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摘要:为提升视频片段定位的精度与检索效率ꎬ提出基于跨模态注意力哈希学习的视频片段定位方法ꎮ 将查询语句和原始视

频特征通过哈希学习模型转化成简洁的二值哈希码ꎻ使用软注意力模块对查询语句中的关键单词进行加权ꎬ将视频哈希码和

查询语句哈希码输入一个增强的跨模态注意力模型中ꎬ挖掘视觉和语言之间的语义关系ꎻ设计一个得分预测和位置预测网

络ꎬ对查询时刻的起始时间戳进行定位ꎮ 在 ２ 个公开数据集上对所提方法进行试验验证ꎬ结果表明所提方法对检索效率提升
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０　 引言

视频片段定位任务是在给定一个视频和一个

查询语句的情况下ꎬ找到最符合查询语句的视频片

段开始和结束时间戳ꎮ 视频可以没有字幕ꎬ也可以

没有声音ꎬ查询语句可以是非结构化的自然语言ꎮ

视频片段定位是一项非常具有挑战性的任务:一方

面ꎬ要求计算机理解 ２ 种模态视频和文本的语义ꎬ建
立匹配关系ꎻ另一方面ꎬ处理视频往往需要大量计

算ꎬ对检索效率产生负面影响ꎮ
现有工作大多聚焦于对视频片段检索定位精

度的研究上ꎬ主要利用模态之间的细粒度匹配关系

提高准确性ꎬ例如:文献[１]提出时序上下文关联网
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络ꎬ通过计算查询语句与视频不同尺度的不同部分

之间的相似度粗略定位片段ꎬ需要大量计算ꎬ不够

精确ꎻ文献[２]提出一种基于滑动窗口的模型ꎬ可以

微调窗口内的边界ꎬ实现更细粒度的定位ꎮ 为了进

一步提高准确性ꎬ跨模态注意机制被广泛使用[３]ꎮ
文献[４]建议在早期阶段将文本与视频 ２ 种模态相

互作用ꎬ以产生语义上更丰富的建议ꎻ文献[５]提出

一种同时提议和推理的网络ꎮ 为了进一步减少与

候选或滑动窗口相关的计算工作量ꎬ文献[６]使用

深度强化学习自动找到最佳窗口ꎻ文献[７]设计了

一种用于感知边界的方法ꎮ
随着数据量增加ꎬ基于自然语言查询语句的视

频片段定位任务对检索效率的要求也越来越高ꎬ因
此ꎬ如何在保证定位精度的同时加快检索速度至关

重要ꎮ 为解决这一问题ꎬ本研究把哈希学习引入视

频片段定位领域ꎮ 哈希学习是通过机器学习模型

把高维的数据特征转变为简洁的二值哈希码表示ꎬ
可以有效提升视频检索速度ꎬ减少内存存储ꎮ 基于

自然语言查询的视频片段定位任务本质上属于跨

模态检索领域ꎬ通过哈希学习可以把视频和文本映

射到同一个海明空间(海明空间即各数据之间以海

明距离区别的空间ꎬ海明距离是指 ２ 个字符串对应

位置不同字符的个数)ꎬ利用不同模态数据交互和

分析ꎬ因此ꎬ本研究基于哈希学习算法完成视频片

段定位任务ꎮ

１　 相关工作

１.１　 视频动作定位

视频动作定位是定位视频中某些动作开始和

结束时间的过程ꎮ 与本研究任务相比ꎬ视频动作定

位不能使用自然语言进行查询ꎬ动作类别有限ꎬ但
成熟的模型经常作为其他视频任务的骨干网络ꎮ
早期的工作通过手动聚合执行框架或窗口级别的

分类进行定位[８￣９]ꎬ后来使用提案生成和边界微调

的两阶段方法[１０￣１１]ꎮ 一些模型通常将提案生成和

边界微调结合起来进行端到端的训练[１２￣１３]ꎮ 视频

动作定位的一阶段方法是直接在视频帧中进行动

作检测和定位ꎮ
１.２　 基于文本查询的视频检索

基于文本查询的视频检索是从与文本描述相

关联的视频集合中找到整个视频ꎮ 与本研究中的

片段定位不同ꎬ基于文本查询的视频检索不需要预

测时刻的开始和结束时间戳ꎬ因此ꎬ主要困难是学

会区分不同的视频ꎬ而不是同一视频的不同部分ꎮ

目前ꎬ这一任务的主要方法是将不同的模态特征编

码到联合嵌入空间中ꎬ以测量语义相似度ꎮ 文献

[１４]将视频和文本编码成全局向量ꎬ尽管这种全局

表示是有效的ꎬ但可能导致一些关键细节丢失ꎮ 为

避免这些问题ꎬ文献[１５]考虑计算单词和帧之间

的匹配关系ꎬ进一步计算整个视频和查询之间的

匹配关系ꎮ 然而ꎬ考虑自然语言通常包含复杂逻

辑结构ꎬ有时部分匹配并不代表整体匹配关系ꎬ文
献[１６] 中的一些方法一定程度上解决了此类

问题ꎮ
１.３　 哈希学习方法

近年来ꎬ哈希学习方法作为一类高效的近似近

邻方法ꎬ广泛用于大规模图像检索中ꎮ 哈希学习方

法可以将异构的高维数据压缩成紧凑的二进制码ꎬ
同时保持原始样本空间的相似性ꎮ 现有的哈希学

习方法一般可以分为 ２ 类:数据独立的方法和数据

依赖的方法ꎮ 对于数据独立的方法ꎬ哈希函数独立

于训 练 数 据ꎬ 代 表 性 方 法 是 局 部 敏 感 哈 希 法

( ｌｏｃａｌｉｔｙ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇꎬ ＬＳＨ) [１７] 和相应的变

体[１８￣２０]ꎮ 数据依赖的方法也称为学习哈希( ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏ ｈａｓｈꎬ Ｌ２Ｈ)方法ꎬ从训练数据中学习哈希函数ꎮ
与数据独立的方法相比ꎬ数据依赖的方法通常可以

从数据中学习内在属性ꎬ使用紧凑的二进制代码获

得更好的性能ꎮ 根据标签利用率ꎬＬ２Ｈ 方法可以分

为 ２ 种类型:无监督哈希方法[２１￣２４] 和有监督哈希方

法[２５￣２９]ꎮ 谱哈希( ｓｐｅｃｔｒａｌ ｈａｓｈｉｎｇꎬ ＳＨ) [３０￣３１]、基于

主成分分析的哈希 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｈａｓｈｉｎｇꎬ ＰＣＡＨ ) [３２] 和 迭 代 量 化 ( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎꎬ ＩＴＱ) [３３] 是经典无监督哈希方法ꎮ 无

监督哈希方法不利用训练数据的标签信息ꎬ可能导

致模式分类中的信息丢失ꎮ 因此ꎬ已经提出许多有

监督哈希方法ꎬ例如监督离散哈希法 ( ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｈａｓｈｉｎｇꎬ ＳＤＨ) [２６￣２７]、快速监督离散哈希法

( ｆａｓｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｈａｓｈｉｎｇꎬ ＦＳＤＨ) [３４]、松弛监

督离 散 哈 希 法 ( ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｒｅｌａｘａｔｉｏｎꎬ ＳＤＨＲ) [３５] 和基于语义标签回归的快速

离散跨模态哈希法[２８]ꎬ充分利用类标签作为监督学

习哈希码ꎮ 一般相比无监督哈希方法ꎬ有监督哈希

方法获得的检索性能更高ꎮ

２　 本研究方法

２.１　 问题描述

给定一个原始视频和查询语句ꎬ视频片段定位任

务的目标是从视频中找到时刻的开始时间戳 ｔｓ 和结

束时间戳 ｔｅꎮ 时刻对应查询语句的语意ꎮ 一个视频
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可以看成由 Ｔ 个连续片段组成ꎬ在使用深度神经网络

提取语意特征后可以表示为特征序列 Ｖ＝{ｃｔ}Ｔ
ｔ＝１ꎬ其

中 ｃｔ 为第 ｔ 时间步下的特征ꎮ 文本信息使用 Ｇｌｏｖｅ
提取特征后[３６]ꎬＮ 个词的语义特征可以表示为 Ｓ ＝
{ｗｎ}Ｎ

ｎ＝１ꎬ其中 ｗｎ 为第 ｎ 个单词的词向量ꎮ
２.２　 模型结构

本研究主要思路是构建一个模型ꎬ可以为视频

ｖ 生成一组哈希码 Ｈｖ ＝ {ｈｖ
ｔ } Ｔ

ｔ＝１ꎬ为查询语句 ｓ 生成

一串哈希码 ｈｓꎬ其中 ｈｖ
ｔ 为视频时间步长 ｔ 的哈希

码ꎮ 通过跨模态注意力模块对关键部分信息进行

加权ꎬ根据得分预测和位置定位网络得到预测的起

始时间戳ꎮ 本研究方法的框架如图 １ 所示ꎬ共包括

４ 个组成部分:视频哈希网络、文本哈希网络、跨模

态注意力模块及位置定位网络ꎮ

图 １　 总体模型结构示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.２.１　 视频哈希网络

对于原始视频输入ꎬ使用视频编码器 Ｉ３Ｄ 将其

转换为特征序列 Ｖ ＝ { ｃｔ} Ｔ
ｔ＝１

[３７]ꎮ Ｉ３Ｄ 是一种基于

３Ｄ 卷积的特征提取网络ꎬ本研究借助 Ｉ３Ｄ 提取视频

特征ꎮ 将这些特征通过双向门控循环单元( ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)网络挖掘视频的时序信息[３８]ꎬ
使用具有激活函数的全连接层 ( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒｓꎬ ＦＣ)生成每个时刻的向量ꎬ离散化的向量是

视频的哈希码ꎮ 生成哈希码的过程如下:
ｈｇ１

ｔ ＝ＧＲＵ(ｃｔꎬｈｇ１
ｔ－１)ꎬ (１)

ｒｖｔ ＝Ｔａｎｈ(Ｗαｈｇ１
ｔ ＋ｂα)ꎬ (２)

ｈｖ
ｔ ＝ ｓｉｇｎ(ｒｖｔ )ꎬ (３)

式中ꎬｈｇ１
ｔ 为 ＧＲＵ 中时间步长 ｔ 时双向输出拼接后

的向量ꎬｒｖｔ 为实数的归一化向量ꎬｓｉｇｎ(􀅰)表示将

连续的值映射为离散的值ꎬＷα 和 ｂα 分别为可学

习的权重矩阵和偏差项ꎬＴａｎｈ(􀅰)为非线性激活

函数ꎮ
２.２.２　 文本哈希网络

文本哈希网络的结构与视频哈希网络相似ꎬ
使用 Ｇｌｏｖｅ 提取特征ꎬ对文本特征进行处理ꎮ 但考

虑查询语句中词语的重要度不同ꎬ本研究使用软

注意力模块获得一个增强的句子特征 ｓｐｈꎬ通过使

用软注意力模块对 ＧＲＵ 最后时间步的输出进行

加权ꎮ 文本特征处理过程如下:
ｈｇ２

ｎ ＝ＧＲＵ(ｗｔꎬｈｇ２
ｎ－１)ꎬ (４)

μｎ ＝Ｗμｈｇ２
ｎ ＋ｂμꎬ (５)

ａｎ ＝
ｅｘｐ(μ ｎ)

∑
Ｎ

ｎ ＝１
ｅｘｐ(μ ｎ)

ꎬ (６)

ｓｐｈ ＝∑
Ｎ

ｎ ＝１
ａｎｈｇ２

ｎ ꎬ (７)

式中ꎬｈｇ２
ｎ 为 ＧＲＵ 中第 ｎ 步的隐藏状态ꎬＷμ 和 ｂμ 为

可学习的权重矩阵和偏差项ꎬμｎ 为线性变换后的隐

藏状态ꎬａｎ 为获得的注意力权重ꎮ 增强句子特征输

出的实数向量

ｒｓ ＝Ｔａｎｈ(Ｗβｓｐｈ＋ｂβ)ꎬ (８)
式中ꎬＷβ 和 ｂβ 分别为可学习的权重矩阵和偏差项ꎮ
查询语句的哈希码

ｈｓ ＝ ｓｉｇｎ(ｒｓ)ꎮ (９)
２.２.３　 跨模态注意力模块

为了关注跨模态间的关系及时序信息ꎬ本研究

提出跨模态注意力模块ꎬ可以根据句子特征调整视

频片段特征的权重ꎮ
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为便于计算视频片段和查询语句间的相似性ꎬ
本研究将视频特征 ｈｖ

ｔ 和查询语句特征 ｈｓ 映射到相

同维度ꎬ具有相同维度的视频语句特征 ｑｔ 和查询语

句的特征 ｋｔ 分别为:
ｑｔ ＝Ｗｑｈｖ

ｔ ꎬ (１０)
ｋｔ ＝Ｗｋｈｓꎬ (１１)

式中ꎬＷｑ 和 Ｗｋ 为映射矩阵ꎮ 降维后ꎬ新的视频片

段特征

ｖｔ ＝Ｗｖｈｖ
ｔ ＋ｂｖꎬ (１２)

式中ꎬＷｖ 和 ｂｖ 分别为可学习的权重矩阵和偏差项ꎮ
通过查询语句对 ｖｔ 进行加权ꎬ得到加权后的视

频片段特征

ｃｔ
ｈｓ ＝ ｖｔｅｒｔꎬ (１３)

式中ꎬ ｒｔ 为视频和文本间对应程度的反馈ꎬ ｒｔ ＝
Ｔａｎｈ(ｑｔ􀅰ｋｔ)ꎬ会根据视频片段和查询语句之间的相

关性进行调整ꎬ其值在－１ 和 １ 之间变化ꎮ 将加权后

的特征送入 ＧＲＵ 网络中ꎮ 这里 ＧＲＵ 网络的作用

是记忆特征中的重要信息ꎬ遗忘不重要的特征信

息ꎮ 最终的输出将输入至最终的位置定位网络ꎮ
跨模态注意力模块最终输出结果表示为 Ｈｍ ＝
{ｈｔ

ｍ} Ｔ
ｔ＝１ꎬ其中 ｈｔ

ｍ 为第 ｔ 个时间步长下的视频注意

力特征ꎬｍ 为维度ꎮ
２.２.４　 位置定位网络

在位置定位网络中ꎬ本研究设计一个分数预

测器ꎬ是一个带有 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｒｅｌｕ 激活函数的多

层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)ꎬ输出为每

一个时间步的匹配得分ꎬ得分是 ０ ~ １ 中的一个实

数ꎮ 位置定位器是一个带有 Ｔａｎｈ 激活函数的

ＭＬＰꎬ接收所有时间步的分数ꎬ输出查询时刻的位

置索引ꎮ
将跨模态注意力模块的输出结果 Ｈｍ ＝ {ｈｔ

ｍ} Ｔ
ｔ＝１

作为输入ꎬ在每个时间步计算匹配度分数

ｓｔｐ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ(ｈｔ
Ｍ)ꎬ (１４)

式中:Ｓｉｇｍｏｉｄ(􀅰)为激活函数ꎻｈｔ
Ｍ 为归一化的视频

注意力特征 ｈｔ
ｍ′在使用激活函数增加非线性后的结

果ꎬ ｈｔ
Ｍ ＝ Ｗθ ( Ｒｅｌｕ ( Ｗγｈｔ

ｍ′ ＋ ｂγ )) ＋ ｂθꎬ ｈｔ
ｍ′ ＝

Ｒｅｌｕ(Ｂａｔｃｈｎｏｒｍ(ｈｔ
ｍ))ꎬ其中Ｗθ、Ｗγ、ｂθ、ｂγ 为可学习

的权 重 矩 阵 和 偏 差 项ꎬ Ｒｅｌｕ (􀅰) 为 激 活 函 数ꎬ
Ｂａｔｃｈｎｏｒｍ(􀅰)为批量归一化函数ꎮ 所有时间步的 ｓｔｐ
集合为一个得分向量 ｓＴꎮ

将 ｓＴ 输入至位置定位器ꎬ即最后一个多层感知

机ꎮ 查询到时刻的位置索引集合

Ｌｐ ＝Ｗδ(Ｔａｎｈ(ＷεｓＴ＋ｂε))＋ｂδꎬ (１５)
式中ꎬＷδ、Ｗε 为可学习的权重矩阵ꎬｂε、ｂδ 为偏差

项ꎮ Ｌｐ 中第一项为开始片段的索引ꎬ第二项为结束

片段的索引ꎮ
２.３　 训练和推理

２.３.１　 训练

给定一个视频和一个查询语句ꎬ相应的开始时

间戳和结束时间戳分别为 ｔｓ 和 ｔｅꎮ 如果一个片段对

应查询语句所描述的事件ꎬ则其相关性得分设置为

１ꎬ否则设置为 ０ꎮ
本研究采用交叉熵损失作为得分损失

Ｌｓｃ ＝ － １
Ｔ ∑

Ｔ

ｔ ＝１
ｓｔｇｔ ｌｎ(ｓｔｐ)＋(１－ｓｔｇｔ) ｌｎ(１－ｓｔｐ)ꎬ (１６)

式中 ｓｔｇｔ为真实值对应的每个片段的得分ꎮ
位置损失

Ｌｌｏｃ ＝
１
２
( ｌｓ－ｔｎｓ ) ２＋ １

２
( ｌｅ－ｔｎｅ) ２ꎬ (１７)

式中ꎬｔｎｓ 和 ｔｎｅ 分别为标准化的开始时间戳和结束时

间戳(真实值)ꎬｌｓ 和 ｌｅ 分别为预测的开始索引和结

束索引ꎮ
总损失

Ｌ＝Ｌｓｃ＋λＬｌｏｃꎬ (１８)
式中 λ 为调节损失权重的超参数ꎮ
２.３.２　 推理

推理过程可以端到端完成ꎬ或通过相应网络

生成用于存储的哈希码ꎬ在需要时使用位置预测

网络进行匹配ꎮ 在获得 ｌｓ 和 ｌｅ 后ꎬ预测开始时间

戳 ｔ∗ｓ 和预测结束时间戳 ｔ∗ｅ 可以通过以下计算

获得:
ｔ∗ｓ ＝ ｌｓｄꎬ (１９)
ｔ∗ｅ ＝ ｌｅｄꎬ (２０)

式中 ｄ 为视频时长ꎮ

３　 试验

３.１　 数据集

本研究在 ２ 个公开的基准数据集上评估所提模

型ꎬ即 Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ 数据集及 ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ
数据集ꎮ
３.１.１　 Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ 数据集

Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ 数据集用半自动方法进行标

注[２]ꎬ因此句子通常较短ꎬ在形式上更简单ꎬ包含

１３ ８９８个匹配的查询对ꎬ每个视频的平均长度为

３１ ｓꎬ每个时刻大约持续 ８ ｓꎮ
３.１.２　 ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ 数据集

ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ 数据集中共 ２０ ０００ 个视

频ꎬ平均每个视频包含 ３.６５ 个句子ꎬ每个句子都对
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应视频的某个时刻ꎬ时长可以从几秒到一百多

秒[３９]ꎬ句子本身也非常复杂ꎬ包含多个连续动作ꎮ
３.２　 评价指标

本研究使用预测时间和真实时间之间交集和

并集之比 ＩｏＵ作为评价指标ꎮ 为了公平比较ꎬ本研究

以“Ｒ＠ １ꎬ ＩｏＵ ＝ ｙ”作为评估标准ꎬ认定至少有 １ 个预

测结果与真实结果的 ＩｏＵ>ｙ 时为预测正确ꎬ“Ｒ＠ １ꎬ
ＩｏＵ ＝ ｙ” 的结果为预测正确的结果在测试集中的

占比ꎮ
３.３　 试验设置

除特别说明ꎬ本试验中 ２ 个数据集超参数的设

置相同ꎮ 试验设置在 Ｕｂｕｎｔｕ １６. ０４ 上 的 一 个

Ｎｖｉｄｉａ ２０８０Ｔｉ ＧＰＵ 上运行ꎬ内存为 ５１２ ＧＢꎮ 视频

和句子哈希码均为 ６４ 位ꎮ 在 ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ
数据集和 Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ 数据集上分别使用 ５００ 维

的 Ｃ３Ｄ 特征[４０]和 １ ０２４ 维的 Ｉ３Ｄ 特征[３７]作为视频

特征ꎮ 查询语句采用 ３００ 维的 Ｇｏｌｖｅ 特征ꎮ ＧＲＵ
和 ＦＣ 的隐藏层大小分别为 ２５６ 和 １２８ꎮ 此外ꎬλ 设

置为 ０.０１ꎮ 本试验把 Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ 中的视频平均

采样为 ６４ 个片段ꎬ把 ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ 数据集中

的视频采样为 １２８ 个片段ꎮ 所有试验均使用 Ａｄａｍ
优化器进行ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ批次大小为 ６４ꎮ
３.４　 模型精度

在 ２ 个数据集上ꎬ本研究提出的模型和其他模

型之间的比较如表 １、２ 所示ꎬ其中最优结果加粗表

示ꎮ 在 ２ 个数据集上还提供了使用真实特征的试验

结果ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究模型的定位精度高于

现有模型的精度ꎮ
表 １　 ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ 数据集的 Ｒ＠ １ 性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒ＠ １ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ
Ｃａｐｔｉｏｎｓ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

模型
Ｒ＠ １

ＩｏＵ ＝ ０.３ ＩｏＵ ＝ ０.５ ＩｏＵ ＝ ０.７

ＭＣＮ[１] ３９.３５ ２１.３６ ６.４３

ＣＴＲＬ[２] ４７.４３ ２９.０１ １０.３４

ＴＧＮ[３] ４５.５１ ２８.４７

ＴｒｉｐＮｅｔ[１９] ４８.４２ ３２.１９ １３.９３

ＡＣＲＮ[２０] ４９.７０ ３１.６７ １１.２５

ＶＭＬＨ[４１] ５２.１５ ３４.５０ １７.１６

本研究模型 ５２.２１ ３４.３７ １７.１１

　 　 注:时刻上下文网络(ｍｏｍｅｎｔ ｃｏｎｔｅｘｔ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＣＮ)、
跨模 态 时 序 回 归 模 型 ( ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｌｏｃａｌｉｚｅｒꎬ ＣＴＲＬ)、 时 序 定 位 网 络 ( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒｏｕｎｄ ｎｅｔꎬ
ＴＧＮ)、三重损失网络( ｔｒｉｐｌｅ ｌｏｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＴｒｉｐＮｅｔ)、跨模态
注意力检索网络 ( ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＡＣＲＮ)、 哈希视频时刻定位 ( ｖｉｄｅｏ ｍｏｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｖｉａ
ｈａｓｈｉｎｇꎬ ＶＭＬＨ)ꎮ

表 ２　 Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ 数据集的 Ｒ＠ １ 性能比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒ＠ １ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ

Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

模型
Ｒ＠ １

ＩｏＵ ＝ ０.５ ＩｏＵ ＝ ０.７
ＣＴＲＬ[２] ２３.６３ ８.８９
ＭＬＶＩ[４] ３５.６０ １５.８０
ＡＣＬ￣Ｋ[４２] ３０.４８ １２.２０
ＡＣＲＮ[２０] ２０.２６ ７.６４
ＳＭ￣ＲＬ[６] ２４.３６ １１.１７
ＱＳＰＮ[４] ３５.６０ １５.８０
ＴｒｉｐＮｅｔ[１９] ３６.６１ １４.５０
ＶＭＬＨ[４１] ４３.８０ ２０.３２
本研究模型 ４３.９７ ２１.０７

　 　 注:视觉和语言特性的多级模型(ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ
ｖｉｓｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ ＭＬＶＩ)、基于动作概念的定位器模型
(ａｃｔｉｖｉｔｙ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌｉｚｅｒꎬ ＡＣＬ￣Ｋ)、语义匹配的强化
学 习 模 型 ( ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＳＭ￣ＲＬ)ꎬ 查 询 导 向 的 提 案 网 络 ( ｑｕｅｒｙ￣ｇｕｉｄｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＱＳＰＮ)ꎮ

３.５　 模型效率

本研究方法把哈希学习引入视频片段定位任

务中ꎬ在保证定位精度的同时ꎬ可以有效提升检索

速度ꎮ 为验证这一结论ꎬ本试验测试了单次查询平

均时间ꎬ试验结果如表 ３ 所示ꎮ 表 ３ 展示了不同设

置和相同批次下模型的效率ꎬ其中批次都为 １ꎮ 由

表 ３ 可以看出ꎬ因使用哈希码ꎬ模型的计算量变为原

来的 １ / ７ꎮ 如果考虑大批量ꎬ每次检索所需的平均

时间可以减少到微秒级ꎮ
表 ３　 模型间单次查询平均时间比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｑｕｅｒｙ ｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌｓ
单位:ｓ

模型 单次查询平均时间

ＣＴＲＬ[２] ３.４１０ ０
ＡＣＲＮ[２０] ４.４２０ ０
ＡＢＬＲ[４３] ０.０６０ ０
ＣＭＨＮ[４４] ０.００７ ６
Ｏｕｒｓ￣ｆｕｌｌ ０.０１１ ７
Ｏｕｒｓ￣ｖｈ ０.００６ ４
Ｏｕｒｓ￣ｈ ０.００２ ７

　 　 注: 协同注 意 力 回 归 模 型 ( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＡＢＬＲ)、跨模态哈希网络 ( ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＭＨＮ)ꎮ Ｏｕｒｓ￣ｆｕｌｌ 表示输入视频和句子都不预先
存储为哈希码ꎻＯｕｒｓ￣ｖｈ 表示视频预存为哈希码ꎬ句子需要经
过文本哈希网络ꎻＯｕｒｓ￣ｈ 表示都使用预存的哈希码进行
检索ꎮ

３.６　 消融试验

为评估哈希生成器对效率提升的有效性ꎬ在 ２
个数据集上进行消融试验ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 由表

４ 可知ꎬ相比于哈希生成器生成 ３２、６４、１２８ 位哈希

码ꎬ没有哈希生成器时效率明显下降ꎮ 与本研究采
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用 ６４ 位哈希码相比ꎬ使用哈希生成器的效率明显提

升了近 ７ 倍ꎮ 另外ꎬ本研究进行了不同长度哈希码

的定位精度对比试验ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 由表 ５ 可

知:使用 ３２ 位哈希码时ꎬ定位精度明显下降ꎻ相比

１２８ 位ꎬ６４ 位的定位精度略有下降ꎬ但效率更优ꎮ 所

以ꎬ本研究在精度下降的可接受范围内采取 ６４ 位哈

希码作为哈希生成器设置ꎮ 哈希码带来的特征损

失无法消除ꎬ所以在精度上也有相应表现ꎬ哈希码

的表征性不强也是本研究的局限性之一ꎮ 该消融

试验证明哈希生成器显著提升了查询效率ꎮ
表 ４　 哈希定位效率消融试验比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈａｓｈ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ 单位:ｓ

哈希码长度
Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ
数据集平均
定位时间

ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ
数据集平均
定位时间

３２ 位 ０.００８ ９ ０.００９ ２
６４ 位 ０.００９ ７ ０.０１３ ６
１２８ 位 ０.０１８ ６ ０.０２３ ２
Ｎｏｎｅ ０.０７２ ６ ０.０８７ ５

　 　 注:Ｎｏｎｅ 表示不采用哈希生成器ꎮ

表 ５　 哈希定位精度消融试验比较
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈａｓｈ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ 单位:％

哈希码
长度

Ｃｈａｒａｄｅｓ￣ＳＴＡ
数据集定位精度

ＩｏＵ ＝ ０.５ ＩｏＵ ＝ ０.７

ＡｃｔｉｖｉｔｙＮｅｔ Ｃａｐｔｉｏｎｓ
数据集定位精度

ＩｏＵ ＝ ０.３ ＩｏＵ ＝ ０.５ ＩｏＵ ＝ ０.７
３２ 位 ４１.５７ １７.３２ ５０.１１ ３０.２３ １４.８０
６４ 位 ４３.９７ ２１.０７ ５２.２１ ３４.３７ １７.１１
１２８ 位 ４４.０３ ２１.４６ ５２.３９ ３４.３９ １７.２８
Ｎｏｎｅ ４４.５９ ２２.２６ ５２.６９ ３４.９８ １８.１８

４　 结论

本研究提出一种基于哈希学习的高效视频片

段定位网络ꎬ使用跨模态的哈希方法解决视频片段

定位问题ꎬ在提高定位精度的同时ꎬ可以加快检索

速度并减少存储空间ꎬ为大规模的视频片段定位提

供可行的思路ꎮ 在未来工作中ꎬ将对哈希码在视频

和文本语意更清晰的表征上做进一步研究ꎮ
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ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
ＡＣＭꎬ ２０１７: ９８８￣９９６.

[１３] ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＣＨＥＮＧ Ｙꎬ ＦＥＲＩＳ Ｒ Ｓ. Ｗａｌｋ ａｎｄ ｌｅａｒｎ:
ｆａｃｉａｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｅｇｏｃｅｎｔｒｉｃ
ｖｉｄｅｏ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１６
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｌａｓ Ｖｅｇａｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６:
２２９５￣２３０４.

[１４] ＭＩＴＨＵＮ Ｎ Ｃꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＭＥＴＺＥ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｊｏｉｎｔ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｃｕｅｓ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｖｉｄｅｏ￣
ｔｅｘｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＡＣＭ ｏｎ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１８: １９￣２７.

[１５] ＹＵ Ｙꎬ ＫＩＭ Ｊꎬ ＫＩＭ Ｇ. Ａ ｊｏｉｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ( ＥＣＣＶ ) . Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８:
４７１￣４８７.

[１６] ＣＨＥＮ Ｓꎬ ＺＨＡＯ Ｙꎬ ＪＩＮ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｖｉｄｅｏ￣
ｔｅｘｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｗｉｔｈ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｒａｐｈ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １０６３５￣１０６４４.

[１７] ＧＩＯＮＩＳ Ａꎬ ＩＮＤＹＫ Ｐꎬ ＭＯＴＷＡＮＩ Ｒ. Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ
ｉｎ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｖｉａｈａｓｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｖｅｒｙ Ｌａｒｇｅ Ｄａｔａ Ｂａｓｅｓ.
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ １９９９: ５１８￣５２９.

[１８] ＤＡＴＡＲ Ｍꎬ ＩＭＭＯＲＬＩＣＡ Ｎꎬ ＩＮＤＹＫ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｏｃａｌｉｔｙ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐ￣ｓｔａｂｌｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｉｅｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ
ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２００４: ２５３￣２６２.

[１９] ＡＮＤＯＮＩ Ａꎬ ＩＮＤＹＫ Ｐ. Ｎｅａｒ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｈａｓｈｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎ ｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００６ ４７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
ＩＥＥＥ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ
(ＦＯＣＳ′０６) . Ｂｅｒｋｅｌｅｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２００６: ４５９￣４６８.

[２０] ＫＵＬＩＳ Ｂꎬ ＧＲＡＵＭＡＮ Ｋ. Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ ｌｏｃａｌｉｔｙ￣ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｓｃａｌａｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｓｅａｒｃｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２００９ ＩＥＥＥ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｋｙｏｔｏꎬ Ｊａｐａｎ: ＩＥＥＥꎬ ２００９:
２１３０￣２１３７.

[２１] ＬＵＯ Ｗꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ＧＡＯ Ｓ. Ａ ｒｅｖｉｓｉｔ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔａｃｋｅｄ ＲＮＮ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ ) . Ｖｅｎｉｃｅꎬ
Ｉｔａｌｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ３４１￣３４９.

[２２] ＬＩＵ Ｌꎬ ＳＨＡＯ Ｌ. Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｃｏｍｐａｃｔ ｃｏｄｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｈａｓｈｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１５ꎬ ２７(１２):
２５２６￣２５３６.

[２３] ＺＨＵ Ｌꎬ ＳＨＥＮ Ｊꎬ ＸＩＥ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ
ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ２９(２): ４７２￣４８６.

[２４] ＺＨＵ Ｌꎬ ＨＵＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｃｏｎｔｅｘｔ: ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｓｃａｌａｂｌｅ
ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１８ꎬ ２９ ( １１ ):
５２６４￣５２７６.

[２５] ＬＩ Ｇꎬ ＳＨＥＮ Ｃꎬ ＶＡＮ ＤＥＮ ＨＥＮＧＥＬ Ａ. Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｈａｓｈｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ａｎｄ ｂｏｏｓｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１５ꎬ ３７(１１): ２３１７￣２３３１.

[２６] ＷＡＮＧ Ｑꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ＳＩ Ｌ.Ｒａｎｋｉｎｇ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｈａｓｈｉｎｇ
ｆｏｒ ｆａｓｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｂｕｅｎｏｓ Ａｉｒｅｓꎬ Ａｒｇｅｎｔｉｎａ: ＡＡＡＩꎬ ２０１５: ３９１１￣３９１７.

[２７] ＳＨＥＮ Ｆꎬ ＳＨＥＮ Ｃꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｈａｓｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) .
Ｂｏｓｔｏｎꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５: ３７￣４５.

[２８] ＬＩＵ Ｘꎬ ＮＩＥ Ｘꎬ ＺＥＮＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｒｏｓｓ￣
ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｇｒｅｓｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌａｂｅｌｓ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ
２０１８: １６６２￣１６６９.

[２９] ＧＵＩ Ｊꎬ ＬＩ Ｐ. Ｒ２ＳＤＨ:ｒｏｂｕｓｔ ｒｏｔａｔｅｄ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｈａｓｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆
Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１８:
１４８５￣１４９３.

[３０] ＷＥＩＳＳ Ｙꎬ ＴＯＲＲＡＬＢＡ Ａꎬ ＦＥＲＧＵＳ Ｒ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｈａｓｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＡＣＭꎬ ２００８: １７５３￣１７６０.

[３１] ＬＩＵ Ｑꎬ ＬＩＵ Ｇꎬ ＬＩ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｈａｓｈｉｎｇ
[ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１７ꎬ ２９(６): ２４４１￣２４４９.

[３２] ＨＵ Ｚꎬ ＰＡＮ Ｇꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐａｒｓｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｖｉａ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
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２０１５ꎬ ２７(４): ８７５￣８９０.
[３３] ＧＯＮＧ Ｙꎬ ＬＡＺＥＢＮＩＫ Ｓꎬ ＧＯＲＤＯ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ

ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ:ａ ｐｒｏｃｒｕｓｔｅａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｉｎａｒｙ
ｃｏｄｅｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１２ꎬ ３５(１２): ２９１６￣２９２９.

[３４] ＧＵＩ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｔꎬ ＳＵＮ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｈａｓｈｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１７ꎬ ４０(２): ４９０￣４９６.

[３５] ＧＵＩ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｔꎬ ＳＵＮ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１６ꎬ ２９(３):
６０８￣６１７.

[３６] ＰＥＮＮＩＮＧＴＯＮ Ｊꎬ ＳＯＣＨＥＲ Ｒꎬ ＭＡＮＮＩＮＧ Ｃ Ｄ.
ＧｌｏＶｅ: ｇｌｏｂａｌ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ＥＭＮＬＰ) .
Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇꎬ ＵＳＡ: ＡＣＬꎬ ２０１４: １５３２￣１５４３.

[３７] ＣＡＲＲＥＩＲＡ Ｊꎬ ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ. Ｑｕｏ ｖａｄｉｓꎬ ａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ? Ａ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｄａｔａｓｅｔ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ６２９９￣６３０８.

[３８] ＣＨＵＮＧ Ｊꎬ ＧＵＬＣＥＨＲＥ Ｃꎬ ＣＨＯ Ｋ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１４￣１２￣１１) [２０２３￣１１￣
１２] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ｐｄｆ / １４１２.３５５５.

[３９] ＫＲＩＳＨＮＡ Ｒꎬ ＨＡＴＡ Ｋꎬ ＲＥＮ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｎｓｅ￣
ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
( ＩＣＣＶ) . Ｖｅｎｉｃｅꎬ Ｉｔａｌｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ７０６￣７１５.

[４０] ＴＲＡＮ Ｄꎬ ＢＯＵＲＤＥＶ Ｌꎬ ＦＥＲＧＵＳ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｓａｎｔｉａｇｏꎬ
Ｃｈｉｌｅ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５: ４４８９￣４４９７.

[４１] ＴＡＮ Ｚꎬ ＤＯＮＧ Ｆꎬ ＬＩＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. ＶＭＬＨ: ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｖｉｄｅｏ ｍｏｍｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｖｉａ ｈａｓｈｉｎｇ [ Ｊ ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ
２０２３ꎬ １２(２): ４２０.

[４２] ＧＥ Ｒꎬ ＧＡＯ Ｊꎬ ＣＨＥＮ Ｋꎬ ＮＥＶＡＴＩＡ Ｒ. ＭＡＣ: ｍｉｎｉｎｇ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｂａｓｅｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ Ｗｉｎｔｅｒ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
(ＷＡＣＶ) . Ｗａｉｋｏｌｏａꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ２４５￣２５３.

[４３] ＹＵＡＮ Ｙꎬ ＭＥＩ Ｔꎬ ＺＨＵ Ｗ. Ｔｏ ｆｉｎｄ ｗｈｅｒｅ ｙｏｕ ｔａｌｋ:
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｍｅｎｌｏ Ｐａｒｋꎬ
ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０１９: ９１５９￣９１６６.

[４４] ＨＵ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｍꎬ ＳＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｄｅｏ ｍｏｍｅｎｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｖｉａ ｄｅｅｐ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ３０: ４６６７￣４６７７.

(编辑:孙亚彤)

(上接第 ５７ 页)
[１６] ＨＩＲＥＭＡＴＨ Ｐ Ｓꎬ ＳＨＩＶＡＳＨＡＮＫＡＲ Ｓ. Ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｅｄ

ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｓｃｒｉｐｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｉｍａｇｅ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２００８ꎬ ２９(９):
１１８２￣１１８９.

[１７] ＨＡＮ Ｘꎬ ＡＹＳＡ Ａꎬ ＭＡＭＡＴ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｉｐｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ Ａｓｉａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｓｅｄ ｔｅｘｔｕｒｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ２４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＩＣＰＲ) . Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ
Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ３６７５￣３６８０.

[１８] ＲＡＪＰＵＴ Ｇ Ｇꎬ ＵＭＭＡＰＵＲＥ Ｓ Ｂ. Ｓｃｒｉｐｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ＬＢＰ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ａｔ ｂｌｏｃｋ ｌｅｖｅｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
( ＩｃｏｎＤＳＣ) . Ｂａｎｇａｌｏｒｅꎬ Ｉｎｄｉａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ８８１６９４４.

[１９] ＨＡＲＡＬＩＣＫ Ｒ Ｍꎬ ＳＨＡＮＭＵＮＧＡＭ Ｋꎬ ＤＩＮＳＴＥＩＮ Ｉ.
Ｔｅｘｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎａｔｉｃｓꎬ １９７３ꎬ
３: ６１０￣６２１.

[２０] ＳＩＮＧＨ Ｐ Ｋꎬ ＤＡＬＡＬ Ｓ Ｋꎬ ＳＡＲＫＡＲ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｇｅ￣
ｌｅｖｅｌ ｓｃｒｉｐｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃｒｉｐｔ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ

ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ Ｔｈｉｒｄ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒꎬ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎꎬ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ (Ｃ３ＩＴ) . Ｈｏｏｇｈｌｙꎬ
Ｉｎｄｉａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５: ７０６０１１３.

[２１] ＮＡＧＨＡＳＨＩ Ｖ. Ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｐａｒｓｅ ｌｏｃａｌ
ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ: ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｆａｃｅ
ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｊ] . Ｏｐｔｉｋꎬ ２０１８ꎬ １５７: ８７７￣８８９.

[２２] ＴＩＡＮ Ｓꎬ ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＹＡ Ｕꎬ ＬＵ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｓｃｅｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏ￣
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０１６ꎬ ５１: １２５￣１３４.

[２３] ＮＡＮＮＩ Ｌꎬ ＢＲＡＨＮＡＭ Ｓꎬ ＬＵＭＩＮＩ Ａ. Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙ /
ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１０ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＩＰＣＶ′ １０ ) . Ｌａｓ
Ｖｅｇａｓꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１０: ３６９￣３７５.

[２４] ＬＩ Ｓꎬ ＭＵＴＥＬＩＰＵ Ｍꎬ ＭＡＭＡＴ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｒｉｐｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃｒｉｐｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｕｒｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎꎬ ２０１９ꎬ ４０(５): １３７６￣１３８２.
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