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摘　要　综合理解视频内容和文本语义在很多领域都有着广泛的研究.早期的研究主要是将文本Ｇ视频映射到一个公共向量

空间,然而这种方法所面临的一个问题是大规模文本Ｇ视频数据集不足.由于视频数据存在较大的信息冗余,直接通过３D网络

提取整个视频特征会使网络参数较多且实时性较差,不利于执行视频任务.为了解决上述问题,文中通过良好的聚类网络聚合

视频局部特征,并可以同时利用图像和视频数据训练网络模型,有效地解决了视频模态缺失问题,同时对比了人脸模态对召回

任务的影响.在聚类网络中加入了注意力机制,使得网络更加关注与文本语义强相关的模态,从而提高了文本Ｇ视频的相似度

值,更有利于提高模型的准确率.实验数据表明,基于聚类网络的文本Ｇ视频特征学习可以很好地将文本Ｇ视频映射到一个公共

向量空间,使具有相近语义的文本和视频距离较近,而不相近的文本和视频距离较远.在 MPII和 MSRＧVTT 数据集上,基于

文本Ｇ视频召回任务来测评模型的性能,相比其他模型,所提模型在两个数据集上进行精度均有提升.实验数据表明,基于聚类

网络的文本Ｇ特征学习可以很好地将文本Ｇ视频映射到一个公共向量空间,从而用于文本Ｇ视频召回任务.

关键词:召回模型;模态融合;聚类网络;视频理解

中图法分类号　TP３９１

　

TextＧVideoFeatureLearningBasedonClusteringNetwork
ZHANGHeng１,MA MingＧdong２andWANGDeＧyu２

１CollegeofTelecommunications&InformationEngineering,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

２CollegeofGeographicalandBiologicalInformation,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

　

Abstract　Comprehensiveunderstandingofvideocontentandtextsemanticshasbeenwidelyresearchedinmanyfields．Theearly
researchismainlytomaptextＧvideotoacommonvectorspace．However,oneoftheproblemsfacedbythismethodisthelackof

alargeＧscaletextＧvideodatasets．Becauseofthelargeinformationredundancyofthevideodata,extractingthewholevideofeature

directlythrough３DnetworkwillleadtomorenetworkparametersandpoorrealＧtimeperformance,whichisnotconducivetoviＧ

deotasks．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesthatthelocalcharacteristicsofvideocanbeaggregatedby

goodclusteringnetwork,andthenetworkmodelcanbetrainedbyimageandvideodatasetsatthesametimetoeffectivelysolve

theproblemofvideomodalmissing．Atthemeantime,theinfluenceoffacemodeonrecalltaskiscompared．TheattentionmechaＧ

nismisaddedtotheclusteringnetwork,whichmakesthenetworkpaymoreattentiontothemodesstronglyrelatedtothetextseＧ

mantics,soastoimprovethesimilarityvalueofthetextＧvideoandimprovetheaccuracyofthemodel．Theexperimentalresult

showsthattextＧvideofeaturelearningbasedonclusteringnetworkcanmaptextＧvideotoacommonvectorspace,sothattextand

videowithsimilarsemanticsareclosetoeachother,textandvideowithdifferentdistancesarefaraway．Inthispaper,theperＧ

formanceofthetextＧvideorecalltaskevaluationmodelbasedonMPIIandMSRＧVTTdatasetsisimprovedcomparedwithother

models．Fromtheexperimentalresult,itisfullyprovedthatthetextＧfeaturelearningbasedonclusteringnetworkcanmapthe

textＧvideotoacommonvectorspace,whichcanbeusedinthetextＧvideorecalltask．
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１　引言

视频内容理解在动作行为识别、视频检索、视频描述和安

防等诸多领域有着广泛的研究.综合理解视频内容和文本语

义,对人机交互的发展有着很大的推动作用.当前基于文本Ｇ
视频的研究主要包括视觉问答[１Ｇ２]、视频描述、视频召回[３Ｇ６]

等.这些研究主要是将文本Ｇ视频映射到一个公共向量空间,

使具有相近语义的文本和视频距离较近,而语义不同的文本

和视频距离较远,这类方法被广泛用于文本Ｇ视频模型[４Ｇ６].

由于学习视频特征需要大量的训练样本[７Ｇ８],而带有正确

标签和视频描述的视频数据集较少,因此模型学习面临着较

大的困难.目前常用的包含视频描述的数据集有 MPII和

MSRＧVTT[９Ｇ１０].采用迁移学习方式能使模型取得较好的效

果,即将模型在 COCO,ImageNet,VisualGenome[１１Ｇ１３]等带有

正确标签和图片描述的图像数据集中进行预训练,再利用视

频数据微调网络参数.由于视频数据中包含运动信息和声音

信息,图片中只包含视觉信息和人脸信息,因此迁移学习的效

果不佳;同时,视频数据具有较大的冗余性,直接利用３D 网

络提取视频特征使得网络参数较多.

基于上述问题,本文提出了一种新的网络模型,该模型可

以同时利用图像和视频数据训练网络,有效解决了视频模态

缺失问题.本文的模型主要是学习将文本和视频映射到一个

公共向量空间,然后利用距离来衡量两者之间的相似度.同

时,针对不同的视频模态学习对应的模态权重,类似于注意力

机制,以提升模型的精度.在训练过程中,当样本为图片数据

时,认为样本缺失运动和音频信息.为了降低视频信息的冗

余,本文首先从视频中抽取图像帧,然后通过良好的聚类网络

来得到视频特征,从而增强模型的实时性.在 MPII和 MSRＧ

VTT数据集上进行测试,结果表明,本文模型在文本Ｇ视频召

回任务上取得了很好的结果.

本文模型具有很好的扩展性,支持各种模态的扩充,包括

人脸.为了验证模型的可扩展性和探究人脸模态对视频召回

效果的影响,将在视频中提取的人脸作为特征输入网络模型.

本文的主要贡献在于:１)提出了一个学习文本Ｇ视频特征

模型,解决了视频模态缺失问题;２)通过 NeXtVLAD聚类网

络将局部特征聚合成视频特征,可以很好地提升模型的准确

率;３)通过对比实验验证了所提模型能取得很好的结果.

２　相关工作

２．１　视频中的各种模态特征

本文使用以谷歌新闻为样本训练得到的 word２vec[１４]词

嵌入模型来提取文本中的单词向量,为了得到句子特征,使用

NeXtVLAD[１５]网络将词向量聚合成句子向量.对于视频数

据,每秒抽取一帧,取前２５帧,然后将每帧图像缩放到３００像

素.本文使用不同的网络模型来提取不同的模态特征:使用

在ImageNet数据集上预训练的 ResNetＧ１５２[１６]网络来提取视

觉特征,从最后一层全局池化层提取２０４８维向量作为图像特

征;使用在 Kinetics数据集上预训练的I３D[１７]网络提取运动

特征,从最后一层全局池化层提取１０２４维向量作为运动特

征;通过语音卷积网络提取音频特征[１８],得到１２８维的特征

向量;对于人脸特征,首先使用DLib框架检测和对齐人脸,用

ResNet网络提取 １２８维的特征向量.每种模态都是通过

NeXtVLAD网络聚合得到整体的特征向量.

２．２　模态融合的方式

视频中主要包含视觉、音频和运动３种模态信息.目前

大多数关于视频处理的算法主要使用视觉特征,对音频和运

动特征使用得较少.而音频和运动同时包含了大量与视频相

关的信息,因此将几种信息融合能更好地表征视频内容.相

比图像而言,由于视频任务需要更多的训练样本,而大多数视

频存在版权问题,导致公开的数据集较少,因此需要在一定的

数据规模下提升模型精度.

由于视频包含多种模态信息,因此融合这些模态信息是

提升模型精度的关键.目前,模态融合方式主要分为前融合

和后融合两种方式,针对不同的数据集和不同的学习任务,两

种方式获得的结果存在差异.图１所示为前融合方式,即先

将各个模态的特征融合成一个新的向量,再通过线性变换将

该向量映射到一个新的向量空间,使新特征向量能够很好地

表征原始特征.

图１　前向融合结构

Fig．１　Forwardfusionstructure

图２所示为后融合方式,即先将每种特征映射到新的向

量空间,然后进行融合.特征融合的基本操作包括点积、级

联、平均等.

图２　后向融合结构

Fig．２　Backwardfusionstructure

３　基于聚类网络的文本Ｇ视频特征学习

３．１　整体网络框架

本文模型的目标是将文本Ｇ视频映射到一个新的向量空

间,然后计算两者之间的相似度.假定 X 为文本,Y 为视频,

当两者语义相近时,本文模型可以学习到映射函数f(X)和

g(Y),使得两者的相似度值s＝‹f(X),g(Y)›较大.本文假

定输入的视频包含 N 种模态,用{Ii}i∈１,􀆺,N 表示.

图３给出了本文模型的框架.首先将每种模态Ii 输入

聚类网络hi 得到聚合向量,然后通过门控函数gi 得到最后

的输出向量.相同文本所对应的每个词向量通过聚类网络得

到句子向量,然后通过门控函数fi 得到最后的输出向量.每

种模态的权重wi(X)通过句子向量X 学习得到,最后计算文

本Ｇ视频的相似度值.
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图３　整体网络框架

Fig．３　Overallnetworkframework

３．２　聚类网络

本文通过 NeXtVLAD网络将模态Ii 的局部特征聚合成

整体特征.NeXtVLAD的网络结构,如图４所示.

图４　NeXtVLAD的结构

Fig．４　NeXtVLADstructure

在 NeXtVLAD聚类网络中,输入特征向量xi 通过全连

接层扩展为x
􀅰
i,其向量维度为λN,在实验中λ通常设定为２.

然后,通过分组操作将x
􀅰
i 的维度由(M,λΝ)变为(M,G,λΝ

G
),

其中G为分组数.这个过程等价于将x
􀅰
i 分解为G 个低维的

特征向量{x
~g
i|g∈{１,􀆺,G}},即每个图像特征可以表示为:

vg
ijk＝αg(x

􀅰
i)αgk(x

􀅰
i)(x

~g
ij－ckj) (１)

其中,权重计算可表示为:

αgk(x
􀅰
)＝ ewT

gkx
􀅰

i＋bgk

∑
K

s＝１
ewT

gsx
􀅰
＋bgs

(２)

αg(x
􀅰
i)＝σ(wT

gx
􀅰
i＋bg) (３)

其中,σ是Sigmoid函数,agk(x
􀅰
)是计算x

~g
i 与聚类中心k 的权

重值,αg(x
􀅰
i)是计算特征所属组的权重值.

整个视频的编码特征可以表示为:

yjk＝∑
i,j
vg

ijk (４)

然后,将视频整体特征通过全连接层后输入门控单元.

３．３　门控单元

门控单元Z＝f(Z０)将d１ 维的输入特征向量Z０ 转换成

新的d２ 维输出向量Z,其数学过程为:

Z１＝W１Z０＋b１ (５)

Z２＝Z１⊗σ(W２Z１＋b２) (６)

Z＝ Z２

‖Z２‖２
(７)

其中,W１∈Rd２×d１ ,W２∈Rd２×d２ ,b１∈Rd２ ,b２∈Rd２ 为可学习参

数,σ是Sigmoid激活函数,⊗表示逐元素相乘.由式(５)可
知,第一层将输入向量Z０ 映射到一个新的向量空间Z１.由

式(６)可知,第二层是一个内容控制层,通过σ(W２Z１＋b２)学
习特征对应的权重,然后与Z１ 向量逐元素相乘,其中 W２ 和

b２ 是可学习参数.门控单元有两方面作用:１)通过Z１ 引入

非线性;２)赋予Z１ 向量不同的权重值,类似于注意力机制.

由式(７)可知,本文对Z２ 向量做L２正则得到最后的输出向量

Z.

３．４　损失函数

在模型训练中,采用双向排序损失函数[１９Ｇ２２]学习文本Ｇ视

频召回任务.对于∀i∈[１,B],视频Yi 与其对应的文本Xi

之间的相似度si,i＝s(Xi,Yi)大于任意其他组合对的相似度

si,j和sj,i,其 中j≠i.对 于 每 个 Batch,文 本Ｇ视 频 对 (Xi,

Yi)i∈[１,B]的损失值为:

l＝∑
B

i＝１
　∑

j≠i
[max(０,m＋si,j－si,i)＋max(０,m＋sj,i－si,i)]

(８)

其中,si,i＝s(Xi,Yi)是文本Xi 和视频Yi 的相似度值,m 是间

隔值.在本次实验中,m＝０．２.

３．５　文本Ｇ视频的相似度计算

鉴于视频中包含多种模态信息,本文的网络模型分别学

习每种模态与文本的相似度,然后将每种模态的相似度值累

加后作为文本Ｇ视频的相似度值.

首先,计算模态Ii 和文本X 的相似度si:

si(X,Ii)＝‹fi(h(X)),gi(hi(Ii))› (９)

其中,fi(h(X))表示通过聚类网络h()和门控函数fi()得到

的向量;gi(hi(Ii))表示视频模态Ii 经过聚类网络hi 和门控

函数gi 处理后得到的向量;‹a,b›表示点乘相加.对于不同

的模态i,该网络会学习到对应的文本向量fi,从而使每种模

态之间具有差异化.

文本Ｇ视频的最终相似度值si(X,Ii)是组合各种模态和

文本的相似度得到的:

７２１张　衡,等:基于聚类网络的文本Ｇ视频特征学习



s(X,Y)＝∑
N

i＝１
wi(X)si(X,Ii)

wi(X)＝ eh(X)Tai

∑
N

j＝１
eh(X)Taj

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１０)

其中,wi(X)是根据文本 X 学习得到的各个模态的权重,

h(X)是文本特征向量,ai(i＝１,􀆺,N)是可学习参数.当某

种模态与文本语义强相关时,学到的权重较大,这种方式类似

于注意力机制,可以差异化各种模态的重要性,更有利于提高

相似的文本Ｇ视频的分数值.

当视频中音频或者人脸模态缺失时,将其对应的模态权

重置为０,然后对剩余模态权重做归一化处理:

s(X,Y)＝∑
i∈D

wi(X)
∑

j∈D
wj(X)[ ]si(X,Ii) (１１)

其中,D⊂{１,􀆺,N}指有效的输入模态类别.

４　实验与结果分析

４．１　实验数据集

MPII数据集是 LSMDC比赛的官方数据集,其中包含了

从２０２部电影中截取的１１８０８１个短视频,每个短视频均有１
个视频描述.MSR数据集包含１０００个短视频,每个短视频

包含２０个视频描述.COCO 数据集中的部分图片还有对应

的描述,选择该部分图片用于本次实验.本文实验利用视频

描述来召回相关视频,评价指标为召准率,即前 K 个召回视

频中有正确的视频则认为召回正确.

实验训练的优化函数为 ADAM[２３];在 MPII数据集上学

习率为０．０００１,Batch大小为５１２;在 MSRＧVTT数据集上学

习率为０．０００４,Batch大小为６４.

４．２　实验结果

首先通过对比实验验证人脸模态和增加图片数据集对模

型精度的影响,实验结果如表１所列,实验数据集为 MPII数

据集.

表１　模态对比

Table１　Modalcontrast
(单位:％)

Evaluationset
Model

TextＧtoＧVideo
R＠１ R＠５ R＠１０

Our １２．６ ２７．３ ３７．２

Our＋Face １４．１ ２９．５ ４０．３

Our＋COCO １３．４ ２９．２ ３９．６

Our＋Face＋COCO １５．２ ３０．４ ４０．９

由表１可知,人脸模态和在训练数据中增加图片样本可

以提升模型精度.

将COCO数据集加入 MPII训练集中,得到的模型精度

如表２所列.

表２　MPII数据集上模型的精度

Table２　ModelaccuracyonMPIIdataset
(单位:％)

Evaluationset
Model

COCOimages
R＠１ R＠５ R＠１０

MPIIVideos
R＠１ R＠５ R＠１０

Our＋Face １２．６ ３１．４ ４５．２ １４．１ ２９．５ ４０．３

Our＋Face＋COCO ３２．８ ６６．４ ８１．３ １５．２ ３０．４ ４０．９

　　将COCO数据集加入 MSRＧVTT训练集中,得到的模型

精度如表３所列.

表３　MSRＧVTT数据集上模型的精度

Table３　ModelaccuracyonMSRＧVTTdataset
(单位:％)

Evaluationset
Model

COCOimages
R＠１ R＠５ R＠１０

MPIIVideos
R＠１ R＠５ R＠１０

Our＋Face １０．６ ２７．３ ４２．７ １５．３ ３９．７ ５４．２
Our＋Face＋COCO ２３．５ ５７．４ ７６．５ １９．５ ４３．８ ５７．１

表４列出了各个模型在 MPII测试集上的精度对比.

表４　模型精度对比

Table４　Modelaccuracycontrast
(单位:％)

Evaluationset
Model

TextＧtoＧVideo
R＠１ R＠５ R＠１０

Randombaseline ０．１ ０．５ １．０

C＋LSTM＋SA＋FC７[２４] ４．２ １３．０ １９．５

SNUVL[２２] ３．６ １４．７ ２３．９

CTＧSAN[２] ５．１ １６．３ ２５．２

Miechetal[２５] ７．３ １９．２ ２７．１

CCA(FV HGLMM)[２６] ７．５ ２１．７ ３１．０

JSFusion[２７] ９．５ ２５．１ ３８．９

MEE[２８] １２．７ ２５．１ ３９．６
Our １５．１ ２８．２ ４３．４

由表４可知,与已有模型相比,本文模型的R＠１提高了

２．４％,R＠５提高了３．１％,R＠１０提高了３．８％,在召回任务

中表现良好.

４．３　实验分析

通过上述多组实验结果可知,本文提出的模型具有很好

的召回效果.该模型支持模态信息缺失,因此可以充分利用

图片和视频数据集来同时训练模型,提升模型的精度.同时,
本文模型具有很好的扩展性,支持各种模态信息的增减,且所

使用的聚类网络也具有很好的将局部信息聚合为全局信息的

能力.
结束语　本文提出的模型能很好地将文本Ｇ视频映射到

一个新的向量空间,使语义相近的文本Ｇ视频距离较近,而语

义无关的文本Ｇ视频距离较远,可以很好地用于文本Ｇ视频召

回和视频Ｇ文本召回任务中.后续将继续探究是否可以增加

其他模态信息来提高模型精度,同时也会探索将局部特征信

息更好地聚合成全局信息的方法,使全局信息能更好地表征

视频信息,从而提高模型精度.
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