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摘要 通信技术和移动互联网的发展使多媒体数据逐渐渗透人们的生活, 而视频作为其中一种最具

表现力的内容表达方式, 近年来受到了工业界和学术界的广泛关注. 针对视频数据中背景信息较为冗

余, 所需分析浏览时间长的特点, 本文介绍了自然语言句子在视频中的时序定位任务, 即在视频中定

位与给定自然语言句子语义相关的视频片段,这样人们可以通过提供明确简洁的文本描述在视频中迅

速找寻所关注的特定内容, 从而提高用户的视频浏览体验和搜索效率. 传统方法往往以多模态匹配的

框架来解决句子在视频中的时序定位问题, 忽略了自然语言句子中的关键定位线索, 更忽视了自然语

言句子对于关联视频内部相关内容的重要指导作用, 因而其时序定位准确率十分有限. 为解决上述难

题, 本文提出了多模态共同注意力机制挖掘自然语言句子中与时序定位相关的重要语义细节, 精细地

构建句子中各单词和视频内容之间的语义关系. 在此基础上, 我们还提出了语义条件动态归一化机制,

指导视频中与句子语义相关的局部视频内容紧密耦合, 形成明确的视频片段边界, 最后辅以细粒度的

边界调整模块, 进而获得更为精准和灵活的时序定位结果. 在公开数据集上的实验验证了本文所提出

的机制和方法的有效性. 最后, 本文还从引入视频中的音频信号、考虑弱监督环境下的时序定位问题,

以及构建无偏见时序定位数据集这 3 个方面对自然语言句子在视频中的时序定位问题进行了未来研

究方向的展望.
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1 引言

随着通信技术、互联网和社交媒体的快速发展, 视频数据逐渐充斥着人类的日常生活. 与传统的

文字、图片等形式的信息媒介有所不同, 视频以图片流的形式, 辅以听觉信息, 可以更为直观、生动地
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图 1 (网络版彩图) 网络视频周围往往存在着大量的文本信息, 例如视频标题、视频描述、视频评论等

Figure 1 (Color online) Web videos are surrounded by a lot of natural language sentences, such as video titles, video

descriptions, and video comments

展示所发生的事件、所处的情境,让人们得到更为深刻的感知. 但与此同时,人们观看浏览视频内容的

时间也比阅读文字和查看图片的时间更长, 视频所需的存储空间, 也远大于图片和文字. 另外, 我们还

可以观察到, 视频中真正被人们关注的内容往往是十分稀疏的. 例如, 在监控视频中人们更关注一些

异常的情境而不是冗长的正常生活场景,在直播视频中人们更关注对重点商品的推介而不是主播串场

时的闲谈等. 因此,如何在视频中快速地定位抓取值得人们关注的、有价值的视频内容,对视频的管理

和存储以及提升人们搜索观看视频的体验有着重要的意义.

为解决上述问题,近年来研究者们在视频关键动作检测 (action detection)这一任务上进行了大量

的探索 [1∼9]. 具体而言, 视频关键动作检测旨在视频中发掘关键事件和人类的行为动作, 将其进行分

类, 并定位其在视频中的时间位置. 然而, 在视频关键动作检测这一问题中, 能够被归类到检测目标中

的事件和动作种类有限,无法涵盖视频中大量种类丰富的内容.因此,人们开始寻求以更加灵活的方式

来定位识别视频中的内容. 事实上, 视频内容在网络空间中不是独立存在的, 如图 1 所示, 网络视频周

遭往往存在着大量的自然语言文本信息, 例如视频标题、视频描述、视频评论等. 这些文本信息, 能够

以简洁的语言描述视频中用户所关注的信息, 因而可以为视频中关键内容的定位提供指导. 相比于关

键动作检测问题中被检测到的事件总是局限于特定类别集合中,自然语言能够表达更为丰富的含义且

没有类别限制,基于上述思考,人们开始探究一项新的任务 [10, 11],如图 2所示,给定一个视频和一句描

述该视频内容的自然语言句子, 需要预测该句子所描述的目标视频片段在视频中的时间位置, 该任务

也被称为自然语言句子在视频中的时序定位问题 (temporal sentence grounding/localization in videos).
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Sentence query: She pins her hair followed by curling it along the sides

21.9 s 74.2 s

图 2 (网络版彩图) 自然语言句子在视频中的时序定位问题示意图

Figure 2 (Color online) The illustration of temporal sentence grounding in videos

为了解决自然语言句子在视频中的时序定位问题, 早期的方法主要采用的是两阶段的 “先扫描再

调整 (匹配)”的多模态匹配框架. 这一类方法 [10∼12] 首先利用滑动窗口在视频中密集地扫描采样出各

种时间跨度不同的候选视频片段, 然后再将自然语言句子与这些候选片段一一进行多模态匹配, 最终

挑选匹配度最高的候选片段作为时序定位的结果. 另一类方法舍弃了前述的两阶段框架, 它们或利用

长短时记忆循环神经网络处理视频并直接预测目标视频片段的位置 [13], 或将视频视作一个二维时间

图, 在此时间图中对视频内容的依赖关系进行建模从而预测目标片段的位置 [14]. 还有一类方法结合

了强化学习的思想 [15], 将一个位置任意初始化的片段通过位置跳跃和边界调整的方式逐步地向目标

视频片段的位置拉近. 尽管上述方法都取得了不错的时序定位性能, 但是仍然存在如下缺陷:

• 上述基于多模态匹配框架的模型需要在视频中利用滑动窗口密集地采样候选片段,这带来了大量

处理候选片段的额外开销, 其时间效率并不高. 此外, 将视频局部片段和自然语言句子进行整体编码

后再匹配, 一则割裂了视频的上下文关系, 二则忽略了自然语言句子中的重要细节 (例如为时序定位

提供关键线索的词语、短语等), 从而影响了时序定位的准确性.

• 上述方法认为视频内容与自然语言句子只存在简单的多模态语义匹配关系,而忽略了自然语言句

子对视频内部内容的耦合起到的重要指导作用. 例如原本在视觉层面可以割裂来看的两个视频事件,

自然语言句子却将二者关联起来作为一个完整的复杂事件呈现, 在此情况下, 这两个事件就应该耦合

到一起被整体定位. 简单的多模态语义匹配关系无法建立起视频内部内容之间的关联, 因此具有一定

的局限性.

• 上述方法总是以在视频中采样的候选片段为基础,逐步调整这些片段的位置来确定最终的目标片

段位置. 因此, 我们可以认为这是一种 “片段级别” 的粗粒度预测. 然而目前选取候选片段的方式往往

被预先定义, 导致候选片段的位置、长度都不够灵活多样, 因此所预测的目标片段的边界位置也不够

准确, 需要进行更为精细的调整.

为解决以上问题, 本文提出视频和自然语言句子之间的精细化语义关联方法, 不仅考虑视频片段

和句子细节的语义匹配关系, 还着重利用自然语言信息来充分耦合视频中的相关内容, 从而更精准高

效地预测出自然语言句子所描述的目标片段的位置.具体而言,本文的工作主要从以下 3个方面展开:

• 我们提出了一种基于注意力回归的时序定位方法, 它打破了传统两阶段的 “先扫描再调整” 的框

架, 利用一种多模态共同注意力机制生成自然语言句子和视频的注意力权重. 句子注意力权重能够增

强句子中对时序定位起关键指导作用的重要词语的影响;视频注意力权重可以反映视频各部分内容与

句子的语义匹配关系, 进而整合出全局视频结构, 并能够由此直接高效地回归出目标片段的位置坐标.

• 上述基于注意力回归的时序定位方法能够根据视频内容动态地衡量句子中与时序定位相关的关
键词语, 并生成注意力加权的句子表征; 在此基础上, 我们提出了一种语义条件动态归一化 (semantic

conditioned dynamic normalization, SCDN) 机制, 它作用于多层时序卷积网络, 能够基于不同位置的
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视频内容动态地引导产生注意力加权的句子表征, 并以此指导时序卷积网络的特征归一化过程, 调整

卷积特征图的数据分布, 进而促进与句子语义相关联的视频内容紧密耦合, 为目标片段的预测提供更

为清晰的特征分布边界.

• 基于上述语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络,我们进一步引入细粒度时间边界调整

模块, 它作用于卷积网络底层, 输出单位时间粒度上的视频片段和句子的语义匹配关系, 从而为高层

卷积网络所预测的粗粒度的候选视频片段提供更为精细的时间边界调整, 提高时序定位的准确度.

下面将具体回顾自然语言句子在视频中的时序定位任务的相关方法,然后逐步介绍我们所提出的

3 个方面的工作, 并进行实验分析.

2 相关工作介绍

早期的自然语言句子在视频中的时序定位问题主要拘泥于特定的视觉场景 (例如厨房、实验室

等), 并要将多个连续且相互关联的句子同时在视频中进行时序定位 [16∼19]. 近年来, Gao 等 [11] 和

Hendricks 等 [10] 将这一问题进一步泛化, 推广到更加多元的视觉场景, 且更强调将单个自然语言句子

在视频中进行独立的时序定位. Hendricks 等 [10] 提出了片段上下文网络 (moment contextual network,

MCN), 以一种多模态匹配的框架来解决自然语言句子在视频中的时序定位问题. 首先, 他们利用滑动

窗口在视频中密集地扫描采样出各种时间跨度不同的候选视频片段,然后将这些视频片段和自然语言

句子映射到同一隐特征空间, 再比较自然语言句子与这些候选片段在隐空间中的距离, 最终选取最靠

近自然语言句子的片段作为时序定位的结果. Gao等 [11] 和 Liu等 [12] 将目标检测方法的思想应用到时

序定位问题中,并分别提出了跨模态时序回归定位器 (cross-modal temporal regression localizer, CTRL)

和注意力的跨模态检索网络 (attentive cross-modal retrieval network, ACRN). 在这一类方法中, 模型

也需要在视频中扫描采样具有多种时间尺度的视频候选片段, 不同于 MCN 的是, CTRL 和 ACRN 将

视频候选片段和自然语言句子的特征融合,并设计了一个位置回归网络从融合特征中预测出候选片段

与目标视频片段之间的位置偏移和位置重合度, 这样便能由候选片段推断出目标视频片段的位置. Ge

等 [20]则进一步改进了上述位置回归网络,并提出了基于事件活动概念检测的定位器 (activity concepts

based localizer, ACL),它能够从视频和自然语言句子中提取挖掘出重要的事件活动的概念来进一步提

升时序定位的准确度. Wu 等 [21] 则在 CTRL 的基础上引入了新的多模态循环融合网络 (multimodal

circulant fusion, MCF) 来强化视频和自然语言句子特征的融合, 进而提升时序定位精度. 由于上述所

有方法都需要利用滑动窗口从视频中采样大量的候选片段, 因此这些方法会带来大量的计算冗余, 导

致模型时间复杂度较高.

为了跳出上述利用滑动窗口采样候选视频片段的思路, Xu 等 [22] 提出先利用自然语言句子的语

义在视频中预判一些片段提案, 然后再从这些片段提案出发重新生成自然语言句子, 通过计算重新生

成的句子与原自然语言查询句子的相似度来对片段提案进行排序,排序最高的提案则作为最终定位结

果. 值得注意的是, 与滑动窗口采样产生的候选视频片段相比, 预判的视频片段提案的数目大大减少,

且在句子语义的指导下也与最终目标片段更具关联性, 因此可以提升模型的时间效率, 这一方法也被

称为基于句子重构的视频片段定位方法. 类似地, Chen 等 [23] 提出了基于视觉概念挖掘的定位方法

(semantic proposal for activity localization, SAP), 这一方法也将自然语言句子的语义信息融入到视频

片段提案的生成过程中, 并通过检测视频中的视觉概念产生视频视觉概念特征向量, 且自然语言句子

和视频视觉概念特征的融合表征将被用来进一步评估和细化所产生的视频片段提案的边界信息.上述

两种方法仍然将视频片段提案的产生和排序分割开来, 因此整体的时序定位模型也无法联合优化.
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除此之外, 还有一类方法不需要提前采样和生成任何候选片段和提案, 而是以一种端到端的方式

来完成自然语言句子在视频中的时序定位. Chen 等 [13] 提出了时序定位网络 (temporal ground-net,

TGN), 它首先将视频均等分割成若干视频单元, 然后利用一个长短时记忆循环神经网络 (long short-

term memory, LSTM)定位器来动态地匹配各视频单元和自然语言句子. 在每一视频单元处, LSTM定

位器都将考虑终止点位于此视频单元内的若干具有不同时间尺度的视频片段,计算它们作为目标片段

的概率, 并以此来对这些视频片段进行排序, 获得最终的时序定位结果. Zhang 等 [24] 则提出了片段对

齐网络 (moment alignment network, MAN), 他们利用时序卷积网络中时间卷积层的特征单元都能对

应于视频中特定片段的特性, 自然高效地建立了视频卷积特征和候选视频片段之间的映射, 同时还利

用图卷积网络 [25] (graph convolutional network, GCN) 来刻画各视频片段在自然语言句子语义指导下

的内部关联关系, 从而加强时间边界预测的准确性, 最终通过一次网络前馈计算便能够得到目标视频

片段的位置. Rodriguez 等 [26] 提出了一种基于引导注意力机制的 “去提案化” 时序定位方法 ProFree,

此方法利用一个动态滤波器将自然语言句子的语义信息迁移到视频视觉域.一项新的损失函数也被引

入来引导模型将注意力集中在与自然语言句子语义最相关的视频片段区域. Hahn 等 [15] 提出了使用

门控注意力机制进行时序定位的端到端框架 TripNet, 它利用强化学习的思想通过学习如何智能地跳

过视频区域来有效地在长视频中定位与句子语义相关的片段,在此网络中利用门控注意力机制加强视

频和自然语言句子之间的语义对齐关系.上述这些方法都只对自然语言句子和细粒度单元视频片段之

间的多模态交互进行建模, 而时序定位的预测则是在不同尺度的视频片段上进行的. 因此, 上述方法

忽略了自然语言句子与不同粒度或尺度的视频内容之间复杂的匹配关系,这将影响模型的时序定位精

度.

3 基于注意力回归的时序定位

为了解决自然语言句子在视频中的时序定位问题,我们不妨先从人类面对这一问题时可能采取的

策略展开思考. 从视频本身出发, 人们往往习惯于从头到尾完整地浏览视频, 然后再决定给定的自然

语言句子究竟是对应于视频中的哪部分片段, 而不是像前述的基于两阶段框架的方法那样, 逐段地去

评估句子与各视频片段之间的语义关联性. 在完整浏览视频再作决策的情况下, 视频的上下文信息是

完整的, 而且避免了密集地扫描视频、切割视频片段造成的计算量过大的问题, 这种做法使得对于视

频的理解更加全面和高效. 从句子的角度出发, 人们往往会更加注意自然语言句子中的一些关键的单

词或者短语, 它们可以清晰地提供一些线索来识别目标视频片段. 通过关注与这些关键词相关的局部

视频内容, 人们可以逐渐推理扩大区域, 最终定位出目标片段的位置. 因此, 在时序定位问题中, 我们

应该更加关注这些句子的细节, 以便于更加准确地预测目标视频片段的位置.

基于以上考虑,我们提出了一种端到端的基于注意力回归的时序定位模型 (attention based location

regression, ABLR). ABLR 模型超越了现有的多模态匹配方法, 可以在一次性扫描视频序列之后直接

输出所定位的视频片段的时间坐标. 具体而言, ABLR 首先利用两个双向长短时记忆循环神经网络

LSTM [27] 分别对视频片段和单词序列进行编码, 其中 LSTM 网络的每个输出单元特征都将蕴含序列

中的上下文信息. 基于编码后的输出单元特征, 我们设计了一种多模态共同注意力机制来学习视频和

句子之间的注意力关系.其中视频注意力包含了不同视频片段和给定的自然语言句子之间的语义关联,

因此它可以反映全局视频结构. 句子注意力突出显示了单词序列中的关键细节, 因此它可以为后续的

时间位置预测提供清晰的指导. 最后, 我们提出了一种基于注意力的位置预测网络, 它能够从前述所

预测的注意力输出中回归得到目标视频片段的时间坐标. 联合优化保持上下文的特征编码网络、多模
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Contextual incorporated feature encoding Multimodal co-attention interaction Attention based 

coordinates prediction

Strategy 1: attention weight

based regression

Strategy 2: attended feature 

based regression

图 3 (网络版彩图) 基于注意力回归的时序定位模型 ABLR 框架图, ABLR 共包含 3 个部分: (1) 保持上下文的

特征编码网络; (2) 多模态共同注意力交互网络; (3) 基于注意力的位置预测网络. 此外, 我们设计了两种位置回归策

略来预测最终的目标视频片段位置, 即基于注意力权重的回归和基于注意力加权特征的回归.

Figure 3 (Color online) The framework of the attention based location regression (ABLR) model, which consists of
three parts: (1) contextual incorporated feature encoding; (2) multimodal co-attention interaction; (3) attention based
coordinates prediction. Besides, we design two different regression strategies to predict the target segment locations, i.e.,
attention weight based regression, and attended feature based regression.

态共同注意力交互网络和基于注意力的位置预测网络, 我们所提出的 ABLR 模型能够高效准确地定

位自然语言句子在视频中的位置.

本节首先定义研究问题, 接着介绍我们提出的基于注意力回归的时序定位模型 ABLR 以及它的

学习过程.

3.1 问题定义

假设视频 V 与一组自然语言句子在语义 {(S, τ s, τe)} 相关联, 即任意一个自然语言句子 S 都在

视频 V 中能够找到一个视频片段, 其起始和结束时间点分别为 τ s 和 τ e, 它所对应的视频内容正是 S

所描述的. 那么给定视频 V 和自然语言句子 S, 我们的任务是预测 S 所描述的视频片段对应的时间

坐标 (τs, τe).

3.2 ABLR 模型

如图 3所示,基于注意力回归的时序定位模型 ABLR具有 3个模块,即保持上下文的特征编码网

络, 多模态共同注意力交互网络和基于注意力的位置预测网络. 从输入的视频和自然语言句子到输出

的时间坐标, 我们所提出的 ABLR 模型是可以通过端到端的方式联合优化的. 下面将对 ABLR 的 3

个模块进行具体的介绍.

保持上下文的特征编码网络. 由于时序定位旨在全局视频中确定一个片段以匹配自然语言句子提

供的语义信息, 因此特定的视频内容和全局视频上下文信息都是不可忽视的关键元素. 一些现有方法

声称它们已将上下文信息整合到视频片段中. 但是, 它们通过一些硬编码方式执行此操作: 即融合全

局视频的平均特征 [10] 或以预定义的尺度 [11, 12] 在一定程度上扩展候选视频片段的边界. 实际上,含混

地融合全局视频特征将会对时序定位的过程带来干扰,以预定义尺度限制视频片段的扩展将无法维持

视频中的长序关系.为了克服这些问题,我们采用双向长短时记忆循环神经网络 (bi-directional LSTM)

进行视频编码.
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对于每个视频 V , 首先按时间顺序将其平均分成 M 个单位视频片段 {v1, . . . , vj , . . . , vM}. 然后,

我们应用广泛使用的三维卷积网络对这些视频片段进行编码:

xj = 3DCNN(vj), (1)

其中 xj 是视频片段 vj 的三维卷积特征. 然后, 我们使用双向 LSTM 生成包含上下文信息的视频片

段特征. 形式化的定义如下:

hf
j , c

f
j = LSTMf(xj ,h

f
j−1, c

f
j−1), hb

j , c
b
j = LSTMb(xj ,h

b
j+1, c

b
j+1). (2)

双向 LSTM 由两个独立的子网络组成, 其中前向 LSTMf 从视频的开头向结尾移动, 而后向 LSTMb

从视频的结尾向开头移动. 视频片段 vj 的最终特征 vj 是在位置 j 处通过级联前向和后向 LSTM 的

输出计算的:

vj = f
(
Wv(h

f
j∥hb

j ) + bv
)
. (3)

f(·) 在本文中表示激活函数, 即 ReLU. 依据长短时记忆循环神经网络 LSTM 的特性, 相邻的视频片

段将相互影响,因此,每个视频片段的表征都将会包含视频的上下文信息.最终我们将视频表示为V =

[v1, . . . ,vj , . . . ,vM ] ∈ Rhv×M , 其中任意一列都表示某一视频片段的 hv 维特征.

为了探索自然语言句子中的细节信息, 我们也使用双向 LSTM 来编码句子, 就像文献 [28] 一样.

与一般的 LSTM 直接将句子整体编码为一个特征向量不同, 双向 LSTM 将句子 S 中的原始单词特征

序列作为输入, 针对任一单词 sj , 它都将输出一个包含句子上下文信息的单词特征向量 sj . 编码句子

特征的双向 LSTM 其精确定义类似于式 (2), 其中输入的原始单词特征是 300 维的 Glove [29] 词嵌入

向量. 最终, 自然语言句子的特征形式表示为 S = [s1, . . . , sj , . . . , sN ] ∈ Rhs×N . 下文将句子和视频双

向 LSTM 的输出维度统一为 h, 即 hv = hs = h.

多模态共同注意力交互网络. 在以前的方法中, 视觉注意力机制主要集中在识别不同视觉任务中

的 “看哪里” 的问题. 这样, 它也能够应用于自然语言句子在视频中时序定位问题, 因为这一任务恰好

是要在句子语义的指导下准确定位视频中需要注意的片段. 此外, 明确 “听谁的” 这一问题, 即找到句

子中为时序定位提供关键线索的词语或短语也十分重要,因为突出这些关键词将为时序定位提供更为

明确的目标.

基于以上考虑, 我们通过引入多模态共同注意力机制 [30] 建立视频与句子之间的关联关系. 在这

种注意力机制中, 我们依次在生成视频和句子的注意力向量之间进行交替. 该机制的计算过程包含

3 个步骤: (1) 根据初始句子特征指导生成视频注意力向量; (2) 根据由注意力加权后的视频特征指导

生成句子注意力向量; (3) 根据由注意力加权后的句子特征指导生成最终的视频注意力向量. 具体来

说, 注意力函数 z̃ = A(Z; g) 以视频 (或句子) 特征 Z 和指导向量 g 作为输入, 输出视频 (或句子) 的

注意力权重 az 以及由注意力加权后的特征 z̃. 具体定义如下:

az = softmax
(
uT
a tanh

(
UzZ + (Ugg)1

T + ba1
T
))

, z̃ =
∑

azjzj , (4)

其中 Ug,Uz ∈ Rk×h, ba,ua ∈ Rk 为注意力函数的参数, 1 是所有元素均为 1 的向量. 如图 3 的中间部

分所示, 在交替生成注意力的第 1 步中, Z 以 V 赋值, g 是通过平均所有单词特征获得的全局句子特

征. 在第 2 步中, Z 以 S 赋值, g 是由第 1 步输出的注意力权重加权后的视频特征. 在最后一步中, Z

以 S 赋值, g 是由第 2 步输出的注意力权重加权后的句子特征.

通过以上过程, 可以将视频注意力权重 aV 视为时间维度的一种特征, 其中单个元素 aVj 表示第

j 个视频片段和自然语言句子之间的语义关联. 因此, 整个视频注意力权重将反映视频的全局时间结
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构, 同时通过注意力权重加权求和得到全局视频特征中, 与句子语义相关的特定视频内容的影响将被

增大. 同时, 我们还基于视频内容来计算句子中各词语的注意力权重, 因此句子中具有较大注意力权

重的关键词和短语将为定位过程提供更强有力的指导.

基于注意力的位置预测网络. 给定视频注意力权重向量 aV , 定位目标视频片段位置的一种可能

的方法是选择并合并一些注意力权重值更高的视频片段 [5, 31]. 但是, 这种做法属于一种后处理策略,

而且将位置预测模块与前述网络模块割离开来, 将会造成整体网络陷入次优解. 为了避免这个问题,

我们提出了一种新颖的基于注意力的位置预测网络,该网络直接探索了注意力权重向量与目标视频片

段位置之间的相关性. 具体而言, 基于注意力的位置预测网络将视频注意力权重向量或注意力加权后

的特征作为输入, 由此回归出目标视频片段的时间坐标. 另外, 我们还根据此种思路设计了两种位置

回归策略: 一种是基于注意力权重的回归, 另一种是基于注意力加权特征的回归.

基于注意力权重的回归将视频注意力权重 aV 作为时间维度的一种特征, 并通过回归网络得到目

标视频片段的时间坐标:

t = (ts, te) = f
(
Waw(a

V )T + baw
)
, (5)

其中Waw ∈ R2×M 和 baw ∈ R2 是回归参数, f 是激活函数 ReLu. (ts, te) 分别是所预测视频片段的开

始时间和结束时间, 值域在 0∼1 之间, 它们是由视频片段的绝对位置除以全局视频长度后得到的归一

化时间.

基于注意力加权特征的回归首先将注意力加权后的视频特征 ṽ 和句子特征 s̃ 融合为多模态特征

向量:

f = f
(
Wf (ṽ∥s̃) + bf

)
, (6)

其中Wf ∈ Rh×2h 和 bf ∈ Rh 是用于特征融合操作的参数. 然后, 我们将 f 作为回归网络的输入预测

目标片段的时间位置坐标:

t = (ts, te) = f(Waff + baf ), (7)

其中 Waf ∈ R2×h 和 baf ∈ R2 是基于注意力加权特征的回归网络的参数. 如式 (5) 和 (7) 所示, 我们

以单层完全连接操作的形式定义了时间坐标回归网络. 实际上, 在我们的实验设置中, 输入数据和输

出时间坐标之间有两个完全连接层.

上述两种回归策略都将全局视频内容视为时序定位的基础, 但分别适用于不同的视频场景. 我们

将在实验部分更为具体地讨论它们的影响.

3.3 ABLR 模型的学习

首先, 将 ABLR 的训练集表示为 {(Vi, τi, Si, τ
s
i , τ

e
i )}

K
i=1, Vi 是长度为 τi 的视频, Si 是描述特定视

频片段的自然语言句子, 该片段在视频 Vi 中的位置由起点和终点 (τ si , τ
e
i ) 标识. 请注意, 一个视频可

以对应于多句自然语言句子, 分别描述其不同的视频片段, 因此不同的训练样本可能对应于同一视频.

我们将句子 Si 所对应的视频片段的开始和结束时间位置归一化为 t̃i = (t̃si , t̃
e
i ) = (τsi /τi, τ

e
i /τi),

这被视为位置预测的目标. 根据真实的和预测的时间坐标对 (t̃i, ti), 我们设计了一个注意力回归损失

函数以优化时间坐标预测, 它以平滑 L1 函数 R(x) [32] 的形式定义:

Lreg =

K∑
i=1

[R(t̃si − tsi ) +R(t̃ei − tei )]. (8)

通常, 在其他计算机视觉任务中, 注意力的学习过程都没有明确的注意力监督信息作为指导. 但

是在 ABLR 中, 我们需要直接从视频注意力权重中回归时间坐标. 因此, ABLR 所学习到的视频注意
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力权重的准确性将对随后的位置回归产生很大的影响. 基于上述考虑, 我们设计了一个注意力校准损

失函数, 它指导多模态共同注意力交互网络生成与真实视频片段时间坐标相一致的视频注意力权重:

Lcal = −
K∑
i=1

∑M
j=1 mi,j log(a

Vi
j )∑M

j=1 mi,j

, (9)

其中 mi,j 表示视频 Vi 中的第 j 个视频片段是否在句子 Si 所对应的目标视频片段的真实时间窗口

(τ si , τ
e
i ) 之内, 若是, 则 mi,j = 1, 否则 mi,j = 0. 显然, 注意力校准损失会促使真实窗口内的视频片段

具有更高的注意力权重. 对于句子注意力权重, 由于缺少监督信息, 我们只能像一般情况那样从总体

模型中隐含地学习它.

ABLR 定位系统的总体损失函数包括上述注意力回归和注意力校准损失:

L = αLreg + βLcal, (10)

其中, α 和 β 是控制两个损失项之间权重的超参, 它们的值由网格搜索确定.

基于上述总体损失函数, 我们所提出的 ABLR 模型就可以从特征编码网络到坐标预测网络进行

端到端的训练. 在测试阶段, 我们将视频和自然语言句子输入到 ABLR 模型中, 然后输出句子所对应

的视频片段的归一化时间坐标, 将其乘以视频时间长度来获得其绝对位置.

4 基于语义条件动态归一化的时序定位

针对自然语言句子在视频中的时序定位问题,目前已有方法主要侧重于在语义上匹配句子和单个

视频片段, 而忽略了句子的在关联理解视频各部分内容中的重要指导作用. 例如, 图 4 中显示的目标

视频片段主要包含两个不同的活动: “女人走过房间” 和 “女人在沙发上读书”. 如果不参考句子, 这两

个不同的活动就很难作为一个整体关联起来. 但是, 给定的自然语言句子清楚地表明 “女人拿着书穿

过房间去沙发上看书”. 理解了句子的语义含义, 人们便可以轻松地将两个活动关联在一起, 从而精准

地确定句子所描述的整体活动在视频中的位置. 因此, 如何利用句子的语义信息来指导相关视频内容

随着时间的关联和耦合,对句子在视频中的时序定位这一任务至关重要.其次,视频中包含的活动通常

具有不同的视觉特征和不同的时间尺度. 因此, 自然语言句子在指导关联视频内部内容时也应该考虑

到不同的视觉特征和尺度信息, 并能够随着视频内容的变化而动态发展.

基于上述考虑, 我们提出了一种新颖的 SCDN 机制, 该机制利用句子语义信息来指导微调多层时

序卷积网络中的特征归一化过程. 具体而言, SCDN 通过参考句子语义表征控制产生卷积网络中特征

归一化操作的缩放和平移参数, 从而控制视频在各时序卷积层中的特征分布. 这样, 每一次特征调整

都将促进下一层时序卷积更好地将句子语义所指示的视频内容在时间上互相关联和耦合. 此外, 参照

前述基于注意力回归的时序定位模型, SCDN 在处理各层卷积特征图的不同位置时, 还将利用所对应

的卷积特征指导产生强调不同句子细节 (词语) 的注意力加权句子表征, 使得基于句子语义的归一化

过程能够动态地随着时序视频流变化发展, 进而让不同尺度、不同位置下的视频内容更好地与自然语

言句子的语义对齐. 将 SCDN应用到多层时序卷积网络中,我们提出的模型可以自然地建模句子和视

频之间的交互行为, 从而为自然语言句子在视频中的时序定位任务提供了一种新颖而有效的架构.

4.1 语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型

给定一个视频 V 和一个自然语言句子 S, 自然语言句子在视频中的时序定位任务旨在视频中

确定一个片段, 定位其开始和结束位置, 使得该片段所示的视频内容与句子的语义含义相对应. 为了
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 Sentence query: The woman takes the book across the room to read it on the sofa.

Start point End point

图 4 (网络版彩图) 本图展示了自然语言句子在视频中的时序定位问题. 我们所提出的语义条件动态归一化机制利用

句子语义信息来指导时序卷积网络中的特征归一化过程, 因而可以促进句子语义所指示的视频内容 (例如图中用红色

和绿色框所标注的视频片段) 在时间上互相关联和耦合.

Figure 4 (Color online) The illustration of temporal sentence grounding in videos task. Our proposed SCDN relies on
the sentence to guide the temporal convolution operations, which can thereby temporally correlate and compose the various
sentence-related activities (highlighted in red and green) for more accurate grounding results.
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图 5 (网络版彩图) 语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型框架图. 此模型一共包含 3 个子模块: 多

模态融合网络、基于语义条件动态归一化的时序卷积网络和位置预测网络. 这 3 个子模块紧密耦合, 可以联合优化.

Figure 5 (Color online) An overview of the proposed temporal convolution architecture with semantic conditioned dy-

namic normalization, which includes three fully-coupled modules that can be globally optimized: multimodal fusion, se-
mantic normalized temporal convolution, and position prediction.

解决这一任务, 首先我们将视频表示为一些单位视频片段 (video clip, 时长为 1 s 的小视频) 的序列

V = {vt}Tt=1, 句子则表示为一些单词的序列 S = {sn}Nn=1.

我们提出了一种新颖的模型来处理自然语言句子在视频中的时序定位任务, 模型的框架图如图 5

所示. 具体而言, 我们所提出的模型由 3 部分组成, 即多模态融合网络, 基于语义条件动态归一化的时

序卷积网络和位置预测网络. 这 3 个部分是完全耦合在一起的, 因此整体模型可以以端到端的方式进

行训练.

4.1.1 多模态融合网络

自然语言句子在视频中的时序定位任务需要充分理解句子和视频的含义,并建立二者的语义关联.

因此, 我们首先让每个单位视频片段都与句子的语义信息进行交互融合:

ft = ReLU
(
W f

(
vt∥s

)
+ bf

)
, (11)

其中, W f 和 bf 是可学习的参数. s 表示全局的句子特征编码, 它可以通过简单地平均 S 中的各单词

特征获得. 通过这种多模态融合产生的特征 F = {ft}Tt=1 ∈ RT×df 能够比较细粒度地捕获句子和视频

片段之间的语义交互. 下面即将介绍的基于语义条件动态归一化的时序卷积网络将把这些多模态融合
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特征在时序上相互关联, 从而把与句子语义相关的视频内容耦合到一起, 为时序定位提供较为清晰的

时间边界信息.

4.1.2 基于语义条件动态归一化的时序卷积网络

如前所述, 不同句子所描述的视频内容可以具有多种时间尺度, 占据不同的时间位置. 因此, 我们

应该利用多模态融合表征 F 在多种时间尺度下全面刻画视频中活动内容的多样性. 受到高效的视频

动作检测网络的启发 [2, 33], 我们将一种多层时序卷积网络作用于多模态融合表征上, 从而层序地产生

具有多种时间尺度的特征图, 以涵盖视频中持续时长多种多样的视觉动作. 此外, 为了充分利用句子

的语义指导作用, 我们提出了 SCDN 机制, 该机制依靠句子语义来指导时序卷积网络中的特征归一化

过程, 以便随着时间的推移更好地关联和耦合与句子相关的视频内容. 下文首先回顾基础的时序卷积

网络, 然后将详细介绍所提出的 SCDN 机制.

时序卷积网络. 本文的标准时序卷积运算表示为 Conv(θk, θs, dh), 其中 θk, θs 和 dh 分别表示卷

积核的大小、步幅大小和滤波器的数量. 同时, 非线性激活函数 (例如 ReLU) 将级联在每一个卷积运

算之后, 以构成基本的时序卷积层. 通过分别将 θk 设置为 3 并将 θs 设置为 2, 每个卷积层能够将输

入特征图的时间维度减半,同时扩展特征图内特征单元的视觉感受野范围.在多模态融合表征 F 上堆

叠多个时序卷积层, 我们便能构建起一个具有层级结构的时序卷积网络, 在此网络中任意一层特征图

中的单个特征单元都将对应于原始视频中的一个特定视频片段. 为了简化后续定义, 我们将第 k 个时

序卷积层的输出特征图表示为 Ak = {ak,i}Tk
i=1 ∈ RTk×dh ,其中 Tk = Tk−1/2是时间维度,而 ak,i ∈ Rdh

表示第 k 层特征图中的第 i 个特征单元.

语义条件动态归一化机制.在视频中定位特定活动或事件,除了视频各部分的具体内容外,它们之

间的关联关系也起着十分重要的作用. 针对自然语言句子在视频中的时序定位这一任务, 所提供的输

入句子更是为视频内容之间的相关性提供了丰富的语义指示,它能使邻近的视频内容随时间相互关联

耦合,组合成一个完整的事件.基于以上考虑,我们提出了一种新颖的语义条件动态归一化机制 SCDN,

该机制能够依靠句子语义信息动态地控制每个时序卷积层中的特征归一化过程.

具体而言, 如图 6(b) 所示, 给定句子的特征表示 S = {sn}Nn=1 和某一时序卷积层输出的特征图

A = {ai} (我们在此省略了层号), 针对此特征图中的每一个特征单元 ai, 我们以它为指导信息, 采用

注意力机制生成该特征单元相对于句子中每个词 sn 的注意力权重 ρni , 并得到注意力加权的句子表

征 ci:

ρni = softmax
(
wTtanh (W ssn +W aai + b)

)
, ci =

N∑
n=1

ρni sn, (12)

其中 w, W s, W a 和 b 是可学习的参数. 然后, 我们使用两个具有 tanh 激活函数的全连接 (fully-

connected layer, FC) 层来分别生成两个控制向量 γc
i ∈ Rdh 和 βc

i ∈ Rdh :

γc
i = tanh(W γci + bγ), βc

i = tanh(W βci + bβ), (13)

其中 W γ , bγ , W β 和 bβ 是可学习的参数. 最后, 根据生成的控制向量 γc
i 和 βc

i , 我们将特征单元 ai

调整为

âi = γc
i ·

ai − µ(A)

σ(A)
+ βc

i . (14)

采用 SCDN机制,我们能够基于句子特征精细地控制时序卷积网络中各层特征图的缩放和平移过

程. 这样,每一层特征图的更新都将充分受到句子语义信息的干预和指导,进一步促使后续的时序卷积

1427



袁艺天等: 基于精细化多模态关联的自然语言句子在视频中的时序定位方法

Attention

SCDN

Conditional

normalization

c

c
i

γc

βc

γc

βc

i

i

a
i a

i

A
A

^

^

S
1

S
2

S
N

(a)

(b)

图 6 (网络版彩图) 条件归一化机制和我们所提出的语义条件动态归一化机制比较图

Figure 6 (Color online) The comparison between conditional normalization and our proposed semantic conditioned

dynamic normalization. (a) Conditional normalization; (b) semantic conditioned dynamic normalization
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图 7 (网络版彩图) 位置预测网络辅助说明图

Figure 7 (Color online) The supplementary illustration of the position prediction procedure

层随着时间的推移紧密地耦合与句子相关联的视频内容. 如图 5 的中间部分所示, 将所提出的 SCDN

应用于每两个相邻的时序卷积层之间, 便得到了基于语义条件动态归一化的时序卷积网络.

讨论.如图 6所示,我们提出的 SCDN与现有的条件批/实例规范化 [34, 35] 有所不同.在条件批/实

例规范化中,相同的 γc和 βc参数将在整个批次/实例中应用. 而如等式 (12)∼(14)所示,我们的 SCDN

通过参考不同的视频内容,动态地增强句子中不同单词的影响并生成对应的注意力加权的句子语义特

征, 从而为每个特征图中的不同特征单元生成了不同的 γc 和 βc 参数. 这种动态归一化使每个特征单

元都可以与每个单词进行语义交互, 为时序定位任务收集细致而有效的定位线索. 因此, 句子和视频

语义关联可以随着时间的推移更好地对齐, 以支持更精确的边界预测.

4.1.3 位置预测网络

与视频动作检测网络 [2, 33] 类似, 在我们的多层时序卷积网络中, 低层和高层的卷积特征图分别

用于定位时间跨度较短和较长的事件. 如图 7 所示, 假定我们将一个视频的总长归一化为 1, 那么对
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于一个具有 Tk 个特征单元的特征图, 其每个特征单元在视频中对应区域的时间跨度则为 1/Tk. 我们

对每一个特征单元所对应视频区域的时间跨度都进行一定程度的缩放, 缩放的比例因子为 r ∈ R =

{0.25, 0.5, 0.75, 1.0}, 那么, 对于此特征图中的第 i 个特征单元, 它将在视频中对应若干具有不同时间

跨度的区域, 这些区域的长度为 r/Tk, 中心点为 (i+ 0.5)/Tk. 对于整个特征图, 则总共有 Tk · |R| 个时
间区域, 它们中的每一个都对应于一个候选视频片段.

我们在时序卷积特征图上附加一组卷积运算,以预测目标视频片段的位置.具体来说,针对每个候

选片段, 我们将利用卷积运算预测一个向量 p = (pover,∆c,∆w), 其中 pover 是候选片段与真实目标片

段之间的匹配度, ∆c 和 ∆w 是候选片段相对于真实目标片段的中心和长度偏移. 假设候选片段的中

心和长度分别为 µc 和 µw, 那么根据预测向量, 我们可以计算出由此候选片段调整得到的预测视频片

段的中心 ϕc 和长度 ϕw:

ϕc = µc + αc · µw · △c, ϕw = µw · exp(αw · △w), (15)

其中 αc 和 αw 均用于控制位置偏移量 ∆c和 ∆w 的影响程度,使得位置预测过程更为稳定, 我们根据

经验将其设置为 0.1. 这样, 对于一个具有 Tk 个特征单元的特征图, 我们可以获得一个预测片段集合

Φk = {(poverj , ϕc
j , ϕ

w
j )}

Tk·|R|
j=1 . 那么,全局视频的总体预测片段集合表示为 Φ = {Φk}Kk=1, 其中 K 是特征

图的数量. 最终我们所预测的与句子语义相关的视频片段将在 Φ 中选出.

4.2 模型训练与目标片段预测

模型训练. SCDN 模型的训练样本包含 3 个元素: 输入视频、自然语言句子和与句子相关联的

目标片段位置. 如果某一候选视频片段与目标视频片段的 “交集除并集系数” (intersection-over-union,

IoU) 大于 0.5, 则将其视为正样本片段. 模型的训练损失函数包括匹配度预测损失函数 Lover 和位置

预测损失函数 Lloc. Lover 以交叉熵的形式实现, 其定义为

Lover =
∑

z∈{pos,neg}

− 1

Nz

Nz∑
i

goveri log(poveri ) + (1− goveri ) log(1− poveri ), (16)

其中, gover 是候选片段和目标视频片段之间的 IoU值,而 pover 是模型所预测的二者之间的匹配度.位

置损失函数 Lloc 用于衡量正样本片段与目标视频片段之间的位置预测偏差, 以平滑 L1 损失函数 [32]

的形式实现:

Lloc =
1

Npos

Npos∑
i

SL1(g
c
i − ϕc

i ) + SL1(g
w
i − ϕw

i ), (17)

其中 gc 和 gw 分别是目标视频片段的的中心位置和长度.

整体模型是在综合考虑这两种损失函数的情况下进行训练的, 其中 λ 和 η 是平衡这两项损失函

数贡献的超参数:

Lall = λLover + ηLloc. (18)

目标片段预测. 模型训练完成后, 我们将测试视频和自然语言句子输入到模型中, 获得预测片段

集合 Φ. 将 Φ 内所有的候选片段按其对应的 pover 分数进行排序并使用非最大抑制 (non-maximum

suppression, NMS) 进行处理, 排序第一的候选片段即为模型所预测的与句子语义相关的目标视频

片段.
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5 结合粗粒度语义动态归一化和细粒度边界调整的时序定位

前述语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络虽然可以在多层时序卷积架构中自然地引

入多尺度的视频候选片段, 并在一次前馈中计算出各候选片段相对于目标片段的偏差, 但是这些多尺

度的视频候选片段仍然拘泥于一些预定义的尺寸 (如 4.1.3 小节所示), 而自然语言句子所描述的视频

活动其时间、位置和跨度通常是不受约束的. 即使先前的工作能够通过位置预测网络对候选片段的时

间边界进行调整, 这些调整仍然局限于预定义候选片段的邻近区域, 导致时序定位结果的时间边界仍

不够灵活, 是一种粗粒度的 “片段” 级别的预测. 因此, 如何有效地使用句子信息来调整和细化所预测

的视频片段的时间边界是十分重要的.

基于上述考虑, 我们在语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络的基础上, 提出了一个细

粒度时间边界调整模块, 它作用在时序卷积网络的底层, 以句子语义信息为指导, 输出每个单位视频

片段 (video clip) 位于目标视频片段的起始、终止和中间区域的概率. 在时序卷积网络预测了目标片

段位置以后,我们将利用前述所预测的起始、终止和中间区域的概率来微调目标片段的时间边界位置,

以达到更加精准的时序定位结果. 在 3 个公开数据集上的实验结果表明, 所提出的细粒度时间边界调

整模块的确能够进一步提升语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络的定位准确率,从而验证

了其有效性.

5.1 细粒度时间边界调整模块

5.1.1 网络模块结构

如图 8 所示, 所提出的细粒度时间边界调整模块分别利用 3 个子网来预测每一个单位视频片段

位于目标片段的起始、终止和中间区域的概率. 这 3 个子网均作用于多层时序卷积网络的第一个特征

图 A1, 并且子网结构相同, 具有不同的网络参数. 每个子网由两层具有语义条件动态归一化机制的时

序卷积层组成,以预测中间区域概率的子网为例,其第 1层时序卷积层的卷积核大小为 3,步幅大小为

1, 过滤器数量为 dh, 简写为 Conv(3, 1, dh), 类似地, 第 2 层时序卷积层配置为 Conv(3, 1, 1). 通过这样

的 3 个子网, 我们将获得 3 个概率序列 P s = {psk}Tk=1, P
e = {pek}Tk=1, P

m = {pmk }Tk=1, 其中 psk, p
e
k 和

pmk 分别表示第 k 个单位视频片段位于目标片段的起始点、终止和中间点区域的概率.

上述所预测的 3 个概率序列将进一步用于调整和完善语义条件动态归一化机制指导下的时序卷

积网络所预测的视频片段的时间边界. 另外, 由于细粒度时间边界调整模块与时序卷积网络共享底部

的时序卷积层, 细粒度时间边界调整模块的学习过程也将促进整体多层时序卷积网络的学习过程.

5.1.2 训练损失函数

由于细粒度时间边界调整模块会为每个单位视频片段预测 3 个概率序列 P s, P e 和 Pm, 因此为

了方便训练, 我们首先要为每个单位视频片段生成相应的起始点/终止点/中间区域标签. 给定训练集

中一个自然语言句子所对应视频片段的位置 (ts, te), 如果时间戳 ts(te)恰好位于一个单位视频片段中,

则该单位视频片段相对于这一自然语言句子的起始点 (终止点) 概率标签被设置为 1, 否则为 0. 同时,

落在 (ts, te) 内部的单位视频片段, 其中间区域概率的标签被设置为 1, 否则为 0. 这样, 我们便获得起

始点/终止点/中间区域概率标签的序列, 表示为 Gs = {gsk}Tk=1, G
e = {gek}Tk=1 和 Gm = {gmk }Tk=1.

给定预测的概率序列和标签序列, 我们以交叉熵的形式计算各 (Gx, P x) 对之间的损失函数, 其中

x ∈ {s, e,m}, 并相应地获得起始点损失函数 Ls
clip, 终止点损失函数 Le

clip 和中间区域损失函数 Lm
clip.
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图 8 (网络版彩图) (a) 带有细粒度时间边界调整模块的语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型框架

图. 除了语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型中的 3 个子模块 (多模态融合网络, 基于语义条件动态

归一化的时序卷积网络和位置预测网络) 外, 本节还额外提出了一个细粒度时间边界调整模块, 用于将位置预测网络

所输出的候选视频片段的位置进行微调. (b) 语义条件动态归一化机制示意图.

Figure 8 (Color online) (a) An overview of the temporal convolutional architecture with semantic conditioned dynamic
normalization and fine-grained temporal boundary adjustment. Besides the three modules (multimodal fusion, semantic
normalized temporal convolution, and segment-level proposal prediction) proposed in the previous sections, we further
propose a clip-level actionness prediction module in this section, which will adjust the temporal boundaries of the predicted

candidate segments in a fine-grained clip-level. (b) The illustration of the semantic conditioned dynamic normalization.

最终, 我们所提出的细粒度时间边界调整模块其总体损失函数为上述 3 项的加权总和:

Lclip = λsL
s
clip + λeL

e
clip + λmL

m
clip, (19)

其中 λs, λe 和 λm 是权衡不同损失函数占比的系数.

细粒度时间边界调整模块将与语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络联合优化,我们将

4.1小节时序卷积网络的总体损失函数标记为 Lseg,那么既具有时序卷积网络,又带有时间边界调整模

块的总体模型损失函数为

Lall = Lseg + Lclip. (20)

5.2 细粒度时间边界调整模块指导下的目标片段位置预测

如前所述, 语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络所预测的候选视频片段集合 Φ 可以

提供具有不同尺度和位置的时序定位结果, 但这些候选片段仍然拘泥于一些预定义的窗口, 从而使得

时序定位的结果不够准确灵活. 而细粒度时间边界调整模块预测了每个单位时间视频片段是否位于

目标片段的起始点/终止点/中间区域位置的概率, 这一模块对目标片段边界位置的预测更为敏感. 因

此,我们提出在目标片段位置的预测阶段利用细粒度时间边界调整模块来微调时序卷积网络所预测的

候选视频片段的时间边界. 为了帮助理解目标片段预测过程, 本小节中的一些符号汇总在表 1 中.
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表 1 本小节中使用到的符号定义

Table 1 The definition of symbols in this subsection

Symbol Definition

Φ Segment-level proposal set

Φi One segment-level proposal from Φ

ϕs
i/ϕ

e
i Starting/ending point of Φi

poveri Overlap score between Φi and groundtruth

P s Starting probability sequence

P e Ending probability sequence

Pm Middle probability sequence

ξsi Relaxation interval around the starting point of Φi

ξei Relaxation interval around the ending point of Φi

ϕs,max
i Point of maximal starting probability in ξsi

ϕe,max
i Point of maximal ending probability in ξei

Φ∗
i Proposal after adjusting the boundary of Φi

ϕs,∗
i /ϕe,∗

i Starting/ending point of Φ∗
i

pover,∗i Overlap score between Φ∗
i and groundtruth

Φb Proposal set after boundary adjustment and NMS

Φtag TAG-based proposal set with respect to Pm

Φb,tag Proposal set after intergrating Φb and Φtag

基于起始点和终止点概率的时间边界调整. 具体来说,假设 Φi = (ϕs
i , ϕ

e
i , p

over
i )是语义条件动态归

一化机制指导下的时序卷积网络所预测的候选视频片段集合 Φ = {Φi}Mi=1 中的一个候选片段. 这里

ϕs
i 和 ϕe

i 表示候选片段 Φi 的起点和终点, 而 poveri 是候选片段与真实目标片段之间的匹配度, M 是 Φ

中的候选片段数目. 我们将分别根据预测的起始和终止点概率序列 P s 和 P e 调整 ϕs
i 和 ϕe

i . 首先, 我

们为候选片段定义两个松弛区间:

ξsi = [ϕs
i − di/ε, ϕ

s
i + di/ε], ξei = [ϕe

i − di/ε, ϕ
e
i + di/ε], (21)

其中 di = ϕe
i −ϕs

i 是候选片段 Φi 的长度,而 ε是控制松弛区间大小的比例因子. 我们进一步将在 ξsi 中

具有最大起始概率的时间点定义为 ϕs,max
i , 并在 P s 中找到对应的最大起始概率, 记为 ps,max

i . 类似地,

在区间 ξei 中的最大终止概率和相应的时间点分别被定义为 pe,max
i 和 ϕe,max

i . 如果 ps,max
i 或者 pe,max

i

大于预定义的阈值 ν, 候选片段 Φi 的起始点或终止点将调整如下:

ϕs,∗
i = δϕs

i + (1− δ)ϕs,max
i , ϕe,∗

i = δϕe
i + (1− δ)ϕe,max

i , (22)

其中 ν 和 δ 都位于 [0, 1] 区间内, 并将针对不同的数据集进行设置. 另外, 如果 ϕs
i 或 ϕe

i 被更新, 则候

选片段与真实目标片段之间的匹配度将被放大: pover,∗i = τpoveri (τ > 1). 这样, 根据上述操作, 我们将

获得调整了起始点和终止点的新的候选片段集合 Φ∗
i = (ϕs,∗

i , ϕe,∗
i , pover,∗i ).

非极大值抑制处理. 在执行上述时间边界调整之后, 我们进一步根据更新的匹配度分数 pover,∗ 对

候选片段集合 Φ∗
i 进行非极大值抑制 (NMS) 排序处理, 并把边界调整和非极大值抑制处理完毕后的

视频片段集合记为 Φb.
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基于中间区域概率的候选片段调整. 中间区域概率序列 Pm 指示每个单位视频片段位于目标片

段中的概率, 我们首先遵循时序行动合并网络 (temporal actionness grouping, TAG [36]), 将具有较高

中间区域概率的连续单位视频片段合并到一起作为候选片段, 记为基于 TAG 的候选片段集合 Φtag =

{Φtag
i }Mtag

i=1 , 其中 M tag 是 Φtag 中的片段总数. 由于中间区域概率序列的边界敏感性, 我们将结合 Φb

和 Φtag 来产生更精准全面的时序定位结果.具体来说,对于 Φb 中的每个候选片段 Φb
i ,我们计算其相

对于 Φtag 中所有片段的 IoU 值, 如果最大 IoU 值大于 0.95, 我们将用 Φtag 中与 Φb
i 具有最大 IoU 值

的视频片段替换 Φb
i . 至此, 我们将更新后的片段集合记为 Φb,tag, 该集合同时考虑了时序卷积网络和

细粒度时间边界调整模块的预测结果, 将作为整体模型的最终输出.

6 实验

本节将对上述提出的基于注意力回归的时序定位模型,语义条件动态归一化机制指导下的时序卷

积网络模型, 和辅以细粒度时间边界调整模块的时序卷积网络模型进行实验分析, 并和目前已有方法

进行比较. 同时, 我们还将进行一些消融实验以验证各子模块设计的有效性. 另外, 可视化的实验结果

和模型效率也将进行展示, 以获得对所提出模型更进一步的了解.

6.1 数据集介绍

我们利用 3 个公开数据集 Charades-STA, TACoS 和 ActivityNet Captions 对模型进行评估.

Charades-STA [11]: 数据集主要包含描述室内活动的视频. Charades-STA中的视频平均长 30 s,每

个视频都具有多个自然语言句子描述, 且这些自然语言句子都能够对应于视频中的特定片段. 在官方

的数据集分割中, Charades-STA共有 5338个视频和 12408个 (自然语言句子、视频片段)数据对用于

训练, 1334 个视频和 3720 个 (自然语言句子、视频片段) 数据对用于测试.

TACoS [16]: 带有文字注释的烹饪场景数据集 (TACoS) 包含大量的视频描述句子以及它们所描述

的视频片段在视频中的位置标注. 该数据集总共有 127个视频,这些视频描绘了执行烹饪任务的对象、

环境和操作步骤,总共约有 17000组 (句子、视频片段)对. 与已有方法 [11] 一样,我们将数据集的 50%

用于训练, 将 25% 用于验证, 将 25% 用于测试.

ActivityNet Captions [37]: 此数据集包含 2万个视频和 1×105个自然语言句子描述,每个句子描述

都对应于某一视频中一个特定视频片段, 这些视频片段的位置也已被明确标注. ActivityNet Captions

数据集的视频数量比 TACoS 数据集高了两个量级, 因此其视频多样性更大, 更具有挑战性. 由于此数

据集的测试集被隐去作为 ActivityNet-Challenge 比赛的测试数据, 在我们的实验中, 将其公开的训练

集用于模型训练, 验证集用于测试.

6.2 评价指标

遵循现有方法 [11∼13,21,24], 我们采用 “R@n, IoU@m” 作为模型评价指标. 具体来说, 针对某一个

句子,若被模型排序在前 n的候选片段中有至少一个与真实目标视频片段的 IoU大于 m,我们记该句

子为正确预测的句子, “R@n, IoU@m” 则定义为正确预测的句子占所有测试句子的百分比. 值得注意

的是, 前述我们所提出的 ABLR 模型直接预测一个视频片段作为时序定位的结果而未对若干候选片

段进行排序, 因而对于该模型我们只能报告其 “R@1, IoU@m” 的结果.
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6.3 模型实现细节

基于注意力回归的时序定位模型. 根据视频时长分布,我们将 Charades-STA, ActivityNet Captions

和 TACoS数据集中的视频分别平均分为 64, 128和 256个单位视频片段. 此外,视频和句子双向 LSTM

的隐藏状态维度 h被设置为 256,丢失率 (dropout)为 0.5. 对于多模态共同注意力交互网络,我们将隐

藏状态大小设置为 k = 256,因此 Ug,Uz ∈ R256×256, ua, ba ∈ R256. 我们通过网格搜索,将超参数 α和

β 分别设置为 1 和 5. 模型训练的样本批量大小 batch size 被设置为 64. 在使用 ActivityNet Captions

数据集进行训练时, 模型的学习率被设置为 0.001; 在使用 Charades-STA 和 TACoS 数据集进行训练

时, 模型的学习率被设置为 0.0001.

语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型. 该模型中所提取的每个特征单元都代表

一个时长为 1 s的视频片段,根据不同数据集中的视频时长分布,对于 ActivityNet Captions和 TACoS

数据集,输入视频的最大长度设置为 1024 s,即多层时序卷积网络一次计算最多可以处理 1024个单位

视频片段; 对于 Charades-STA 数据集, 输入视频的最大长度设置为 64 s, 超过最大长度的视频则会被

截断, 而较短的视频会被填充零向量. 对于多层时序卷积网络的设计,用于处理 Charades-STA数据集

中视频的网络共有 6 层, 每一层分别包含 {32, 16, 8, 4, 2, 1} 个特征单元; 用于处理 TACoS 数据集中

视频的网络共有 6 层, 每一层分别包含 {512, 256, 128, 64, 32, 16} 个特征单元; 用于处理 ActivityNet

Captions 数据集中视频的网络共有 8 层, 每一层分别包含 {512, 256, 128, 64, 32, 16, 8, 4} 个特征单
元. 所有的第 1 层卷积特征图都不会用于位置预测, 因为其特征单元的时间感受野太小, 往往无法包

含一个视频事件.为了节省模型内存占用量,我们仅在直接用于位置预测的特征图上嵌入 SCDN机制.

对于句子编码, 我们首先使用 Glove [29] 词向量对每个单词进行编码,然后使用双向门控循环神经网络

(gated recurrent unit, GRU) [38] 对单词特征序列进行进一步的处理. 这样, 句子中的单词最终以其对

应的 GRU 隐藏状态表示. 双向 GRU、多模态融合网络的隐层维度 df 以及时序卷积运算的过滤器个

数 dh 均设置为 512. 两项损失函数的系数 λ 和 η 分别设置为 100 和 10. 我们使用 Adam [39] 优化器

对模型进行训练, 学习率设置为 0.0001, 样本批量大小 batch size 设置为 16.

辅以细粒度时间边界调整模块的语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型. 语义条件

动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型其实现细节与前述相同. 对于细粒度时间边界调整模块,

其起始点、终止点和中间区域损失函数的系数 {λs, λe, λm}在同一数据集上保持一致,对于 Charades-

STA, TACoS和 ActivityNet Captions数据集,它们都分别设置为 10, 100和 5. 在目标片段位置预测阶

段, 超参数 {ε, ν, δ} 的搜索空间根据其在边界调整中的作用凭经验确定, 最终它们在 Charades-STA,

TACoS和 ActivityNet Captions数据集上分别被设置为 {6.0, 0.9, 0.7}, {5.0, 0.7, 0.8}和 {5.0, 0.9, 0.1}.
τ 在 3 个数据集上均设置为 1.15.

遵循现有方法, 我们统一采用三维卷积网络编码视频, C3D [40] 网络用于提取 TACoS 和 Activi-

tyNet Captions 数据集中的视频特征, I3D [41] 网络用于提取 Charades-STA 数据集中的视频特征.

6.4 基线方法介绍

我们将所提出的模型与以下现有方法进行比较. CTRL [11]: 跨模态时序回归定位器 (cross-modal

temporal regression localizer); ACRN [12]: 基于注意力的跨模态检索网络 (attentive cross-modal re-

trieval network); TGN [13]: 时序定位网络 (temporal ground-net); MCF [21]: 多模态循环融合网络 (mul-

timodal circulant fusion); ACL [20]: 基于事件活动概念检测的定位器 (activity concepts based localizer);

SAP [23]: 基于视觉概念挖掘的定位方法; Xu et al. [22]: 基于句子重构的视频片段定位方法; MAN [24]:
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表 2 在 TACoS 和 Charades-STA 数据集上的模型性能比较 (%)

Table 2 The performance comparison on the TACoS and the Charades-STA datasets (%)

Method

TACoS Charades-STA

R@1, R@1, R@5, R@5, R@1, R@1, R@5, R@5,

IoU@0.3 IoU@0.5 IoU@0.3 IoU@0.5 IoU@0.5 IoU@0.7 IoU@0.5 IoU@0.7

CTRL (C3D) [11] 18.32 13.30 36.69 25.42 23.63 8.89 58.92 29.52

MCF (C3D) [21] 18.64 12.53 37.13 24.73 – – – –

ACRN (C3D) [12] 19.52 14.62 34.97 24.88 – – – –

SAP (VGG) [23] – 18.24 – 28.11 27.42 13.36 66.37 38.15

ACL (C3D) [20] 24.17 20.01 42.15 30.66 30.48 12.20 64.84 35.13

TGN (C3D) [13] 21.77 18.90 39.06 31.02 – – – –

Xu et al. (C3D) [22] – – – – 35.60 15.80 79.40 45.40

MAN (I3D) [24] – – – – 46.53 22.72 86.23 53.72

TripNet (C3D) [15] 23.95 19.17 – – 38.29 16.07 – –

ProFree (I3D) [26] – – – – 52.02 33.74 – –

ABLR-aw (*) 18.92 9.33 – – 42.21 21.42 – –

ABLR-af (*) 19.54 9.38 – – 40.78 20.20 – –

SCDN (*) 26.11 21.17 40.16 32.18 54.44 33.43 74.43 58.08

SCDNCAP (*) 27.64 23.27 40.06 33.49 54.92 34.26 76.50 60.02

片段对齐网络 (moment alignment network); TripNet [15]: 使用门控注意力机制进行时序定位的端到端

强化学习框架; ProFree [26]: 基于引导注意力机制的 “去提案化” 时序定位方法.

此外,我们将前述基于注意力回归的时序定位模型用ABLR表示,而ABLR-aw则表示该模型采用

基于注意力权重的回归, ABLR-af 则表示该模型采用基于注意力加权特征的回归. 前述语义条件动态

归一化机制指导下的时序卷积网络模型用SCDN表示,而在此基础上额外带有细粒度时间边界调整模

块的模型用SCDNCAP 表示.

6.5 模型性能比较

表 2 和 3 报告了我们的模型在上述 3 个公开数据集上与现有方法之间的性能比较, 其中各基线

方法的结果都直接引用它们原始论文中报告的数据. 总体而言,我们所提出的 SCDNCAP 在 Charades-

STA 和 TACoS 数据集上都具有最高的时序定位准确性, 而 ABLR 模型则在 ActivityNet Captions 数

据集上取得了最佳性能, 这些实验结果都证明了我们所提出的模型的优越性.

具体而言,在没有细粒度时间边界调整模块的情况下, SCDN模型也已经优于其他基线方法,而引

入细粒度时间边界调整模块还能进一步增加 SCDN 的时序定位准确度. 这是由于更细粒度的起始点、

终止点和中间区域概率序列可以进一步用于调整和完善时序卷积网络预测的候选视频片段的时间边

界, 从而获得更精确的时序定位结果. 尽管 SCDN 在 Charades-STA 数据集上 R@5, IoU@0.5 的性能

较低, 但这主要是由该数据集的标注数据特性导致的. 例如,在 Charades-STA数据集中所标注的目标

视频片段长度平均为 10 s, 而视频平均时长仅为 30 s, 在此情况下随机选择一个候选片段也可以达到

不错的时序定位准确度. 因此为保证模型评估的可靠性, 我们应该在较高 IoU 的阈值条件下计算定位

准确度.

对于ABLR方法,我们发现其在ActivityNet Captions数据集上取得了最佳性能,但是在 Charades-
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表 3 在 ActivityNet Captions 数据集上的模型性能比较 (%)

Table 3 The performance comparison on the ActivityNet Captions dataset (%)

Method R@1, IoU@0.3 R@1, IoU@0.5 R@1, IoU@0.7 R@5, IoU@0.3 R@5, IoU@0.5 R@5, IoU@0.7

TGN (INP) [13] 45.51 28.47 – 57.32 43.33 –

Xu et al. (C3D) [22] 45.30 27.70 13.60 75.70 59.20 38.30

TripNet (C3D) [15] 48.42 32.19 13.93 – – –

ProFree (I3D) [26] 51.28 33.04 19.26 – – –

ABLR-aw (C3D) 57.00 39.12 20.54 – – –

ABLR-af (C3D) 53.56 35.52 18.11 – – –

SCDN (C3D) 54.80 36.75 19.86 77.29 64.99 41.53

SCDNCAP (C3D) 55.25 36.90 20.28 78.79 66.84 42.92

Sentence query: In the end they are shown speaking again outside

Predict coordinates: (58 s, 90 s)

Ground truth coordinates: (57 s, 88 s)

Sentence query: She opens the drawer and gets out a 

spatula and adds potatoes to the pan and then stirs

Predict coordinates: (230 s, 320 s)

Ground truth coordinates: (224 s, 314 s)

(a)

(b)

图 9 (网络版彩图) ABLR 模型时序定位的可视化结果. 蓝色背景的长条表示模型所预测的视频片段, 绿色背景的

长条表示真实的与句子语义相对应的目标视频片段. ABLR 模型所学习到的视频注意力权重用蓝色波浪线表示, 自

然语言句子中注意力权重较高的单词用红色字体突出显示.

Figure 9 (Color online) The qualitative results of the ABLR model. The bars with blue background indicate the predicted
segments of ABLR, while the bars with green background indicate the groundtruth segments. The video attention weights

learned by the ABLR model are illustrated with blue wavy lines, and the words with higher attention weights are highlighted
with red. (a) A temporal sentence grounding example from ActivityNet captions; (b) a temporal sentence grounding example
from TACoS.

STA和 TACoS数据集上的性能相比 SCDN和 SCDNCAP 较低. 我们认为这种现象也是由数据集的特

性引起的. 如图 9 所示, ActivityNet Captions 数据集中的视频包含各种场景和活动, 即使在单个视频

中, 不同片段之间的差异也很明显. 与之相反的是, TACoS 数据集中的所有视频共享一个共同的场景,

只有一些视觉上占比较小的烹饪对象 (例如砧板、刀、操作者等) 有细微改变, 这些视觉上难以区分的

视频片段会造成相对较为扁平的注意力曲线. 在这种情况下, ABLR 模型可以有效地定位句子所对应

的视频片段的近似位置, 在较低的 IoU 值下获得较好的 R@1 值, 但在较高的 IoU 阈值条件下对确定
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精确的片段边界则较为含混. 此外, 与具有 2 万个视频的 ActivityNet Captions 数据集相比, TACoS

数据集只有 127 个视频, TACoS有限的数据集规模限制了定位方法的学习与训练, 这也将影响模型性

能. 此外, 在 ActivityNet Captions 数据集上, 基于注意力权重的回归 ABLR-aw 的表现优于基于注意

力加权特征的回归 ABLR-af, 而在 TACoS 上, ABLR-af 则稍显优势. 由于 ABLR-aw 直接从视频注意

力权重中回归时间坐标, 因此 TACoS 中平坦的注意力曲线使 ABLR-aw 难以准确预测目标片段位置.

与 ABLR-aw 相比, ABLR-af 还融合了视频内容信息, 这进一步增强了位置回归网络输入的可分辨性,

从而带来了更好的结果.

6.6 可视化实验结果展示

我们在图 9 中提供了一些 ABLR 模型的时序定位可视化结果. 具体来说, 如图 9(a) 所示, 描述人

们说话行为的场景在视频中出现了两次, 而自然语言句子指出了 “最后 (End)” 的这一重要提示, 因此

后者是一个正确的位置. 但是, 基线方法很难作出正确的决策, 因为它们独立地处理每个候选片段, 并

且不探究局部视频内容与全局视频环境之间的相对关系. 相比之下, 我们的 ABLR 模型不仅通过双向

LSTM灵活地维护了上下文信息,而且还通过视频注意力权重刻画视频的全局时间结构. 因此, ABLR

的时序定位决策更加准确和全面. 此外, 通过多模态共同注意力机制, 我们还可以从图 9 中看到, 模型

学习到的句子注意力权重突出了自然语言句子中的一些关键词, 例如某些对象、动作甚至具有时间含

义的单词. 这些突出显示的词为时序定位提供了清晰的线索, 并增强了时序定位模型的可解释性.

为了进一步展示我们提出的细粒度时间边界调整模块的优势, 我们在图 10 中可视化了边界调整

前后的一些时序定位结果,以及模型所预测的起始点/中间区域/终止点概率值.在这些示例中,时间边

界调整后的粉红色所示的预测视频片段比棕色的视频片段更接近真实的目标视频片段. 同时, 通过观

察模型所预测的起始点/中间区域/终止点概率值序列,我们发现概率值较高的区域确实对应于视频中

特定活动的起始/发生/终止区域.这样的结果表明这些细粒度的概率预测序列可以很好地捕获视频中

的活动演变, 从而可以将时序卷积网络预测的候选片段的边界调整到更为精确的位置. 值得注意的是,

边界调整前由 SCDN 模型预测的视频片段位置也已经十分接近真实的目标片段位置, 这也验证了我

们所提出的语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网络模型的能力.

6.7 消融实验分析

6.7.1 ABLR 消融实验分析

为了验证我们的 ABLR 设计的有效性, 我们还使用以下不同的配置来构造一些 ABLR 的消融

模型.

• ABLP. 通过对视频注意力权重后处理来进行时序定位. 此模型中略去了原 ABLR 模型中的基于

注意力的位置预测网络. 最终所预测的视频片段的时间坐标是通过对视频注意力权重进行时间边界细

化 [5] 确定的.

• ABLR-reg-aw/ABLR-reg-af. 在此模型中, 我们仅使用注意力回归损失函数进行训练, 省略了注意

力校准损失函数. 另外, “aw”表示采用基于注意力权重的回归策略,而 “af”表示采用基于注意力加权

特征的回归策略.

• ABLR-c3d-aw/ABLR-c3d-af. 在此模型中, 我们在视频编码中删除了双向 LSTM, 因而视频片段

仅由三维卷积特征表示, 而没有融合上下文信息.

• ABLR-stv-aw/ABLR-stv-af. 在此模型中,用于句子编码的双向 LSTM被 Skip-thought [42] 句子嵌

入表征所替代. 因此, 每个句子描述都由单个特征向量表示, 句子中的关键词信息将不会被隐含学习,
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Sentence query: They are demonstrating how to lift weights. 

23.2 24.011 .1 94.0 97.988.6

Starting

Middle

Ending

Sentence query: A person standing in the doorway holds a broom. 

0.2 9.10.0

Starting

Middle

Ending

10.0

GroundtruthPredicted segment after boundary adjustmentPredicted segment before boundary adjustment

(b)

(a)

图 10 (网络版彩图) 带有细粒度时间边界调整模块的时序定位模型的可视化实验结果. 绿色长条标注了与给定的自

然语言句子语义相关的目标视频片段的位置, 棕色和粉色长条分别标注了时间边界调整前后的模型时序定位结果 (即,

边界调整前的结果由 SCDN 模型输出, 边界调整后的结果由 SCDNCAP 输出). 每幅子图最底端的 3 个长条形

热度图显示了细粒度时间边界调整模块所预测的起始点、中间区域和终止点概率序列. 颜色越深, 代表概率值越高.

(a) 可视化结果 1; (b) 可视化结果 2

Figure 10 (Color online) The qualitative results of the temporal convolutional architecture with semantic conditioned
dynamic normalization and fine-grained temporal boundary adjustment. The green bars indicate the groundtruth video
segments of the sentence queries, and the brown and pink bars indicate the model predicted segments before and after the

temporal boundary adjustment (The segments indicated by brown bars are predicted by SCDN, and the segments indicated
by pink bars are predicted by SCDNCAP), respectively. The three heat maps at the bottom of each subgraph show the
starting point, middle point, and ending point probability sequences predicted by the clip-level actionness prediction module.
The darker the color, the higher the probability. (a) Qualitative example 1; (b) qualitative example 2

多模态共同注意力交互网络被降级, 只保留了视频注意力权重的计算.

• ABLR-aw/ABLR-af. 完整的 ABLR 模型.

我们在 ActivityNet Captions 数据集上对这些消融模型进行了实验, 结果如表 4 所示. 在基于注

意力权重的回归和基于注意力加权特征的回归策略中,完整的 ABLR明显优于其他消融模型. 具体而

言, ABLR-af 的 R@1, IoU@0.5 比 ABLR-c3d-af 有了 3.91% 的改进, 这证明了视频上下文信息在时间

定位中的重要性. 另外, 我们将 ABLR-stv-aw 与 ABLR-aw 进行比较, 可以看到句子注意力的引入使

得R@1, IoU@0.5 指标提高了 8.18%. 它表明, 考虑句子细节并在自然语言句子中强调关键词可以提高

定位精度. 通过引入注意力校准损失函数, ABLR 的性能要优于 ABLR-reg, 这展示了注意力校准的优
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表 4 ABLR 消融模型结果比较 (%)

Table 4 The performances of the ABLR ablation models (%)

Method R@1, IoU@0.1 R@1, IoU@0.3 R@1, IoU@0.5

ABLP 68.04 45.03 23.04

ABLR-reg-af 69.22 51.84 33.53

ABLR-reg-aw 69.82 51.87 33.39

ABLR-c3d-af 68.10 51.13 31.61

ABLR-c3d-aw 55.78 39.43 18.35

ABLR-stv-af 68.41 50.83 31.53

ABLR-stv-aw 71.77 54.42 30.94

ABLR-af 70.91 53.56 35.52

ABLR-aw 75.04 57.00 39.12

表 5 SCDN 消融模型结果比较 (%)

Table 5 The performances of the SCDN ablation models (%)

Method R@1, IoU@0.5 R@1, IoU@0.7 R@5, IoU@0.5 R@5, IoU@0.7

w/o-SCDN 47.52 26.91 69.85 49.35

FC 46.33 25.94 68.96 49.81

MUL 49.08 28.77 72.68 51.02

SCM 53.07 31.41 71.71 54.57

SCDN 54.44 33.43 74.43 58.08

势, 即它鼓励多模态共同注意力机制学习与时间坐标一致的视频注意力权重, 并进一步为位置回归网

络提供更准确的输入. 此外, ABLP 相比于 ABLR 有性能下降, 这证实了基于注意力的位置回归优于

后处理策略.

6.7.2 SCDN 消融实验分析

为了验证所提出的 SCDN机制的贡献,我们也进行消融实验,并使用以下 4种设定重新训练模型.

• w/o-SCDN. 将模型中的 SCDN 机制用普通批处理规范化 [43] 替代;

• FC. 不在多层时序卷积网络中嵌入 SCDN, 而是用一个全连接层级联在每个时序卷积层之后, 将

每个特征单元与全局句子表征 s 融合.

• MUL.不在多层时序卷积网络中嵌入 SCDN,在每个时序卷积层之后将每个特征单元与全局句子

表征 s 相乘以完成不同尺度下的多模态特征融合.

• SCM. 使用全局句子表示 s 来生成 γc 和 βc 参数, 即语义条件归一化过程不会随不同视频内容

而动态演变.

表 5 报告了上述不同设定下的 SCDN 消融模型在 Charades-STA 数据集上的性能. 如果不考虑

SCDN, w/o-SCDN模型的性能将大大降低, 这表明仅依靠多模态融合来建模视频和句子之间的语义关

系不足以支撑句子在视频中的时序定位. 我们应该利用句子的语义加强指导时序卷积操作, 以便随着

时间的推移更好地链接与句子相关的视频内容. 但是, 像 MUL 和 FC 这样在时序卷积体系中粗暴地

引入句子信息并不能获得令人满意的结果.由于句子信息已在多模态融合网络中与视频信息进行了交

互, 因此模型中的卷积特征图已经是多模态表征. 将全局句子表征 s 与时序卷积特征单元直接耦合
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表 6 SCDNCAP 消融模型结果比较 (%)

Table 6 The performances of the SCDNCAP ablation models (%)

Method

TACoS Charades-STA

R@1, R@1, R@5, R@5, R@1, R@1, R@5, R@5,

IoU@0.3 IoU@0.5 IoU@0.3 IoU@0.5 IoU@0.5 IoU@0.7 IoU@0.5 IoU@0.7

SCDN 26.11 21.17 40.16 32.18 54.44 33.43 74.43 58.08

CAP 26.28 22.72 37.89 31.79 42.72 23.49 69.36 43.31

SCDNCAP(trainOnly) 27.49 22.33 39.92 33.30 54.36 33.81 76.21 59.42

SCDNCAP(TBA) 27.61 23.17 40.01 33.42 54.82 34.15 76.53 59.99

SCDNCAP(TAG) 27.53 22.94 39.99 33.38 54.52 33.80 76.23 59.42

SCDNCAP 27.64 23.27 40.06 33.49 54.92 34.26 76.50 60.02

可能会破坏视频的视觉相关性和时间依存关系, 这将对时序定位造成负面影响. 相比之下, 所提出的

SCDN 机制通过在句子指导下控制卷积特征图的归一化操作, 微调其数据分布情况, 这种操作比较谨

慎且轻量级, 可以达到不错的效果.

6.7.3 SCDNCAP 消融实验分析

本小节设计了如下几个消融模型来进一步验证和分析所提出的细粒度时间边界调整模块.

• CAP. 在此模型中, 我们仅使用细粒度时间边界调整模块来处理自然语言句子在视频中的时序定

位任务. 具体来说, 我们首先根据所预测的中间区域概率序列生成基于 TAG 的候选片段集合 Φtag.

然后, 我们使用起始和终止概率序列调整 Φtag 中候选片段的边界. 每个调整后的候选片段将获得

pCAP
i = ps,max

i × pe,max
i × ptagi 的匹配度得分, 其中 ps,max

i 和 pe,max
i 的定义详见 5.2 小节. ptagi 是 TAG

模型输出的候选片段的置信度得分. 根据 pCAP 分数, 我们使用 NMS 机制对边界调整后的候选片段

进行处理和排序. 该消融模型仅使用 Lclip 损失函数进行训练.

• SCDNCAP(trainOnly). 使用 Lseg 和 Lclip 损失函数训练整体模型. 但是, 基于起始点和终止点

概率的时间边界调整和基于中间区域概率的候选片段调整将不会被执行. 我们直接使用语义条件动态

归一化机制指导下的时序卷积网络模型的输出作为时序定位的结果,细粒度时间边界调整模块仅用于

辅助模型训练, 其输出将不会用于调整候选片段的时间边界.

• SCDNCAP(TBA). 在SCDNCAP(trainOnly) 模型的基础上, 进一步执行基于起始点和终止点概

率的时间边界调整.

• SCDNCAP(TAG). 在SCDNCAP(trainOnly) 模型的基础上, 进一步执行基于中间区域概率的候

选片段调整.

• SCDNCAP. 我们所提出的带有细粒度时间边界调整模块的语义条件动态归一化机制指导下的

时序卷积网络模型. 该模型在 Lseg 和 Lclip 损失函数下进行了训练. 在目标片段预测阶段,如第 5.2小

节所述,我们同时引入了基于起始点和终止点概率的时间边界调整和基于中间区域概率的候选片段调

整. 请注意, 非极大值抑制机制 NMS 始终在所有消融模型中执行.

上述消融模型在 TACoS和 Charades-STA数据集上的实验结果如表 6所示. 对于 CAP的性能,它

在 TACoS 数据集上的性能仅略低于 SCDN, 这表明起始点/终止点/中间区域概率预测可以很好地捕

获单位视频片段内自然语言句子与视频内容的相关性,由此为后续精细地调整候选片段时间边界提供

了良好的基础. 通过将更为细粒度的单位视频片段级别的损失函数 Lclip纳入 SCDNCAP(trainOnly)的
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表 7 模型的运行时效率与模型大小比较

Table 7 The comparison of run-time efficiency and model size

Method Run-Time (s) Model size (M)

CTRL [11] 2.23 22

ACRN [12] 4.31 128

ABLR 0.15 7.6

SCDN 0.78 15

SCDNCAP(trainOnly) 0.80 18

SCDNCAP 1.48 18

训练过程中,其模型性能在 Charades-STA和 TACoS数据集上均优于 SCDN模型. 这是因为 Lclip损失

函数将指导在更精细的单位视频片段级别上建立自然语言句子与视频的语义相关性,且细粒度时间边

界调整模块与语义条件动态调制机制指导下的时序卷积网络共享底层特征图,那么底层细粒度的单位

视频片段级别的预测也将促进粗粒度的具有更长时间跨度的视频片段预测. 在 SCDNCAP(trainOnly)

模型基础上,我们观察到执行基于起始点和终止点概率的时间边界调整 (即 SCDNCAP(TBA)模型)或

执行基于中间区域概率的候选片段调整 (即 SCDNCAP(TAG) 模型) 均可以进一步带来时序定位的性

能提升. 同时考虑上述两项, 我们提出的完整模型 SCDNCAP 达到了最佳性能, 这证明了在目标片段

的预测过程中根据起始点/终止点/中间区域概率分数来微调候选视频片段边界的有效性.

6.8 模型效率比较

表 7 比较了不同方法在 TACoS 数据集上进行实验时的运行时效率和模型大小. 具体来说, “运

行时间 (Run-Time)” 表示在视频中定位一个句子的平均时间. 我们将已经公开发布代码的 CTRL 和

ACRN 方法以及我们所提出的 ABLR, SCDN, 和 SCDNCAP 方法在一个具有 Nvidia TITAN XP GPU

的服务器上进行测试. 可以看出, ABLR 方法具有最小的模型大小, 最快的运行时间, 这是因为 ABLR

模型在视频编码过程中仅需要通过双向 LSTM 两次遍历视频, 避免了冗余的计算, 从而获得了较好的

时间效率性能. CTRL和 ACRN方法都需要在视频中使用滑动窗口对候选片段进行采样, 然后将句子

分别与每个片段进行匹配. 由于基于滑动窗口的匹配过程非常耗时, 这种做法将不可避免地影响时序

定位的效率. SCDN 采用了多层时序卷积网络, 其层序体系架构自然地覆盖了多尺度的视频片段. 因

此, 我们只需要在多层时序卷积网络中前馈计算一次, 就可以获得时序定位结果, 从而取得更高的效

率. 另外, SCDN 只需要控制特征归一化参数, 而不需要直接更改卷积核, 这对整个卷积体系架构来说

带来的额外开销较小. 因此, SCDN 的模型大小也相对更具优势, 是一个较为轻量级的方法.

通过增加细粒度时间边界调整模块, 模型 SCDNCAP(trainOnly) 和 SCDNCAP 在训练阶段的模型

大小有所增加. 但在预测阶段 SCDNCAP(trainOnly) 模型定位一个句子的平均运行时间仍然与 SCDN

近似. 这是由于我们在 SCDNCAP(trainOnly)中仅增加了损失函数 Lclip 用于模型训练, 而在预测阶段

则不会执行时间边界调整,因此 SCDNCAP(trainOnly)模型的预测过程与 SCDN模型的预测过程完全

相同. 但是, 如果执行了时间边界调整, 则完整模型 SCDNCAP 的预测时间会更长. 这是由于边界调整

将搜索起始点/终止点/中间区域概率序列, 并且 TAG 操作还需要进行额外的 NMS操作, 这都是比较

费时的. 如表 6 所示, 由于 SCDN 和 SCDNCAP(trainOnly) 模型也都具有良好的性能, 因此如果在一

些情况下需要考虑模型的时间效率,则可以直接将这两个模型应用于时序定位任务而不必过分追求定

位准确度更高的 SCDNCAP 模型.
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7 未来研究方向

本节讨论自然语言句子在视频中的时序定位问题的未来研究方向, 包括 (1) 引入视频中的音频信

息作为视觉信息的补充,帮助更好地关联句子和视频的语义内容; (2)考虑在弱监督的环境下解决时序

定位问题, 即仅利用成对的视频和自然语言句子作为模型学习的监督数据, 而不借助自然语言句子在

视频中的时间定位信息; (3) 当前时序定位数据集中存在严重的时间位置标注偏见 (bias), 使得许多方

法陷入了学习数据偏见的陷阱, 而忽略了视频和自然语言句子多模态匹配关系. 构建无偏见的数据集

和不受数据偏见影响的时序定位方法也是未来一个重要的研究方向.

7.1 利用音频信息辅助自然语言句子在视频中的时序定位问题

当前自然语言句子在视频中的时序定位方法仅考虑视频中的视觉信息和自然语言句子信息的语

义匹配关系,而忽略了视频中的音频信息.事实上,音频信息也能够为时序定位提供关键的线索. 例如,

观众的欢呼声常常伴随着足球运动员射门这一动作出现,那么当给定自然语言句子描述的是与射门相

关的内容时, 有观众欢呼声出现的视频片段则可以被重点关注. 此外, 视频中人们的言语交谈也可以

通过语音识别的方法转化为字幕, 而字幕可以被认为是视频在文本模态的表达, 那么在此同一模态进

行语义匹配和对齐, 将为视觉和文本信息的跨模态语义匹配提供额外的辅助. 在视频字幕生成 (video

captioning) 问题中, 已经有研究将音频信息与视觉信息相融合, 有效提高了模型所生成的视频文本描

述的准确性 [44∼46]. 在未来工作中, 如何更好地利用音频信息辅助自然语言句子在视频中的时序定位

问题, 也是一个很重要的研究方向.

7.2 弱监督环境下的自然语言句子在视频中的时序定位问题

为了训练自然语言句子在视频中的时序定位问题的方法, 需要的监督信息主要有 3 项: 未剪辑的

视频、与视频语义内容相关的自然语言句子, 以及自然语言句子所对应的视频片段的时间标注信息.

在构建这一类训练数据时,标注者需要领会句子的含义,完整观看视频再决定正确的标注位置,这一过

程是十分耗时的, 因而带来的人力成本十分巨大. 事实上, 获取视频和与其匹配的自然语言信息并不

困难 (参考网络视频和其视频标题、描述和评论), 数据标注的成本主要集中在为自然语言句子明确时

间信息. 那么, 为了省去这一标注开销, 人们开始思考在弱监督的环境下解决自然语言句子在视频中

的时序定位问题, 即仅提供成对的视频和自然语言句子信息, 而不借助自然语言句子在视频中的时间

定位信息来完成模型的训练.

在弱监督条件下, 有研究将视频描述生成问题和时序定位问题相关联, 构建了一个从 “在视频中

定位自然语言句子”, 再到 “从时序定位的片段生成给定的自然语言句子” 的回路, 利用自然语言句子

的生成损失函数来帮助时序定位模型的学习 [47,48]. 还有研究借助 “准确的时序定位结果会为更精准

的视频 – 文本整体匹配关系提供指导” 这一思想, 将全局的视频和文本的匹配关系依托到局部视频内

容和文本的匹配,再以全局的匹配损失函数作为学习信号,帮助弱监督条件下时序定位模型的学习 [49].

尽管前述的方法都取得了一定的进展,但是目前弱监督时序定位方法的性能仍然与全监督的方法存在

较大差距, 因而不断探究弱监督环境下的时序定位问题, 提升其模型准确度也是一个十分有意义且值

得继续深入探索的研究方向.

7.3 无偏见的时序定位数据集构建和方法研究

目前自然语言句子在视频中的时序定位问题主要依托的是 ActivityNet Captions [37], Charades-
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STA [11] 和 TACoS [16] 数据集, 但有研究表明, 这些数据集中所标注的目标视频片段的时间位置存在

着明显的标注偏见 [50]. 具体而言, 若我们分别以标注片段的起始点和终止点为横坐标和纵坐标 (将时

间坐标除以视频全长, 使其归一化到 0∼1 区间内), 画出训练集和测试集中所有标注片段在此二维空

间中的分布, 可以观察到训练集和测试集上标注片段的时间坐标分布十分相似, 都聚集在类似的时间

窗口中. 这一现象导致我们可以设计一些特定的方法, 它们不考虑视频和自然语言句子的信息, 仅仅

学习视频片段在训练集上的时间标注分布,再从学习到的分布中采样一些时间坐标作为测试集上的时

序定位结果, 依然能够达到不错的定位性能. 另外, 近期还有研究将现有数据集进行了重新组织, 人为

拉大训练集和测试集中时间标注分布的差异,并将现有的时序定位方法在重新组织的数据集上进行模

型学习和性能测试 [51]. 结果表明, 这些现有方法的模型性能在重新组织的数据集上均有大幅度下降,

远低于其在原始数据集中的时序定位准确度. 上述研究表明, 现有的时序定位方法都陷入了数据集标

注的陷阱,它们过多地学习了时间位置标注的分布,而忽略了视频和自然语言文本的语义匹配关系,这

样的模型只能在存在相同标注特征的场景下取得不错的时序定位效果,而无法推广到真实的自然语言

句子在视频中的时序定位任务中.

因此, 在未来的工作中改进现有数据集, 或构建新的数据集以缓解时序定位问题中的时间标注偏

见现象, 并提出不过分依赖时间标注偏见的时序定位方法, 对引导自然语言句子在视频中的时序定位

问题的良性发展起着至关重要的作用.

8 总结

本文研究了自然语言句子在视频中的时序定位问题,指出现有方法忽略了自然语言句子中的关键

定位线索, 忽视了自然语言句子对于关联视频内部相关内容的重要指导作用, 因而导致时序定位准确

率不高的问题.为解决上述难题,本文首先提出了基于注意力回归的时序定位方法,该方法利用多模态

共同注意力机制, 能够挖掘自然语言句子中与时序定位相关的重要语义细节, 精细地构建句子中各单

词和视频之间的语义关系, 在考虑全局视频结构的情况下高效地回归预测出目标视频片段的位置. 在

此基础上,我们还进一步提出了一种语义条件动态归一化机制,并将其嵌入到多层时序卷积网络中. 该

机制建立了不同位置的视频内容与句子的语义交互关系,突出强调不同的句子细节并产生对应的注意

力加权句子表征, 以此动态地引导视频中与句子语义相关联的局部视频内容紧密耦合, 形成更明确的

时序定位边界从而提升时序定位的准确率. 此外, 基于语义条件动态归一化机制指导下的时序卷积网

络模型, 我们提出了一个细粒度时间边界调整模块用于微调卷积网络所预测的视频片段的边界区域,

使模型能够摆脱时序卷积网络预设的时间窗口的限制, 获得更为精准灵活的定位结果. 在 3 个公开数

据集上的实验中, 我们验证了所提出的方法的有效性和优越性. 最后, 本文对未来方向进行了展望, 指

出了利用音频信息作为辅助, 考虑弱监督环境下的时序定位问题, 和构建无偏见时序定位数据集方面

的潜在研究价值.
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Temporal sentence grounding in videos with fine-grained multi-
modal correlation
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Abstract Videos have become a new way of communication among Internet users with the proliferation of

sensor-rich mobile devices. Due to the redundant background information in video data, people usually spend

much time browsing and analyzing video content. This necessity motivates us to investigate the temporal sentence

grounding task in videos. Formally, given an untrimmed video and a natural language sentence query, the task

is to identify the start and end points of the video segment in response to the given sentence query. With such

a technique, people can quickly find specific content of interest in the video by providing a clear and concise

text description, thereby improving users’video browsing experience and search efficiency. Previous methods

often formulate the temporal grounding task as a multimodal matching problem. Doing so ignores the important

sentence details for grounding and neglects the important guiding role of sentences to compose and correlate video

contents over time, causing limited temporal grounding accuracy. To solve the above problems, we first propose

a multimodal co-attention mechanism to mine important semantic details for temporal grounding in the given

query and finely construct the semantic correlation between each word in the sentence and the video content.

On this basis, we then propose a semantic condition dynamic normalization mechanism to tightly compose the

sentence-related video content over time, including a clip-level actionness prediction module for fine-grained

temporal boundary adjustment, thus making the temporal grounding results in the video clearer, more flexible,

and more accurate than usual. Experiments on public datasets also verify our effectiveness and superiority over

the state-of-the-arts. Last but not least, we present our insights on future research directions that deserve further

investigations in the areas of audio-enabled temporal grounding techniques, weakly supervised grounding problem

formulation, and debiased temporal grounding dataset construction.

Keywords temporal sentence grounding in videos, semantic correlation, multimodal co-attention mechanism,

temporal convolutional network, semantic conditioned dynamic normalization
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