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智能体引导的视频重定位网络

郭阿欣,周　 圆,霍树伟,李硕士
(天津大学 电气自动化与信息工程学院,天津 300072)

摘　 要: 视频重定位的目标是在未经剪辑的参考视频中定位与给定查询视频语义相关的片段。 这项任务不仅满足用户的实

际浏览需求,而且在多种应用场景中发挥着重要作用。 由于视频相较于图像、文本等其他数据类型包含更丰富的信息,因此

在长视频中准确识别目标片段并确定其时间边界具有较大挑战。 将视频重定位任务视为一个序贯决策过程,应用强化学习

实现高效且准确的定位。 具体而言,提出智能体引导的定位网络(AGLN),通过训练智能体基于学习到的策略逐步执行动作,
细化定位片段的时间边界,从而找到与查询视频最相关的片段。 此外,AGLN 融合强化学习与监督学习,构建多任务学习框

架,助力智能体更有效地探索环境并学习最优策略。 在 ActivityNet-VRL 数据集上的实验结果表明,AGLN 在视频重定位任务

上的表现优于现有方法,其检索平均准确率达到了 25. 9% ,相较于目前最佳方法提高了 0. 2 个百分点。
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Agent-guided video re-localization network
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Abstract: Video re-localization aims to localize a moment that semantically corresponds to a given query video from
an untrimmed reference video. This task not only meets the actual browsing needs of users but also plays an
important role in various application scenarios. Since videos contain richer information compared to other data forms
like images and text, accurately identifying the target moment in a long video and determining its temporal
boundaries are significantly challenging. This paper regarded the video re-localization task as a sequential decision-
making process and applied reinforcement learning to achieve efficient and accurate localization. Specifically, this
paper proposed an agent-guided localization network ( AGLN), which trained an agent to progressively refine
temporal boundaries of the localized moment based on the learned policy, thereby finding the most relevant moment
to the query video. Additionally, AGLN combined reinforcement learning with supervised learning in a multi-task
learning framework, aiding the agent in more effectively exploring the environment and learning the optimal policy.
Experimental results on the ActivityNet-VRL dataset demonstrate that AGLN outperforms existing methods in the
video re-localization task. The average retrieval accuracy of AGLN is 25. 9% , which is 0. 2 percentage points
higher than the current optimal method.
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　 　 随着计算机技术和智能手机的飞速发展,视频

数据量呈爆炸式增长。 为帮助用户快速而准确地找

到感兴趣的内容,视频检索[1 - 3] 已经成为重要的研

究领域,其目标是从大规模视频集合中检索出与查

询内容相关的视频。 然而,由于多数视频未经剪辑,
包含大量与查询无关的内容,增加了用户的浏览负

担。 为此,研究者提出了如自然语言视频定位

(natural language video localization, NLVL) [4 - 6]等任

务,其以文本描述为查询,在长视频中定位相关片

段。 尽管文本查询简单直观,但其信息表达能力限

制。 因此,为提供更丰富的查询信息,视频重定位

(video re-localization, VRL) [7] 任务被提出,以优化

检索过程。
VRL 任务旨在根据给定的查询视频,在参考视

频中定位与其语义相关的目标片段。 查询视频通常

是用户感兴趣的短视频剪辑,而参考视频则是未经

剪辑的长视频。 该任务不仅有助于用户在长视频中

迅速而准确地定位感兴趣内容,还在视频监控[8]、



人员重识别[9] 等领域具有实际应用价值。 视频重

定位的主要挑战在于准确地识别目标片段并确定其

时间边界。 这源于视频视觉表现形式的多样化,即
使表达相似语义信息的视频,也可能因环境、视角等

因素在视觉上呈现显著差异。 此外,视频由连续图

像帧构成,相邻帧之间通常相似度较高,因此精确界

定特定片段的时间边界具有一定难度。
现有的视频重定位方法多基于深度学习模型实

现,主要分为两种定位策略。 其一为基于候选片段

的方法[10 - 11],通常利用滑动窗口技术或者候选生成

网络从参考视频中提取候选片段,通过深度学习模

型对候选片段和查询视频进行特征提取与匹配,从
而选取最佳匹配的片段作为定位结果。 但是,为确

保定位的高准确性,这类方法常需大量候选片段进

行匹配与排序,导致计算冗余、效率低下。 其二为基

于边界预测的方法[12 - 15],利用深度学习模型对查询

视频和参考视频进行特征提取,通过特征融合和交

互预测参考视频中每帧属于目标片段的概率,并使

用阈值化和非极大值抑制等策略选取片段作为定位

结果。 然而,这类方法的预测结果通常存在偏差,可

能导致边界定位不准确。
为应对上述挑战,并受强化学习在视频分析领

域成功应用[16 - 20]的启发,提出智能体引导定位网络

( agent-guided localization network, AGLN)。 AGLN
通过智能体的序贯决策定位目标片段,无需处理大

量候选片段,也避免了边界预测不准确带来的定位

偏差,从而实现了更高效和准确的定位。 AGLN 的

核心在于使用一个可学习的智能体,该智能体可根

据状态信息自适应地确定边界定位策略,并逐步细

化时间边界,以精确锁定目标片段。 此外,AGLN 采

用多任务学习框架,通过基于策略优化的强化学习

训练智能体以学习更优策略,并引入基于位置回归

的监督学习以生成更具代表性的状态信息。 这有助

于智能体更有效地进行探索和学习,进而更好地完

成视频重定位任务。

1　 智能体引导的定位网络

AGLN 的整体结构如图 1 所示,其通过智能体

迭代地细化定位片段的时间边界,实现准确的定位

结果。

图 1　 智能体引导的定位网络(AGLN)的整体结构

Fig. 1　 Overall architecture of AGLN

　 　 具体而言,对于给定的查询视频和参考视频,首
先在参考视频中确定一个初始定位片段,其时间边

界表示为[L0
s,L0

e],其中 L0
s 和 L0

e 分别表示片段的起

始边界和终止边界。 在每一轮迭代中,上下文感知

特征提取器将包含查询视频、参考视频以及当前定

位片段的环境信息编码作为状态特征。 定位智能体

根据状态特征生成动作策略,该策略定义了所有可

能动作的概率分布,智能体基于这一策略选择相应

动作以调整定位片段的时间边界。 随后,环境根据

动作结果更新状态,并反馈给智能体一个回报,反映

所执行动作的效果。 通过不断迭代上述过程,智能

体逐步细化定位片段的时间边界,直至找到最佳定

位结果或达到预设的最大迭代步数 Tmax。
1. 1　 上下文感知特征提取器

上下文感知特征提取器对视频进行特征提取和

编码,充分利用视频的上下文信息生成反映当前环

境状态的特征。 此处环境由查询视频、参考视频以

及当前定位片段组成。
首先使用预训练的 C3D 网络[21] 对视频进行处

理,以提取片段级别的特征。 C3D 网络的输入是由

连续的 16 帧视频组成的片段,且相邻片段之间没有

重叠;接着通过主成分分析法( principal component
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analysis,PCA)将 C3D 网络输出的 4 096 维特征投影

至 500 维,以此作为视频的特征表示。 对于查询视

频和参考视频,可以得到相应的视频特征序列,表示

为

FQ = { f iq}
nq
i = 1,FR = { f jr } nr

j = 1 (1)
式中: f iq 和 f jr 分别表示查询视频和参考视频的片段级

别特征;nq 和 nr 分别表示两个视频特征序列的长度。
在每个时间步,参考视频被划分为 3 部分:左侧

片段、当前片段和右侧片段。 从参考视频的特征序

列中选取相应的部分,可得到 3 个片段的特征序列,
分别表示为 F t - 1

l 、F t - 1
c 和 F t - 1

r 。 为了获取固定长度

的视频特征,对查询视频、参考视频、左侧片段、当前

片段和右侧片段的特征序列进行平均池化,分别得

到特征向量 fq、 fr、 f t - 1
l 、 f t - 1

c 和 f t - 1
r 。 这些特征都将

作为状态特征编码的输入。 其中,查询视频和参考

视频特征反映了整个视频的全局信息,当前片段特

征反映了定位片段的局部信息,而左侧片段和右侧

片段特征则提供了视频的上下文信息。 此外,为了

明确表示当前定位片段的状态,将其归一化的时间

边界 lt - 1 = [Lt - 1
s / N,Lt - 1

e / N] (位置特征)也作为状

态特征编码的一部分。 其中 Lt - 1
s 和 Lt - 1

e 分别表示

当前定位片段的起始边界和终止边界,而 N 为参考

视频的长度。
将所有的视频特征以及位置特征经过全连接层

处理后,进一步使用门控注意力机制[22] 增强查询视

频和当前定位片段之间的特征交互,表示为

fq
~
= σ( f t - 1

c )☉fq,f
~ t - 1
c = σ( fq)☉f t - 1

c (2)
式中,σ 表示 Sigmoid 激活函数,☉表示哈达玛积。
最后将所有特征进行拼接并通过全连接层 ϕ 处理,
得到最终的状态特征,表示为

st = ϕ( fq
~
, f

~ t - 1
c ,fr,f t - 1

l ,f t - 1
r ,lt - 1) (3)

1. 2　 定位智能体

定位智能体根据状态特征生成动作策略,并基

于策略从动作空间中选择动作来调整当前定位片段

的时间边界。 在本文的任务中,动作空间共定义了

6 种动作: 1) 起始边界向前移动 δ; 2) 终止边界向

前移动 δ; 3)起始边界向后移动 δ; 4)终止边界向后

移动 δ; 5) 起始边界和终止边界同时向前移动 δ;
6) 起始边界和终止边界同时向后移动 δ。 其中 δ 表

示移动步长。
定位智能体采用演员—评论家 ( actor-critic,

AC) [23]算法来生成状态值和动作策略。 在每个时

间步,状态特征 st 首先通过 GRU[24] 层,然后输入至

演员分支和评论家分支。 演员分支利用一个全连接

层和一个 Softmax 层生成动作策略 π(at
i st,θπ),表

示动作空间中各动作的概率分布;评论家分支则利

用一个全连接层生成状态值 V( st,θv),表示对智能

体在当前状态所获回报的估计,用来评估所执行动

作的优劣。 其中,at
i( i = 0,1,…,5)表示动作空间中

的动作,θπ 和 θv 分别为演员分支和评论家分支的网

络参数。
智能体执行动作后,环境会相应更新,并反馈给

智能体一个回报函数。 该函数用于衡量不同动作的

执行效果,以引导智能体学习更优策略。 视频重定

位任务的目标是精准定位目标片段,环境反馈的回

报函数应鼓励智能体逐步细化定位片段的时间边

界,使其更接近于目标片段。 因此,本文使用时间交

并比(temporal Intersection over Union, tIoU)来设计

回报函数,tIoU 衡量了定位片段 Lt = [Lt
s,Lt

e]和目标

片段 G = [gs,ge]之间的接近程度,其计算公式为

tIoUt =
min(ge,Lt

e) - max(gs,Lt
s)

max(ge,Lt
e) - min(gs,Lt

s)
(4)

如果智能体的动作导致定位片段与目标片段之

间的 tIoU 值提高,则将获得相应的奖励,特别当

tIoU≥0. 5 时,奖励程度更大。 反之,如果 tIoU 保持

不变或降低,智能体将受到相应的惩罚。 此外,若智

能体的动作导致定位片段的起始边界出现在终止边

界之后,将会受到更大程度的惩罚。 综合上述情况,
环境在第 t 时间步反馈给智能体的回报函数定义为:

rt =

τ + tIoUt, tIoUt > tIoUt - 1∩ tIoUt≥0. 5
τ, tIoUt > tIoUt - 1∩ tIoUt < 0. 5
- 0. 1∗τ, tIoUt - 1≥tIoUt≥0
- τ, else

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)
式中:tIoUt - 1和tIoUt 分别表示智能体在执行动作前

后的 tIoU 值;τ 用于控制奖励或惩罚的程度。
在整个序贯决策过程中,智能体通过逐步执行

动作实现最终任务目标。 由于当前时间步的动作可

能影响未来的决策,因此需要计算第 t 时间步的累

积回报,以综合考虑当前时间步的立即回报和未来

时间步的潜在回报。 累积回报的定义为

R t =
rt + γ∗V( st,θv), t = Tmax

rt + γ∗R t + 1, t = 1,…,Tmax - 1{ (6)

式中 γ 为折扣因子,用于控制未来回报对累积回报

的影响。
1. 3　 多任务学习

为了学习更具代表性的状态特征,使其能够准

确地反映环境信息,从而帮助智能体更有效地进行

探索和学习,本文采用结合强化学习与监督学习的

多任务学习框架。 其中,基于策略优化的强化学习
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引导智能体学习最优策略,逐步细化边界定位结果

以接近目标片段;同时,基于位置回归的监督学习使

网络能够预测定位片段的目标位置,并评估当前定

位片段与目标片段的匹配程度。
1)基于策略优化的强化学习

AC 算法通过演员和评论家的协作优化智能体

策略。 演员的目标是学习策略(动作选择函数),使
智能体在给定状态下选择最优动作。 演员分支采用

策略梯度方法更新参数,并引入优势函数以更有效

地更新策略。 其损失函数为

L′A(θπ) = - ∑
t
(log π(at

i st,θπ))∗At,

At = R t - V( st,θv)
(7)

式中,At 为优势函数,衡量在给定状态下执行某个

动作相对于平均情况的优劣程度。 为了增加动作的

多样性,进一步引入动作策略的熵[25],因此最终的

损失函数为

LA(θπ) = L′A(θπ) - λ0∑
t
H(π(at

i st,θπ) (8)

式中,H(·)表示熵,λ0 为权重因子,用于控制熵项

在整个损失中的权重。
评论家的目标是评估演员所执行动作的价值,

即对当前状态所获回报进行估计。 通过评估演员的

动作,评论家提供策略改进的反馈。 评论家分支通

过最小化值函数误差更新参数,通常使用均方误差

作为损失函数,定义为

LC(θv) = ∑
t
(R t - V( st,θv))

2
(9)

对于基于策略优化的强化学习,总损失为演员

分支和评论家分支的损失函数之和,表示为

lossr = LA(θπ) + λ1∗LC(θv) (10)
式中 λ1 为权重因子。

2)基于位置回归的监督学习

监督学习部分包括时间边界回归和 tIoU 回归,
输入均为状态特征 st。 时间边界回归通过多层感知

机 (multilayer perceptron, MLP)预测目标片段的时间

边界,MLP 包含两个全连接层,其损失函数定义为:

Lloc = ∑
t

[ yt( gs - P t
s + ge - P t

e ) ] / 2,

yt = 1, tIoUt -1 ≥0. 5
0, tIoUt -1 < 0. 5{

(11)
式中:[P t

s,P t
e]表示预测的时间边界;yt 为一个指示

值,表示仅在 tIoU≥0. 5 时考虑时间边界回归。
tIoU 回归同样利用包含两个全连接层的 MLP

预测当前定位片段与目标片段之间的 tIoU 值,其损

失函数为

LtIoU = ∑
t

tIoUt -1 - P t
tIoU (12)

式中,P t
tIoU表示预测的 tIoU 值。 在测试阶段,使用

tIoU 预测值作为定位智能体的停止信号。 具体而

言,定位智能体与环境交互 Tmax步,获得一系列 tIoU
预测值,这些值反映了定位片段与目标片段之间的

匹配程度。 因此,从这些预测值中选择 tIoU 最大的

时间步,将其对应的定位片段作为最终结果。
基于位置回归的监督学习总损失为时间边界回

归和 tIoU 回归的损失之和,表示为

losss = Lloc + λ2∗LtIoU (13)
式中 λ2 为权重因子。

AGLN 通过最小化损失lossr + λ3 losss 进行端到

端的训练,其中 λ3 为权重因子。 通过同时优化这两

部分损失,AGLN 能够学习更具代表性的状态特征。
这有助于智能体学习更优的动作策略,从而实现更

准确的目标片段定位。

2　 实验与结果分析

本节首先介绍了实验设置,包括数据集、性能评

估指标、训练细节以及用于对比的方法;然后对本文

提出方法与对比方法进行定量比较,并展示了所提

方法进行视频重定位的可视化示例;最后进行算法

分析,验证了所提方法中超参数的影响以及主要组

件的有效性,并对其运行效率进行比较与分析。
2. 1　 实验设置

1)数据集

ActivityNet 是用于动作定位的大规模数据集,
包含来自 200 个动作类别的视频,每个视频中的动

作片段使用相应的动作类别进行标注。 Feng 等[26]

通过对 ActivityNet 中的视频序列进行重新组合,构
建了适用于视频重定位任务的新数据集 ActivityNet-
VRL。 ActivityNet-VRL 是目前唯一公开用于视频重

定位任务的数据集,该数据集包含 9 530 个未剪辑

的视频,每个视频仅包含 1 个动作片段。 数据集按

动作类别进行划分,其中训练集包含 160 个动作类

别,而验证集和测试集则分别包含 20 个动作类别。
这种划分方式确保了用于验证和测试的动作类别在

训练期间是不可见的,从而使得模型能够定位未知

的动作类别。 在视频重定位任务中,每组数据都由

成对的查询视频和参考视频组成。 每个视频中的动

作片段都可以作为查询视频,与之配对的参考视频

则可以从具有相同动作类别的未剪辑视频中选择。
在训练阶段,查询视频和参考视频是随机匹配的,而
在验证和测试阶段,查询视频和参考视频的配对是

固定的。

·321·第 3 期 郭阿欣,等: 智能体引导的视频重定位网络



2)性能评估指标

在视频重定位任务中,通过预测定位片段与目

标片段之间的匹配程度评估模型性能,常用的评估

指标是平均准确率(mean average precision, mAP)。
对于一个查询视频,首先计算模型预测定位片段与

目标片段之间的 tIoU。 如果 tIoU 值不低于设定的

阈值 m,则判定为定位正确;否则视为定位错误。
mAP 表示所有查询视频中定位正确的视频所占的

比例,可用以下公式表示:

mAP = 1
Nq
∑
Nq

i = 1
acc(qi,m),

acc(qi,m) =
1, tIoU≥m
0, tIoU <m　 　 (14){

式中:qi 代表查询视频;m 是设定的 tIoU 阈值;Nq 表

示查询视频的总数。 在本文实验中,将 m 设置为

{0. 5, 0. 6, 0. 7, 0. 8, 0. 9},分别计算不同阈值下

的 mAP,然后计算这些 mAP 的平均值。
3)训练细节

本文使用 2016 年 ActivityNet 挑战赛发布的视

频特征作为模型输入,这些特征由预训练的 C3D 网

络(时间分辨率为 16 帧,空间分辨率为 112 × 112)
提取得到。 在网络训练阶段,使用学习率为 1 ×
10 - 3的 Adam 优化器[27],将批次设置为 32;移动步

长 δ 为 N / 10;最大步数 Tmax为 10;回报函数中的参

数 τ 为 1;累积回报中的折扣因子 γ 为 0. 3;损失函

数中的权重因子 λ0 为 0. 1;λ1、λ2 和 λ3 则均被设置

为 1。 初始定位片段基于 C3D 网络得到的视频特征

序列确定。 具体来说,首先对查询视频特征序列进

行平均池化,计算其与参考视频特征序列中每个特

征向量之间的相似度,然后选择相似度最高的片段

作为初始定位片段。
4)对比方法

为了验证本文所提方法的优越性,将其与其他

多个方法进行了性能对比。 由于目前针对视频重定

位任务设计的方法比较少,为了进行充分比较,本文

将类似任务设计的方法应用于视频重定位任务,并
将其性能与本文方法进行对比。

随机(Random)方法:从参考视频中随机选择一

个片段作为定位片段,要求选取片段的起始边界小

于终止边界。
统计先验(Statistical prior)方法:对训练集中所

有视频的长度进行归一化处理,统计视频中目标片

段的平均起始边界和终止边界,分别为 0. 326 5 和

0. 650 9,之后利用该先验知识在测试集上进行预测。
帧级别(Frame-level)方法:基于回溯表和对角

块[28]的思想。 首先对查询视频和参考视频的特征

序列进行归一化处理,计算所有特征向量之间的 L2
距离得到一个距离表;再通过动态规划搜索平均距

离最小的对角块,将其对应的片段作为最终的定位

片段。
视频级别(Video-level)方法:通过滑动窗口技

术生成多个候选片段,同时采用 LSTM 对视频进行

特征编码。 模型训练过程中使用三元组损失[29],以
区分匹配和不匹配的片段;测试时则选择匹配程度

最高的候选片段作为定位结果。
SST[30]:是一种用于动作定位的方法。 对于给

定的视频,SST 会检测其中所有可能的动作片段,并
为每个片段分配一个置信度分数。 在本文中,将
SST 应用于视频重定位任务。 使用训练集中的视频

训练模型,在测试阶段,从生成的动作片段中选择置

信度分数最高的片段作为定位片段。
CGBM:利用交叉门双线性匹配来捕获视频之

间的复杂交互,将参考视频中的每个帧级特征与经

过注意力加权的查询视频特征进行匹配,并将时间

边界预测问题转换为一个分类问题,即通过判断参

考视频中每一帧是否与查询视频相关来找到定位

片段。
RWM:是一种用于自然语言视频定位的方法。

基于强化学习算法,训练一个智能体迭代地读取文

本描述,观看视频以及定位片段,然后移动定位边

界,以找到最佳匹配的片段。 在本文中,将 RWM 中

的自然语言特征提取器 Skip-thought[31] 替换为视频

特征提取器 C3D,将其应用于视频重定位任务。
2D-TAN[32]:是一种用于自然语言视频定位的

方法。 利用二维时序图建模片段之间的时间关系,
不仅能够有效地感知视频的上下文信息,还能够学

习到具有判别性的特征,用以区分语义复杂的片段。
在本文中,将 2D-TAN 中的自然语言特征提取器

Glove[33]替换为视频特征提取器 C3D,并将其应用

于视频重定位任务。
MABAN[34]:是一种用于自然语言视频定位的

方法。 采用多智能体强化学习框架,训练两个智能

体,分别在不同策略下定位片段的起始边界和终止

边界。 本文在 MABAN 的基础上使用一个 C3D 网

络对查询视频进行特征提取,将其应用于视频重定

位任务。
URL[35]:是一种用于自然语言视频定位的方

法。 采用一种对抗学习框架,利用强化学习作为生

成器,产生一系列候选片段,同时使用多任务学习模

块作为鉴别器,评估片段和查询文本之间的相关性。
生成器和鉴别器在对抗学习的过程中相互促进,实
现了对视频片段排名和定位性能的共同优化。 在本
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文中,将 URL 应用于视频重定位任务,将其中的查

询文本替换为查询视频。
2. 2　 与对比方法的定量比较结果

表 1 展示了本文提出的 AGLN 和其他对比方法

的性能评估结果,包括不同 tIoU 阈值{0. 5, 0. 6,

0. 7, 0. 8, 0. 9}下的 mAP 以及平均值。 从表中的结

果可以看出,相较于现有方法中的最佳结果,AGLN
在所有 tIoU 阈值下的平均 mAP 从 25. 7% 提升至

25. 9% ,这表明 AGLN 能够获得更加准确的定位

结果。

表 1　 不同方法的性能评估结果

Tab. 1　 Performance evaluation results of different methods

方法
mAP / %

0. 5 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9 Avg.
方法

mAP / %

0. 5 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9 Avg.

Random 16. 2 11. 0 5. 4 2. 9 1. 2 7. 3

Statistical prior 25. 4 16. 5 2. 3 2. 3 1. 2 10. 7

Frame-level 18. 8 13. 9 9. 6 5. 0 2. 3 9. 9

Video-level 24. 3 17. 4 12. 0 5. 9 2. 2 12. 4

SST 33. 2 24. 7 17. 3 7. 8 2. 7 17. 1

CGBM 43. 5 35. 1 27. 3 16. 2 6. 5 25. 7

RWM 41. 7 31. 0 21. 2 11. 9 4. 2 22. 0

2D-TAN 39. 6 33. 9 26. 0 18. 5 6. 0 24. 8

MABAN 37. 5 28. 9 20. 2 12. 0 4. 5 20. 6

URL 42. 3 32. 3 21. 7 13. 5 5. 6 23. 1

AGLN 45. 6 34. 8 25. 4 15. 8 7. 8 25. 9

2. 3　 可视化示例

为了全面验证所提出的 AGLN 的有效性,列示

模型预测的几个定位片段示例,如图 2 所示。 尽管

查询视频和参考视频中目标片段表达的是相似的语

义信息,但在持续时间和外观表示上均存在显著差

异,而且目标片段和参考视频中的其余部分在视觉

上是很相似的。 因此,在参考视频中精准地定位目

标片段是有难度的。 然而,AGLN 能够有效地应对

上述挑战,在参考视频中准确地定位到与目标片段

非常接近的位置。 值得注意的是,这些示例中的动

作类别并未包含在训练集中,这进一步证明了

AGLN 具有定位未知动作类别的能力。

图 2　 AGLN 预测的定位片段示例

Fig. 2　 Example of localized moment predicted by AGLN

2. 4　 算法分析

1)累积回报中折扣因子的影响

在序贯决策过程中,需要将未来时间步的回报

追溯到当前时间步,以计算累积回报,从而在动作序

列内部建立联系。 为了探究累积回报中的折扣因子

γ 对模型性能的影响,在实验中将 γ 的取值范围设

置为 0. 1 ~ 0. 9,步长为 0. 2。 使用不同值的 γ 对模

型进行训练,并比较在 tIoU 阈值为 0. 5 下的 mAP,
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结果如图 3 所示。 当 γ 取 0. 3 时,mAP 值最高;当 γ
取值过小时,累积回报几乎不受未来回报的影响,从
而忽略了连续动作之间的序列依赖性;相反,当 γ 取

值过大时,累积回报过度依赖于未来回报的影响,即
使当前时间步的动作是失败的尝试,也可能因为未

来时间步的积极回报而获得累积回报。 这两种情况

均不是合理的奖励机制。 因此,将折扣因子 γ 设置

为 0. 3。

图 3　 累积回报中折扣因子的影响

Fig. 3　 Influence of discount factor in accumulated reward

表 2　 AGLN 不同变体的性能评估结果

Tab. 2 　 Performance evaluation results of different variants of
AGLN

方法
mAP / %

0. 5 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9 Avg.

w / o context 42. 6 33. 1 23. 6 14. 2 7. 1 24. 1

w / max step 41. 5 29. 3 19. 7 11. 4 4. 0 21. 2

w / o Loc-R 39. 5 29. 3 19. 4 10. 2 3. 5 20. 4

w / o tIoU-R 40. 6 28. 0 20. 6 11. 6 3. 4 20. 8

w / o Reg 37. 5 26. 6 19. 0 10. 3 2. 4 19. 1

w / stop action 45. 0 33. 8 23. 8 12. 9 5. 6 24. 2

w / reward-BE 41. 9 29. 6 19. 2 12. 1 4. 7 21. 5

AGLN 45. 6 34. 8 25. 4 15. 8 7. 8 25. 9

2)利用视频上下文信息的有效性

为了验证 AGLN 的上下文感知特征提取器在利

用视频上下文信息方面的有效性,在生成状态特征

时去除了左侧片段和右侧片段的特征,并将相应的

模型变体记为“w / o context”。 从表 2 中的结果可以

看出,与 AGLN 相比,这一变体在所有 tIoU 阈值下

的平均 mAP 从 25. 9% 降低至 24. 1% 。 这表明,充
分利用视频的上下文信息能够更全面且准确地反映

环境状态,对模型性能具有显著积极影响。
3)基于位置回归的监督学习的有效性

为了验证 AGLN 在多任务学习框架中进行基于

位置回归的监督学习的有效性,依次去除监督学习

部分的时间边界回归和 tIoU 回归训练模型的多个

变体。 将去除时间边界回归的模型记为“w / o Loc-R”,

去除 tIoU 回归的模型记为“w / o tIoU-R”,同时去除

这两部分的模型记为“w / o Reg”。 值得注意的是,
去除 tIoU 回归后,无法在测试阶段使用 tIoU 预测值

作为智能体的停止信号。 因此,对于上述变体模型,
直接选取最大时间步的定位片段作为最终结果。 为

了进行比较,还展示了完整模型在测试阶段直接选

取最大时间步的定位片段作为最终结果的性能评估

情况,记为“w / max step”。 从表 2 中的结果可以看

出,与“w / max step”相比,所有模型变体的性能均有

所下降。 去除时间边界回归时,所有 tIoU 阈值下的

平均 mAP 值从 21. 2% 降低至 20. 4% ;去除 tIoU 回

归时,所有 tIoU 阈值下的平均 mAP 值从 21. 2% 降

低至 20. 8% ;而同时去除这两部分时,所有 tIoU 阈

值下的平均 mAP 值从 21. 2%降低至 19. 1% 。 这充

分表明了基于位置回归的监督学习的有效性。 通过

利用目标片段的时间边界标注作为监督信息,可以

帮助智能体获得更准确和全面的状态特征,进而更

有效地探索环境,实现任务目标。
4)测试阶段停止信号的有效性

为了验证 AGLN 在测试阶段使用 tIoU 回归生

成的 tIoU 预测值作为智能体停止信号的有效性,在
动作空间中添加了一个额外的动作,记为“stop”,并
将对应的模型变体记为“w / stop action”。 在训练和

测试阶段,当智能体选择执行 stop 动作时,该时间

步的定位片段便被视为最终的定位结果。 从表 2 中

的结果可以看出,与 AGLN 相比,引入 stop 动作的模

型性能有所下降。 这主要是因为在动作空间中引入

stop 动作时,很难为其设计一个合适的回报机制,导
致智能体难以有效地终止迭代过程。

5)基于 tIoU 设计回报函数的有效性

为了验证 AGLN 基于 tIoU 设计回报函数的有

效性,采用定位片段与目标片段之间的边界误差

(boundary error,BE)作为另一种回报函数的设计依

据,其计算方式如公式(15)所示,指的是定位片段

的起始边界和终止边界与真实值之间的偏差。 智能

体执行动作后,若边界误差减小,会给予奖励,反之

则给予惩罚。 将使用这种回报函数设计的模型记为

“w / reward-BE”。 从表 2 中的结果可以看出, w /
reward-BE 的性能明显低于 AGLN, 证明了基于 tIoU
设计回报函数的有效性。 相比于 BE,tIoU 不仅衡量

了边界的准确性,还综合考虑了两个片段的整体重

合程度,从而更全面地评估了匹配程度。 因此,基于

tIoU 设计的回报函数能够更有效地引导智能体找到

与目标片段匹配的定位片段,实现更精确的目标片

段定位。
BE = gs - Lt

s + ge - Lt
e (15)
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6)模型的运行效率

为了全面评估所提出的 AGLN 的有效性,本文

在配备 12 GB GPU 内存的 NVIDIA GTX 1080Ti 显
卡上统计了其运行时间。 模型总共训练 200 轮次,
耗时 187. 7 分钟。 在实际查询阶段,模型的处理速

度约为 20. 3 帧 /秒。 进一步地,将 AGLN 与其他现

有方法如 CGBM 和 MABAN 等在参数量、计算复杂

度和推理时间方面进行了比较。 其中,计算复杂度是

通过乘积累加运算数(multiply-accumulate operations,
MACs)进行衡量的,而推理时间则表示测试阶段处

理单个样本所需的平均时间。 根据表 3 中的数据,
AGLN 在这些方面的表现均更出色,特别是在计算

复杂度上。 这一结果证明了 AGLN 不仅在性能上表

现优异,而且在运行效率方面也具有显著优势。
表 3　 模型的运行效率比较

Tab. 3　 Comparison of operational efficiency of models

方法 参数量 / 106 MACs / 106 推理时间 / s

CGBM 1. 74 190. 56 0. 051

MABAN 12. 19 238. 21 0. 071

AGLN 1. 56 1. 56 0. 010

3　 结　 语

本文基于强化学习提出了一个智能体引导的定

位网络 AGLN,用于实现视频重定位任务。 AGLN 的

核心思想在于通过智能体的序贯决策,实现对目标

片段的精准定位。 智能体基于学习到的策略,逐步

细化定位片段的时间边界,以找到与查询视频在语

义上最相关的片段。 此外,AGLN 将基于策略优化

的强化学习与基于位置回归的监督学习融合于多任

务学 习 框 架, 进 一 步 提 升 了 模 型 的 性 能。 在

ActivityNet-VRL 数据集上进行实验,充分证明了

AGLN 在视频重定位任务上的优越性和有效性。
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