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摘　要　视频对话是多模态人机交互领域中的重要内容.视频对话中包含大量时空视觉信息和复杂的多模态关系,这给相关

研究带来了巨大的挑战.现有的视频对话模型利用跨模态注意力机制或图结构捕捉视频语义和对话上下文之间的相关性,然

而,所有视觉信息均是在单一粗粒度下处理的,这导致模型容易忽略一些细粒度时空信息,如同一物体在时间上的持续运动或

图像不显著位置的物体信息,从而降低了视频对话性能.同时,细粒度处理全部视觉信息又将增加处理时延,降低视频对话的

流畅性.因此,提出了一种层次化视觉注意力的富语义视频对话生成方法.首先根据对话上下文,利用全局视觉注意力捕捉全

局视觉语义信息,并定位到对话输入关注的视频时间序列/空间范围,其次利用局部注意力机制进一步捕捉细粒度视觉信息,结

合多任务学习方法,生成对话回复.在 DSTC７AVSD数据集上的实验结果表明,相比现有基准方法,所提方法生成的对话具备

更高的准确性和多样性,其中 METEOR指标提高了２３．２４％.
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GenerationofEnrichSemanticVideoDialogueBasedonHierarchicalVisualAttention
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Abstract　AsanimportantresearchdirectioninthefieldofmultimodalhumanＧcomputerinteraction,videodialogueemerges．The

largeamountoftemporalandspatialvisualinformationandcomplexmultimodalrelationshipsmakesitchallengingtodesigneffiＧ

cientvideodialoguesystems．ExistingvideodialoguesystemsutilizecrossＧmodalattentionmechanismsorgraphstructurestocapＧ

turethecorrelationbetweenvideosemanticsanddialoguecontext．However,allvisualinformationisprocessedwithasingle

coarsegranularity．ItresultsinalossofsomefineＧgrainedtemporalandspatialinformation,suchasthecontinuousmotionofthe

sameobjectandtheinsignificantpositioninformationofanimage．Moreover,thefineＧgrainedprocessofallvisualinformationinＧ

creasesthedelayanddegradesthedialoguefluency．Therefore,weproposeahierarchicalvisualattentionＧbasedsemanticＧrich

videodialoguegenerationmethodinthispaper．Firstly,accordingtothedialoguecontext,globalvisualsemanticinformationis

capturedbyusingglobalvisualattentionandlocatedtothetimesequence/spatialscopeofthevideoassociatedwiththedialogue

input．Secondly,thelocalattentionmechanismisusedtofurthercapturefineＧgrainedvisualinformationinthelocalizedarea,and

togeneratethedialogueresponsebyexploitingthemultiＧtasklearningmethod．ExperimentalresultsonDSTC７AVSDdatasets

showthatthedialoguegeneratedbytheproposedmethodhashigheraccuracyandvariety,anditsMETEORindeximprovesby
２３．２４％．

Keywords　MultiＧmodalhumanＧcomputerinteraction,Hierarchicalattentionmechanism,MultiＧtasklearning,Sceneperception

　

１　引言

随着多媒体技术的发展,问答系统已经从传统的纯自然

语言领域扩展到了多模态领域.多模态人机交互作为人Ｇ机Ｇ
物的技术载体,旨在通过整合多种输入、输出通道(如视频、图
像、语音等)来提高用户的交互效率和体验,实现人与计算机

之间自然、流畅的信息交换.随着人工智能技术的发展,以人

为中心,更加细致地理解和模拟人类的行为和语言表达,成为

未来智能化、自然化人机交互的重要发展方向[１].

视觉问答(VQA)任务的目标是基于图像中存在的视觉

信息来回答用户提出的问题[２].视频对话(VideoDialogue)

任务可被视为视觉问答任务的扩展,如图１所示,可以直观地



看出两者之间的差异.

图１　视觉问答与视频对话任务对比图

Fig．１　ComparisonofVQAandvideodialogue

视频对话生成任务指在特定场景下,根据视频内容、历史

对话和具体问题,通过推理生成流畅的自然语言,以实现与现

实世界的交互[３].与视觉问答任务相似,视频对话需要深入

理解视频中的视觉概念和关系,并根据当前的问题进行推理

和回答.

但是,相比视觉问答,视频对话不仅要处理图像特征提取

本身的复杂性,还需要考虑视频帧之间的时空关联信息[４],因

此面临着特有的挑战:１)采用全局处理视频信息的方式,忽略

了视频特有的时间和空间特征,将所有视觉信息等权重处理,

导致无法有效地捕捉细粒度的时空信息;２)视频对话所涉及

的场景复杂多样,现有的视频对话方法在不同场景下的对话

质量和效果稳定性差异较大;３)视频对话需从语法、语义、逻

辑等多个层面对多模态信息进行深度理解与表达推理,对生

成内容的连贯性和自然度要求较高.

本文旨在利用层次化视觉注意力机制解决视听场景感知

对话任务中的富语义视频对话生成问题.为此,首先对层次

化注意力进行建模;然后根据对话上下文,利用全局视觉注意

力捕捉全局视觉语义信息,通过定位与输入对话相关性高的

视频时间序列和空间范围,利用局部注意力机制进一步捕捉

细粒度视觉信息;最后结合多任务学习方法,生成对话回复.

本文的主要贡献包括以下３个方面:

(１)提出了一种基于层次化视觉注意力的视频特征提取

模型.该模型从视频的画面特征、运动特征中提取信息;同

时,考虑问题的粗粒度特征和细粒度单词特征,并逐步改进其

注意力机制.该模型可扩展性较强,后续可应用到包含文本、

音频等多种模态的信息渠道中.

(２)提出了一种基于多任务学习的富语义视频对话生成

方法,主要包括视频场景描述、音视频序列建模和对话响应生

成三大模块,旨在进一步适应多样化的应用场景.通过共享

模型参数和学习多个任务之间的相关性,以提高模型的效率

和准确性.

(３)为证明所提模型的有效性,本文在 DSTC７AVSD数

据集上进行实验.实验结果表明,该方法在 BLEU,METEＧ

OR等多个评价指标上均优于现有的基准方法.与此前该

任务的SOTA模型相比,本文模型的 METEOR指标提高了

２３．２４％.

２　相关工作

２．１　对话生成技术

对话生成任务旨在提供与给定对话上下文相关的响应回

复[５].Serban等[６]对分层递归编码器Ｇ解码器神经网络进行

了扩展,用于对话系统中的响应学习.Weston[７]提出了一种

基于记忆网络的对话式语言学习方法,其中监督信号来自对

话伙伴的响应,实现了自然隐式学习.

随着注意力机制的发展,Xing等[８]提出了一种分层递归

注意力网络,用于多轮响应生成.为模拟句子和其多样化响

应之间的关系,Zhou等[９]假设存在一些潜在的响应机制,并

构建了一个具有不同响应机制的编码器Ｇ分流器Ｇ解码器框

架,用于对话响应生成.Wu等[１０]提出了一种基于检索的多

轮响应选择任务的顺序匹配网络,并采用多层匹配机制来提

取多粒度匹配信息.

近年来,以 GPT[１１]系列为代表的开放领域对话模型取得

了显著进展.其中,ChatGPT[１２]是一种由 OpenAI开发的生成

式人工智能(AIGC)大语言模型.该模型基于 Transformer神

经网络架构进行了大规模的预训练和微调,并结合基于人类反

馈的强化学习(RLHF),实现了与人类的高质量对话交互.然

而,该模型目前仍存在可解释性差、训练成本高等问题[１３].

２．２　视频对话系统

在多模态研究领域,视频对话作为一项新兴任务备受关

注.与以往图像问答、图像摘要等任务的研究不同,视频对话

任务需要基于视频内容和对话上下文语境生成响应回复.这

意味着视频对话需要处理更为复杂的时间结构和空间信息,

因此更具有挑战性.

为推动视频对话研究的发展,Yu等[１４]于２０１７年提出了

一种语义注意力机制,将视频中检测到的概念与文本解码相

结合生成对话回复.与图像相比,视频具有独特的时间域特

性,因此 需 要 通 过 时 间 分 析 来 获 得 正 确 回 复.为 此,Jang
等[１５]提出了时序注意力机制,以便选择性关注视频中的一个

或多个时段.Garcia等[１６]同时结合了视频场景描述和外部

知识推理.最近,Le等[１７]使用基于视频的神经网络提取视

觉线索,并对视频对话任务中的信息检索过程进行建模.然

而,这些模型大多关注对视频内容的理解,缺少对视频中运动

信息的分析.

本文提出了一种基于层次化视觉注意力的特征提取方

法,用于捕捉视频画面特征和运动特征之间的关系,从而生成

语义丰富、逻辑连贯的对话响应.整体框架如图２所示.

图２　系统架构示意图

Fig．２　Schematicdiagramofsystemarchitecture
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３　层次化视觉注意力多模态特征提取

在视频特征提取的过程中,以相同粒度对所有视频信息

进行分析计算,往往会导致模型忽略部分视频所独有的细粒

度时空特征,从而丢失一些重要信息.因此,本文提出了一种

基于层次化视觉注意力机制的多模态特征提取方法,旨在根

据用户所提出的对话问题,针对性选择并提取不同层次的时

空序列特征,以获取更加有价值的关键性信息.图 ３为模型

实例化图示.

图３　基于层次化视觉注意力的视频特征提取实例图

Fig．３　Videofeatureextractiondiagrambasedonhierarchical

visualattention

视频帧指视频中的静态图像,它是由一系列在不同时间

捕捉到的连续图像帧组成的.在每个图像帧中,对象的形状、

纹理、尺度等信息主要由视频的画面特征来体现.因此,通过

从视频帧中提取画面特征可以完成部分相关任务.此外,运

动特征是视频中包含的另一类重要信息,它可以提供对象随

时间、空间变化的运动轨迹和运动模式,是产生问题回复的重

要信息源.

在本文中,对于给定视频,模型首先提取视频的画面

特征和运动特征,然后对用户所提出的问题逐个单词进行

分析,并在每个时间步中通过注意力记忆单元对这些特征

进行精细化调整.在处理完问题的最后一个单词之后,模

型生成最相关和最具价值的视觉注意力以回答具体问题

并给出答案.同时,模型还会关注历史对话上下文并将其

作为对话生成的参考,以充分融合画面、运动特征,获得视

频表示.下文将详细阐述本文方法的多模态特征提取和

注意力记忆单元部分.

３．１　多模态特征提取

本节提出了在帧级别和片段级别分别提取多模态特 征

的方法,即从包含１６个连续帧的视频片段中提取运动特

征,以获得视频的一系列向量表示.由于画面特征和运动

特征在视频中具有较强的通用性,且足以解释此模型,因

此本文主要考虑这两个特征.下面将从画面特征、运动特

征和所提问题这３个角度来介绍多模态特征提取的详细

过程.

(１)视频画面特征

本文使用 VGG 网络[１８]作为帧级画面特征提取器.首

先,将视频中的图像帧作为输入,经过 VGG网络的卷积层和

池化层,得到图像的画面特征表示.VGG１６的网络结构如

图４所示,其中卷积层可以提取图像的局部特征,池化层可以

对特征进行降维和平移不变性处理.对于给定视频,其画面

特征可表示为Fa＝[fa
１,fa

２,􀆺,fa
N],其中,N 表示视频帧的采

样数量,上标a表示画面特征.

图４　VGG１６的网络结构示意图

Fig．４　SchematicdiagramofnetworkstructureofVGG１６

(２)视频运动特征

I３D网络具有较强的视频动态信息捕获能力,因此,本

文采用I３D 网 络[１９]作 为 片 段 级 运 动 特 征 的 提 取 器.与

VGG网络的处理过程类似,首先将视频片段中的视频帧

作为输入,经过I３D网络的卷积层和池化层,得到视频片

段的特征表示.与２D 卷 积 神 经 网 络 不 同,I３D 网 络 的 卷

积核在时间维度上也进行了卷积计算,通过将不同时间点

的视频片段特征融合,能够更全面地捕捉到视频片段中的

运动特征信息.对于给定的视频片段,从中提取的运动特

征可表示为Fm ＝[fm
１ ,fm

２ ,􀆺,fm
N ],其中 N 表示视频帧的

采样数量,上标 m 表示运动特征.

(３)用户问题理解

在问题理解方面,由于 Word２Vec模型[２０]能够捕获单词

的上下文语境信息和单词之间的语义关系,且具有较高的计

算效率,因此,本文采用 Word２Vec模型作为词嵌入方法.用

户问题可以表示为一系列单词,即Q＝[q１,q２,􀆺,qT],逐一

顺序提取单词qt并将其转换为语义嵌入向量xt,从而获取整

句问题的语义信息.

经过上述视频及问题特征提取之后,本文采用了一种新

型层次化视觉注意力机制,来产生基于所提问题的富语义视

频特征注意力.具体框架如图 ５所示,其中语义嵌入xt作为

LSTMq的输入信息,LSTMq的隐藏层状态hq
t 为针对问题语

义特征的记忆信息.

７１３赵　倩,等:基于层次化视觉注意力的富语义视频对话生成



图５　视频特征提取机制框架图

Fig．５　Frameworkofvideofeatureextractionmechanism

３．２　注意力记忆单元

注意力记忆单元主要包括４个操作模块:注意力模块

(ATT)、通道融合模块(CF)、记忆模块(LSTMa)和优化模块

(REF).在执行的过程中,将当前的词嵌入、问题信息以及视

频特征作为输入,以实现逐步细化视频特征注意力的目标.

图６给出了 AMU中各操作块的执行过程示意图.

图６　注意力记忆单元内部操作块执行过程示意图

Fig．６　Schematicdiagramofinternaloperationblockexecution

processofattentionandmemoryunit

首先,ATT１基于当前词嵌入xt对F 执行注意力机制进

行关注.然后,将视频画面特征pa
t与运动特征pm

t 取加权和得

到pt,再与xt相融合,以提取F 中与当前词相关联的视频特

征,从而为每个通道分配权重得分,并得到视频的中间融合表

示ut.此时,将之前得到的LSTMq的隐藏层状态hq
t、上一个

视频表示vt－１和中间视频表示ut三者相加,作为LSTMa的输

入,从而获取并记忆全部关联用户问题的视频特征信息.之

后,ATT２使用ha
t 再次对F 执行注意力机制,在 REF中细化

注意力权重a１
t和a２

t,生成的视频表示vt可以在下一个时间步

长中被继续使用.下面将分别详细介绍每个操作模块.

(１)注意力模块(ATT)

针对一个与视频内容相关的问题,其对话生成所参考的

关键信息通常只对应于视频中部分帧或片段所包含的特征.

注意力模块(ATT)旨在分别给视频的静态特征和动态特征

分配权重,并根据两者的权重组合关注最有用的信息.在

AMU中,有两个注意力模块ATT１和ATT２.接下来以ATT１

为例来解释 ATT的操作流程.由图５所示,ATT１在每个特

征通道上利用词嵌入xt在视频特征F 上执行注意力机制,其

注意力模块的计算过程表述如下:

et＝tanh(Wffi＋bf)Ttanh(Wxxt＋bx) (１)

ai＝ exp(ei)

∑
N

i＝１
exp(ei)

(２)

其中,权重ai反映当前单词与第i个视频特征间的相关性;Wf

和Wx用于将词嵌入和视频特征转换到相同的底层嵌入空间;

融合特征pt表示当前单词所对应的视频特征,结合注意力权

重ai,其计算过程如下:

pt＝∑
N

i＝１
aitanh(Wffi＋bf) (３)

ATT１模块的应用,增强了当前单词在生成回答时的影

响力.

(２)通道融合模块(CF)

特征pt可以看作是由特征pa
t 和pm

t 组成的.由于不同单

词针对视频画面、运动特征的强度不同,因此,基于当前单词,

模型对两个特征通道分别进行强度评分并通过 CF模块融合

得到中间视频表征ut,融合过程表示如下:

sa
t,sm

t ＝softmax(Wmxt＋bm) (４)

ut＝sa
tpa

t＋sm
tpm

t (５)

其中,sa
t和sm

t 分别代表不同画面和不同运动特征的强度评分.

CF会基于当前单词的强度评分分别从视频的画面、运动通道

中提取信息,融合后得到中间视频表征ut.
(３)记忆模块(LSTMa)

在每个时间步内,模型同时处理问题的一个单词和两个

注意力操作ATT１和ATT２.首先,通过ATT１获得中间视频

表征ut,结合上一时间步得到的隐藏层状态vt－１作为LSTMa

的输入,输出的ha
t用于执行注意力操作ATT２.

(４)优化模块(REF)

在执行完ATT２之后,模型在F 处计算生成注意力权重

a２
t.a１

t和a２
t均用于注意力机制的优化.REF的内部工作机制

可以用以下公式表示:

at＝(a１
t＋a２

t)/２ (６)

gt＝∑
N

i＝１
ai

ttanh(Wffi＋bf) (７)

vt＝CF(hg
t ,gt) (８)

其中,gt包含优化后的画面、运动特征ga
t和gm

t ,vt是时间步长t
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处视频的最终融合表征.

４　多任务学习富语义视频对话生成

４．１　视频对话模型架构设计

本文提出 的 视 频 对 话 生 成 模 型 是 一 个 基 于 GPT２ 架

构[２１]的多层 Transformer编码器,如图７所示.

针对用户问题的文本特征信息,模型遵循 GPT２的处理

方法,将其标记为文本块.视频、音频类型的数据也采用类似

的处理方法.对于给定的视频Vk,首先将Vk分割成Tk个视频

片段,每个视频片段的滑动窗口中包含 N 个视频帧f.

对于每一个视频片段St＝{s１,s２,􀆺,st},采用I３DＧrgb和

I３DＧflow模型分别提取其多维视频特征信息Vrgb和Vflow.考

虑到音频与对应视频的同步性,本文使用 VGG 模型提取来

自同一段视频的多维音频特征Avgg,如图８所示.

图７　视频对话生成模型架构示意图

Fig．７　Schematicdiagramofarchitectureofvideodialoguegenerationmodel

图８　多模态视频特征提取示意图

Fig．８　Schematicdiagramofmultimodalvideofeatureextraction

将上述处理得到的Vrgb,Vflow和Avgg进行特征拼接,即可

得到视频Ｇ音频特征VAt,拼接后的VAt的维度为２dv＋da.

VAt＝[Vrgb,Vflow,Avgg] (９)

将所得到的视频Ｇ音频特征VA 输入全连接层,并映射到

与文本特征维度相同的词嵌入空间.最终,每个单词标记都

以其词嵌入、位置编码和片段嵌入三者相加来表示,使得模型

能够有效区分视频信息(Video)、视频描述信息(VideoCapＧ

tioning)和用户信息(User)等不同的输入.

４．２　多任务学习的实现

为进一步适应多样化的应用场景,本文利用多任务学习

方法对模型进行调整.多任务学习指在一个模型中同时学习

多个相关任务的过程,其核心思想在于让模型共享不同任务

之间的底层表示,以提高模型的泛化能力和学习效率[２２].

图９为多任务学习模型示意图.

本文的多任务学习方法主要包括３个任务,分别为:视频

场景描述、音视频序列建模和对话响应生成.其目的在于提

高模型在语音与视频处理方面的能力,进一步拓宽其潜在应

用场景.

图９　多任务学习模型示意图

Fig．９　SchematicdiagramofmultiＧtasklearningmodel

(１)视频场景描述

该模块主要利用给定视频Ｇ音频特征VA 生成的视频描

述C＝{c１,c２,􀆺,cl}以训练模型.

L(θ)＝－E(VA,C)~D (１０)

log∏
l

i＝０
P(ci|VA,c＜i) (１１)

其中,θ是(VA,C,U,Q)对整个训练集D 采样所得.

(２)音视频序列建模

该模块主要根据给定的视频描述信息和历史对话上下文

信息来预测视频Ｇ音频特征.首先,采用视频Ｇ音频特征回归

方法,将视频Ｇ音频特征对应 Transformer层的输出οt回归到

下一个视频Ｇ音频特征VAt＋１中.然后,使用全连接层将输出

转换为与VAt＋１同维度的向量gθ(οt).可利用最小化L２损失

函数进行训练.

L(θ)＝－E(VA,C,U)~D (１２)
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１
T ∑

T

t＝１
‖gθ(οt)－VA(t＋１)‖２

２ (１３)

其中,οt＝fθ(VAt＋１,C,U),fθ代表此模型.

(３)对话响应生成

该任务的目标是基于所获得的视频Ｇ音频特征VA、视频

描述C、历史对话上下文 H 和所提问题Q 生成对话响应Rn＝
{rn１,rn２,􀆺,rnm }.

５　实验验证

５．１　实验数据

为了更好地探究视听场景理解与时空推理的问题,本文

采用数据集 DSTC７AVSD.相较于 AVSD数据集,该数据集

具有数据规模巨大、注重常识性问题、涵盖对话内容广泛且质

量较高等特点[２３].表１列出了 DSTC７AVSD数据集的相关

统计数据.

表１　DSTC７AVSD数据集的统计数据

Table１　StatisticsofDSTC７AVSDdataset

训练集 验证集 测试集

对话数 ７６５９ １７８７ １７１０
对话轮数 １５３１８０ ３５７４０ １３４９０
总单词数 １４５０７５４ ３３９００６ １１０２５２

该数据集具备多轮次、多用户、多层次文本信息和多样对

话风格等特征,每个视频场景都包含多轮对话,涉及多个说话

者,同时包含视频描述、问题、回答等多个层次的信息,话题范

围广泛.此外,该数据集中的视频和音频数据均采集于真实

场景,涵盖多种自然环境下的噪声,使得模型具备更强的泛化

能力.

５．２　实验设置

首先,基于 GPT２模型初始化本模型的预训练权重.在

预训练的过程中,采用了三轮历史对话信息,模型隐藏层的大

小设置为７６８,batch大小设置为４,使用了学习率为６．２５×

１０－５的 Adam优化器.在解码的过程中,主要使用了波束搜

索算法(BeamSearch),其波束大小设置为５,最大长度设置为

２０,长度惩罚项设置为０．３.

５．３　对比方法分析

本节主要选取了 NaiveFusion,MTN,BiST和STSGR这

４种相关的方法与本模型的实验结果进行比较.

(１)NaiveFusion[２４]:一种用于多轮对话系统的简单模

型.其主要将各模态信息与投影矩阵相结合,将历史对话文

本串联并输入一个单一的神经网络模型中进行处理,以实现

对话的生成.

(２)MTN[２５]:一种基于多头注意力机制的神经网络模

型.其可以在多模态设置下生成良好的对话响应,主要包括

编码器、解码器和自动编码器层.

(３)BiST[２６]:一种基于文本线索的视觉语言神经框架,用

于视频高分辨率查询.其通过时间与空间的双向推理,学习

两个特征空间之间的动态信息扩散.

(４)STSGR[２７]:一个基于语义控制的多模态置换推理框

架,由一系列 Transformer模 块 组 成.每 个 模 块 接 受 一 种

模态作为输入,并根据输入的问题生成表征.

５．４　实验结果

针对视频对话生成任务,常用的评估指标主要包括人工

评估和自动评估两种.由于人工评估需要耗费大量的时间和

成本,同时存在主观性和不可重复性等问题,因此本文采用自

动评估指标度量最终生成的对话响应的质量.常用的自动评

估指标主要包括BLEU,ROUGE,METEOR和CIDEr等.

(１)BLEU[２８]:一种基于准确率的相似度量指标.其主要

衡量生成文本与参考文本之间的nＧgram 重叠情况,根据单

个词到多个词组的匹配程度,给出一个介于０~１的分数.

(２)ROUGE[２９]:一种基于召回率的相似度量指标,其衡

量生成文本中出现的参考文本词组数.与 BLEU 的计算方

式 相 似,ROUGE 主 要 分 为 ROUGEＧN,ROUGEＧL 和

ROUGEＧW 这３种,可以针对不同评估需求进行度量.

(３)METEOR[３０]:一种综合考虑准确率和召回率的相似

度量指标.其不仅衡量词序的重叠情况,同时关注同义词、词

形变化、单复数等语义和语法信息的匹配度,提供了更加全面

的评估.

(４)CIDEr[３１]:一种用于评估图像描述生成质量的指标,

侧重于考虑描述内容的多样性和详细程度,通过分析生成内

容是否包含视觉关键信息及语言丰富性来评估其质量.

利用上述评估指标将本文模型与各基线方法进行对比,

最终得到的实验结果如表２所列.

表２　实验结果

Table２　Experimentalresults

指标 NF MTN BiST STSGR Ours

BLEUＧ１ － ０．７３１ ０．７５３ － ０．６６０

BLEUＧ２ － ０．５８７ ０．５１８ － ０．５９０

BLEUＧ３ － ０．４９３ ０．５１０ － ０．５８０

BLEUＧ４ ０．３１０ ０．３９０ ０．３２９ ０．１３０ ０．３７０

ROUGE ０．４５１ ０．５６９ ０．５８１ ０．３６２ ０．５７６

METEOR ０．２１５ ０．２６９ ０．２８４ ０．１６５ ０．３５０

CIDEr １．１２７ １．１２９ １．１９２ １．２７２ １．２７５

实验结果显示,与此前该任务的SOTA模型 BiST相比,

本文设计的模型实现了极大的提升,其中 METEOR指标提

升最为显著,从０．２８４提升到了０．３５０,提高了２３．２４％.相

较于纯文本任务 NF和STSGR,本文模型的性能增益更加明

显,７项指标均高于 NF和STSGR.这表明该层次化视觉注

意力机制的视频理解方法能够有效地应用于此类任务,生成

的文本具有较高的准确性和多样性.与 MTN 相比,本文模

型的BLEUＧ４指标略低,但在综合性能表现上取得了较大的

改进.

５．５　消融实验

为验证本文模型在组成模块及实验设置方面的有效性和

科学性,进行了以下两组消融实验:

(１)使用贪心搜索/核采样/波束搜索解码器

为寻求一种最为有效的多模态对话生成解码方法,本文

尝试了贪婪搜索、波束搜索和核采样３种典型解码方法,实验

结果如表３所列.
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表３　３种解码器的评估指标结果对比

Table３　Comparisonofevaluationindexresultsofthreedecoders

指标 贪心搜索 波束搜索 核采样

BLEUＧ１ ０．６６０ ０．６６０ ０．６８０
BLEUＧ２ ０．５８０ ０．５９０ ０．５２０
BLEUＧ３ ０．４７０ ０．５８０ ０．４１０
BLEUＧ４ ０．３５０ ０．３７０ ０．３２０
ROUGE ０．４８８ ０．５７６ ０．４５３
METEOR ０．３４０ ０．３５０ ０．２５０
CIDEr １．１９１ １．２７５ １．１２７

可以发现,在这３种解码方法中,波束搜索算法的表现最

佳.这一结果表明,波束搜索算法在生成文本时具有更好的

语法正确性、流畅性和相关性,并且在生成对话响应的结果中

更注重长文本序列的生成质量,因此在 BLEUＧ３和 BLEUＧ４
等与长文本序列相关的评估指标上表现更好.

相比其他评估指标,BLEUＧ１更注重单个词的选择,却忽

略了上下文信息的影响.因此,本文模型的在 BLEUＧ１上的

表现略差.这意味着该算法在生成文本时更注重上下文信

息,而不是仅仅依赖于对逐个单词的匹配程度,因此,本文算

法对于对话响应中单个词的选择和运用会更加灵活.

本文算法在 METEOR 指标上表现良好,表明其能够有

效地处理单词形态变化和同义词的问题,从而提高了对话生

成的整体质量.

总的来说,使用波束搜索算法的优点在于其能够生成更

加流畅和准确的长序列对话结果,并且能够处理一些单词形

态变化和同义词的问题.因此,本文使用波束搜索算法作为

解码算法,获得了最佳的性能表现.

(２)使用不同的历史对话回合长度

本实验通过设置视频回归损失来探究不同轮数的历史对

话信息对模型评估结果的影响.在对话生成系统中,不同的

对话轮数对系统性能的影响差异较大.较少的对话轮数会导

致系统无法捕捉到充足的上下文信息,而较多的对话轮数可

能会使系统过度依赖历史对话,导致回答不准确或不相关.

通过设置不同的对话轮数,可以确定对话轮数对系统性能的

影响,从而确定适当的对话轮数范围,并选择最佳的对话轮数

设置.

表４所列为 DSTC７ＧAVSD测试集的客观评估结果.其

中,最大历史对话回合长度选取的范围为３~８,每个指标的

最佳结果以粗体突出显示.可以看出,当历史对话的回合长

度参数设置为５时,各项评估指标的结果表现整体最优,模型

获得最佳性能.

表４　不同历史对话回合长度下的评估结果对比

Table４　Comparisonofevaluationresultswithdifferenthistorical

dialoguesessionlengths

指标 ３ ４ ５ ６ ７ ８
BLEUＧ１ ０．６４ ０．６６０ ０．６６０ ０．６６０ ０．６６０ ０．６５０
BLEUＧ２ ０．５５０ ０．５９０ ０．５９０ ０．５８０ ０．５９０ ０．５６０
BLEUＧ３ ０．４３０ ０．４８０ ０．５８０ ０．４８０ ０．５００ ０．４６０
BLEUＧ４ ０．３００ ０．３６０ ０．３７０ ０．３５０ ０．３７０ ０．３２０
ROUGE ０．４７５ ０．５５９ ０．５７６ ０．５６２ ０．５６２ ０．４２０
METEOR ０．３０７ ０．３４８ ０．３５０ ０．３４９ ０．３４９ ０．３０９
CIDEr １．１５６ １．２７０ １．２７４ １．２７４ １．２７５ １．１６９

结束语　面向多模态人机交互领域,本文提出了基于

层次化视觉注意力的富语义视频对话生成算法,通过将视觉

和语言的注意力机制引入到对话生成过程中,实现了对视频

和语言的联合建模.针对用户所提问题,对视频的不同区域

进行不同程度的局部注意力分配.同时,结合历史对话上下

文信息,可以生成语义更加丰富、更具连贯性的对话内容.此

外,本文还进行了大量的实验验证和实验结果分析工作,对算

法的实际性能和生成文本的质量进行了有效评估.

经过上述的工作积淀,该算法目前已经取得了可观的评

估结果.但是在研究过程的中仍然存在不足之处,例如数据

集适用场景有限,只针对特定的视频场景和语境,缺乏对更广

泛对话场景的研究等,后续需要进行进一步优化和改进.
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