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摘 要 随着人工智能技术的持续演进与突破，视频描述生成已然成为计算机视觉领域的核心任务之一，该任务

在视频理解、智能检索等多个领域展现出重要的应用价值 .但现有的视频描述方法仍然存在全局语义建模模糊、概

念检测精度不足和计算效率低下等问题 .提出了一种融合全局概念感知的视频描述生成模型（FC-GCA）.该模型结

合（CARE）框架的多模态概念检测能力与前向连接网络（FcNet）的全局语义提取优势，有效缓解了传统Transformer
解码器的局部语义割裂与动态关联缺失问题 .通过引入语义相似性矩阵显式建模词间依赖关系、解码器添加FcNet
网络架构、利用混合损失函数优化全局与局部语义对齐，从而增强细粒度语义建模能力 .实验在MSR-VTT与MSVD
数据集上验证表明：FC-GCA模型能够生成更为准确、连贯的视频描述，具有较好的泛化性和鲁棒性 .
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Abstract With the continuous evolution and breakthroughs in artificial intelligence， video captioning has become one of 
the core tasks in the field of computer vision， demonstrating significant application value in video understanding， 
intelligent retrieval， and other related areas. However， existing video captioning methods still face challenges such as 
ambiguous global semantic modeling， insufficient concept detection accuracy， and low computational efficiency. To 
address these issues，a Fusion-based Global Concept-Aware Video Captioning Model （FC-GCA） is proposed. The model 
integrates the multimodal concept detection capability of the CARE framework with the global semantic extraction 
advantage of the Forward Connection Network （FcNet）， effectively alleviating the problems of local semantic 
fragmentation and dynamic correlation deficiency that commonly exist in traditional Transformer-based decoders. 
Specifically， FC-GCA explicitly models inter-word dependencies by introducing a semantic similarity matrix， incorporates 
the FcNet architecture into the decoder to enhance global semantic reasoning， and employs a hybrid loss function to 
optimize global-local semantic alignment， thereby improving fine-grained semantic modeling. Experimental results on the 
MSR-VTT and MSVD datasets demonstrate that the FC-GCA model generates more accurate and coherent video 
descriptions， exhibiting superior generalization capability and robustness compared to existing approaches. 
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随着人工智能的飞速发展，如何让计算机理解

视频内容并生成准确、连贯的自然语言描述，已成

为计算机视觉与自然语言处理交叉领域的重要挑

战 . 视频描述任务（Video Captioning）［1］旨在让计算

机能够像人类一样描述视频内容，其不仅仅针对对

象进行简单且泛化的叙述，它往往还包含各种潜在

的空间关系、时间关系 . 由于建立视觉特征和语义

特征的一致性被认为是复杂的，视频描述不仅在盲

人导航、视频检索以及人机交互等诸多领域有着重

要应用价值，也为探索多模态语义理解和生成机制

提供了理论验证场景 .
早期的视频描述生成用模板填充法，该方法预

先定义好了固定的描述模板，而后将检测到的视频

特征信息与模板响应位置进行匹配 .但由于依赖预

设模板和强规则驱动的逻辑，该方法难以生成丰

富、精确的视频描述 .
随着深度学习的快速发展［2］， Transformer 架构

在视频描述生成任务中的成功应用，基于视频描述

的大规模预训练模型取得了显著的进展 .熊等人［3］

利用 Transformer 网络执行多分辨率图像特征的交

叉融合 .BEiT-3［4］提出在预训练任务中添加掩码数

据建模 . 此外受到概念学习发展的启发，一些研究

致力于从自然语言监督中学习抽象的概念语义表

示 .Yang 等人［5］提出了基于概念感知的视频字幕生

成框架 CARE（Concep-t Aware Video Captioning），其

利用有效的先验跨模态信息描述视频 .以上这些方

法在视频字幕生成任务中展现出了令人印象深刻

的学习能力 . 然而，这些方法普遍依赖于千万级的

视频-文本标注数据以及大量的算力支撑问题、复杂

视频字幕生成精确性与连贯性不足问题、长序列视

频语义挖掘不充分问题 .
面对长序列视频语义挖掘不充分、复杂视频字

幕生成不精确、生成文本语义不连贯等问题，本文

融合了概念感知型视频字幕生成框架（CARE）的多

模态概念检测能力以及前向连接网络-FcNet的全局

语义融合优势，提出了一种改进的视频描述生成模

型 FC-GCA（FcNet Gloal Concept Aware），具体的说：

CARE框架凭借多模态驱动概念检测以及全局 - 局
部语义引导与混合注意力机制来实现高精度概念

检测，但其解码器依赖传统 Transformer 结构，存在

计算复杂度高、长序列依赖建模不足等问题，使其

并未充分挖掘时序特征间的语义关联 .针对此我们

利用 FcNet 构建其语义相似性矩阵与前向连接网

络，自适应提取全局上下文信息，提升描述生成的

语义准确性，从而生成更准确且连贯性的视频描述 .

1　相关工作

视频描述生成任务是结合自然语言处理和计

算机视觉交叉学科的前沿领域 .该任务主要是针对

给定的视频内容进行生成式内容描述 .
1.1　视频描述生成

在视频描述初级阶段，一部分工作致力于模板

填充法研究，将检测到的视频特征信息，利用定义

的固定或者半固定语言模板填充，最终生成视频描

述 . 然而，模板填充法存在描述不准确、泛化性差、

无法生成可变长度的句子描述等问题 .现有的视频

描述模型基于编码器-解码器（Encoder-Decoder）架

构研究 . 在循环神经网络（RNN）中，尽管模型的输

出会受到先前输入数据的影响，但其在实际训练的

过程中，所采用的序列信息处理机制仍然表现出较

高的局限性 .具体地说，该机制存在固有的偏向性，

如针对后序输入的序列信息，其对最终输出结果的

影响权重较高；针对前序输入的序列信息，其对最

终结果的影响权重较低，且无法动态调整该机制本

身决定的信息衰减模式 .
随着深度学习的发展，为了增强多模态特征表

达能力，一部分工作致力于改进编码器研究 . 在视

频分析领域，基于卷积神经网络（CNN）的编码器占

据主导地位［6］. 此类模型通过层级化的感受域设计

提取视频特征 .而后以长短期记忆网络（LSTM）为代

表的时序建模单元，构建了视频帧间隐藏状态向量

的跨帧传递通道［7］.该方法有效解决了传统 CNN 架

构在动态场景中的表征局限性 .Chen 等人［8］引入了

基于 Transformer 与 LSTM 的语言斟酌级联，自适应

的构建全局语义信息，以解决模型预测出的单词仅

与前文的隐藏状态相关联，而忽略了整体语境问题 .
为了生成更精确且连贯的语句，一部分工作致

力于改进解码器研究 .早期的视频描述任务使用循

环神经网络（RNN）作为解码器，但困扰已久的梯度

消失与梯度爆炸问题始终无法完美权衡导致难以

捕捉到长时序任务的依赖 .为了解决此问题，LSTM
作为解码器被引入至视频描述领域［9］. 其通过引入
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门控机制，有效缓解了 RNN 梯度消失问题 .Gao 等

人［10］提出了基于语法感知的解码器来动态度量视

觉语义和语法相关词的贡献，实现了更细粒度更连

贯的视频描述 .
为了更多聚焦于视觉和文本模态的一致性，一

部分工作致力于改进注意力机制研究 .Yao 等人［11］

提出时空注意力机制，使用时间注意力权重来动态

选择关键帧并加权融合特征，利用帧级和视频级特

征的结合来增强对复杂动作的描述能力 .Tu等人［12］

提出了一种时空注意力机制从而利用视频中的空

间时间结构关系；Deng等人［13］提出级联式注意力机

制，有效解决了传统注意力机制中的不同模态特征

交互性不足问题；尽管以上这些注意力机制都取得

了不错的效果，但大多数方法任然存在概念检测精

度有限和概念利用不充分的问题 .
1.2　概念感知视频描述模型

概念是指与视频内容中的物体、动作及属性相

关的具有意义的词汇的集合 .概念不仅反映了视频

内容的高级语义结构，还在视频和文本模态之间起

到了重要的桥梁作用 .
随着视频描述任务的持续发展，多模态驱动的

概念检测被首次提出［6］.首先，CA-baseline模型使用

编码器-解码器结构进行训练，编码器部分利用单独

的视觉特征提取模块进行处理，而后利用所获取的

视觉特征，筛选出置信度最高的N个词语“概念 1 概
念 2 概念 3”作为概念序列，通过局部引导视频字幕

生成发挥作用 .
此外，Yang等人提出概念感知的视频字幕生成

模型（CARE）使用编码器-解码器结构进行训练，编

码器部分负责将视频内容（如视频帧、音频等）表示

为紧凑特征 .解码器负责基于生成的各模态特征和

给定的语义向量生成字幕序列 . 其中，提出了多模

态驱动的概念检测模块（MCD），利用视频获取的视

觉、文本、音频特征，筛选出最频繁出现的N个词语

“概念 1 概念 2 概念 3”作为概念序列，再对于每个视

频判断筛选出的概念词是否存在于视频的真实字

幕中 .随后，基于这些概念概率，通过 Transformer注
意力机制发挥作用 .

然而，简单的利用 Transformer 架构进行建模

存在无法很好的利用全局信息的问题 . 首先，

Tansformer的全局注意力机制会平等的关注所有历

史性的词汇，往往会导致局部语义割裂问题，致使在

生成语义相互矛盾的句子时，无法有效分辨句子间

的语义冲突，从而生成语句连贯性不足 .其次，视频

描述任务往往需要根据当前生成的词汇去动态调整

上下文的权重，然而 Transformer架构的固定位置编

码无法达成这类动态聚焦 .例如，在生成“射门”词汇

时，无法提高与“足球”“球门”等词汇的关联 .
综合前文所探讨的各类理论模型、相关工作以

及现存长序列视频语义挖掘不充分、复杂视频字幕

生成不精确、生成文本语义不连贯等问题，本文的

核心贡献如下：

（1）提出全局概念感知的多模态视频描述生成

模型FC-GCA，通过前向连接网络-FcNet的全局语义

提取优势，提高视频语义特征的潜在信息理解的同

时提升细腻度语义关联性，引导模型生成更连贯、

精确的视频描述 .
（2）提出全局语义关联性融合，利用语义相似

性矩阵的词间关联性质和词间的软注意力权重情

况，提高全局概念语义连贯性 .
（3）提出特定的多模态特征融合模块，利用语

义相似性加权充分融合视觉 -语义特征 . 在 MSR-

VTT 和 MSVD 数据集上进行大量实验，结果表明本

文方法能够取得更好的指标，具有更好的性能 .

2　FC-GCA模型框架

本文提出一种新的融合全局概念感知的多模态

视频描述生成模型-FC-GCA，采用编码器解码器架

构 .如图1所示，在编码阶段，级联与训练CLIP和3D-

RX分别提取外观特征与动作特征 .在解码阶段，利

用Transformer中的注意力机制加深编码器阶段重要

特征影响，而后利用FcNet网络学习细粒度语义特征

联系，解决Transformer局部语义割裂问题，使得表征

空间在学习中能够整合更为全面的信息 .
2.1　视频描述基线模型

给定一个长度为N的采样帧序列，V = { v1，v2，⋯，

vn }，以及一个预定义的模型维度 dh（例如 512），编码

器部分将序列V转化为具体的特征表示F ∈ RN × dh：
F = Encoder (V ) = LN(Backbone(V )Wenc + benc )，  （1）
其中 LN表示层归一化操作，Wenc ∈ Rdb × dh与 benc ∈ Rdh
为可训练参数值，db为与训练骨干网络的输出维度 .
在处理视觉模态的数据时，首先利用独立的编码器

获取视觉特征F (V ) ∈ RNV × dh.在编码阶段完成后，解码

阶段生成一个长度为 T的序列 Y = { y1，y2，⋯，yT }. 其
中，每个单词 yt的生成均取决于视频特征F和之前

生成过的词序列 y< t（即 y1 - y< t - 1）.具体的说，在第 t
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个时间步通过以下公式计算输入嵌入：

et = Embedding ( yt - 1) = LN(W word[ yt - 1 ] + W pos[ t ] )，（2）
其中W word ∈ R|V| × dh 与W pos ∈ RTmax × dh 分别为词嵌入与

位置嵌入的可训练矩阵；|V|表示词表大小；Tmax 表示

预定义最大序列长度 .而后将E≤ t = { e1e2，⋯，et }（即

t时刻之前所有时间步的输入嵌入构成的集合）与F
输入至解码器，生成隐藏状态 ht ∈ Rdh，具体计算公

式如下：

ht = Decoder (E≤ t，F ). （3）
2.2　基于FcNet的解码器构建

2.2.1　语义相似性矩阵构建

在视频描述生成过程中，生成的词序列隐含了

当前语句的上下文信息 .FcNet通过计算词向量之间

的余弦相似度，量化词汇之间的语义关联强度 .
设 已 生 成 词 序 列 的 隐 藏 状 态 集 合 为  H =
{ h1，h2，⋯，ht }，其中 hi ∈ Rd 为第 i个词的隐藏表示

（例如通过 LSTM 或 Transformer 编码得到）. 则语义

相似性度β ∈ Rt × t的计算公式如下：

βij = exp ( )h⊤
i hj

∑
k = 1

t exp ( )h⊤
i hk

， （4）

语义相似性性矩阵充分关注词与词间的软注

意力权重情况，例如：当生成“射门”词汇时，其与

“足球”、“球员”等词汇的相似度相对较高，与“烹

饪”、“情绪”等不相关词汇的相似度较低甚至为零，

有助于模型在生成过程中判断词之间的语义联

系度 .
如图 2 所示，为了更好的契合生成过程中的动

态演变情况，语义相似性矩阵往往以非静态的方式

构建，从而根据生成步骤逐步给予调整 . 当处于初

始化阶段生成的首个单词时，相似性矩阵仅包含单

独的一个元素 β1，1 = 1，此时并不存在上下文之间的

关联，在进行迭代扩展的过程中，每生成一个新的

词汇，矩阵的维度扩展为 ( t + 1) × ( t + 1).为保证每

行的权重总和为1.具体公式如下：

∑
j = 1

t + 1
βij = 1. （5）

而后，对所有的相似性分数进行归一化处理 .
该动态更新机制让模型在生成过程中自适应捕

捉长距离语义依赖 . 具体的说，当生成句子“球员-

带球-射门-得分”时，“射门”与“得分”之间的相似度

会高于“球员”和“得分”的相似度，使得模型在生成描

述时更关注于紧邻动作间的因果关系，具体公式

图1 FC-GCA模型整体框架图

图2 语义相似性矩阵构建
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如下：

β = softmax (H∙HT ). （6）
2.2.2　视觉-语义融合模块

为了更好的将视频特征与语义相似性矩阵结

合，提取与当前生成词相关的全局视觉信息 . 本文

引入视觉-语义融合模块 . 在视频特征编码中使用

3D CNN 提取视频片段的时空特征，得到视觉特征

集合 V = { v1，v2，⋯，vn }，其中 Vi ∈ Rd为第 i个视频片

段视觉特征 .具体公式如下：

Cg
t = ∑j = 1

t βt，j∙vj， （7）
词向量融合对已生成词汇的嵌入向量 E =

{ e1，e2，⋯，et }进行加权融合，得到融合后的语义信

息，具体公式如下：

y βt = ∑
j = 1

t

βt，j∙ej， （8）
其中，βt，j表示第 t个词与第 j个视频片段的关联权重 .
例如，在生成“射门”时，模型会对包含“球员起脚”

动作的视频片段赋予更高的权重（β射门，起脚 = 0.42）.
相似性加权是通过加权求和对视频特征进行处理，

以加强与当前生成词相关的视觉线索 .具体如图 3
所示：

2.2.3　上下文引导模块

基于编码器生成的特征，解码器阶段旨在生成

一个包含m个词的语句 C = { y1，y2，⋯，yn }，为了进

一步挖掘视频中的关键特征，本文引入上下文引导

模块，其聚合历史生成词的语义信息，指导当前词

的生成方向 .
此外，在FcNet的双流LSTM结构中，局部LSTM

接收当前词的嵌入 et和视觉上下文 cgt，输出局部隐

藏状态 hlt.全局LSTM接收融合后的语义向量 y gt 和视

觉全局特征 cgt，输出全局隐藏状态 hgt . 在联合预测

中，将局部与全局隐藏状态拼接完成后，通过全连

接层预测下一个单词，具体公式如下：

pt = Softmax (Wp [ hlt，hgt ])， （9）
为平衡局部词预测与全局语义一致性，联合训

练损失函数加权调整，损失函数包含以下两项：局部

语义损失（L l）、全局语义损失（Lg）.具体公式如下：

L = λL l + (1 - λ)Lg. （10）

3　实验结果与分析

本文实验所用硬件环境：CPU 为 Inter（R）Core
（TM）i7-13700、GPU 为 NVIDIA GTX 3090、内存为

32GB.
其中软件环境：操作系统为 Linux系统、训练与

测试架构为PyTorch，编程语言为Python.
3.1　数据集与评价指标

本文使用微软开源视频字幕生成大规模数据

集 MSR-VTT（Microsoft Video Description）与 MSVD
（Microsoft Video Description），其中MSR-VTT数据集

包含 10000个视频片段，每条视频片段配置 20条英

文描述标注，其包含多类型真实场景，能从不同的

角度描述视频核心内容 .官方数据划分为 6513个视

频用于模型训练，497个视频用于验证，2990个视频

用于测试 . 其中 MSVD 包含 1970 个视频片段，每条

视频片段配置 40条英文描述标注，其包含多类型真

实场景，能从不同的角度描述视频核心内容 . 官方

数据划分为 1200个视频用于模型训练，100个视频

用于验证，670个视频用于测试 .
由于视频描述生成的多样性，生成精确且连贯

的描述往往是具有挑战且复杂的，不同的语句在语

法和语义上差距甚大 . 目前，视频描述生成任务的

评 估 方 法 大 多 使 用 BLEU（Bilingual Evaluation 
Understudy）、ROUGE（Recall-Oriented Understudy for 
Gisting Evaluation）、METEOR（Metric for Evaluation of 
Translation with Explicit ORdering）、CIDEr（Consensus-

based Image Description Evaluation）等机器翻译和自然

语言处理的方法 .因此，本文也将采用上述评估方法 .
BLEU 是机器翻译领域常用的自动评价指标，

通过对比模型生成的候选文与人工参考译文的N元

组重叠度计算得分，以量化候选译文接近人类译文

的程度 .具体公式如下：

BLEU = min ( )1，exp ( )1 - reference - length
output - length

( )∏i = 1
4 precision i

1 4
， （1）

ROUGE与BLEU类似，核心差异在于其以“召回率”

为导向的相似性度量方法，更适用于文本摘要、问

答等任务 .具体来说，ROUGE 通过量化候选文本与

参考文本的信息覆盖度，从而衡量机器输出与人类

标注的相似度 .如表1所示，ROUGE包含ROUGE-N、

ROUGE-L、ROUGE-W、ROUGE-S 四种 . 具体公式

如下：

图3 视觉-语义融合模块框架
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ROUGE - N ( x ) = ∑k = 1
n ∑ω ∈ Wmin(cω ( x )，cω ( rk ) )

∑k = 1
n ∑ω ∈ Wcω ( rk ) .

（2）

METEOR 核心是通过“精确+词干+同义词”的

多维度匹配提升语义鲁棒性，评估文本词序与基准

词序比对一致性从而构建惩罚减分机制 . 最后，计

算精度与召回率的加权调和平均，并结合惩罚机制

得分得到最终的METEOR值 .具体公式如下：

METEOR = (1 - Pen) × Fmean， （3）
CIDEr不同于上述的评价指标，CIDEr是图像描述生

成的评估指标，其主要是通过“多参考共识”匹配候

选描述与人类对同一图像的多个参考描述，通过余

弦相似度衡量候选与基准语义的匹配度，从而得到

最终评分 .具体公式如下：

CIDErn (ci，Si ) = ∑n = 1
N ωnCIDErn (ci，Si ). （4）

本文在数据集中对输入的视频序列已经提前

利用卷积神经网络提取了视频特征，训练的

batchsize大小设置为 64，epoch大小设置为 50次，模

型尺寸配置选用 base版本，提取视频特征所使用的

方法设置为 CLIP 的 Vision Transformer（ViT），学习

率设置为 0.0001、学习率预热步数设置为 10000、梯
度裁剪值设置为1.0.
3.2　对比实验

为验证所提模型的有效性，本文在 MSR-VTT
数据集上对比了基线模型（baseline、CAbaseline、
CARE）、两种常见视频描述生成模型 BcNet、FcNet，
以及 6 种不同改进的视频描述生成模型 SGN、

MGCMP、TVRD、RSFD、HNAT.并使用基于人工译文

相似性的指标BLEU-4、基于计算精度与召回率的加

权调和平均的指标 METEOR、基于拥有最长公共子

序列兼长句连贯性精度和召回率 Fmeasure 统计的

指标ROUGE-L、基于余弦相似度衡量候选与基准语

义匹配度指标 CIDEr 进行评价，最终结果如表 2
所示：

可以看出，本文 FC-GCA 模型与常见视频描述

生成模型SGN相比，在BLEU-4、METEOR、ROUGE-L
和 CIDEr 指标上分别提升了 8.0、3.3、4.3、10.7；与

FcNet相比，在各个指标上分别提升了 7.7、3.3、4.0、
10.9.值得注意的是，与 6种不同改进的视频描述生

成模型 MGCMP、TVRD、BcNet、RSFD、HNAT、CARE
相比，本所提模型在各项指标上均有一定竞争力 .
这说明 FcNet 网络的加入，在不丢失预测精度的基

础上对全局信息进行了更深层的学习 .
此外，表 3也显示了MSVD数据集上指标对比，

与在 MSR-VTT数据集上的实验结果类似，本文 FC-

GCA 模型在四个指标上均优于经典视频描述生成

模型 SGN 和 MGCMP. 值得注意的是，与其他不同

改进的视频描述生成模型相比，在 4 个指标上均

有一定的竞争力 .特别在最重要的评估语义一致性

的 CIDEr指标上分别有着不少的提升 .这不难得出

FC-GCA从解决局部语义割裂问题与词汇动态关联

缺失问题出发，通过构建语义相似性矩阵进而引导

上下文词汇生成，实现了更为准确且连贯的视频

描述 .

3.3　消融实验

为比较不同模块对视频描述影响，本文在MSR-

VTT 与 MSVD 数据集上，利用 BLUE@4、METEOR、

ROUGE-L、CIDEr 评估指标系统性的分析了视觉语

义驱动、多模态语义驱动以及结合 FcNet 的全局语

义引导不同模块结合后对模型性能的影响 .消融实

验如表4所示 .

表1　ROUGE分类

分类

ROUGE-N
ROUGE-L
ROUGE-W
ROUGE-S

特点

基于连续N-Gram的召回率，粒度可调

基于最长公共子序列（LCS），兼顾长句连贯

加权最长公共子序列（LCS），强化连续匹配

基于调词二元组共现性精确度，捕捉非连续语义

表2　MSR-VTT数据集上模型性能比较

方法

SGN［14］

MGCMP［15］

TVRD［16］

FcNet
BcNet

RSFD［17］

HRNAT［18］

FC-GCA（ours）

BLEU-4
40.8
41.7
43.0
41.1
40.9
43.4
42.1
48.8

METEOR
28.3
28.9
28.7
28.3
28.6
29.3
28.0
31.6

ROUGE-L
60.8
62.1
62.2
61.1
61.0
62.3
61.6
65.1

CIDEr
49.5
51.4
51.8
49.3
49.3
53.1
48.2
60.2

表3　MSVD数据集上模型性能比较

方法

SGN［14］

MGCMP［15］

TVRD［16］

FcNet
BcNet

RSFD［17］

HRNAT［18］

FC-GCA（ours）

BLEU-4
52.8
55.8
50.5
50.7
51.3
51.2
55.7
56.3

METEOR
35.5
36.9
34.5
34.4
34.7
35.7
36.8
39.5

ROUGE-L
72.9
74.5
71.7
71.6
71.9
72.9
74.1
75.8

CIDEr
94.3
98.5
84.3
89.4
91.1
96.7
98.1
108.6
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相较于视频描述基线模型，在加入特定视觉特

征提取模块后，在 BLEU-4、ROUGE-L 与 CIDEr 三个

指标上数值有所提升 .在加入多模态驱动的概念检

测模块后，在 BLEU-4、ROUGE-L 与 CIDEr 三个指标

上数值有所提升，这表明多模态的信息能够通过注

意力机制来丰富上下文线索，以此来增强模型对视

频内容的更深层次理解 . 在加入 FcNet 模块后，在

BLEU-4、METEOR 与 CIDEr三个指标上数值有所提

升，这表明全局语义引导能驱动模型具有更好的句

子结构学习能力，以生成更连贯且精确的视频描述 .
实验表明，融合 FcNet 模块能使模型在 MSR-

VTT 与 MSVD 数据集上表现更好，有效的证明了改

进方法的有效性和合理性 .
3.4　案例结果分析

本文的视频内容描述生成案例结果分析如图 4
所示，针对第一个视频，基线模型由于无逻辑语义

的文本生成，导致出现了“蔬菜（vegetables）”被认为

成“胡萝卜（carrot）”的严重错误，而 FC-GCA模型由

于语义相似性矩阵对全局信息的关联处理，从而生

成了更为精确且接近 GT 的描述“一位女士正在切

蔬菜（a woman is cutting a vegetable）”.在第二个视频

中，基线模型生成了错误的目标语义信息“一只猴

子正在行走（a monkey is walking）”，而本文的 FC-

GCA模型通过更深层次的特征学习，生成了更为准

确且更接近 GT 描述的内容“一群大象正在行走（a 
group of elephants are walking）”.在第四个视频中，基

线模型生成了模糊的目标语义信息“一个人正抱着

一只小动物（a person is holding a small animal）”，而

本文的 FC-GCA 模型通过针对全局语义的特征学

习，生成了更为拟人且精确的描述，模型判断出目

标是“动物幼崽（baby animal）”而非“小动物（small 
animal）”，更符合接近 GT 句子所表达含义 . 同时，

其他例子也能证明全局语义结构学习对语义理解

和文本内容生成具有积极意义 . 由此可得，本文

FC-GCA 模型能够有效的解决计算复杂度高、长序

列依赖建模不足导致未充分挖掘时序特征间的语

义关联问题，从而生成更为全面且精确的视频

描述 .

4　总结

本文在编码器阶段利用多模态驱动的概念检

测机制对所获取到的视觉、文本、音频特征进行概

念序列构建的方式有效地解决了概念检测精度低、

依赖单一模态易歧义问题，加深了模型对潜在表征

空间中的视频特征向量理解 .同时还引入了概念概

率分布向量门控，以构建全局-局部语义信息交互通

道以加强后续传入潜在表征空间的视频语义更全

面 .在解码器阶段，本文创新性的融合了FcNet网络

架构，通过构建语义相似性矩阵以显式建模单词间

的依赖关系，并结合视觉-语义融合模块与上下文引

导模块，构成高效特征处理机制 . 相较于传统

Transformer 解码器，FC-GCA 具有更好的长序列依

赖建模能力和句子结构学习能力，有效解决了视频

描述生成中的局部语义割裂、动态关联缺失以及时

表4　消融实验测试结果

方法

Baseline
CA-baseline

CARE
FC-GCA（ours）

MSR-VTT
BLEU-4

47.5
47.7
48.7
48.8

METEOR
31.1
31.1
31.5
31.6

ROUGE-L
64.4
64.5
65.2
65.1

CIDEr
57.6
58.4
59.7
60.2

MSVD
BLEU-4

53.1
53.5
56.3
56.3

METEOR
37.9
37.7
39.1
39.5

ROUGE-L
74.1
74.5
75.6
75.8

CIDEr
102.1
103.9
106.9
108.6

图4 视频内容描述生成对比
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序特征间语义关联挖掘不充分问题，从而生成更为

精确、连贯的视频描述 .
在未来工作中，如何在动态复杂场景下生成连

贯且精确的描述仍然是目前研究领域的巨大挑战，

这对推动视频描述任务在盲人导航、智能监控等实

际应用中的落地具有重要意义 . 同时，本文模型也

存在一定不足，例如MSR-VTT与MSVD训练集其文

本结构并不复杂，因此导致模型在处理更为复杂领

域（如赛事解说、医疗事件）时文本生成优势提升不

大，性能尚未完全挖掘，其泛化能力仍需在更为多

样化的场景数据中进一步优化 .
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