个隐表示或者一个编码
（code）。类似于自编码模型 [103]，而该编码从后验分布中采样，又用于恢复原始数据，因而有“重建”的

含义。
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如何减小这一误差也是 VAE系列方法需要考虑的问题。
由于神经网络强大的表征能力，往往利用它来得到近似的后验分布。具体而

言，模型学习两套参数：模型参数 𝜃和变分参数 𝜙，其实 𝜙是从 𝑥推断 𝑧，这部分
又被称为编码器（encoder）或者识别模型（recognition model），最终网络的输出则
是 𝑧的均值和方差；𝜃是从 𝑧生成 𝑥，这部分则被称为解码器（decoder）或者生成
模型（generative model），如图 2-2所示。对于变分参数的学习而言，往往将从模型
中推断的两个值作为均值和对数方差①，即：

(𝜇, log𝜎) = EncoderNeuralNet 𝜙(𝑥)
𝑞𝜙(𝑧 ∣ 𝑥) = 𝒩(𝑧; 𝜇, 𝜎)

(2-9)

尽管每个样本点都可以推断出各自隐变量的分布，但是它们共享同一套变分

参数 𝜙。与传统的推断每个样本点各自的变分参数不同（例如高斯过程 [105]），这

种策略极大地提升了效率，也可以帮助模型拓展到大数据的场景下。这种方式也

被称为分摊变分推断（amortized variational inference）[106]。

2.3 条件变分自编码器

上述 VAE模型常常适合于无监督式的任务，对于大多数的监督式任务（如本
文研究的视频描述），除了要重构的目标变量 𝑥以外，还有本身以 𝑥为标签的一个
输入变量 𝑐（对于视频描述任务而言，𝑥对应于文本，𝑐对应于视频）。图 2-2(c)和
(d)展示了 CVAE [107]的识别模型和生成模型。CVAE的损失函数（ELBO取负数）
很容易由 VAE推导出来，即，

ℒ𝜃,𝜙 = −ELBO = − 1
𝑁 ∑

𝑁
𝑖=1 log𝑝𝜃(𝑥|𝑧, c) + DKL[𝑞𝜙(𝑧|𝑥, c), 𝑝𝜃(𝑧|c)], s.t. ∀𝑖 𝑧𝑖 ∼ 𝑞𝜙(𝑧|𝑥, c) (2-10)

值得注意的是，CVAE 的提出 [107]是用于结构化预测问题，即输出是个多峰

（mode）的映射，这与本文的多样性描述输出是一致的。视觉的描述空间本身就是
一个巨大的（连续）空间，存在很多输出的可能，因此将本文建立在 CVAE上是
合理的。

2.3.1 后验坍塌

后验坍塌（posteriori collapse）是 VAE架构中很常见的问题，指后验分布几乎
完全等同于先验分布，而隐变量被忽视掉了（相当于没有从数据中学习到有用的

信息）。在 CVAE的场景下，往往是由于过于强大的解码器 [108-109]，使得模型无须

① 这里假设 𝑧变量的不同维度之间相互独立，即协方差矩阵为对角阵，为简化起见，下述公式表示每一维度
上的采样过程。
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𝑧，直接从 𝑐就可以恢复出 𝑥了，使得隐变量无法发挥自身的作用（例如建模多样
性）。一个经典的缓解后验坍塌的方式是对公式 (2-10)中起正则作用的第二项进行
“退火”约束（KL annealing）①，即，

ℒ = ℒrecon + 𝛽DKL(𝑞𝜙||𝑝𝜃) (2-11)

其中，𝛽即为一个“退火”函数，用于平衡忠实性（fidelity，即重构的准确性）和
正则程度，进而平衡准确性和多样性。

2.4 不确定性

日常场景处理各种领域的不确定性，从投资机会和医疗诊断到体育比赛和天

气预报，在所有情况下，目标都是根据收集到的观察结果和不确定领域知识做出决

策。使用机器学习和深度学习开发的模型被广泛用于所有类型的推理和决策制定，

这意味着在人工智能（AI）系统应用于实践之前评估其可靠性和有效性变得越来
越重要 [110]，因为此类模型所做的预测会受到噪声和模型推理错误的影响 [111]。因

此，在任何基于 AI的系统中都非常希望以可信赖的方式表示不确定性。
不确定性主要可以分为两类，一类是数据不确定性，又称作 aleatoric uncer-

tainty②；一类是模型不确定性，又被称作 epistemic uncertainty③。[111]在机器学习的

背景下，数据不确定性是指标注的标签（人为认定的“真值”）与实际的“真值”

之间的偏差。它刻画数据集中固有的随机因素，这往往与数据的生成过程④的随机

性相关，也因此是通过增加数据量无法消去的。例如一般数据集的生成过程可以

视作是由实验者收集的过程，比如在某些众包平台上进行标注类别，那么总会产

生一部分的数据带有噪声；或者利用工具测量的长度，也无法避免精度上的误差

等。模型不确定描述的是通过有限的训练集学习到的模型预测值之间的偏差，它

往往是由于缺乏足够多的测试集相关的信息（知识）所导致的，且往往可以通过

增大数据量来减小模型不确定性。

本文涉及到的多样性描述可以视作一种数据不确定性的表达。视频描述收集

的过程中，由于视频场景的复杂交互以及语言结构的变化多样（参考引言部分），

导致一段片段必须由多个受试者从不同的角度给出自己的描述 𝑥𝑖。而假设真实模
型对应的不可能出现的“真值”为 𝑥∗，不同的受试者则可以视作在 𝑥∗附近增加了

① 尽管文献中往往把这种方式称作“退火”，但实际的操作并不是减少该项的值，而是增加，或许采用warm-up
更加合适。

② 源自拉丁语，本意为“骰子”，含有随机性的意味。

③ 源自拉丁语，表示“与知识来源相关的”。

④ 这里假设数据是由一个真实模型产生。
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不同程度的噪声 𝜎2𝑖 ，即：

𝑥𝑖 = 𝑥∗ − 𝜎2𝑖 (2-12)

借用语言学中言语的意义起源于沟通交流这一说法 [112]，这些噪声可以理解

为各自的受试者对于目标视频自身的不同认知或意图（𝑖）（比如着重留意视频哪
一部分，表达整体还是细节，是否使用反语、幽默、讽刺、隐喻等），头脑中出现

的对于某一片段的不同理解（主体发生了什么动作，要传达出什么意义），最终根

据自己的语言教育、习得经历等给出一段语言表达（𝑒）。值得注意的是，这些语
言表达往往含有一些仅带有“表面含义”（𝑠，standing meaning）的词语或者短语，
它们往往是一些隐喻式的指代。但由于本文研究的描述场景是通用的场景，标注

者往往被告知描述“表面”发生的行为即可，且句子仅只有一句话，不含复杂的上

下文，因此往往不含有复杂的表面含义，这里将它忽略。可以将不确定性的来源，

即噪声正式化为如下公式：

U = var(𝑖) + var(𝑒) (2-13)

例如在图 4-1中，来自 𝑖的差别可能在于不同的侧重点，有些人侧重发短信、有些
则强调敲击、坐，有些另辟蹊径，认为这些画面是来自播放的电影等，这都来源于

不同的主体的认知不同；而来自 𝑒 的偏差则起源于形形色色的言语表达，引用部
分已做了详细说明，这里不再赘述。

本文通过 VAE去建模这种数据不确定性，不过与其它工作直接建模数据的方
差 [113]不同，VAE将数据的不确定归因于隐变量 𝑧 的不确定上，即通过推断 𝑧 的
后验分布（包含反映不确定性的方差），来间接反映数据中的不确定性。值得注意

的是，由于每一个数据都对应一个生成它的隐变量（图 2-2 b），因此这种不确定性
属于异向数据不确定性（heteroscedastic aleatoric uncertainty）[113]，即每个数据点都

假设有不同的噪声①。

2.5 本章小结

本章是后面工作的背景技术介绍。首先回顾了包含自回归模型和隐变量模型

的生成模型，它们构成了本文所用到的变分自编码器技术。之后就是针对隐变量

模型中的 VAE和 CVAE进行了详细介绍。最后，由于一对多的分布是数据集收集
过程中不可避免的“噪声”来源，它造成了之后不确定（多样性）的结果，因此最

后一节对于不确定性的理论做了介绍。

① 与此相对的是同向数据不确定性，即 homoscedastic uncertainty，它假设所有数据都拥有一样程度的噪声。
在神经网络损失函数的贝叶斯解释中，最小均方差损失即认为预测值服从高斯分布估计函数，由于认为该

高斯分布的方差（噪声）对所有数据都一致，即同向不确定性假设，损失中与它相关的一项消去了。
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用自然语言描述视频对于人类来说本质上是一对多的翻译任务，因为受试者

可能会从不同的角度给出几个侧重不同的描述。然而，大多数传统的视频描述模型

都是以准确性为导向的，并且为视频生成单个“平均”描述，缺乏对人类、物体和

环境之间复杂交互的全面理解。受此启发，本文基于条件变分自动编码器（CVAE），
提出了动作和模型分离的隐空间模型，以最大程度地捕捉隐藏在交互中的多样性

因素。具体而言，模板隐空间旨在编码潜在的语言方面的多样性，而动作隐变量编

码蕴含在动作中的多样性。此外，一个新的对比正则化项通过增大为同一视频注

释的两个随机句子之间的距离，来缓解潜在的模式崩溃（mode collapse）问题，从
而在不牺牲描述的准确性的情况下提高多样性。三个数据集上的表现说明了本文

提出的模型可以得到准确性相当，但更加多样化的描述。

3.1 引言

视频描述生成任务旨在生成多个有意义且流畅的句子来描述视频中的突出活

动，这一领域在计算机视觉和自然语言处理领域越来越受到关注。随着几个大规

模数据集 [30-31,114]和先进的跨模态融合技术 [51-53,115]的引入, 现有模型已经有可能
产生令人印象深刻的性能。不过从这些模型中解码得到的序列通常遵循类似的模

式，即选择具有最大概率的单词。因此，它们相对较短、简单 [74,89,91]，未能捕捉

到像人类标注一样的多样性。本文旨在生成更加多样的描述。

当前用于面向多样性描述的最先进模型 [86,116]主要针对图像领域。虽然图像领

域和视频领域在外观和目标上有很多共同之处，但视频自身就具有导致多样性的

因素，即人、物体和环境之间的复杂交互，而这总是被人们所忽视。一方面，短片

中的一个完整的突出活动由多个连续的动作组成。例如图 3-1中，在滑落降落伞的
末尾吗，还有一个明显的抬升动作，这无法在静态图像中捕获到。这也可以反映

在语言线索中，即时间连词，例如之后、之前以及随着等。另一方面，即使在同一

帧内，不同的对象与环境的交互也很复杂，这给标注者提供了多种选择来表达场

景的不同部分。例如，如图 3-1所示，一些标注者强调人与船之间的交互，因此只
呈现推和拉的动作，而如果标注者关注演员和降落伞的关系上，倾向于使用骑着

和降落伞。然而，对于多样性图像描述的方法，由于复杂的相互作用而导致的这

种多样性被忽略了。
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parachute

boat

A man and woman behind a boat lift upward under a large parasail.
A couple is riding on a kite as a boat pulls them across the lake.
A couple is going aloft on a parasail from the back of a loud boat
A couple sitting on a boat and then lift off for parasailing on the water.
A couple have begun parasailing while attached to a motorboat in the ocean.

图 3-1 一个来自 VATEX数据集中的视频描述的例子

为了对隐藏在交互中的不确定性进行建模，本文提出了一种具有结构化隐空

间（structured latent space）的条件变分自动编码器的方法。具体来说，隐空间被分
解为动词空间和模板空间，以更好地编码动作的多样性和语言上下文条件。同时，

结构化的解耦的隐变量还可以增加隐空间的复杂性，潜在地提高真实后验分布近

似的保真度（fidelity）[88]。本文将这种方法称为模板-动作分离的 VAE模型，简称
ATVAE（Action-Template split VAE）。此外，这种设计也与人类描述场景的方式一
致：人类先想到突出的活动类型，之后填入到大脑习惯构建的句法模板 [117]。

然而，这种带有一个强解码器的生成模型可能会忽略潜在变量，从而导致VAE
框架中常被观察到的后验坍塌 [108-109]问题，从而损害到多样性的表达。本文认为

原因可能是视觉条件（即视频）的不同句子的后验分布重叠太多，因此在测试阶

段从包含这些后验分布的先验分布中抽取的样本可能因为抽到了同一个后验分布

而相似，最终导致缺乏多样性。为了缓解这个问题，本文设计了一种对比正则化

项来“拉大”一个视频对应生成的句子，从而隐式地分散后验分布。这可以视作是

对隐空间的一个正则化约束，与 ELBO中的先验后验 KL散度的一项起到的作用
是类似的。

文章贡献如下：

• 文章提出了一个新的结构化隐空间来捕捉隐藏在复杂交互背后的多样性。
• 文章设计了一个对比正则化项来减轻潜在的后验坍塌问题并有效的增强了

生成句子的多样性。

• 在三个基准数据集（即MSVD、MSRVTT和 VATEX）上，本文提出的模型
在三个数据集上的大量实验都显示出在不牺牲准确性的前提下，结果有显著的多

样性的提升。
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3.2 方法

3.2.1 问题正式化描述

传统判别式的视频描述任务学习从一个视频①𝑐 到一条描述 𝑥 的映射，即条
件似然概率：𝑝𝜃(𝑥|𝑐)，其中 𝑥 由 𝑇 个词汇依序列构成，即，𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑇)；
𝜃 为似然概率的参数，如神经网络的参数。多样性描述问题可以视作一个一对多
（多峰的）函数映射，或由输入 𝑐映射到一个由多个独立的描述句组成的集合，即：
𝑓𝜃 ∶ 𝑐 → 2𝒳/∅，后者表示所有可能输出句子 𝑥构成的空间 𝒳的有效子集（去除空
集）。然而全集𝒳在训练阶段无法完全获得，事实上只能获得一个稀疏的②训练子
集，称之为参考集合 ℛ。整个学习过程就是试图估计这个多峰函数 𝑓（或者对应的
参数 𝜃），并且对于一个新的视频数据点 �̂�推断出一个合理的假设③集合ℋ。

VAE是一个基于低维隐空间 𝒵假设的概率生成模型。这里同时假设一个序列
VAE，即组成一句话 𝑥的每个词汇 𝑥𝑖 都对应一个生成它的低维 𝑑隐变量 𝑧𝑖，其中
𝑧𝑖 ∈ ℝ𝑑。之后将序列生成模型定义到全数据空间 𝑥, 𝑧上，其基于隐变量的似然函
数可以表示为：

log𝑝𝜃(𝑥|𝑧, 𝑐) = log∑
𝑡
𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑥<𝑡, 𝑧⩽𝑡, 𝑐) ⋅ 𝑝𝜃(𝑧𝑡|𝑧<𝑡, 𝑥<𝑡, 𝑐) (3-1)

需要注意的是，由于训练集中的数据假设满足数据同分布，即 i.i.d.，且只显
示出了一个数据点对应的似然函数。这一项表示的是目标函数（公式 (3-5)）中的
第一项：重构损失。在训练阶段，由于数据是已知的，模型可以从不断学习中的近

似后验分布 𝑞𝜙 中采样 𝑧；测试阶段，模型则从学习好了的先验分布 𝑝𝜃 中采样 z。

3.2.2 分离空间的条件变分自编码器

增加隐空间的复杂性，如假设更多隐变量、假设它们之间存在更加复杂的依

赖关系等可以提高对于真实后验分布的近似的拟合程度 [88]。本文模型架构是建立

在对于物体和上下文两类隐变量进行分离的 COS-CVAE [86]上。然而，考虑到动作

对于视频描述的重要性，因而，本文则对 COS-CVAE进行改进，将针对于图像的
物体空间 𝑧𝑜 改为针对于视频的动作空间 𝑧𝑣，仍保留去除动作后的模型空间 𝑧𝑚。
因此，整个隐变量空间可以被构建为 𝑧 = [𝑧𝑣, 𝑧𝑚]，详细参考图 3-2。在生成的第 𝑡

① 𝑐代表 condition，在 CVAE背景下，视频所代表的视觉信息相当于提供了一个条件信息，故未用传统的 𝑣
来表示。

② 由于在收集描述时候，受于资源的限制，受雇的标注者有限，因此只得到有限集合，而理论上，对于一个

场景可以有无限种表达语句。

③ 假设集合即 hypothesis set的中译，表示预测集合。但传统的方法将生成的每一条语句并非认为是确定的、
正确的，而用假设代替预测一词。
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a band is singing and playing guitar<pad> <pad> playing, singing

a band is singing and playing guitar
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a band is singing and playing guitar

模板空间

连 接

采 样

重参数化

动作空间

图 3-2 分离了模板空间和动作空间后的隐变量建模示意图

词汇前的隐变量可以表示为：

𝑝(𝑧𝑡) = 𝑝(𝑧𝑣𝑡 |𝑧𝑚⩽𝑡, 𝑧𝑣<𝑡) ⋅ 𝑝(𝑧𝑚𝑡 |𝑧𝑚<𝑡) (3-2)

先验分布 𝑝和后验分布 𝑞也可以被相应地分解为动作和模板这两部分，即，

𝑝𝜃(𝑧𝑡|𝑧<𝑡, 𝑥<𝑡) = 𝑝𝜃𝑣(𝑧𝑡|𝑧𝑜<𝑡, 𝑧𝑚⩽𝑡, 𝑥𝑣<𝑡) ⋅ 𝑝𝜃𝑚(𝑧𝑚𝑡 |𝑧𝑚<𝑡, 𝑥𝑚<𝑡) (3-3)

和，

𝑞𝜙(𝑧𝑡|𝑧<𝑡, 𝑥) = 𝑞𝜙𝑣(𝑧𝑡|𝑧𝑜<𝑡, 𝑧𝑚⩽𝑡, 𝑥𝑣) ⋅ 𝑞𝜙𝑚(𝑧𝑚𝑡 |𝑧𝑚<𝑡, 𝑥𝑚) (3-4)

最终，可以推导出分解的隐变量所对应的 KL项为，

DKL(𝑞𝜙||𝑝𝜃) = DKL(𝑞𝜙𝑚||𝑝𝜃𝑚) + DKL(𝑞𝜙𝑣||𝑝𝜃𝑣) (3-5)

3.2.3 带有对比学习正则化的解码器

为了进一步利用同一视频对应的句子之间的关系，拉开多个后验分布的距离，

本文提出一个对比学习来帮助训练 VAE模型。整体来说，一个视频下对应的句子
之间应该尽可能不同，因此本文设立当前要解码的一个序列设为 anchor句 𝑥𝑎，将
对应于同一视频下，不同的其它句子视作一个负样本 𝑥𝑛。在时间 t时，带有多样
性奖励的目标函数定义如下：

log𝑝𝜃(𝑥𝑎𝑡 |𝑥<𝑡, 𝑧⩽𝑡) + 𝜆𝛥(𝑥𝑎𝑡 , 𝑥𝑛𝑡 |𝑥<𝑡, 𝑧⩽𝑡) (3-6)

其中 𝛥是一个距离函数，用于衡量 𝑥𝑎𝑡 和 𝑥𝑛𝑡 之间的差异，𝜆是一个平衡系数，
用来控制多样性的程度。𝛥的选项有很多，比如汉明距离，本文采用一个简单的方
式，即负的样本 𝑥𝑛𝑡 对应的概率。注意到这里本文没有使用对数函数。因此，最终
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的重建损失定义为：

ℒrecon = − log𝑝𝜃(𝑥𝑎𝑡 |𝑥<𝑡, 𝑧⩽𝑡) + 𝜆𝑝𝜃(𝑥𝑛𝑡 |𝑥<𝑡, 𝑧⩽𝑡) (3-7)

注意到这里使用的对比学习有些类似于 DBS [91]对于 BS的改进，即在采样时
候增加多样性奖励，但区别在于这里的对比学习的方式适用于训练阶段，而 DBS
主要是测试的采样阶段，因此不影响损失函数的设计等。

本文采用的解码器旨在恢复原始数据 𝑥。由于模型专注于构建隐空间和提高
多样性，解码器的设计都尽可能简单。具体来说，如图 2所示，模型采用了两层的
LSTM：第一层带有自顶向下的注意力层，它以 z和平均池化后的视觉特征作为输
入，输出的隐变量则用于之后关注视觉的运动特征；第二层是语言解码层，用于接

收第一层的输出特征并在每个时间点获得每个单词的生成概率。

3.2.4 模型训练和推断

整体损失则包含两部分：重构损失和 KL损失，如下：

ℒ = ℒrecon + 𝛽DKL(𝑞𝜙||𝑝𝜃) (3-8)

其中 𝛽是一个（反）退火函数（annealing function）[118]，用来平衡准确性和多样性。

之后的所有实验 𝛽的在第一轮训练的值都设为 0.2，剩下的设置为 𝛽max。

训练阶段，近似后验分布用于采样隐变量，这里由于整个训练阶段可以分摊

采样，这里仅抽取一次，该隐变量作为解码器的特征，重建出原始的数据。在这个

过程中，代表后验分布的隐变量编码器逐渐学习到一个条件于视频的、可以恢复

原始句子的低维向量（流形）。而在测试阶段，模型只需从学习到的条件先验分布

中采样，就解码出该隐变量对应的描述了。通过采样多次，可以产生多样的描述。

3.3 实验验证与分析

3.3.1 数据集

实验主要采用了三个规模较大的开放话题的常见数据集。MSVD数据集 [114]包

含 1970段从 Youtube上截取的开放领域的视频。每个片段主要包含一个主要动作，
大概持续 10到 25秒。数据集提供多语的视频描述，文章中只用到了英语，其中
共有 85500条描述，每个片段大约 40个描述。文章采用常见的训练/验证/测试集
的划分方式，分别为 1200段，100段和 670段。MSRVTT数据集 [30]是另一个规

模更大的数据集，它由 1万段网络视频片段构成，每个片段包含 20条描述。其中
视频场景可被划分为 20 类。训练/验证/测试数据集的划分分别为 6513/497/2990。
VATEX [31]是另外一个规模更大的双语视频描述数据集，它共包含 41250段视频片
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段以及每段视频附有 10句中文描述和 10句英文描述，共 825000条。本文仅使用
英文描述。与前两个数据集不同的是，VATEX拥有更大规模的视频-描述对。同时
VATEX数据集中的视频场景复杂且内容丰富，总共有 600个人类活动①，也因此
对应描述的词汇更加复杂多样，句型结构、语义表达更加丰富多变。该数据集保

证所有的描述在数据集均只出现一次。
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图 3-3 三个数据集中一些感兴趣的统计量的分布

图 3-3显示出了三个数据集的统计差异。由于动词可以刻画一句描述中的突出
事件，图 (a)和图 (c)分别展示了平均每条描述所包含的独有动词数量分布（全局）
和平均每个描述集合所包含的独有动词数量分布（局部）。可以看出 VATEX多于
MSRVTT，MSRVTT多于MSVD，这与它们三个数据集的复杂性是成正相关的。值

① 这是由于 VATEX数据集的视频是基于 Kinetics600 [119]的。
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得注意的是，VATEX平均在一个描述集合里面便有超过 20个动词，说明其视频场
景中发生了较为复杂的人物、环境互动，进一步表明单靠一句描述严重不足以刻

画视频中复杂的场景，应该将多样性描述考虑其中。同时观察到 VATEX数据集中
往往有更加复杂的句型结构，一个突出表现是，很多描述中都会出现如：和（and）、
或者（or）等连词，图 3-3中的 (b)和 (d)则输出了平均每条描述和描述集合中的连
词数量分布。可以观察到，VATEX平均一句描述可能具有 1个及以上的连词，这
也反映在图 (a)中 VATEX单句往往具有较多的动词上（连词往往连接多个语义动
词）。这也间接说明 VATEX单句便可以反映更多的语义，这也体现了 VATEX数
据集在收集过程中有着严格的质量控制。

3.3.1.1 评估指标

整体 文章使用新提出的 hau 衡量描述集合的整体性能。第五章详细介绍了 hau
指标。

准确性 文章报告 Oracle条件下的（即最佳挑选出的描述的结果）Bleu-4（B4）、
Meteor（M）、Cider（C）、Rouge（R）和 Spice（S）来表示一个上限值。其中使用视频的
真值字幕搜索最佳字幕。由于在测试期间无法获得真值，本文按照COSCVAE [86]的

方式使用共识-重排序（Consensus Re-ranking，简称 CR）的方式获取，即采用图文
预训练模型 CLIP2Video [120] 检索出与预测视频最相似的训练视频，用该训练样本

的标注去搜索最佳描述。

多样性 文章将多样性指标分为局部的和全局的：（1）全局多样性考虑为所有视频
生成的所有字幕。Gunis计算所有候选字幕中独一无二的句子百分比。文章考虑到
动词对于视频反映主题的重要性，计算了 guniv，即每个句子的独特动词的平均数
量；（2）局部多样性衡量一个视频对应的字幕集的多样性，然后返回所有视频的平均
分数。Div1和Div2是不同的 unigrams和 bigrams与 n-grams总数的比率；luniv/lunis
表示集合中独一无二的动词/句子的数量。MBLEU-n 表示视频的每个字幕和其余
字幕之间的平均 BLEU-n分数。简约期间，文章只报告 mix-mB = 1 − 1

4mBLEUn；

Self-Cider（Self_C）[121]计算成对相似度矩阵的最大特征值的比值，与人类评价的

相关性比 mBLEU强。对于所有指标，更高的值代表更好的多样性。

3.3.2 执行细节

预处理 文章参照论文 RMN [51]，词汇的收集是在去除标点符号和训练集中的稀

有词，并将描述转换为小写，最终MSVD数据集含有 7,351个词汇，MSR-VTT则
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含有 9,732个词汇，VATEX含有 10,525个词汇。每个词对应一个 300维的嵌入向
量。描述的词类标注由 StanfordCoreNLP提取。动词的词汇表是由在数据集中至少
出现了 4次的动词构成，最终MSVD，MSR-VTT，VATEX中的动词数量大小分别
为 1,137，2,333和 4,294。特殊符号用来进行掩膜动词。

特征提取 在数据集 ImageNet [122]上预训练的模型 InceptionResNetV2 [123]用于提

取视频每一帧的空间特征，而在 Kinetics数据集 [119]上预训练的 I3D模型 [124]则用

于提取时空特征。这两种类型的特征连接起来，得到的平均池化后的输出作为视

觉特征向量 𝑐。

实现细节 模型使用动量为 0.9且权重衰减为 0.001的 SGD优化器。第一阶段和
第二阶段的初始学习率分别为 1.5×10−2，并随着每轮迭代线性下降。隐变量的维
数和隐藏层维度大小分别为 128和 1024。公式(4-9)中的 𝛽max超参数用于调节生成

描述的多样性和准确性，是一个重要的超参数。最终，MSVD数据集的 𝛽max设置

为 0.5；MSRVTT数据集和 VATEX则分别为 0.7和 0.9。文章采用度量 hau作为实
验早期停止的标准，最大的容忍轮数为 20，最大轮数设置为 100。

3.3.3 性能比较

与多句描述方法相比较 表 3-1和表 3-2分别展示了几种常见的视频多样性描述方
法的准确性和多样性的表现。为了获得更高的 Oracle的得分，模型需要关注某些
可能的描述上，并且把预测这些的描述的概率生成的足够高。[86] 从结果上看，本

文提出的模型 ATVAE 可以取得最佳的 Oracle 评分。可以注意到，ATVAE 引入
分离隐空间主要是为了增加多样性，相比另一个同样是隐空间模型的 Seq-CVAE，
ATVAE则在 Cider和 Bleu-4上都有提升。这可能是因为强调动作的分离空间可能
更加可以挖掘运动特征，而运动特征在视频表示中起着重要作用。从多样性的指

标看，ATVAE则超出其它方法很多，尤其在两个规模比较大的数据集MSRVTT和
VATEX上。注意到MSVD上本文的方法效果并不显著，这可能是由于MSVD的描
述集合本身的多样性有限，动作描述单一（图 3-3）导致的。相比传统经常用到的
BS采样方式，ATVAE可以大幅提升多样性，这也表明学习到的先验隐变量空间很
好的捕捉到了原始的多峰分布。同时高效的采样方式也是相比 BS的一大优点。与
Seq-CVAE相比，ATVAE的优势有所缩小，这是由于它也是隐变量生成模型，与
ATVAE仅仅在于没有分出动作隐空间，但提升仍然很明显，尤其在 mix-mB的指
标上，这说明 ATVAE可以生成区别性更大的句子。。此外，平均而言，ATVAE生
成的句子或者句子集合中含有具有独特的动词，这反映在 luniv和 guniv中。
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数据集 方法
整体性 上界准确性

hau B4 C R M S

MSVD

COS 22.5 45.9 105.3 78.9 52.8 -

Seq-CVAE 24.1 50.7 113.4 81.0 57.8 8.4

BS 21.5 47.8 108.6 78.9 52.7 -

ATVAE（本文） 24.4 53.1 113.9 81.6 57.5 8.4

MSR-
VTT

COS 19.1 41.8 63.6 68.5 41.8 -

Seq-CVAE 19.6 44.9 64.5 69.7 43.2 10.8

BS 16.1 39.1 59.4 67.2 40.7 8.3

ATVAE（本文） 19.6 44.0 65.1 69.3 43.2 10.5

VATEX

COS 17.9 34.4 67.4 55.1 28.2 -

Seq-CVAE 18.1 36.9 69.6 56.7 28.6 -

BS 17.4 38.5 71.0 56.9 28.8 -

ATVAE（本文） 18.2 37.5 70.3 56.9 28.7 -

表 3-1 两个数据集在不同方法上的整体性和准确性结果

与单句描述方法相比较 表 3-3使用 Cider、Rouge和Meteor的 Oracle得分来表示
单句描述方法的准确性。多样性方法从全局角度衡量，即整个数据集中每个句子

的独特句子和动词。数据表明 ATVAE在不损失准确性的前提下，可以大大提高生
成句子的全局多样性，即生成更多独特的句子和动词。

3.4 消融实验

本节针对实验中的一些主要功能模块进行消融实验，主要探究三个方面的影

响，一是分离空间的有效性；二是对比学习的作用；三是 KL正则项系数的影响。
以下实验结果是在MSRVTT数据上的，注意到以下数据与表 4-1和表 4-2报道的不
一致，原因是这里选择超参 𝛽选择为 0.8，而非 0.7。

3.4.1 分离隐空间

表 3-4展示了隐空间的不同假设下的结果。其中，𝑤/𝑜表示完全没有隐空间假
设，这和普通的确定性的描述模型是一样的，不过这里采用的特征和带有隐变量

的模型是一致的，都是比较简单的视觉特征。之后比较了不同类型的隐空间，包含

分离出名词空间（名词和去掉名词的上下文）𝑧𝑛 以及随机去掉一些词和上下文的
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数据集 方法
多样性

Div1 Div2 lunis gunis mix-mB Self-C luniv guniv

MSVD

COS 26.4 34.6 49.1 40.6 11.7 28.9 1.46 1.02

Seq-CVAE 28.0 37.8 55.7 44.0 13.8 35.1 1.52 1.02

BS 30.3 45.0 98.3 53.4 20.4 58.7 1.83 0.95

ATVAE（本文）27.7 37.9 57.5 45.0 14.0 36.2 1.49 1.01

MSR-
VTT

COS 38.5 58.6 88.1 75.7 35.1 66.6 3.01 1.22

Seq-CVAE 39.9 61.0 89.3 75.2 36.4 68.2 2.78 1.17

BS 28.6 41.1 96.9 39.2 14.2 - 1.87 1.09

ATVAE（本文）43.6 66.7 93.1 77.4 43.6 73.4 2.88 1.20

VATEX

Seq-CVAE 32.2 51.0 90.0 88.0 25.3 61.1 5.29 2.55

BS 26.4 37.6 99.7 77.6 12.3 - 3.87 2.24

ATVAE（本文）27.7 58.3 96.6 94.9 33.5 69.3 6.11 2.62

表 3-2 两个数据集在不同方法上的多样性结果

𝑧𝑟。准确性方面报道了采样 20次后的 Oracle Cider和 Oracle Meteor，其中 𝑤/𝑜的
情况则是从 BS中采样 20次。它们根据 CR排序后的前五名用于测试多样性，这
里报道了部分的多样性指标。可以看出分离了动词隐空间的情况可以得到最有的

准确性以及超出大多数的多样性，表明该策略的有效性。

3.4.2 对比学习

针对文章中提出来的对比学习，表 3-5报道了MSVD和MSRVTT上使用（CL）
和不使用对比学习（NO CL）下的 kl损失（KL）和重建损失（即负的的对数似然
值）（NLL）。这里使用先验后验的 kl损失去表征后验坍塌的程度：kl损失越大表
明坍塌的程度越轻微，否则则越严重。重建损失则反映重建的效果，如果重建的

效果越好，该项的损失越小。从结果中可以看出对比学习可以有效的增加还原的

忠实度（fidelity）即准确度，却不造成过大的坍塌，从而保证生成句子的多样性。

3.4.3 正则化系数

公式 (3-8)中 𝛽 即正则化系数对于控制准确性和多样性的平衡起到重要作用。
图 3-4展示了不同的 𝛽值对于模型多样性和准确性的影响。其中准确性使用 Oracle
Cider指标，多样性使用 mix_mB。不难发现，随着 𝛽值的增大，多样性是单调递
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数据集 方法 C R M gunis guniv

MSVD

COS 87.2 69.3 34.3 40.57 1.02

SAAT 81.0 69.4 33.5 44.0 1.00

GRU-EVE 78.1 71.5 35.0 - -

ATVAE（本文） 90.9 71.4 35.8 45.0 1.01

MSR-
VTT

COS 46.6 54.0 25.9 75.7 1.22

SAAT 49.1 60.9 28.2 31.0 1.04

POS-CG 43.4 60.1 26.8 - -

ATVAE（本文） 46.7 53.7 25.5 77.4 1.20

VATEX

COS 45.3 42.8 20.6 99.6 1.20

VATEX [31] 44.3 46.9 21.6 - -

BS 45.0 47.6 21.3 99.9 2.24

ATVAE（本文） 48.7 45.0 21.4 94.9 2.60

表 3-3 与生成单句话的视频描述方法的准确性和多样性比较

𝑧 C M Div1 Div2 mix-mB lv

w/o 63.6 43.6 25.6 32.6 6.0 2.61

𝑧𝑛 65.1 43.5 33.1 48.5 26.1 3.54

𝑧𝑟 66.2 43.8 37.9 56.4 34.2 4.18

𝑧𝑣 67.7 44.7 38.6 57.6 33.4 3.90

表 3-4 不同策略下的分离隐空间方式对应的准确性和多样性评估

减的，而 Oracle准确性则先上升后下降，这与实验前的预期相符合，可能的原因
是：𝛽 值越大，对于正则化的优化越优先于重构损失，因而后验分布越接近简单
的先验分布，导致更加严重的后验坍塌（KL损失值越来越小），从而导致从不同
的后验分布采样就像从一个单一的先验分布中采样一样，生成越来越不多样的描

述。而对于 Oracle的准确度而言，即选择可能的最好的描述的准确度先是随着描
述间的混乱程度变大而增加，而之后也会受到后验坍塌的影响，导致准确性受到
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Dataset Method KL ↑ NLL ↓

MSVD
NO CL 6.38 21.16

CL 12.76 20.51

MSR-VTT
NO CL 7.96 31.48

CL 8.30 31.45

表 3-5 两个数据集上对比学习的效果比较
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图 3-4 随着 𝛽值的变化，MSVD和MSRVTT数据集在准确性（红色虚线）、多样性（红
色实线）和 KL损失（蓝色实线）的变化。其中 KL损失反映了坍塌程度。

损失。因而会出现一个拐点。这个拐点，类似于 K-means中选择 K的拐点，也刚
好可以成为准确性和多样性的一个权衡，因而可以作为选择超参（例如对于该例

中MSRVTT数据集的 𝛽值选择为 0.8，MSVD数据集的 𝛽值选为 0.5）或者程序提
前终止的一个条件。

3.5 本章小节

本章提出了带有对比学习正则化的分离动词隐空间的方法（ATVAE）来生成
多样化描述。它可以有效地捕捉物体与环境之间的复杂互动，从而尽最大程度恢

复原始数据中的多峰分布。值得注意的是：下一章提出的训练方式每一阶段都是

建立在本章提出的方法上的。
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第 4章 基于渐进式训练的多样视频描述

本章在第一部分首先对于 VAE背景下的视频多样性描述生成任务做了数学上
的正式化定义，第二部分介绍了方法部分，第三部分介绍实验部分。

4.1 引言

视频描述通常指使用单个命题式的句子描述一个短的视频片段。“命题式”要

求描述的语句为可判断真假的陈述句，而非无法判定真假的开判断或者疑问句；“描

述性”则侧重于通过语言去如实反映视频中“表面”上发生的情景，而非采用隐喻、

夸张、反语等修辞手段。这些特点表明该任务主要适用于人类使用自然语言①的日

常场景下，提到提示、总结或者教育意义。如，新闻的标题摘要，对于盲人的道路导

航，短视频标题，指导儿童看图说话等。同时，不追求语言技巧以及对于场景的深

刻理解也表明了单独完成该任务对人类而言并不费力，但大量的重复性工作（如，

海量的短视频平台）却仍然有机器标注的市场需求。然而视频场景和自然语言的复

杂性却对机器而言异常困难，这属于典型的一个人工智能完全问题（AI-complete）。
另一方面，给定一个视频片段，往往有多个合适的候选描述，可以称其为一个

“一对多”的映射，或者统计意义上的“多峰性”（multimodality）的任务。现有的
多数视频标注的模型 [51-52]大都忽视了这一点：它们往往是确定性模型，只是在最

终庞大的时序概率空间采用一种称为集束搜索（Beam Search，简称 BS）的贪心算
法进行采样，得到的结果往往多样性很差，其目的也是搜索到最好的一个描述，而

非考量多样的结果。多样性并不受到主流方法的重视，然而基于以下几点多样性

有必要被考虑进去：1）重构的要求。在机器学习和不确定性理论中，测试集的目
标就在于复现训练集中的样本分布，即若测试集中的样本点距离训练集中的样本

点越近，其分布就应该与训练集中该样本点的标签分布越一致，这一处的不确定

性越小，反之亦然 [111]。通过观察主流的一些基准数据集，不难发现其训练集本身

就以一对多的方式进行标注，例如 MSRVTT [30]数据集平均一个视频有高达 20条
可能的表述。因而，对于一个给定的测试样本，理应反映出这种多峰性。2）视频
场景本身就存在比较复杂和不确定性的因素，在给定一句简要的描述限制下，不

同的标注者会根据自己的偏重找到不同的侧重点。3）自然语言具有歧义性、模糊

① 自然语言（Natural Language）是指人类通过重复使用习得的语言,以语音信号、文本、手势等形式展现，与
程序语言相比，具有歧义性、非结构性、多样性等特点。
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性，对于同一个场景本身就可以使用多种方式去表述。

为了捕捉这种多样性，句子生成过程可以看作是一个基于隐变量 𝑧假设的生成
模型，并且使用变分自编码器的方式推断出 𝑧的后验分布 𝑞（posterior distribution），
从而将多样性建模成一个隐空间采样的过程。值得注意的是，基于 VAE的方法已
经在多样的图像字幕描述领域中有相关应用。它们大多数构建一个新的 𝑧空间，例
如，AGVAE [89]探讨了可加高斯隐空间和高斯混合空间；Seq-CVAE [85]构建了一个

时序隐空间；COS-CVAE [86]则在时序隐空间基础上结构化变量，即分离了目标物

体（object）和上下文（context）；VSSI-VAE [87]从语言端着手，分离了句子中的词

汇（lexicon）方面和句法（syntax）方面的隐变量。但这些模型都只针对单句描述，
只发掘了句子内部词汇或短语短句之间的关系，忽视了原始的一对多的分布，没

有充分挖掘句子与句子之间的联系，或者（句子所构成的）集合内的关系。由于模

型的目标是重现训练集中的这种一对多映射，因此有必要发掘数据中本身就有的

多峰分布。

多方面的原因导致了这种多峰性：1）话题不同：即使是包含一个主要动作的
短视频，其视觉场景也往往比较复杂，标注者（annotator）仍可能因强调不同的侧
面给出不同话题的描述，如不同的突出动作，不同时间段下的微动作等。2）语言
表达不同：不同标注者之间的语言表达方式不同，反映在不同的词汇、句法、时态

等语言特征上的差异。图 4-1展示了当前的一个基准数据集中由将近 20位标注者
对于“一个小女孩坐在床上休息发短信”的短场景进行的描述。根据它们语义进

行聚类后，不难发现，可能的标注便可能侧重于“发短信”（组别 1），或者“坐
着”（组别 3），因为这两个动作几乎同时发生；但期间发生的一个微动作，如“敲
墙”（组别 2），也可能会被多个标注者捕捉到；值得注意的是，另一类的句子是
以“画外音”的形式对这个短视频做一个整体的描述，如描述这是一个电影镜头

（组别 4）。另一方面，即使是描述同一个话题，语言表达也不尽相同，以第 3组的
“坐着”为例，有的放置在表语处（句 2），有些放置在状语处（句 4），有些用“在
床上”（in bed）（句 1）表示，有些则突出“坐”这个动作（句 2），或者更具体化
（句 3，4）。其中可以把描述同一话题，但不同的语言表达的句子称之为“视觉同
义句”（visual paraphrase）[125]。其中将一个最普通、简要的句子称为该组内的一个

“中心句”（core sentence）（在图 4-1中用红色标注出该句）。因此其它的句子都可
以看作是根据这个中心句进行同义改写。

为了捕捉到这种集合层面的多样性，隐变量的学习阶段被解耦，即采用一种

渐进式的训练方法。具体而言，第一阶段，聚类方法可以构造出一个只包含中心句

的训练子集 𝒟′。模型从这个稀疏的集合中期待学习到一个话题导向的隐变量。第
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分组1: texting
1. girl sending sms to some one
2. someone texting on an old phone
3. a woman lying in bed texting
4. a woman taps on her bedroom
wall before texting on her phone

分组2: knocking
1. a girl in bed knocking on the wall
2. a girl is knocking on the wall
3. a girl knocking on a wall
4. a woman is laying in bed knocking
on the wall

5. girl knocking on the wall

分组4: movie playing
1. a clip from a movie is playing
2. a young girl in a horror movie is
haunted
3. scene from a tv show

分组3: sitting
1. a girl in bed
2. a woman is sitting
3. a woman is sleeping in a bed in a
bedroom and looking at a phone
4. a woman sitting on a bed

图 4-1 来自MSRVTT基准数据集的一段视频的例子

二阶段利用整个训练集合 𝒟去微调第一阶段得到的模型。由于第一阶段已经学习
到一个稀疏的话题导向的模型，第二阶段期望在这个基础上，模型学习到表达导

向的隐变量。总结来说，第一阶段的隐变量空间期待是稀疏的、话题的、普通的；

第二阶段则是稠密的、表达的、丰富的。第二阶段是在第一阶段识别足够的话题

后，用多种多样的语言表达去丰富它，从而更多捕捉到集合层面的多峰性。

文章的贡献如下：（1）本章提出了一个渐进性的训练策略，称之为 STR（Show
Tell and Rephrase）①去分别构建话题导向的和表达导向的隐空间，从而捕捉更多
集合层面的多峰性。（2）本文在多个数据集上做了详尽的实验，可以验证提出的
方法可以得到更优的性能。

4.2 问题正式化描述

传统判别式的视频描述任务学习从一个视频②𝑐 到一条描述 𝑥 的映射，即条
件似然概率：𝑝𝜃(𝑥|𝑐)，其中 𝑥 由 𝑇 个词汇依序列构成，即，𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑇)；
𝜃 为似然概率的参数，如神经网络的参数。多样性描述问题可以视作一个一对多
（多峰的）函数映射，或由输入 𝑐映射到一个由多个独立的描述句组成的集合，即：
𝑓𝜃 ∶ 𝑐 → 2𝒳/∅，后者表示所有可能输出句子 𝑥构成的空间 𝒳的有效子集（去除空

① 本文将这一渐进式的训练理解为人类在理解一个场景的过程：面对（show）某场景，人类首先根据突出的
事件做出描述（tell），之后用不同的方式去表达这一描述（rephrase）。

② 𝑐代表 condition，在 CVAE背景下，视频所代表的视觉特征提供了条件信息，故未用传统的 𝑣来表示。
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集）。然而全集𝒳在训练阶段无法完全获得，事实上只能获得一个稀疏的①训练子
集，称之为参考集合 ℛ。整个学习过程就是试图估计这个多峰函数 𝑓（或者对应的
参数 𝜃），并且对于一个新的视频数据点 �̂�推断出一个合理的假设②集合ℋ。

VAE是一个基于低维隐空间 𝒵假设的概率生成模型。这里同时假设一个序列
VAE，即组成一句话 𝑥的每个词汇 𝑥𝑖 都对应一个生成它的低维 𝑑隐变量 𝑧𝑖，其中
𝑧𝑖 ∈ ℝ𝑑。之后将序列生成模型定义到全数据空间 𝑥, 𝑧上，其基于隐变量的似然函
数可以表示为：

log𝑝𝜃(𝑥|𝑧, 𝑐) = log∑
𝑡
𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑥<𝑡, 𝑧⩽𝑡, 𝑐) ⋅ 𝑝𝜃(𝑧𝑡|𝑧<𝑡, 𝑥<𝑡, 𝑐) (4-1)

需要注意的是，由于训练集中的数据假设满足数据同分布，即 i.i.d.，且只显
示出了一个数据点对应的似然函数。这一项表示的是目标函数（公式 (3-5)）中的
第一项：重构损失。在训练阶段，由于数据是已知的，模型可以从不断学习中的近

似后验分布 𝑞𝜙 中采样 𝑧；测试阶段，模型则从学习好了的先验分布 𝑝𝜃 中采样 z。

4.3 方法

本工作主要可以分为两个步骤，第一个步骤，训练集中的参考集合 ℛ根据语
义进行聚类，将语义空间分割为相互独立的子空间；第二步，本文提出一个渐进式

训练机制，来充分挖掘句子之间的关系。

4.3.1 话题聚类

本方法在第一阶段对 ℛ中的句子进行语义聚类，以挖掘样本之间的关系。对
于一个含有 M个描述的参考集合 ℛ = {𝑥𝑚}，本文通过一个预训练的特征提取模
型 𝐹将每句话 𝑥𝑖 映射到一个语义空间。之后采用两种类型的预训练模型，一种是
只依赖于语言的 Bert模型 [126]，即：

𝑒𝑖 = Bert(𝔼(𝑥𝑖)) (4-2)

其中𝔼是将文本中的词汇变成词嵌入的形式。最终的句子表示使用了两种方式：（1）
选择了使用特殊符号 [CLS]对应的输出变量；（2）考虑到动作对于视频的重要性，
文章使用了句子中的动词③对应的输出变量的平均向量。

另外一种方式是基于 CLIP 的语言和视频特征 𝑐 共同训练好的特征提取模型

① 由于在收集描述时候，受于资源的限制，受雇的标注者有限，因此只得到有限集合，而理论上，对于一个

场景可以有无限种表达语句。

② 假设集合即 hypothesis set的中译，表示预测集合。但传统的方法将生成的每一条语句并非认为是确定的、
正确的，而用假设代替预测一词。

③ 使用 StanfordCoreNLP [127]中的提取词类的工具检测句子中的动词。
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Clip2video [120]，它基于大规模视频和描述配对语料库进行训练，因此可以学习到

一些对齐的特征，表示如下：

𝑒𝑖 = Clip2video(𝔼(𝑥𝑖), 𝑐) (4-3)

在得到每句话所对应的表征后，再对其进行聚类。这里采用 K-means方法将
𝑅聚为 K个子集，其中一个示例如图 4-1。其中每个子集期望它们具有相似的语义
组，它们都可以表达某类话题（这个使用动词聚类时，可以更加直观地理解，每个

语义相似的动词都会被分在一个组内）。由于它们描述同一视频的同一话题，可以

称之为视觉同义句（visual paraphrase）[125]。同时，聚类过程中可以找到一个类别

中心，该类中心到其它句子的平均距离最短，可以称之为中心句（如图 4-1中的红
色句子）。该中心句往往比较简单、具有概括性、没有过多修饰语等，可以用来作

为该类的一个代表。之后将每个类别的中心句单独抽取出来，构成一个缩小版的

数据集 𝒟′，其中 𝒟′可以作为整个数据集一个核心语义的一个代表；而对应的全集
𝒟则可以认为在 𝒟′的基础上做了些同义转换和丰富润色。

4.3.2 渐进式训练

聚类 第一阶段

第二阶段

参数迁移

(b) 局部依赖 (c) 全局依赖

Ⅰ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅱ

Ⅱ
Ⅰ

Ⅰ

Ⅰ

Ⅱ

Ⅱ

Ⅱ
Ⅰ

(a) 模型架构

图 4-2 渐进式训练模型架构以及两种依赖关系

本文采用渐进式方法训练模型，共分为两个阶段。每一阶段采取的基础模型

都是分离动词和上下文空间的 CVAE模型。第一阶段，模型在由中心句组成的数
据集 𝒟′ 中进行训练，这一阶段训练所得的最优模型记作 𝑤∗I，由于它是针对于所
有样本的，本文称之为全局（global）或者同质（homogeneous）变量；由模型推断
出的隐变量（高斯分布对应的均值（𝜇）和方差（log𝜎2））记作 𝑧∗I。第二阶段模
型的训练依赖于第一阶段，类似地，将最优的模型参数和隐变量分别记作：𝑤∗II和
𝑧∗II。因此，整个隐空间可以被构建成 𝑧 = [𝑧I, 𝑧II]。其中第二阶段隐变量 𝑧II的边缘
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分布①可以通过将联合分布中的 𝑧I积掉所得，即：

𝑝(𝑧II) = ∫𝑝(𝑧)𝑑𝑧I = ∫𝑝(𝑧I, 𝑧II)𝑑𝑧I (4-4)

其中，

𝑝(𝑧) = 𝑝(𝑧II|𝑧∗I , 𝑤∗I , 𝑤II, 𝒟) ⋅ 𝑝(𝑧∗I |𝑤∗I , 𝒟′) (4-5)

针对公式 (4-5)第一项条件依赖，本文基于 𝑤∗I 和 𝑧I 是一对强相关的变量，而

认为它们对于和 𝑧II发挥的作用是一致的假设，设计了两种依赖关系：

• 局部依赖。如图 4-2(b) 所示。即第二阶段的隐变量依赖于第一阶段的隐变
量。同时基于上述假定可以得出如下条件独立：在给定 𝑧∗I 和 𝑤II的条件下，𝑧II独

立于 𝑤∗I，即：

𝑝(𝑧) = 𝑝(𝑧II|𝑧∗I , 𝑤II, 𝒟) ⋅ 𝑝(𝑧∗I |𝑤∗I , 𝒟′) (4-6)

• 全局依赖。如图 4-2(c)所示。即第二阶段的模型权重依赖于第一阶段的模型
权重。同样有如下条件独立假设：在给定 𝑤∗I 和 𝑤II的条件下，𝑧II独立于 𝑧∗I，即：

𝑝(𝑧) = 𝑝(𝑧II|𝑤, 𝒟) ⋅ 𝑝(𝑧∗I |𝑤∗I , 𝒟′) (4-7)

本文最终采取了全局依赖的方式，也就是模型权重建模为 𝑝(𝑤) = 𝑝(𝑤II|𝑤∗I )。
值得注意的是，这种权重上的依赖方式相当于一种参数迁移的方式（见模型架构

图 2-2，即常见的“训练-微调”模型②模型期待在第一阶段学习到了一个准确的、
稀疏的参数空间；第二阶段在第一阶段的前提下可以学习到更加丰富、表达更加

多样的参数空间。

4.3.3 模型训练

模型训练采用的两阶段训练的渐进方式，并没有联合训练，两个阶段的损失

函数是一样的，如下：

ℒrecon = − ∑
𝑣∈𝒱

∑
𝑡

log𝑝𝜃(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, 𝑧𝑡, 𝑣) (4-8)

整体损失则包含两部分：重构损失和 KL损失，如下：

ℒ = ℒrecon + 𝛽DKL(𝑞𝜙||𝑝𝜃) (4-9)

① 求 𝑧II 的边缘分布可以采用蒙特卡洛采样方式使用数值进行逼近，即先从分解后的联合分布采样 𝑧I]和 𝑧II，

然后再隐式地扔掉 𝑧I。

② 模型与常见的“训练-微调”模型并非完全一致，由于它一般用于迁移学习中，两个数据集的分布往往差
异较大，例如图像分类数据集 ImageNet []和语义分割数据集 CityScape []，但本文两个阶段对应的数据集则

存在子集和全集的关系，分布的差异也比较小。同时这种方式有些类似课程学习，不过并没有显式定义简

单和复杂样本。
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其中 𝛽是一个（反）退火函数（annealing function）[118]，用来平衡准确性和多样性。

之后的所有实验 𝛽的在第一轮训练的值都设为 0.2，剩下的设置为 𝛽max。

4.4 实验

本章节介绍实验部分。第一部分介绍实验细节，包括数据集、评估指标、基准

方法以及执行细节；第二部分是实验结果的定量比较结果，包含和最优结果比较

和自身的消融实验；第三部分是评测的相关性，包含评测设计和评测结果；最后一

部分通过几个实例对结果进行定性分析。

4.4.1 实验细节

4.4.1.1 数据集

实验主要采用了三个规模较大的开放话题的常见数据集。MSVD数据集 [114]包

含 1970段从 Youtube上截取的开放领域的视频，共有 85500条描述，每个片段大
约 40个描述。MSRVTT数据集 [30]是另一个规模更大的数据集，它由 1万段网络
视频片段构成，每个片段包含 20条描述。VATEX [31]是另外一个规模更大的双语

视频描述数据集，它共包含 41250段视频片段以及每段视频附有 10句中文描述和
10句英文描述，共 825000条。从数据规模、视频场景复杂性、语言多样性的角度
出发，VATEX数据集要强于MSRVTT，而MSRVTT则要强于MSVD。三个数据
集的更加详细的介绍可以参考上一章的相关介绍。

4.4.1.2 评估指标

根据不同图像字幕的评估指标，文章从整体、准确性和多样性方面评估模型。

• 整体。文章使用新提出的 hau衡量描述集合的整体性能。
• 准确性。文章报告 Oracle 条件下的（即最佳挑选出的描述的结果）Bleu-4

（B4）、Meteor（M）、Cider（C）、Rouge（ R）和 Spice（S）指标。
• 多样性。文章将多样性指标分为局部的和全局的：（1）全局多样性考虑为所

有视频生成的所有字幕，其中 Gunis计算所有候选字幕中独一无二的句子百分比；
guniv则计算每个句子的独特动词的平均数量；（2）局部多样性衡量一个视频对应
的字幕集的多样性。Div1和 Div2是不同的 unigrams和 bigrams与 n-grams总数的
比率；luniv或者 lunis表示集合中独一无二的动词或者句子的数量。MBLEU-n表
示视频的每个字幕和其余字幕之间的平均 BLEU-n分数。简约起见，文章只报告
mix-mB = 1 − 1

4mBLEUn；Self-Cider（Self_C）[121]计算成对相似度矩阵的最大特

征值的比值。对于所有指标，更高的值代表更好的多样性。
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4.4.1.3 基准方法

文章重新实现了多样性图像表述任务下的一些 VAE模型，来作为文章中用于
比较的基准模型。其中，COS [86]采用了目标（名词）和上下文分离的输入空间，并以

时序的方式进行建模。Seq-CVAE [85]采用时序 CVAE，但没有分割隐空间。ATVAE
是本文上一章提出的方法，它是对于 COS [86]方法进行的改进，即将图像领域内占

据重要位置的“名词”换做“动词”，因此这种方法将隐空间分割为动作隐空间和

模板隐空间（详情可参考上一章）。同时文章还包含了传统的集束搜索（BS）的文
本解码方法，它并没有隐空间假设，取而代之的是在生成句子的词汇构成的联合大

空间中贪婪采样。如前文所述，文章首先通过与真值匹配，搜索出（理论上）最佳

的描述，求得其对应的准确性。之后，再根据基于共识-重排序的方式报告它们最
佳描述对应的准确性。按照 COS [86]论文中的惯例，文章的多样性衡量是在重排序

后选择前 5个最佳的描述中计算。之后还比较了单句视频字幕方法，如 SAAT [52]、

GRU-EVE [128]、POS-CG [55]。

4.4.1.4 执行细节

预处理 文章参照论文 RMN [51]，词汇的收集是在去除标点符号和训练集中的稀

有词，并将描述转换为小写，最终MSVD数据集含有 7,351个词汇，MSRVTT则
含有 9,732个词汇，VATEX含有 10,525个词汇。每个词对应一个 300维的嵌入向
量。描述的词类标注由 StanfordCoreNLP提取。动词的词汇表是由在数据集中至少
出现了 4次的动词构成，最终MSVD，MSRVTT，VATEX中的动词数量大小分别
为 1,137，2,333和 4,294。特殊符号用来进行掩膜动词。

特征提取 在数据集 ImageNet [122]上预训练的模型 InceptionResNetV2 [123]用于提

取视频每一帧的空间特征，而在 Kinetics数据集 [119]上预训练的 I3D模型 [124]则用

于提取时空特征。这两种类型的特征连接起来，得到的平均池化后的输出作为视

觉特征向量 𝑐。对于语言部分，词汇对应的权重从头训练；而对于主题聚类，则采
用预训练后的 BERT模型 [126]进行提取。

实现细节 模型使用动量为 0.9且权重衰减为 0.001的 SGD优化器。第一阶段和
第二阶段的初始学习率分别为 1.5×10−2，并随着每轮迭代线性下降。隐变量的维
数和隐藏层维度大小分别为 128和 1024。两个数据集的聚类组数 𝑀 均设置为 4。
公式(4-9)中的 𝛽max超参数用于调节生成描述的多样性和准确性，是一个重要的超

参数。最终，MSVD数据集在两个阶段的 𝛽max分别为 0.2和 0.5；MSRVTT数据集
则分别为 0.5和 0.7；VATEX数据集则分别为 0.9和 0.9。文章采用度量 hau作为实
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验早期停止的标准，最大的容忍轮数为 20，最大轮数设置为 100。

4.4.2 定量比较

4.4.2.1 性能比较

数据集 方法
整体性 上界准确性

hau B4 C R M S

MSVD

COS 22.5 45.9 105.3 78.9 52.8 -

Seq-CVAE 24.1 50.7 113.4 81.0 57.8 8.4

BS 21.5 47.8 108.6 78.9 52.7 -

ATVAE（本文） 24.4 53.1 113.9 81.6 57.5 8.4

STR（本文） 25.3 54.8 117.8 82.4 58.9 8.9

MSR-
VTT

COS 19.1 41.8 63.6 68.5 41.8 -

Seq-CVAE 19.6 44.9 64.5 69.7 43.2 10.8

BS 16.1 39.1 59.4 67.2 40.7 8.3

ATVAE（本文） 19.6 44.0 65.1 69.3 43.2 10.5

STR（本文） 20.0 45.3 65.3 70.2 43.7 10.5

VATEX

COS 17.9 34.4 67.4 55.1 28.2 -

Seq-CVAE 18.1 36.9 69.6 56.7 28.6 -

BS 17.4 38.5 71.0 56.9 28.8 -

ATVAE（本文） 18.2 37.5 70.3 56.9 28.7 -

STR（本文） 17.8 35.4 66.6 56.2 28.2 -

表 4-1 两个数据集在不同方法上的整体性和准确性结果

与多句描述方法相比较 表 4-1报告了几种多样视频描述方法在MSVD，MSR-VTT
以及 VATEX三个数据集上的准确性和整体性能，其中采样数都为 20。与其他基
于 VAE的模型（即 COS，Seq-CVAE以及 ATVAE）以及传统的 Beam Search相比，
文章提出的方法几乎在所有指标上都取得了最好的成绩，这表明预测的字幕集更

加准确。尤其参考整体性的指标，文章提出的模型比最相似的模型 ATVAE模型高
0.9分，这表明了模型提出的两阶段学习策略的有效性。同时再参考表 4-2，它展
示了从前 20个采样样本中选择前 5个最准确的句子的集合中的多样性结果。本文
提出的模型 STR在很多多样性上的指标都比其它方法好。值得注意的是，传统的
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数据集 方法
多样性

Div1 Div2 lunis gunis mix-mB Self-C luniv guniv

MSVD

COS 26.4 34.6 49.1 40.6 11.7 28.9 1.46 1.02

Seq-CVAE 28.0 37.8 55.7 44.0 13.8 35.1 1.52 1.02

BS 30.3 45.0 98.3 53.4 20.4 58.7 1.83 0.95

ATVAE（本文）27.7 37.9 57.5 45.0 14.0 36.2 1.49 1.01

STR（本文） 35.3 50.6 76.4 62.9 27.8 53.2 1.61 1.00

MSR-
VTT

COS 38.5 58.6 88.1 75.7 35.1 66.6 3.01 1.22

Seq-CVAE 39.9 61.0 89.3 75.2 36.4 68.2 2.78 1.17

BS 28.6 41.1 96.9 39.2 14.2 - 1.87 1.09

ATVAE（本文）43.6 66.7 93.1 77.4 43.6 73.4 2.88 1.20

STR（本文） 43.3 66.6 93.5 78.2 43.2 73.3 3.32 1.30

VATEX

Seq-CVAE 32.2 51.0 90.0 88.0 25.3 61.1 5.29 2.55

BS 26.4 37.6 99.7 77.6 12.3 - 3.87 2.24

ATVAE（本文）27.7 58.3 96.6 94.9 33.5 69.3 6.11 2.62

STR（本文） 31.7 50.1 91.4 88.9 24.9 61.1 5.12 2.52

表 4-2 两个数据集在不同方法上的多样性结果

集束搜索的方法由于使用贪心算法和树形的搜索策略，其多样性远远小于基于采

样的方法。同时随着搜索宽度（beam width）的增大，其搜索效率也会变得非常低
下。

与单句描述方法相比较 表 4-3表明，STR 可以轻松迁移到传统的单句的描述任
务。相比以前模型，本文提出的模型大大提高了全局多样性，这表明 STR可以生
成更多独特的句子和更多的独特的动词。值得注意的是本文使用的基础模型没有

像其它模型会针对任务过多的设计，例如 SAAT的自注意力模块等。STR以较大
的优势在多样性上超越了其他模型，同时仍保持相当的准确性（多样性和准确性

往往是一个需要平衡的两个指标），这表明了所提出方法的有效性。
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数据集 方法 C R M gunis guniv

MSVD

COS 87.2 69.3 34.3 40.57 1.02

SAAT 81.0 69.4 33.5 44.0 1.00

GRU-EVE 78.1 71.5 35.0 - -

ATVAE（本文） 90.9 71.4 35.8 45.0 1.01

STR（本文） 87.9 69.3 34.6 62.9 1.00

MSR-
VTT

COS 46.6 54.0 25.9 75.7 1.22

SAAT 49.1 60.9 28.2 31.0 1.04

POS-CG 43.4 60.1 26.8 - -

ATVAE（本文） 46.7 53.7 25.5 77.4 1.20

STR（本文） 46.4 54.8 25.8 93.0 1.30

VATEX

COS 45.3 42.8 20.6 99.6 1.2

VATEX [31] 44.3 46.9 21.6 - -

BS 45.0 47.6 21.3 99.9 2.24

ATVAE（本文） 48.7 45.0 21.4 94.9 2.60

STR（本文） 47.7 45.5 21.5 91.4 2.52

表 4-3 与生成单句话的视频描述方法的准确性和多样性比较

4.4.2.2 消融实验

本文设计了一系列的消融实验，还验证一些模块的重要性，主要集中在训练

策略和聚类策略上。所有结果汇总在表 4-4中。

聚类数量选择 图 4-3展示了 MSRVTT数据集在两个阶段的准确性、多样性和整
体性的表现，其中准确性采用 Oracle_Cider指标表示，多样性使用 mix_mB代表，
整体性则使用 HAU 表示。其中 Cider 和 mix_mB 的坐标轴为红色的左半轴坐标；
HAU为蓝色的右半轴坐标。从 (a)图可以看出准确性和多样性整体有一个相反的
趋势，而整体性而言在 K为 4时候可以达到一个较高的值，可能是由于过度小的
K可能会导致训练集的规模减小，而在 K过度大又可能夸大了视频中突出的视觉
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图 4-3 MSRVTT中随着聚类数量在准确性、多样性以及整体性能的变化

信息，导致结果不准确。值得注意的是 K值越大，第一阶段训练的规模就越大，该
阶段消耗的资源、所用的时间就越大，而在 K较小时就可以达到一个比较好的值，
也对在资源匮乏情况下应用改模型提供了一些启发。从 (b)图看，第二阶段与第一
阶段有类似的变化趋势，而该阶段 hau指标将作为最终模型选择 K值的依据，即
如图所示选择 K为 4。

学习策略 表格 4-4的第一部分，本文比较了 MSRVTT数据集下，分别采用单阶
段（也就是 ATVAE）训练和双阶段的第一阶段的结果。文章中提出的方法在准确
性和多样性两个方面都比被比较的方法好，证明了文章提出的新模型 STR两阶段
学习机制的有效性。其中反映多个话题的局部指标 luniv比其它方法高比较多，说
明了 STR可以产生更加多样性的话题。有趣的是，第一阶段在仅给定字幕全集的
一个稀疏子集的条件下，仍然可以得到与 STR相比的性能，这表明，一个稀疏的
语义空间足以捕捉比较准确的句子。这种情形可以指导实际资源不足的情形，如

小语种的描述标注问题。

聚类策略 为了验证聚类中心（中心句）发挥的作用，本文选择了每个小组中的随

机一个句子构成的子集（random）和句子数量最大的一个组的 K个句子构成的子
集（mode）做了对比实验，结果参考表 4-4。结果显式出中心句子集仍可以得到更
好的正确性和多样性，暗示一个语义更加稀疏的空间对于结果的重要性。同时文章

尝试了不同的方式进行聚类：（1）用于聚类的句子的表示获取方式：SBERT [129]采

用对比学习对句子表示进行了微调，最终使用代表句子整体的特殊符号 CLS作为
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模型 C M S hau luniv guniv

STR（本文） 65.2 43.4 10.6 19.9 3.30 1.30

单阶段 65.1 43.2 10.5 19.6 2.88 1.20

第一阶段 63.7 43.0 10.0 19.2 2.69 1.20

mode 65.2 44.1 10.4 19.8 2.90 1.22

random 64.7 43.3 10.3 19.8 3.13 1.34

SBERT 61.3 41.3 10.9 19.4 3.55 1.38

视觉语言特征 61.4 41.4 10.8 19.4 3.22 1.36

分层聚类 62.3 41.9 - 19.0 3.06 1.23

凝聚聚类 61.3 41.1 - 18.8 2.97 1.22

表 4-4 在MSRVTT上的与训练策略（上）和聚类策略（下）相关的消融实验

该句子的表示，视觉语言特征采用 CLIP2Video [120]。（2）聚类的方式，包含分层
聚类和凝聚聚类两种方式。最终根据 hau确定本文采用的模型。

4.4.3 定性分析

本节展示了模型预测出的句子结果，如图 4-4所示。除了真值标注，传统模型
BS、与本文提出最相似的单阶段模型 COS以及本文提出的模型 STR都对预测结
果进行可视化。其中，视频依照序列截出几个关键帧，每个模型预测的输出展示了

五句输出作为结果。红色部分高亮出了唯一的动作词汇来表示不同的话题。从图

中可以看出，人类标注的真值集合很显著的特征就是本文一再强调的“多样性”，

对上图示例而言，尽管视频中的主要行为是“摔跤”，其主谓宾的搭配，句式结构，

描述重点①。下图踢足球的例子仍是类似的。而对比模型的输出而言，BS的结果
几乎没有发生大的结构上的变化，而 STR相比其它两种方法可以捕捉到更加多样
化的表达，值得注意的是，它也可以表现出一定的语义偏差，如第二幅图中既有容

易检测出的“踢足球”，也有“跑步”这一话题。因此 STR更适合对于复杂场景下
的物体之间的互动关系进行建模。

① 如图中第二句并没有很明显地提到“摔跤”，而是更换了一种表述方式——“当宣布者介绍摔跤手时候，二

者开始比赛”，发生了语义偏差。
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GT: {‘an amatuer wrestling event’, ‘two wrestlers begin
their match as the announcer introduces them’, ‘guys
wrestling each other in a compe��on‘, ‘two people are
figh�ng’, ‘wrestling champions are figh�ng on the ground’}

BS: {‘two men are wrestling in a compe��on’, ‘two
people are wrestling in a compe��on’, ‘two people are
wrestling’, ‘two people are wrestling’, ‘two men are
wrestling’}

COS: {‘a man is wrestling’, ‘two people are wrestling’, ‘two
men are wrestling each other in a compe��on’, ‘two men
are wrestling’, ‘people are wrestling’}

Ours: {‘two men are wrestling’, ‘two people are wrestling
on a compe��on’, ‘a man is talking about a wrestling
match’, ‘a wrestling match on the mat’, ‘two wrestlers
are wrestling on a compe��on’}

GT: {‘a soccer player hops over a wall’, ‘soccer players are
running around on a field’, ‘there are people playing
soccer and scores a goal’, ‘a soccer highlight video’,
‘compila�on of popular soccer clips’}

BS: {‘men are playing soccer’, ‘people are playing soccer’,
‘people are playing soccer’, ‘people are playing soccer’,
‘some people are playing soccer’}

COS: {‘men are playing soccer’, ‘people are playing soccer’,
‘people are playing soccer games’, ‘people are playing
during a soccer game’, ‘people are playing soccer games’}

Ours: {‘a man is playing a soccer game’, ‘a man is
running in a soccer game’, ‘a soccer player kicks the
ball’, ‘a soccer match being played’, ‘the players were
playing and playing soccer’}

图 4-4 MSRVTT中一些带有真值标注和预测模型标注的示例

4.5 讨论：与单阶段模型的联系和区别

上一章提出的单阶段模型与本章所提出来的双阶段方式有很多联系和区别，

故在模型架构、实验设置、实验结果等都有相似之处。本节探讨它们之间的主要

区别和联系，并且探讨它们背后设计的哲学原理。

二者联系紧密，在设计上是一脉相承的，主要体现在如下方面：

（1）二者分离思想类似。单阶段的模型分离的是单个句子的“联合”隐空间，
它将句子中的单词视作是基本单位，并且在时序依赖的前提下，进一步区分出动作

和上下文；双阶段模型将单个视频对应的整个句子集合作为一个更大意义的“隐

空间”，不过，它将整个句子集合中的单独的句子视作集合中的一个元素。整个句

子空间分离出的“主题”句，之后再在整体的“表达”集合中去进一步发掘语言的

多样性。也就是说它们都是将一个大的输入空间（或者隐空间）分离成多个部分。

（2）二者都属于一种结构化隐变量分离模式。如（1）所述，二者都进行了空
间上的分离操作。同时，它们都分离的两部分空间都是后一个以前一个为条件：单

阶段模型的动作空间是以上下文空间为条件的；而双边界模型的表达空间是以主

题空间为条件。这种条件性的设计除了出于可解释性①的考量，主要可以增加隐空

间结构的复杂性，从而增加模型的重构能力 [88]。

① 这里的可解释性主要是指符合人类生成句子的过程：比方先留意一个突出的动作，再把它套入到某个“习

得”的语言模板中。
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（3）从设计结构上看，双阶段在每一个阶段模型的结构与单阶段的设计完全
一致。这是由于双阶段的设计事实上是一种“预训练-微调”的模式，有些类似于
课程学习 [130]，即两个阶段仅仅在输入空间有所不同，模型结构不需要有所区别，

所以可以自然地使用单阶段的模型。因而双阶段方法具有很强的可拓展性。值得

注意的是，尽管双阶段的训练方式强调挖掘输入句子之间的关系，但只是从整个

输入空间来看的，在实际的训练中，仍然是单个句子去计算损失，进而更新模型

的。

（4）从实验设计上看，二者由于模型相似，实验中的很多设置都可以相互参
考，例如正则化系数 𝛽对于多样性和准确性的权衡作用在两种方法中都非常敏感。
在章节的叙述中也可以看到两组实验的相似性。

不过，二者也有一些主要的区别：

（1）归根到底，单阶段模型的分离空间还是只用到了单个描述的隐空间，而双
阶段的方式利用了整个描述集合中的所有句子间的关系，文章论证了后者要更利

于恢复原始的“一对多”的分布。

（2）两阶段的方式在第一阶段的输入数据是整个数据集合的子集，因而相比
整个单阶段，有些超参数的数值需要调整，例如第一阶段的 𝛽 的取值相比单阶段
的选取的更小。实验过程也提示，超参数对于数据量的变化仍有很敏感的影响，在

更改了数据后，也仍需要关注超参数的变化。未来如何保证超参数更小的波动仍

然是个有挑战性的课题。

总而言之，双阶段的模型是建立在单阶段的基础上的，在有效分离出动作空

间基础上又可以充分利用句子之间的关系，从而进一步挖掘多样性的关系。同时，

二者在实验设计、超参数选择等等上面都有共通一致的地方，可以相互借鉴和参

考。

4.6 本章小结

本章介绍了多样视频描述任务中做出的另一个改进：渐进式训练机制。它是

一种两阶段训练方式，第一阶段利用句子集合中的中心句子集；第二阶段在前一

阶段基础上进一步训练。它可以有效利用多句标注之间的关联，从而直接针对一

对多的目标。本章可以视作是上一章方法的延续，其中的每一阶段训练方式正是

上一章提出的方法。本章详细介绍了实验设置以及结果分析，它们可以验证方法

的有效性。最后一节介绍了和上一个方法的区别和联系，体现了工作的一脉相承。
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第 5章 集合水平的评估指标设计

本章详细探讨关于视频描述指标的问题，同时介绍本文设计的指标以及与对

指标的评估。具体而言，第一节调研了传统的针对描述的准确性指标；第二节介绍

了本文设计的指标 hau和 o2o；第三节则分析了本文提出的指标与人类评估的相关
性，以证明其有效性。

5.1 已有指标

现有的对于多样性视频描述生成任务主要从两个方面对于描述进行自动化评

估：准确性和多样性。准确性衡量生成的句子的质量，反映预测的句子与“黄金

准则”，即标注的句子集合之间的相似性，进而表现出句子的流畅度、可否反映突

出视觉对象等；多样性衡量生成的句子与句子之间以及句子内部词汇间的差异性，

进而衡量句子表达的丰富性、多样性、表达视觉对象的全面性等等。由于自然语

言和视觉场景的复杂性（如异性同义的同义表达不能简单判错），并不能像图像分

类等任务简单通过标签匹配等“硬”匹配，往往需要数个较多的自动指标从不同

的角度进行衡量。以下分别对各个指标进行说明。值得注意的是，以下指标都用

于单句准确性评估，多样性指标在上文实验部分已做过介绍，这里不再赘述。

现有评测准确性的指标大多针对单条预测描述（到一个真值描述集合），对

于一个预测集合来说，仍然是每个单条描述计算准确性后再取平均。在这些指标

中，有三个指标是完全借鉴自然语言任务中的：BLEU（Bilingual Evaluation Under-
study）[131]，ROUGE（Recall Oriented Understudy of Gisting Evaluation）[132]和 ME-
TEOR（Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering）[133]；另外两个指

标 CIDER（Consensus-based Image Description Evaluation）[134]和 SPICE（Semantic
Propositional Image Caption Evaluation）[135]则是专门针对图像描述而设计的，不过

它们也都适用于视频描述。下表 5-1中列出了这几种指标的对比。

5.1.1 语言任务相关

BLEU BLEU [131]是用于量化机器生成文本的质量的常见指标。BLEU 分数考虑
了预测的 unigrams（单个单词）或更高阶的 n-gram（n个相邻单词的序列）与一组
一个或多个候选参考句子之间的重叠程度。高 BLEU值的描述应该在长度上基本
与真值句子匹配，即单词以及它们的顺序要精确匹配。如果完全匹配，BLEU评估
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指标名称 设计缘由 方法归纳

BLEU [131] 机器翻译 基于 n-gram精度（precision）

ROUGE [132] 文档摘要 基于 n-gram召回率（recall）

METEOR [133] 机器翻译 基于同义词的 n-gram匹配

CIDER [134] 图像描述 由 TF-IDF加权的 n-gram匹配

SPICE [135] 图像描述 基于场景图的同义词匹配

表 5-1 常见视频描述评估指标对比。

将获得 1分。不过，需要注意的是，每个视频的真值句子集合中的参考句子数量
越多，获得更高 BLEU分数的机会就越大（命中的可能性越大）。它主要用于在语
料库级别评估文本，因此，将其用作单个句子的评估指标可能不公平。BLEU的计
算公式为：

log BLEU = min(1 − 𝑙𝑟𝑙𝑐
, 0) +

𝑁

∑
𝑛=1

𝑤𝑛 log𝑝𝑛 (5-1)

上式中，
𝑙𝑟
𝑙𝑐
为真值描述长度与候选描述的比值，𝑤𝑛为正权重，𝑝𝑛为修正后的

n-gram精度的几何平均值。注意的是，第二项才是实际的匹配分数，而第一项是
对比参考描述更短的描述进行的惩罚。

ROUGE ROUGE [132]指标于 2004年提出，用来评估文本摘要。它计算 n-gram对
应于参考句子的生成句子的召回（recall）得分。与基于精确度的BLEU不同，Rouge
基于召回值。图像和视频描述评估中使用的版本是 Rouge（L），即它计算的是预测
描述和每个参考描述之间最长的公共子序列（longest common sequence）的召回值
和精度，背后的直觉是预测句子和参考句子之间较长的公共部分可以更好的反映

两个摘要之间的相似性。要匹配的单词无需连续，但应该出现在序列中，其计算

公式为：

ROUGE =
∑𝑆∈𝑅𝑆𝑢𝑚 ∑𝑔𝑛∈𝑆 𝐶𝑚 (𝑔𝑛)
∑𝑆∈𝑅𝑆𝑢𝑚 ∑𝑔𝑛∈𝑆 𝐶 (𝑔𝑛)

(5-2)

其中，n代表 n-gram长度，RSum 代表真值描述集合，𝐶𝑚 (𝑔𝑛)代表同时出现在参
考集和预测集的 n-gram的最大数量。

METEOR METEOR [133]可以缓解 BLEU [131]等指标的一些缺点。注意到 ME-
TEOR 引入了语义匹配，而不是其它指标所要求的词形匹配。METEOR 使用了
WordNet [136]，这是一个英语词汇数据库，可用于各种匹配的级别，包括精确的词
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形匹配、词干匹配、同义词匹配和释义匹配等。

METEOR分数计算预测句子和参考句子的对齐程度。每个句子都被视为一组
unigram的集合，并通过匹配预测句子和参考句子的 unigram来完成对齐。在匹配
过程中，预测句（或参考句）中的 unigram要不映射到参考句（或预测句），要不
未命中。如果有多个选项可用于两个句子之间的对齐，则首选具有较少交叉数的

对齐配置。在完成对齐过程后，计算METEOR分数。

5.1.2 视觉任务相关

CIDER CIDEr [134]是最近引入的用于图像描述任务的评估指标。它评估预测句子

和相应图像的参考句子之间的一致性。它先提取词干并将候选句子和参考句子中

的所有单词转换为它们的词根形式。CIDEr 指标将每个句子视为一组包含 1 到 4
个单词的 n-gram集合。为了编码预测句子和参考句子之间的一致性，它测量了两
个句子中 n-gram的共同出现的频率。最后，在所有图像的参考句子中非常常见的
n-gram，例如“the”等，被赋予较低的权重，因为它们可能对图像内容的信息较少，
常常只表明句子的结构信息。每个 n-gram 的权重是使用词频-逆文档频率（Term
Frequency Inverse Document Frequency，简称 TF-IDF）[137]计算的：TF对图像参考
句子中频繁出现的 n-gram赋予更高的权重，而 IDF对整个数据集中常见的 n-gram
赋予较低的权重。最后，CIDEr_n的分数计算为：

CIDEr𝑛 (𝑐𝑖 , 𝑆𝑖) =
1
𝑚∑

𝑗

𝑔𝑛 (𝑐𝑖) ⋅ 𝑔𝑛 (𝑠𝑖𝑗)
‖𝑔𝑛 (𝑐𝑖)‖ ⋅ ‖𝑔𝑛 (𝑠𝑖𝑗)‖

(5-3)

其中 𝑔(𝑐𝑖)代表预测句 𝑐𝑖 的词频统计向量。最终的 CIDEr得分为 𝑛取 1到 4的得
分的平均。

SPICE SPICE [135]是最新提出的用于图像和视频描述评估指标。SPICE衡量预测
描述中解析的场景图元组与真值之间的相似性。语义场景图通过依赖分析树对对

象、属性和关系进行编码。句子 𝑐的场景图元组 𝐺(𝑐)由语义标记组成，例如对象
类 𝑂(𝑐)、关系类型 𝑅(𝑐)和属性类型 𝐴(𝑐)，即：

𝐺(𝑐) = ⟨𝑂(𝑐), 𝑅(𝑐), 𝐴(𝑐)⟩ (5-4)

SPICE 是基于预测描述和真值元组与之间的 F1 分数计算的。与 METEOR 一样，
SPICE也使用WordNet来查找同义词来进行匹配。尽管如此，受限于低效率以及
关系提取可能存在的错误，SPICE指标并没有被广泛应用。同样值得注意的是，尽
管METEOR和 SPICE指标都是基于语义匹配，而非词形匹配，它们仍然无法解决
同义短语或者同义句的匹配问题，仍然是一种形式优先的匹配。
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5.2 指标设计

本文将该任务视作一个假设集合ℋ和参考集合 ℛ的匹配任务，根据在匹配过
程是否严格“一对一”的配对，提出了两个指标：hau和 o2o。图 5-1展示了二者
的示例图①。图 (a)中，hau示例所展示的虚线箭头表示每个实例都需匹配的最近
的另一个集合中的实例，最终整个集合的距离是由最远距离确定，这里用实线箭

头表示，带阴影的箭头表明最终的距离由集合层面最远的距离确定。图 (b)展示了
“一对一”的匹配模式，即一个实例仅可以匹配另一个集合的一个实例，这样可能

会造成孤立点的存在。

预测实例

真值实例

实际匹配

过程匹配

(a) hau示例 (b) o2o示例

图 5-1 两个衡量整体性的新指标 hau和 o2o的示意图

5.2.1 融合召回率的集合距离

本文采用集合间的豪斯多夫距离（Hausdorff distance）𝓁𝐻去衡量ℋ和 ℛ之间
的距离。假设 𝑥𝑖 和 𝑦𝑖 分别出自ℋ 和 ℛ，相似性算子 𝒮(⋅, ⋅)衡量两句话之间的匹
配程度（例如Meteor），定义如下：

𝓁𝐻 = min(min
𝑖

max
𝑗
𝒮(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗)⏝⎵⎵⎵⎵⏟⎵⎵⎵⎵⏝

precision

, min
𝑗

max
𝑖
𝒮(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗)⏝⎵⎵⎵⎵⏟⎵⎵⎵⎵⏝

recall

) (5-5)

正如公式中所指出的，该公式考虑了精度和召回率两个指标，最终最小值算子取

了二者的下界。

在实际计算时候，公式 (5-5)外括号内部的 min算子表示将最差匹配的句子作
为集合与集合之间的精度或者召回结果，这样容易导致“灾难性崩溃“的得分，事

实上由于采样中噪声的影响，难免会采到一个性能不好的句子，如此严苛的筛选

条件最终造成整个集合之间的结果表现很差。因此，本文将严格的 min算子更改

① 注意这里图中展示的其实是未经改进后的 hau，即公式 (5-5)中的 𝓁𝐻，这是出于绘图的方便，并不妨碍示
意图对于这两者整体计算和各自特征的展示。
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为更为温和的 mean算子，新的指标命名为 hau，定义如下:

𝓁ℎ𝑎𝑢 = min(mean
𝑖

max
𝑗
𝒮(𝑖, 𝑗),mean

𝑗
max
𝑖
𝒮(𝑖, 𝑗)) (5-6)

需要指出的是，正如图 5-1（a）所示，hau并不限制多个实例点可以匹配另一
个集合中的同一个实例点，是一种“多对一”的匹配模型，这种模式的弊端在于，

无法惩罚聚集点（它们并不多样但都很准确的情形），不过由于还有另一端，即从

真值集合到预测集合的计算，而真值集合的实例大多是分散的（如前文所述人类

的标注倾向于较高的多样性），因而这一端提供一种补偿机制。之后所采用的 o2o
的“一对一”式的匹配则没有这个问题。

5.2.2 一对一匹配的集合距离

为了避免聚集点获得较低惩罚这一不合理现象，o2o 采用“一对一”匹配的
模式，也就是一个集合的一个实例只可以唯一地匹配另一个集合的一个实例，如

图 5-1（b）所示。该指标的提出将两个集合的匹配视作是线性指派问题（linear sum
assignment problem）。一般而言该问题需要定义一个距离矩阵 𝒞，该矩阵横向索引
i表示工人编号，纵向索引 j表示任务编号，最终需要指派哪名工人完成哪项任务。
解决该类问题常常看作求解一个基于下述目标函数的优化问题：

max∑
𝑖
∑
𝑗
𝒮𝑖,𝑗𝒳𝑖,𝑗 (5-7)

其中，𝒮仍为相似性函数，而𝒳则一个布尔型的指示矩阵，用来表明工人编号 𝑖到
任务编号 𝑗的指派情况：

𝒳𝑖,𝑗 = {
0 𝑖未指派给 𝑗

1 𝑖指派给 𝑗
(5-8)

本文采用改进的 Jonker-Volgenant 算法 [138]去求解这一优化问题。具体可以参考

python的 API接口①，该算法的介绍超出了本文叙述的范围，在此略过。
需要注意的是，考虑到计算复杂性，本文在之前的评估中主要使用 hau作为

综合性评分标准，o2o仅作为本章的一个参考指标。不过，从后文的评测结果来看，
这两个指标仍然具有较强的相关性。

① 参考：https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.linear_sum_assignment.html
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5.3 评测相关性

为了验证本文提出的用来刻画整体性能（融合了准确性和多样性）的指标 hau
和 o2o的有效性，文章收集了人工对于模型的预测集整体性能进行打分，之后再
与 hau，o2o以及其它常用的指标计算相关性。本节第一部分介绍了评测收集的过
程，第二部分是对于结果的分析。

5.3.1 问卷评测设计

评测以问卷的形式向受试者发放。问卷以表格的形式，对于每个视频样本，首

先提供它对应的真值描述集合，之后表格中依次列出 5个模型（表 5-2列出了不同
的模型的预测结果在准确性和多样性两个维度上的大致特点）对于同一视频样本

的预测描述集合，为了保证客观性，这里没有列出本文所采用的模型，而是选择

了代表不同准确性和多样性的其它模型。其中的 CR方法，并不是一个学习出来
的模型，而是通过共识-重排序的方式选出与该视频最邻近的视频对应的描述的集
合。之后，为了保证可比性，预测的描述与真值描述保持一致。同时模型的顺序对

于每个视频都是随机打乱的，这样可以防止受试者受到干扰。

模型 准确性 多样性

集束搜索 ! %

多样性约束的集束搜索 ! !

COS (verb) ! !

SCVAE ! !

CR % !

表 5-2 问卷采用的模型的预测描述集合的特点

每个视频样本对应的 5个模型都需要受试者打分，共 5个等级，即 1到 5分，
5分表示整体性最好，1分则表示最差。在问卷的注意事项中指明：该整体性主要
是参考“集合”方面的相似性来做出判断，可以参考两个方面：准确性在于将真

值中常见的、突出的一些视觉概念都刻画出来，并且语句流畅，无明显语法错误；

多样性则是指生成语言的语法、词汇要尽可能多样（仍然需要参考真值集合），可

以看出，以上也只是一些参考准则，实际主要是一个主观上的评测，其终极目的

还是类似图灵测试，去评测机器是否可以生成足够逼真的语句从而人机无法分辨。

图 5-2给出了问卷的示例展示，其中，阴影部分是每位受试者都会看到的示例，白
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色部分为受试需要预测的描述示意。实际问卷由 EXCEL表格形式发放。受试需要
参考示例部分的打分情况，对之后的预测集合进行打分。示例对应了不同类型的

预测集合以及对应的分值，它们包含不同准确性和多样性高低的组合，以便更好

地指引受试做合理的打分。在受试的实际打分过程中，不要求受试给出具体的理

由。

图 5-2 受试评测问卷展示

问卷随机选择了 100段 MSRVTT和 100段 VATEX中的视频片段，其预测集
合和真值集合的描述数量都是 20。其中，每个片段对应的模型至少保证被 3个人
独立地打分。为了保证答卷质量，每个受试需打出 10个片段的 5个模型，共 50个
分值。为了保证打分过程尽可能独立进行，多个模型之间的顺序是随机打乱的，视

频之间随机采样并无衔接关系①，采样者之间不被允许互相交流。同时，在打分时

受试者被鼓励横向参考其它模型的预测结果，相对着打分，如评分 5实则表示相
对比其它模型而言，该预测集合整体效果最好，以避免潜在的集中打分情况。

① 这是由于在MSRVTT等数据集上，都存在多个视频片段对应原始的一段长视频。
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5.3.2 问卷评测结果分析

最终，问卷招募到了 60位受试者，他们都是受过良好英文教育的大学生。本
文对他们对不同模型的打分结果做了如下处理：首先对于同一个视频点的两个受

试相应模型下的得分取平均，最终将每个视频的每个模型的结果拉成一列，即文

章是每个模型的结果都作为一个独立的评分点，再将不同受试的不同视频对应的

结果连接在一起，最终便可以得到一个 500（100乘以 5）维的打分向量。同时这
500组预测集合都可以得到一组机器自动指标（如上述表示准确性的 C，M等；多
样性的 luniv等；整体性的 hau等）。值得注意的是，本文同样计算公式 (5-5)中的
得分，记作：hau_min，来验证本文对于它的 min算子的改进是有效的。得到相同
大小的人工打分和指标打分后，本文采用了三类统计上常用到的相关性进行分析，

即：Pearson’s 𝑟，Kendall’s 𝜏和 Spearman’s 𝜌。它们的值越大，说明相关性越大。
首先，图 5-4展示了不同的受试针对不同数据集和不同模型之间的打分相关性

的分布。如上所述，每 3位受试都会对于同 10段视频进行打分，因此每个数据集
会有 10组不同的打分，每组的每个模型（共 5个）都有三个分数，这三个分数两
两组合，并可以得到三个相关性。为了显示出这三个相关性的平均情况和波动情

况，文章采用了盒图进行可视化。可以看出对于特定数据集，特定模型而言，其

相关性变化都比较大，有些相关性降到了零下，这显示不同人之间的主观性差异

仍然比较大。对于MSRVTT而言，SCVAE模型上的波动会更小些，而 VATEX上
的 BS波动会相对小些。值得注意的是，上述情况正是反映了人类标注的不确定性，
更加说明了评估这个问题的复杂性。为了尽可能减少偏差，本文因而采用三个受

试打分的平均值作为最终结果。

相关性类型
MSRVTT VATEX

hau hau_min o2o oracle hau hau_min o2o oracle

Overall Pearson’s 𝑟 0.406 0.363 0.417 0.270 0.505 0.419 0.487 0.225

Overall Kendall’s 𝜏 0.306 0.236 0.312 0.224 0.351 0.303 0.34 0.156

Overall Spearman’s 𝜌 0.424 0.328 0.431 0.313 0.477 0.419 0.465 0.219

表 5-3 人类评估和 hau指标以及其两种变种的三类相关性

表 5-3展示了在MSRVTT和 VATEX两个数据集上，中间相似性计算都是基于
Meteor的三类指标。本文提出的指标 hau和 o2o取得了最强的相关性，尤其比现
在很多方法都用到的 oracle的标准而言。不过，两个数据集上的表现没有很一致：
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在MSRVTT上 o2o的相关性要略高于 hau，而在 VATEX上该趋势恰好相反。由于
o2o涉及到的算法更加复杂，本文主要使用 hau作为主要的衡量整体性的指标。同
时，相比起 hau的变种——hau_min而言被本文提出的“软”指标以较大幅度超过
（尤其在MSRVTT数据集上），这证明了改进的有效性。

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

B4 M R C
Di
v1

Di
v2

lun
is

lun
iv

Se
lf-
C

nm
Bl
eu
_4

ha
u_
C

o2
o_
C

ha
u_
M

o2
o_
M

VATEX MSRVTT

图 5-3 人类评估和其它各个指标的 Pearson’s相关性

图 5-3则详细地输出了两个数据集的各个自动指标与人类打分相关性大小，其
中，不同底色的阴影表示不同类型的指标：黄色表示准确性指标，绿色表示多样

性指标，灰色表示本文提出的一系列指标。由于三类相关性相互之间的趋势变化

几乎是一致的，这里仅输出 Pearson’s相关性。可以观察到，涉及到准确性的指标
往往和人类评估具有较高的相关性，尤其以 Meteor和 Cider为主。多样性的指标
除了 lunis这个指标，其余的多个指标也都有较高的相关性。对比而言，本文提出
的指标 hau和 o2o则具有最强的相关性。对比两个数据集而言，在不同维度上的
评估，它们的趋势都类似，然而，在衡量多样性的 lunis上，MSRVTT具有更小的
相关性，这可能由于各个模型在 VATEX数据集生成的句子普遍都是互异的，因此
该指标对于区分不同的模型帮助较小，而MSRVTT数据集由于体量和多样性仍弱
于 VATEX，不同模型对于生成独特句子的程度较为不同，因而该指标仍具有较好
的可区分性，因而和人类的相关性也相应更高。

尽管如此，仍然可以看出这两个指标和人类的“黄金准则”标注相比，仍并非

具有非常大的相关性，很可能的原因是 hau和 o2o出于设计的简单，其中间所利
用的距离度量（核函数）仍基于句法表面相似性，例如 Cider，Meteor等；并没有
深层次地利用复杂的与词汇、语义相关的信息，比如：同义转换等。这样在匹配的

过程中仍旧是一个“硬”匹配——只有表面形式上完全一致才会获得最好的得分，

而形式不一致，语义一致的句子却不能得到应有的奖励。
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第 5章 集合水平的评估指标设计
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图 5-4 MSRVTT和 VATEX上，针对不同模型三位受试者之间两两评估相关性分布图
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结 论

本论文研究如何对于一段短视频，得到一组描述准确且多样的句子，即多样视

频描述任务，正如标注者所标注的是一个描述集合一样。本文探讨了人类（生成）

标注的多样性的可能来源：视频场景中复杂的互动、可能出现的多个视觉主题、自

然语言的歧义多变等，并将这些因素编码到隐变量生成模型——VAE中，从而从
生成式的角度得到像人类一样的描述。具体而言，本次研究的创新点和贡献如下：

（1）本文在 VAE基础上提出了一个动作和上下文（模板）的分离隐空间，即
ATVAE。通过分离出动作空间，模型更加专注于场景之间的互动关系，同时模板
部分可以模拟多样的语言表达。同时额外增加了一个对比学习机制，可以进一步

拉开句子间的可区分性。实验结果表明这种方法相比传统的基于句子空间贪婪采

样的 Beam Search方法、以及缺乏分离空间的 Seq-CVAE等方法在准确性可比的情
形下，有效地提升了多样性。

（2）本文的第二部分在ATVAE基础上，进一步挖掘了同一组描述之间的关系，
通过将输入的全体句子构成的全集分割为不同子集，解耦出主题和表达两个输入

空间。之后文章提出了一种类似“训练-微调”的双阶段训练机制 STR，有效地捕
捉不同的视觉信息（主题）和丰富多样的语言表达。实验结果表明 STR可以在保
持准确性的前提下，进一步提升生成句子的多样性。

（3）针对现有指标单独衡量准确性和多样性，同时准确性仅仅考虑了精度一
侧，因而无法从集合层面衡量与真值的匹配问题，本文在第三部分提出了两个可

以融合这两方面的指标：hau和 o2o。它们将整体的准确性对应于集合之间的距离
问题，不仅仅考虑到从预测集合到真值集合的精度一侧，也充分考虑到另一方向

的召回率一侧，因而可以全面反映生成的描述集合的性能。与人类对于“整体性

能”的得分相比，本文提出的指标相比其它指标具有更强的相关性。

未来本研究方向的展望和设想：

（1）从上述定性分析中仍然可以看出模型生成出的描述集合仍然无法和人类
匹敌，不同于人类可以生成更加的丰富、自然和多样（多峰分布）的描述，模型

还无法全面捕捉到（重构出）这种分布。之后可以进一步采用更先进的模型（如

transformer），更大的数据集（如WebText)，更新颖的学习方式（如 prompt learning）
等，进一步提高模型的重构能力。

（2）尽管文章中赋予隐变量一定语义（如动作隐空间），但此种语义并不能真
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正在实验中体现出来，只是增加了隐空间结构的复杂性。之后的工作可以进一步

研究隐变量的可解释性，以及反映在低维流形的不同维度下更细粒度的可解耦性。

（3）虽然文章提出的双阶段建模的方式在输入空间中利用了多个句子之间的
关系，但在实际训练时仍将它视作单个句子，只是试图让模型“隐式”地学习到它

们之间的关系。之后的研究可以直接利用它们之间的关系，显式学习到这种一对

多的分布。

（4）双阶段训练中先在第一阶段采用一个子集训练，之后再在更大的全集上
训练，这符合当前流行的课程学习（curriculum learning）的范式。之后的工作可以
结合课程学习，着重从不同的角度如训练的难易程度去划分新的训练子集。

（5）针对短视频的描述大多只是客观命题式的描述，但受到开放视频场景和
自然语言的丰富性仍有一部分描述采取了更加人格化的修饰，如幽默、反语、隐

喻、夸张、指代等。一个真正反映人标注特征的模型仍然需要考虑这些（潜在的）

生成因素。未来研究可以针对风格相关的细粒度方面进行建模。
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