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基于细粒度视觉与音视双分支融合的情感视频字幕生成

龚禹轩， 韩婷婷

（杭州电子科技大学计算机学院，杭州  310018）

摘 要： 情感视频字幕生成作为融合视觉语义解析与情感感知的跨模态任务，其核心挑战在于精准捕捉

视觉内容中蕴含的情感线索。现有方法存在两点显著不足：一是对视频中主体（人物、物体等）与其外观

特征、动作特征间的细粒度语义关联挖掘不够充分，导致视觉内容理解缺乏精细化支撑；二是忽视了音频

模态在情感判别与内容语义对齐中的辅助价值，限制了跨模态信息的综合利用。针对上述问题，本文提

出细粒度视觉与音视双分支融合框架。其中，细粒度视觉特征融合模块通过视觉、物体、动作特征的两两

交互与深度融合，有效建模视频实体与视觉上下文间的细粒度语义关联，实现对视频内容的精细化解析；

音频⁃视觉双分支全局融合模块则构建跨模态交互通道，将整合后的视觉特征与音频特征进行深层融合，

充分发挥音频信息在情感线索传递与语义约束上的补充作用。在公开基准数据集上对本文方法进行验

证，其评价指标均优于 CANet、EPAN 等对比方法，情感指标比 EPAN 方法平均提高 4%，语义指标平均提

升 0.5，综合指标平均提升 0.7。实验结果表明本文方法能有效提升情感视频字幕生成的质量。
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Emotional Video Captioning Based on Fine‑Grained Visual and Audio‑Visual Dual‑
Branch Fusion

GONG　Yuxuan， HAN　Tingting

(School of Computer Science, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China)

Abstract： Emotional video captioning， as a cross-modal task integrating visual semantic parsing and 
emotional perception， faces the core challenge of accurately capturing the emotional cues embedded in 
visual content. Existing methods have two notable limitations： First， they insufficiently explore the fine-

grained semantic correlations between video subjects （such as humans and objects） and their appearance 
and motion features， leading to a lack of refined support for visual content understanding； second， they 
neglect the auxiliary value of the audio modality in emotional discrimination and content semantic 
alignment， which restricts the comprehensive utilization of cross-modal information. To address these 
issues， this paper proposes a framework based on fine-grained visual and audio-visual dual-branch fusion. 
Specifically， the fine-grained visual feature fusion module effectively models the fine-grained semantic 
associations between video entities and visual contexts through pairwise interactions and deep integration of 
visual， object， and motion features， thereby achieving refined parsing of video content. The audio-visual 
dual-branch global fusion module constructs a cross-modal interaction channel to deeply fuse the integrated 
visual features with audio features， fully leveraging the supplementary role of audio information in 
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emotional cue transmission and semantic constraint. Validation experiments on public benchmark datasets 
show that the proposed method outperforms comparative methods such as CANet and EPAN across 
evaluation metrics. It achieves an average improvement of 4% over EPAN method in emotional metrics， 
an average increase of 0.5 in semantic metrics， and an average boost of 0.7 in comprehensive metrics. 
Experimental results demonstrate that the proposed method can effectively enhance the quality of emotional 
video captioning.
Key words: emotional video captioning; cross-modal emotional perception; fine-grained feature fusion; 
attention mechanism; video understanding

引　　言  

随着社交网络的日益普及和风靡，人们借助图片或视频在社交平台上表达观点变得愈发轻松。其

中，视频凭借更丰富的情感传递能力受到大众青睐，这也使得视觉情感分析的需求愈发迫切。近年来，

细粒度图像检索［1］技术的提升和图像理解［2］任务的进步，已经推动计算机在图像的识别、感知及理解方

面取得重大突破。然而，视频内容理解，尤其是情感感知类视频理解任务，涵盖视频情感识别［3⁃4］、情感

音乐视频检索［5］、情感视频字幕生成［6⁃7］等，仍面临重大挑战，这些正逐渐成为当前的研究热点。作为计

算机视觉领域新兴的热门课题，情感视频字幕生成任务不仅要求模型精准解读视频内容，还需识别出

视频中潜藏的复杂情感，并结合情感语义生成与之匹配的情感字幕。

传统的视频字幕生成方法主要是依据遵循一定语法规则的模板来生成句子，Kojima 等［8］从人体视

线、手的位置、身体姿势以及和其他物体关系提取动作的语义特征和动作相关词对应，然后找到这些词

语的关联并生成句子。Krishnamoorthy 等［9］通过利用大型语料库中挖掘的知识识别最佳的主谓宾三元

组，然后根据这个三元组来生成对应的句子。但上述两种方法对模板严重依赖，导致句子形式固定，缺

乏灵活性和多样性。受益于深度学习的快速发展和循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）与

卷积神经网络（Convolution neural network， CNN）的成功，编码器⁃解码器结构被广泛应用于生成具有

灵活语法结构的描述。Venugopalan 等［10］将连续视频帧通过 CNN 并均值池化得到视觉特征，然后通过

LSTM［11］学习视频帧序列和单词序列从而生成字幕。随着 Faster⁃RCNN［12］的兴起，通过 Faster⁃RCNN
等提取的事实对象在生成字幕中发挥着重要作用。Zhang 等［13］提出一种基于双向时空图捕获视频中显

著对象的详细时间动态的方法，然后利用 GRU［14］从时间轨迹中学习视频目标动态信息以生成字幕。

佟国香等［15］使用图神经卷积网络和引导向量构建了图像字幕生成模型。

情感视频字幕生成任务作为传统视频字幕生成任务的扩展，首先要理解视觉信息中包含的情感线

索［16⁃17］。 Yang 等［18］根据语义概念和视觉特征构建情感图，并利用场景特征指导通过图卷积网络

（Graph convolution network， GCN）对情感图推理得到的情感增强对象特征和基于场景的注意力机制

进行融合。Mittal等［19］使用基于注意力策略和格兰杰因果关系对时间因果关系进行建模以用于多媒体

内容的时间序列预测。在这个基础上，Wang 等［20］公开一个新的情感视频字幕数据集。Song 等［21］提出

了一个上下文注意力网络，通过注意力机制学习视觉和语义之间的关系来识别和描述视频中的事实与

情感；并且提出一种树形结构的情绪学习模块，实现明确且细粒度的情绪感知［22］。Ye 等［7］提出了双路

协同生成网络，总结全局视觉情感线索，然后通过局部时刻动态增强或抑制不同粒度子空间的语义实

现情感的进化。然而，上述方法存在明显局限：一方面，它们未能深入挖掘视频中人物、物品等主体与

其外观及动作变化之间存在的细粒度视觉特征语义；另一方面，也忽视了视频音频在理解视频内容与

情感时所起到的辅助作用。
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本文提出一种基于细粒度视觉与音视双分支融合框架。首先针对上面提到的细粒度视觉特征语义

挖掘不足问题，本文提出细粒度视觉特征融合模块，通过对视觉、物体、动作 3种特征进行细粒度融合，深

度挖掘视频中主体与其动态变化间的语义关联；针对先前工作对音频特征辅助作用忽视的问题，本文提

出了音频⁃视频双分支全局融合模块，借助音频模态的局部与全局建模，充分发挥音频信息对视频理解及

情感感知的补充作用，最终实现更生动贴切的视频字幕生成。对于细粒度视觉特征融合模块，融合外观

特征和运动特征，以捕捉外观变化和运动轨迹的时空一致性；融合外观特征和物体特征，以过滤与视频中

关键人物、物品无关的背景噪声信息；融合运动特征和物体特征，以过滤运动序列中的冗余信息同时增强

符合物体运动规律的运动特征。最后将 3 种融合特征经过拼接和多层感知机（Multilayer perceptron， 
MLP）进一步整合为捕捉人物和物品等主体、外观细节和动作动态三者之间细微语义关联的统一视觉特

征，实现对视频内容的精细化理解。对于音频⁃视觉双分支全局融合模块，将上述整合后的视觉特征与音

频特征进行跨模态融合，既保留视觉内容的细节特征，又融入音频传递的情感线索，显著提升了对视频内

容和情感的综合理解能力。

综上所述，本文的贡献总结如下：（1）提出细粒度视觉特征融合模块，通过多维度视觉特征的两两

交互，有效挖掘视频主体、外观、动作间的细粒度语义，为视频内容理解提供更精准的视觉表征；（2）提

出音频⁃视觉双分支全局融合模块，实现视觉和音频特征的深层融合，充分发挥音频信息对视觉语义对

齐和情感理解的辅助作用；（3）通过实验对本文方法在 EmVidCap⁃L 数据集［7］的 3 大类评价指标进行性

能评估，并通过模型指标对比和评价指标分析验证了本文方法的性能和有效性。

1 本文方法  

本文提出的基于细粒度视觉与音视双分支融合框架如图 1 所示，主要包括细粒度视觉特征融合模

块、音频⁃视觉双分支全局融合模块和情感线索感知模块 3 个部分。

图 1　基于细粒度视觉与音视双分支融合框架示意图

Fig.1　Diagram of framework based on fine-grained visual and audio-visual dual-branch fusion
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1. 1　视频和情感词特征提取模块　

根据先前工作的设置，对给定视频进行下采样获得一组帧［7］，使用 2D⁃CNN（在 ImageNet数据集［23］

上预训练的模型）或者 CLIP（Contrastive language⁃image pre⁃training）提取外观特征和 3D⁃CNN（在 Ki⁃
netics 数据集［24］上预训练的模型）提取运动特征。接下来，使用 Transformer 编码器对得到的两种特征

进一步编码得到视觉特征VL ∈ RN v × dv，其中 L ∈ { a，m }分别表示外观和运动，Nv表示视频帧数量，dv表

示视频特征维度。随后用 Faster⁃RCNN［12］捕获每个关键帧及其相邻视频帧组成的片段的目标区域，根

据片段中边界框之间的 IoU（Intersection over union）对这些区域进行聚类并均值池化，得到物体特征

V o ∈ RN o × do，其中 No表示视频物体数量，do表示物体对象特征维度。情感词特征通过 GloVe［25］分别得

到情感目录词的词向量特征D c ∈ RN c × dw，其中 N c 表示情感目录词数量，dw表示情感词特征维度，以及情

感词汇词的词向量特征 Dw ∈ RNw × dw，其中 Nw 表示情感词典词数量。对于音频特征首先将视频中原始

音频按 16 kHz 采样率采样并保证单声道，随后调用 Hubert 模型［26］得到音频特征 A ∈ RN a × d a，其中 Na表

示音频时间步数量，da表示音频特征维度。

1. 2　细粒度视觉特征融合模块　

视频主体及其外观与动作是视频主要传达的内容，而之前的工作却忽视了细粒度视觉特征语义的

挖掘。为此本文提出细粒度视觉特征融合模块，通过多维度视觉特征的两两交互融合，有效挖掘出视

频中主体及其外观与动作之间的细粒度语义对齐，让模型对视频内容理解更加精准。

（1） 外观与运动子模块　

首先使用多头交叉注意力（Multi⁃head cross attention，MHCA），将外观特征作为 Query，运动特征

作为 Key 和 Value，让外观特征关注时序上运动特征的位置（如视觉中手的外观特征与同一时序上挥手

的动作语义对齐），反之亦然，得到关注运动的外观特征和关注外观的运动特征。随后采用类似 GRU
的门控机制的动态加权融合，得到捕捉时序交叉依赖又过滤冗余信息的融合视觉特征V am ∈ RN v × dv，具

体计算过程如下

α = σ (W [V a；Vm；( MHCA (V a，Vm )+ MHCA (Vm，V a ) ) /2 ] ) （1）
V am = α⨀V a +( 1 - α ) ⊙Vm （2）

式中W为可学习参数。

（2） 外观与物体子模块　

从语义层面来看视频的外观特征本身已蕴含场景中各类物体的视觉表征信息，这为外观特征与物

体特征的深度交互提供了天然的语义基础。为了充分挖掘这种内在关联，实现外观特征对物体信息的

精准吸纳，使用多头交叉注意力机制进行特征融合。将外观特征作为 Query，物体特征作为 Key 和 Val⁃
ue，让每个时序位置自适应关注相关目标，从而得到融合物体信息的时序外观特征V ao ∈ RN v × dv，该特征

既保留了原始外观特征的时序连贯性，又融入了物体层面的语义约束，其具体计算过程如下

V ao = MHCA (V a，V o ) （3）
（3） 运动与物体子模块　

为突破单向特征融合中存在的信息传递偏差问题，即仅由单一模态特征主导信息交互可能导致的

语义丢失或偏差，采用双向多头交叉注意力机制，构建运动特征与物体特征之间的双向语义关联，实现

更全面的跨模态信息融合。先将运动特征作为 Query，得到融合目标信息的运动特征。随后将物体特

征作为 Query，让每个目标关注其运动相关的时序位置，得到融合运动上下文信息的物体特征。最后将

两者拼接并通过 MLP 进行非线性特征变换与维度整合，最终得到运动语义与物体语义高度对齐的融

合特征Vmo ∈ RN v × dv，其具体计算过程如下

1168



龚禹轩  等：基于细粒度视觉与音视双分支融合的情感视频字幕生成

Vmo = MLP( [ MHCA (Vm，V o )；MHCA (V o，Vm ) ] ) （4）
（4） 融合　

随后将上述子模块得到的 3 个融合特征拼接起来，通过一个 MLP 得到捕捉人物和物品等主体、外

观细节、动作信息三者之间细微语义关联的统一视觉特征V ∈ RN v × dv。

1. 3　音频‑视觉双分支全局融合模块　

音频信息在视频理解当中往往起着正面的积极作用，然而现有相关研究却普遍未对其加以利用。

因此本文提出音频⁃视频双分支全局融合模块，通过实现视觉和音频特征的全局深层融合，充分发挥音

频信息对视觉语义对齐和情感理解的辅助作用。

首先通过全局均值池化操作对输入的音频原始特征与视频原始特征进行处理，从而提取出能够表

征整体语义的动态全局特征，分别记为音频全局特征 GA ∈ R 1 × d a 和视觉全局特征 G v ∈ R 1 × dv。这一步

骤的核心在于压缩局部细节干扰，保留模态内最具判别性的全局语义信息，为后续跨模态交互奠定

基础。

随后在音频分支中，为实现音频特征与视觉全局信息的深度融合，采用 Transformer 架构作为跨模

态交互的核心模块。具体来说，将经过局部⁃全局特征协同增强的音频特征（即同时包含局部细节与模

态内全局信息的音频特征）作为 Transformer 层的 Query，目的是引导模型聚焦于音频特征中需要与视

觉信息交互的关键区域；与此同时，将融合了视觉全局特征的音频特征作为 Transformer 层的 Key 和

Value，使得在计算注意力权重时，音频特征将参考视觉全局语义进行相似性度量，从而实现视觉全局信

息对音频特征的语义引导。经过 k 层 Transformer 的迭代交互与特征精炼，最终得到充分整合了视频全

局语义信息的音频特征 A k + 1
v ∈ RN a × d a，该特征不仅保留了音频自身的模态特性，还蕴含了来自视觉模

态的全局语义约束。类似地，在视觉分支中执行对称的跨模态交互操作：将局部⁃全局协同增强的视觉

特征作为 Transformer 层的 Query，而将融合了音频全局特征的视觉特征作为 Key 和 Value。通过 k 层

Transformer 的注意力机制，视觉特征能够充分吸收音频全局语义信息，最终生成整合了音频全局语义

的视觉特征V k + 1
A ∈ RN v × dv，其具体计算过程如下

A i + 1
v ，G i + 1

A = Transformer i
A ( [ G i

A；A
i
v ]，[ G i

v；A
i
v ] )      i = 1，2，⋯，k （5）

V i + 1
A ，G i + 1

v = Transformer i
v ( [ G i

v；V
i
A ]，[ G i

A；V
i
A ] )      i = 1，2，⋯，k （6）

1. 4　情感线索感知模块　

为了得到视频情感特征对视频字幕生成任务的引导，本文将音频⁃视觉双分支全局融合模块得到的

融合全局视觉语义的音频特征 A k + 1
v ∈ RN a × d a 和融合全局音频语义的视觉特征V k + 1

A ∈ RN v × dv 作为该模

块的输入，并按照文献［22］的方法，生成分层情感特征。以音频融合特征为例，将其和情感目录特征

D c ∈ RN c × dw 通过 Transformer编码器（Encoder）得到 E A
c ∈ RN a × N c，其计算过程如下

E A
c = Encoderc ( A k + 1

v ，D c ) |Q：A k + 1
v ，{ K，V }：D c

（7）

E A
c ∈ RN a × N c 通过均值池化层和线性层能得到情感目录词的分布概率 P A

c ∈ R 1 × N c，从中选择概率最

高的前 K 个，并根据目录词和词汇词的对应关系得到掩码矩阵M ∈ RN× N c，再将掩码矩阵、音频特征、情

感词汇词特征Dw ∈ RNw × dw 通过编码器得到音频相关情感特征 E A
w ∈ RN a × d e，其计算过程如下

E A
w = Encoderc ( A k + 1

v ，Dw，mask =M ) |Q：A k + 1
v ，{ K，V }：Dw

（8）

E A
w ∈ RN a × Nw 通 过 均 值 池 化 层 和 线 性 层 得 到 情 感 词 汇 词 的 分 布 概 率 P A

w ∈ R 1 × Nw，视 觉 特 征

V k + 1
A ∈ RN v × dv 也采用相同方法得到视觉相关情感特征 E v

w ∈ RN v × d e。随后将两个情感特征拼接通过一

个全连接层得到最终情感特征 E ∈ RN v × d e。
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1. 5　情感字幕生成模块　

本文沿用了文献［22］的情感字幕生成模块，首先通过 GloVe［25］得到时间步 t 生成的文本特征

Y t ∈ R t × dw，然后将其和视觉特征V k + 1
A ∈ RN v × dv 一起送入到语义对齐模块中，得到视觉相关的文本特征

T t ∈ RN v × dw。随后将视觉特征、音频特征和文本特征拼接为 C t ∈ RN v ×(dv + d a + dw )，并将 C t 与 LSTM［11］上

一层隐藏层状态 h t - 1 ∈ R t × dh（dh表示隐藏层状态特征维度）通过归一化的加性注意力权重加权求和得

到视觉、文本、情感上下文聚合的特征 Z t，最后使用 LSTM 得到下一个单词 y t + 1 的概率分布，其计算过

程如下

ì
í
î

ïï
ïï

h t + 1 = LSTM ( [ Z t：y t ]，h t )
P ( y t + 1 )= U ph t + 1 + bp

（9）

式中U p 和 bp 为可学习参数。

1. 6　损失函数　

由于情感词在生成文本中的重要性，本文使用了以情绪为中心的交叉熵损失，在情绪词上增加了

一个惩罚项，以确保生成的情绪词的正确性，即

L ce =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

-( 1 + β ) ∑
t

ln P ( y t )       y t ∈Dw

-∑
t

ln P ( y t )                       其他
（10）

除此之外，为了更准确地预测正确的心理类别和情感词，对情感线索感知模块中的目录词分布和

情感词分布建立了层次情感分类损失，即

LX
cls = - ∑

x ∈ Y͂ ∩ E c

ln P X
c ( x ) - ∑

x ∈ Y͂ ∩ Ew

ln P X
w ( x ) （11）

式中 X 代表细粒度视觉特征融合里的 3 个子模块以及音频⁃视觉双分支全局融合模块各自经情感线索

感知模块处理后得到的词汇概率分布。

对于外观与运动子模块，为强化正样本与融合特征之间的关联强度，并抑制负样本的干扰，专门设

计了对比损失 L nce。该损失函数通过构建正负样本对的判别性约束，强制正样本和融合特征之间的余

弦相似度（sim）显著高于负样本，促使模型在特征空间中拉大正负样本与融合特征的距离差异，表达

式为

Lnce = -ln exp( sim (V am，V
+
a ) /T )

exp( sim (V am，V
-
a ) /T )

（12）

式中 T 表示温度。

考虑到外观与物体子模块和运动与物体子模块的核心目标是实现融合特征与对应物体特征的语

义对齐，对两者均采用了余弦相似度损失进行优化。余弦相似度损失通过最大化融合特征与目标物体

特征之间的余弦相似度，能够有效约束两类特征在高维空间中趋向于同一方向，从而强化它们在语义

层面的一致性。具体来说，对于外观与物体子模块，该损失促使外观与物体的融合特征尽可能贴近对

应的物体特征；而在运动与物体子模块中，它则推动运动与物体的融合特征向目标物体特征收敛，具体

公式如下

L cos = 1 - sim (V ao，V o )+ 1 - sim (Vmo，V o ) （13）
最终联合损失函数可以表示为

L = λce L ce + λcls LX
cls + λnce Lnce + λcos L cos （14）
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2 实验与分析  

2. 1　数据集与评价指标　

本文在公共视频情感字幕数据集 EmVidCap⁃L［7］上进行了实验。EmVidCap⁃L 是基于情感预测数

据集 VideoEmotion⁃8［27］，通过编写带有情绪表达的文本句来构建的。该数据集将 1 141/382 个视频和

19 398/6 527 个句子分别用于训练/测试。

本文采用视频字幕生成中常用的双语评估替代（Bilingual evaluation understudy， BLEU）［28］、显式

排序翻译评估指标（Metric for evaluation of translation with explicit ordering， METEOR）［29］、面向召回的

摘要评估指标（Recall⁃oriented understudy for gisting evaluation， ROUGE）［30］和基于共识的图像描述评

估指标（Consensus⁃based image description evaluation， CIDEr）［31］作为评价指标。根据文献［20］的工

作，使用情感词准确度 Accsw和情感句子准确度 Accc评估生成句子中情感的准确性。除此之外，本文在

BLEU 和 CIDEr 对文本和参考文本匹配度衡量的基础上，结合 Accsw 和 Accc，用两个综合指标 BFS 和

CFS 对带情感的生成语句进行更综合的评估。

2. 2　实验细节　

本文利用 ResNet101［32］来提取视频外观特征，并使用 3DResNext⁃101［33］来提取视频运动特征，生成

字幕的最大长度被设置为 15；还构建了一个包含语料库中所有单词的整体词汇表，EmVidCap⁃L 数据集

的词汇量是 13 980。对于情绪学习，情感特征生成模块中的情感目录词总数 N c = 34，情感词汇词总数

Nw = 179，所有单词的特征都是通过 GloVe［25］提取。视频、文本和情感特征的特征维度 dv = dw = d e =
300，物体和音频特征的特征维度 do = d a = 768，将情感特征编码层数和多头数均设置为 2，将音频⁃视
觉双分支全局融合模块层数 k 也设置为 2，基于 LSTM［11］的字幕解码器的隐藏层大小设置为 512，损失

函数的超参数设置为 λce = 0.3，λcls = 0.3，λnce = 0.6，λcos = 1.0，对于生成句子中情感的惩罚系数 β 设置

为 0.2。采用 Adam 优化器［34］，学习率为 7e-4，批次大小设置为 128，训练轮数设置为 30，在测试过程中

使用束搜索［35］的方式进行解码，束尺寸设置为 5。

2. 3　实验结果对比　

表 1 展示了本文模型和其他方法在 EmVidCap⁃L 数据集上的性能比较，其中 R101 表示 ResNet101
特征提取模型，RN 表示 3D⁃ResNeXt101 特征提取模型。本文模型在所有指标上都优于基准模型 EP⁃
AN，这证明了本文方法对性能提升有一定帮助，同时和最新方法 DCGN［7］相比在情感指标上也取得了

一定的提升。表 2 展示了本文模型和其他方法在 EmVidCap⁃L 数据集中对于 CLIP 特征的性能比较。

结果也表明本文模型对性能有一定提升。

表 1　在 EmVidCap‑L数据集上本文模型和其他方法的性能比较

Table 1　Performance comparison of the proposed model with other methods on EmVidCap‑L dataset

特征

R101
+

RN

方法

CANet[21]

EPAN[22]

DCGN[7]

Ours

Accsw

41.9

49.7

51.3

53.4

Accc

39.7

48.2

50.6

52.5

BLEU⁃1

66.9

66.9

69.6

67.6

BLEU⁃2

44.8

45.0

48.2

45.3

BLEU⁃3

29.3

29.8

33.8

30.3

BLEU⁃4

19.3

19.6

22.1

19.7

METEOR

18.2

18.3

19.5

18.5

ROUGE

37.9

38.1

42.0

38.3

CIDEr

23.3

24.1

28.4

24.6

BFS

33.9

36.3

38.7

36.8

CFS

26.8

29.1

33.1

30.1

注：最佳结果用粗体显示，次优用下划线显示。
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从表 1，2 可以看出，首先本文方法在数据集上实现了情感指标 Accsw 和 Accc 对基线模型的全面提

升，在 R101+RN 特征上比 EPAN 模型分别提高 3.7% 和 4.3%，在 CLIP 特征上分别提高 1.4% 和

2.1%。前者在情感上提升更大，得益于 3D⁃ResNeXt⁃101 提供了更丰富的运动表征，在细粒度视觉特征

融合模块中融合了更加丰富的运动相关上下文信息，使模型能够更精准地捕捉视频中与情感倾向紧密

关联的细微视觉线索，进而优化了情感语义的判别能力，从而使得生成句子中对于情感描述的准确性

得到提升。其次，本文方法在语义一致性度量指标上和基线模型相比同样展现出显著的性能增益，特

别是在 CLIP 特征上，对比 BLEU⁃1、METEOR 和 CIDEr 指标比 EPAN 模型分别提高 1.9、1.1 和 1.6，相
比于 R101+RN 特征提升更大。这一结果表明，CLIP 特征凭借其预训练过程中视觉和文本的跨模态语

义对齐能力，能够为模型提供更优的语义先验，从而更有效地引导模型生成语义准确性、表达生动性及

内容多样性更优的字幕句子文本。此外，在混合度量 BFS 和 CFS 上，本文模型相比于 EPAN 模型在

CLIP 特征上分别提升了 1.2 和 1.4，这一结果进一步验证了本文方法在情感视频字幕生成任务中的优越

性，即模型能够同时精准感知视频的视觉语义信息与情感线索，并以此为约束引导生成更准确、更生动

且与视频内容更匹配的描述文本，充分体现了本文方法在多维度语义融合与跨模态生成任务中的有

效性。

2. 4　消融实验　

为深入探究本文方法中核心模块的具体贡献，本文针对细粒度视觉特征融合模块与音频⁃视觉双分

支全局融合模块开展了消融实验，结果如表 3 所示，其中 A 表示音频⁃视觉双分支全局融合模块，B 表示

细粒度视觉特征融合模块。实验结果表明，音频⁃视觉双分支全局融合模块的使用对情感相关评价指标

产生了更为显著的正向影响，在 Accsw 和 Accc 上比只使用细粒度视觉特征融合模块分别多提升 0.6% 和

1.1%。这一现象充分印证了音频模态中蕴含的情感线索（如语调变化、背景音乐情绪倾向等）能够为模

型提供额外的情感维度上的信息，可以有效辅助模型更精准地理解视频中的情感倾向，并促进情感特

征在跨模态空间中的对齐。

表 2　本文模型与其他方法对于 CLIP特征的性能对比

Table 2　Performance comparison of the proposed model with other methods for CLIP feature

特征

CLIP

方法

SA⁃LSTM[36]

EPAN[21]

Ours

Accsw

48.6

64.3

65.7

Accc

47.1

62.1

64.2

BLEU⁃1

71.0

72.5

74.4

BLEU⁃2

51.1

52.8

54.0

BLEU⁃3

34.5

37.2

38.1

BLEU⁃4

22.5

27.0

27.8

METEOR

19.6

20.8

21.9

ROUGE

40.7

41.7

42.6

CIDEr

30.2

33.5

35.1

BFS

38.9

44.2

45.4

CFS

33.7

39.4

40.8

注：最佳结果用粗体显示。

表 3　消融实验结果

Table 3　Ablation experiment results

A

×

√

×

√

B

×

×

√

√

Accsw

64.3

65.4

64.8

65.7

Accc

62.1

63.8

62.7

62.4

BLEU⁃1

72.5

73.1

74.1

74.4

BLEU⁃2

52.8

53.0

53.6

54.0

BLEU⁃3

37.2

37.3

37.8

38.1

BLEU⁃4

27.0

26.9

27.5

27.8

METEOR

20.8

21.1

21.8

21.9

ROUGE

41.7

41.7

42.4

42.6

CIDEr

33.5

33.9

34.6

35.1

BFS

44.2

44.6

45.1

45.4

CFS

39.4

39.8

40.2

40.8

注：最佳结果用粗体显示。
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与此同时，细粒度视觉特征融合模块的集成则显著提升了模型在语义度量指标上的表现，在

BLEU⁃1、METEOR 和 CIDEr 指标上比只使用音频⁃视觉双分支全局融合模块分别多提升 1.0、0.7 和

0.7。这一结果表明该模块在视觉语义建模中的作用，即通过对视频中人物、物体、外观及动作等多维度

视觉语义信息进行细粒度的关联与对齐，为模型提供了更丰富、更精准的视觉特征表征。

图 2 为消融实验可视化结果。综合图 2 结果来看，表 3 消融实验结果进一步验证了所提模型架构的

有效性，通过细粒度视觉特征融合模块与音频⁃视觉双分支全局融合模块的协同作用，本文模型能够同

时实现对视频视觉语义的深度理解与情感线索的精准感知，从而为生成更高质量的句子（兼具语义准

确性与情感一致性）提供了有效的引导。

2. 5　可视化结果分析　

为了从定性角度直观验证本文方法的优越性，本文在 EmVidCap⁃L 数据集上与 EPAN 模型进行了

可视化对比实验，结果如图 3 所示，图中音频内容已通过第三方模型自动转写为英文文本。在图 3（a）的

例子中，EPAN 模型将视频情感错误归类为“愤怒”，而本文方法能够精准识别出“害怕”这一核心情绪，

且该结果与音频转写文本所传递的情感倾向高度一致。图 3（b）的例子中，EPAN 模型误将情绪判定为

“悲伤”，而本文方法不仅准确识别出“愤怒”的情绪属性，还成功定位视频主体为“背后的男人”，体现出

更优的语义理解能力。上述可视化结果表明所提模型架构的合理性：一方面，细粒度视觉特征融合模

块通过对人物、动作、场景等多维度视觉信息的深度关联与整合，为模型提供了更丰富的视觉语义表

征，显著提升了视觉内容建模的精准度；另一方面，音频⁃视觉双分支全局融合模块有效构建了跨模态信

息交互通道，将音频模态中蕴含的情感线索与语义信息传递至模型决策过程，为视频内容理解与情感

判别提供了关键的跨模态约束。两者的协同作用使模型能够更全面地解析视频中的视觉内容与情感

线索，从而在复杂场景下实现更精准的语义理解与情感识别。

图 2　消融实验可视化结果

Fig.2　Visualization results of ablation experiment
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3 结束语  

本文针对情感视频字幕生成任务中视觉语义精细化解析不足与跨模态信息利用不充分的问题，提

出了一种基于细粒度视觉与音视双分支融合的框架。细粒度视觉特征融合模块通过对视觉、物体、动

作特征展开多维度交互与深度融合，成功捕捉视频主体及其动态变化间的细微语义关联，为视频内容

的理解提供视觉表征信息；音频⁃视觉双分支全局融合模块搭建起高效的跨模态信息交互桥梁，将融合

后的视觉特征与音频特征深度融合，让模型充分学习音频中蕴含的情感线索与语义信息，显著增强了

对视频情感与内容的理解能力。最后，在公开基准数据集上的对比实验和消融实验结果均表明本文所

提出的细粒度视觉与音视双分支融合的框架的有效性。本文研究不仅为情感视频字幕生成任务提供

了新的技术思路，也为跨模态融合与细粒度视觉语义建模在相关领域的应用提供了参考。
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