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摘　要: 近期, 跨模态视频语料库时刻检索 (VCMR)这一新任务被提出, 它的目标是从未分段的视频语料库中检索

出与查询语句相对应的一小段视频片段. 现有的跨模态视频文本检索工作的关键点在于不同模态特征的对齐和融

合, 然而, 简单地执行跨模态对齐和融合不能确保来自相同模态且语义相似的数据在联合特征空间下保持接近, 也

未考虑查询语句的语义. 为了解决上述问题, 提出一种面向多模态视频片段检索的查询感知跨模态双重对比学习

网络 (QACLN), 该网络通过结合模态间和模态内的双重对比学习来获取不同模态数据的统一语义表示. 具体地, 提

出一种查询感知的跨模态语义融合策略, 根据感知到的查询语义自适应地融合视频的视觉模态特征和字幕模态特

征等多模态特征, 获得视频的查询感知多模态联合表示. 此外, 提出一种面向视频和查询语句的模态间及模态内双

重对比学习机制, 以增强不同模态的语义对齐和融合, 从而提高不同模态数据表示的可分辨性和语义一致性. 最后,

采用一维卷积边界回归和跨模态语义相似度计算来完成时刻定位和视频检索. 大量实验验证表明, 所提出的 QACLN

优于基准方法.
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Abstract:  Recently,  a  new  task  named  cross-modal  video  corpus  moment  retrieval  (VCMR)  has  been  proposed,  which  aims  to  retrieve  a
small  video  segment  corresponding  to  a  query  statement  from  an  unsegmented  video  corpus.  The  key  point  of  the  existing  cross-modal
video  text  retrieval  work  is  the  alignment  and  fusion  of  different  modal  features.  However,  simply  performing  cross-modal  alignment  and
fusion  cannot  ensure  that  semantically  similar  data  from  the  same  modal  remain  close  under  the  joint  feature  space,  and  the  semantics  of
query  statements  are  not  considered.  To  solve  the  above  problems,  this  study  proposes  a  query-aware  cross-modal  dual  contrastive  learning
network  for  multi-modal  video  moment  retrieval  (QACLN),  which  achieves  the  unified  semantic  representation  of  different  modal  data  by
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combining  cross-modal  and  intra-modal  contrastive  learning.  First,  the  study  proposes  a  query-aware  cross-modal  semantic  fusion  strategy,

obtaining  the  query-aware  multi-modal  joint  representation  of  the  video  by  adaptively  fusing  multi-modal  features  such  as  visual  modal

features  and  caption  modality  features  of  the  video  according  to  the  aware  query  semantics.  Then,  a  cross-modal  and  intra-modal  dual

contrastive  learning  mechanism  for  video  and  text  query  is  proposed  to  enhance  the  semantic  alignment  and  fusion  of  different  modalities,

which  can  improve  the  discriminability  and  semantic  consistency  of  data  representations  of  different  modalities.  Finally,  the  1D

convolution  boundary  regression  and  cross-modal  semantic  similarity  calculation  are  employed  to  perform  moment  localization  and  video

retrieval. Extensive experiments demonstrate that the proposed QACLN outperforms the benchmark methods.

Key words:  cross-modal semantic fusion; cross-modal retrieval; video moment localization; contrastive learning

随着互联网上多媒体数据的爆炸增长, 数据模态也变得多样化, 人们的检索需求也越来越精细化, 呈现出从单

模态检索到跨模态检索的趋势. 与传统的单模态检索方法相比, 不同特征空间的数据存在语义理解的差距, 各个模

态的数据具有多样性. 因此, 如何获取不同模态数据的统一语义表示成为跨模态检索的关键问题. 为了解决这一问

题, 研究人员提出各种方法 [1], 通过跨模态语义关联学习与融合, 减小不同模态数据间的语义差距并保留数据的可

判别性和语义一致性. 近年来, 视频检索 (video retrieval, VR)任务和单视频时刻检索 (single video moment retrieval,
SVMR)[2–4]任务已取得显著进展. 视频检索任务旨在从大规模视频数据库中根据用户查询语句找到相关的视频. 用
户输入一段查询文本, 而输出则是与查询相关的整段视频, 如图 1所示. 单视频时刻检索是视频检索领域的一个子

任务, 其目标是根据用户提供的查询文本, 从单个视频中找到与查询相关的视频时刻片段. 其输入包括用户的查询

文本和单个视频, 而输出则是与查询相关的视频时刻或片段. 在 SVMR任务的基础上, Escorcia等人 [5]提出了一种

视频语料库时刻检索任务 (video corpus moment retrieval, VCMR), 它的目标是从未分段的视频语料库中检索出与

查询语句相对应的一小段视频片段. 与 SVMR任务从单视频中检索相关片段不同的是, VCMR视频检索涵盖了更

广泛的范围. 这 3个任务共同面临的挑战是如何有效地将用户查询文本与视频内容进行匹配, 以找到最相关的视

频片段. 它们在输入和输出上的差异主要体现在针对不同视频数据规模和查询需求的设计, 能够满足不同粒度的

检索需求. 视频检索是一个广泛的领域, 包括了更多的视频信息, 针对整个视频内容进行的检索. 而单视频时刻检

索和视频语料库时刻检索则是视频检索的两个子领域, 更注重时间和时刻的准确性, 能够满足用户更精准需求.
 
 

VR

SVMR

VCMR

查询语句: Rachel 
explains to her dad on 
the phone why she 
can’t marry her fiancé.

检索结果: 与查询语句
匹配的整段视频

检索结果: 与查询语句匹配
的视频片段

检索结果: 与查询语句匹配
的视频片段

(多条视频)

(单条视频)

(多条视频)

图 1　视频检索任务、单视频时刻检索任务和视频语料库时刻检索任务的区别
 

对于视频语料库时刻检索任务, 目前有两种主流方法. 第 1种方法是分别从视频和查询中提取特征, 并在后期

通过添加线性变换和注意力机制来完成特征对齐与融合, 如基于后期融合的跨模态时刻定位模型 (XML)[6]、基于

对比学习的检索和定位网络 (ReLoCLNet)[7]. 该类方法的优点在于可以对视觉特征进行预编码和存储, 只需要对查

询语句进行编码, 因此具有快速推理的特点. 第 2种方法是通过跨模态注意力机制在早期阶段进行跨模态交互融

合, 以便跨模态信息可以作为推理过程中的参考, 以获得更准确的多模态特征, 如面向视频跨模态检索的分层多模
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态编码方法 (HAMMER)[8]和情境感知排序方法 (CONQUER)[9]等. 然而, 这类方法需要更多的计算资源和时间, 并
且可能会存在过拟合的风险.

由于对比学习的特性, 即减小相匹配的样例之间的语义差距, 对比学习常用于消除多模态数据的模态差异, 利
用表示同一语义的异构数据构建不同模态间的对应关系. 在跨模态视频文本检索工作中, 关键点在于不同模态特

征的对齐和融合. 然而, 简单地执行模态间对齐和融合只能确保不同模态之间的相似数据保持接近, 从而忽略了联

合特征空间中模态内语义相似数据. 因此, 本文基于跨模态对比学习机制建立跨模态语义关联, 同时利用模态间和

模态内双重对比学习方法, 从而获得更准确的跨模态语义关联.
与此同时, 视频中蕴含的信息是多模态的, 且在语义层面上是互补的. 然而, 当前大多数方法在视频和文本跨

模态语义表示学习中通常只采用了视频中视觉模态数据, 而忽略了视频中的字幕和语音等多模态信息. 此外, 现有

的跨模态视频检索方法没有考虑查询语句的语义. 换句话说, 现有的方法在进行跨模态视频检索时没有充分考虑

查询语句的语义信息与视频数据中不同模态数据之间的关联性. 针对以上问题, 本文提出了一种查询感知的跨模

态融合 (QCF)策略, 根据查询语句的语义, 自适应地学习视频中视觉模态和字幕模态的融合权重, 从而对视频数据

中不同模态的特征进行加权和融合, 以获得视频的多模态联合语义表示.
综上所述, 本文提出了一个面向多模态视频片段检索的查询感知双重对比学习网络 (QACLN), 通过建立跨模

态对比学习机制进行跨模态语义关联学习, 自适应地融合不同模态的语义特征, 实现不同模态数据的语义对齐和

交互, 最终提高跨模态统一语义表示的可判别性和语义一致性.
主要贡献包括 3个方面.
(1) 构建了面向多模态视频时刻定位和检索的查询感知的跨模态双重对比学习网络, 通过将查询语义感知和

模态间及模态内双重对比学习集成在一个统一的框架中进行联合优化, 增强了不同模态数据的统一语义表示和跨

模态检索性能.
(2) 提出了一种基于查询感知的跨模态语义融合策略, 根据查询语义自适应地融合视频中的视觉模态和字幕

模态等多模态特征, 获取视频的多模态联合语义表示.
(3) 提出了一种面向视频-文本跨模态检索的跨模态双重对比学习机制, 联合模态间和模态内双重对比学习,

增强不同模态的语义对齐和融合, 从而提高不同模态数据表示的判别性和语义一致性.
本文第 1节介绍跨模态视频文本检索工作的相关工作. 第 2节介绍本文构建的面向多模态视频片段检索的查

询感知跨模态双重对比学习网络 (QACLN). 第 3节通过对比实验验证了所提方法的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作
 

1.1   跨模态视频检索

近年来, 跨模态视频/视频片段检索研究取得了显著进展, 涌现了许多令人印象深刻的方法. 由于不同模态之

间存在特征异构和语义鸿沟的问题, 跨模态视频/视频片段检索的核心挑战是通过跨模态语义关联学习与融合, 获
取不同模态数据的统一语义表征. 跨模态表征学习的目标是将来自不同模态 (如文本、图像、视频、语音等) 的
信息映射到同一个语义空间中, 进行联合建模和表示. 在跨模态表征学习中, 一些经典的方法包括基于跨模态哈希

的模型 [10]和基于无监督细粒度的模型 [11]. 其中, 基于哈希映射的方法, 通过将不同模态的数据映射为同一空间中

更紧凑的哈希码, 可以提升跨模态检索的效率; 而基于无监督细粒度的网络的模型可以减少来源不同的模态的数

据之间的模态差异, 不依赖标签完成跨模态任务.
在跨模态语义融合方面, 根据特征融合的方式, 这些方法主要可以分为后期融合的方法和前期融合的方法, 前

者通过从视频和查询中提取特征, 并在后期通过添加线性变换和注意力机制来完成特征对齐; 而后者则是通过跨

模态注意力机制在早期编码阶段进行跨模态交互融合. Lei等人 [6]提出了一种跨模态时刻定位 (cross-modal moment
localization, XML)模型, 该模型基于视频-文本特征关系进行视频检索与时刻定位, 并构建了一个新的跨模态视频

检索数据集, 用于 VCMR任务, 称为 TVR数据集. 该数据集不仅包含视频信息, 还包含相应的字幕文本. 为了获得
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更准确的多粒度特征, ReLoCLNet[7]在 XML模型的基础上添加了帧级和视频级的对比学习方法, 以实现更好的特

征学习. HERO[12]通过分层方法逐渐融合粗粒度、细粒度和多模态信息. 这 3个模型属于后期融合方法. 与上述方

法不同的是, HAMMER[8]、CONQUER[9]和使用跨模态编码器在前期编码阶段来完成查询文本和视频的融合. 跨
模态编码器可以根据查询内容更好地生成融合特征, 从而获得更细粒度和更全面的信息. Zhang 等人 [8]提出了一

种分层多模态编码器 (hierarchical multi-modal encoder, HAMMER), 通过查询和视频之间的细粒度跨模态交互学

习来联合训练视频检索和时刻定位模型. 然而, 上述方法无法对特征进行预编码和存储, 导致计算成本增加和检索

效率降低. FLAT模型 [8]的架构与 HAMMER类似, 只是省略了分层注意力机制, 只使用了一个平铺的多模态记忆

编码器来对视频和问题进行编码. 但由于它没有对视频和文本进行多层次的建模, 因此在处理较长的视频时可能

会受到一定影响. 

1.2   对比学习与互信息

对比学习 [13]作为无监督学习的一个重要技术被广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等领域. 它的目标是

使匹配的正样例在同一语义空间中尽可能接近, 而使负样例彼此远离. 对比学习和跨模态交互融合可以相互促进,
例如 CrossCLR[14]利用对比学习机制来学习不同模态数据之间的语义关联, 以实现更好的跨模态匹配和融合. 互信

息 (mutual information, MI)[15]是衡量两个变量是否相关的重要标准, 也被广泛用于无监督特征学习. 然而, 由于计

算高维连续随机变量的互信息较为困难, 如何最大化互信息一直是一个难题. 随机变量互信息的估计方法 (mutual
information neural estimation, MINE)[16]是一种使用神经网络有效地计算互信息的方法. 本文借鉴了深度互信息最

大化 (deep infomax, DIM) [17]的思路, 通过最大化视频-文本对的互信息来指导编码器更好地学习视频文本特征.
DIM[17]提出了两种最大化互信息下限的方法: 基于 Jensen Shannon散度估计 [17]和基于 InfoNCE估计 [18]. 现有的互

信息最大化工作主要是针对模态间特征融合提出的, 本文提出模态间和模态内双重对比学习机制, 指导编码器更

好地学习视频文本特征, 同时最大化匹配视频-文本对的相互信息. 

2   QACLN 模型设计

本文提出了一个面向多模态视频片段检索的查询感知跨模态双重对比学习网络, 旨在提高视频片段检索的准

确性和效率. 该网络的总体框架如图 2所示, 主要包括 5个组件, 分别是用于学习查询特征的文本编码器、用于学

习视频多模态特征的视频编码器、查询感知的跨模态语义融合组件、模态间与模态内双重对比学习组件以及视

频片段定位和视频检索组件. 在编码器组件中, 利用基于多层自注意力机制的 Transformer模型来学习文本和视频

的语义特征表示, 该组件由两部分构成: 一个用于学习查询语句特征的查询编码器, 另一个用于学习视频多模态特

征的视频编码器. 为了更好地对齐视频特征和查询文本特征, 构建模态间和模态内双重对比学习组件, 该模块包括

帧级和视频级对比学习 VideoCL和 FrameCL, 以及视频模态内对比学习 VVCL, 通过最大化互信息来学习更丰富

的视觉表示. 此外, 本文提出了一种查询感知的跨模态融合 (QCF)策略. 通过从查询语句中学习融合权重, 从而对

两种不同模态的特征进行自适应加权和融合, 以获得视频的多模态联合语义表征. 对于视频检索组件, 通过计算语

义相似度来计算查询和视频之间的语义匹配度; 对于视频时刻定位组件, 基于两个卷积滤波器检测 1D 相似信号

中的起始端点边, 从而实现视频片段开始时刻和结束时刻的定位和检索.
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图 2　面向多模态视频片段检索的查询感知双重对比学习网络 
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2.1   问题描述与定义

V = {V1,V2, . . . ,V M} M Vk = [ fi]T−1
i=0

Q = [ fi]T−1
i=0 V
is ie V V∗ V∗

V∗ m∗ m∗ = {vi| i = is, . . . , ie}
0 ⩽ is ⩽ ie ⩽ nv−1

定义视频语料库   , 其中   表示视频的数量,     表示第 k 个视频有 T 帧. 对于查询

语句   , 本文提出方法的目标是从视频语料库   中检索与之相关的目标时刻片段, 目标时刻片段的起止

时间分别用   和   表示. 因此本文方法主要包括两个步骤: 1)视频检索: 从视频语料库   中找到视频   , 这里 

表示包含目标片段的视频; 2) 时刻定位: 在    中定位目标时刻. 目标时刻    表示为    , 其中

 .
Q Q = [qi]

nq−1
i=0 ∈ Rdω×nq

dω V ∈ V nν
V = [νi]nν−1

i=0 ∈ Rdv×nv dv

S S ∈ Rdω×nν

对于查询语句   中的单词, 从预先训练好的词嵌入模型或语言模型中获得初始编码   , 其中

 表示文本特征的维度. 对于视频   , 将其划分为   个视频片段, 用预训练好的特征编码器将其编码为视觉

特征   , 其中   表示视觉特征的维度. 对于视频而言, 除了视觉特征外, 它还包括多模态信息. 以

TVR数据集 [6]为例, 其视频有字幕. 用   表示视频的字幕, 用   表示从字幕中提取的文本特征. 

2.2   基于多层自注意力机制的视频-文本编码器

Q

Q d

q ∈ Rd

对于文本编码器, 首先基于文本特征提取器将查询语句中的单词转换为相应的特征   . 然后, 通过前馈神经

网络将获得的特征   投影到维度为   的特征空间中. 其次, 使用两个基于多层注意力机制的 Transformer[19]来更好

地捕获查询语句的上下文表示, 查询语句经过查询编码器后得到查询特征向量   .

V ∈ Rdν×nν S ∈ Rdω×nν V S d

Hv ∈ Rd×dv Hs ∈ Rd×dv

对于视频编码器, 给定带有字幕的视频, 首先使用视觉特征提取器和文本特征提取器分别获得它们的单模态特

征   和   . 与查询编码器类似, 本文基于两个前馈神经网络将   和   投影到维度为   的特征空间中,
然后基于 Transformer进行上下文语义推理和特征表示学习. 与查询文本编码器不同, 不仅基于两个多层注意力机制

的 Transformer, 而是在第 1个 Transformer之后, 基于联合注意力 Transformer[20]以便更好地捕捉视频中视频和字幕

的多模态联合表示. 最后, 基于标准 Transformer细化编码, 输出视频视觉向量与视频字幕向量   和   . 

2.3   基于查询感知的视频多模态联合表征学习

为了更好地指导视频中不同模态的特征进行自适应融合, 通过对查询语义的感知, 为视频中视觉模态特征和

字幕模态特征分配不同的权重进行自适应地融合, 以获得视频的多模态联合特征表示. 具体而言, 一些查询语句更

多地描述视频中的语言交流信息, 而这些描述预计不会出现在视觉画面内容中, 例如“瑞秋向父亲解释为什么她不

能嫁给未婚夫”. 相反, 有些查询更注重视觉特征描述, 因此应该赋予它们更高的视觉权重, 例如“Cady从房子前面

的桌子上拾取一些文档”.
Nv/s具体地, 本文将视觉特征和字幕特征编码为固定长度的向量表示   . 这个向量表示具有比原始的视觉特征

更佳的表达能力和可区分性, 能够更好地反映视频中的语义信息, 从而为后续的查询感知跨模态融合提供更好的

语义特征. 

Nv/s = NetVLAD(Hv/s) ∈ Rdv/w×nv (1)

µv µs

由于 Softmax层能够将输入的向量归一化为概率分布, 因此本文构建一个具有 Softmax层的全连接网络来获

得查询感知的视觉特征和字幕特征的自适应融合权重   和   , 计算方法分别如公式 (2)所示: 

µs =
eWsq

eWvq+ eWsq
, µv =

eWvq

eWvq+ eWsq
(2)

q Wv Ws其中,    表示查询向量,    和   是全连接层的权重矩阵.
Hqcf最终, 通过对视觉模态特征和字幕模态特征的自适应加权融合, 得到查询感知的视频多模态联合表征   , 如

公式 (3)所示: 

Hqcf = Hv×µv+Hs×µs (3)
 

2.4   跨模态双重对比学习机制

为了充分学习模态内和模态间的语义相似性约束来进一步增强不同模态数据的语义关联学习能力, 进一步缩

小跨模态语义鸿沟问题, 本节提出了面向视频-文本跨模态检索的跨模态双重对比学习机制, 联合模态间和模态内
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对比学习技术进行模态内表征优化和模态间语义融合, 从而更好地保持模态内和模态间的语义相似性, 以增强不

同模态数据的语义对齐和融合, 从而提高不同模态数据表示的判别性和语义一致性.

(1)基于对比学习的模态内表征优化

简单地执行模态间语义对齐忽略了模态内数据的语义一致性, 不能确保来自同一模态的相似语义的数据表示

保持接近. 如果当前数据有噪声, 问题将变得更为严重. 因此, 为了优化跨模态表征学习的表征质量, 本文基于对比

学习进行模态内表征优化, 通过最大化开始时刻/结束时刻与目标片段之间的互信息, 完成视频模态内特征的对齐,

如图 3所示.
 
 

查询: 瑞秋向她爸爸
解释她为什么没办
法嫁给她的未婚夫
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图 3　模态内对比学习机制
 

Hqcf h′a = {h′ i| i = is, . . . ,

ie} ∈ Rd×nν h′b =
{
h′i
∣∣∣ i = 0, . . . , is−1, ie+1, . . . ,nv−1} ∈ Rd×nν−nt

ℶvv(s) ℶvv(e)

ℶvv(a) h′s h′e h′a
ℶvv(s) ℶvv(e) ℶvv(a)

基于模态内对比学习机制对 QCF组件生成的多模态联合表征向量   进行模态内表征优化.  

 作为正样例, 表示属于目标片段内的特征, 并且   作为表示位于

目标片段外部的负样例. 将   和   表示为目标片段开始时刻和结束时刻与其他视频片段之间的互信息, 将

 作为正样例和其他剪辑之间的互信息,     和   表示目标时刻的开始和结束边界的视频表示,     表示正样例.

  、   与   如下所示: 

ℶvv(a) = Eh′a [−sp(−C(h′a,h
′
a))]−Eh′b

[sp(C(h′a,h
′
b))] (4)

 

ℶvv(s) = Eh′a [−sp(−C(h′s,h
′
a))]−Eh′b

[sp(C(h′s,h
′
b))] (5)

 

ℶvv(e) = Eh′a [−sp(−C(h′e,h
′
a))]−Eh′b

[sp(C(h′e,h
′
b))] (6)

C d×d sp (z) = log(1+ ez)其中,    表示   维的判别器,     是 softplus激活函数.

模态内对比学习损失函数为: 

LVVCL = −1
3

(ℶvv(s)+ℶvv(e)+ℶvv(a)) (7)

(2)基于对比学习的模态间语义融合

除了基于对比学习的模态内表征优化之外, 本文还考虑了基于对比学习的模态间语义融合. 模态间对比损失

函数由两部分组成, 分别为视频级模态间对比学习 VideoCL和帧级模态间对比学习 FrameCL.

P = (c,q)

N = (c′,q′)

对于视频级的模态间对比学习 VideoCL, 将语义相关的视频和查询视为正样例对   , 将不相关的视频

与查询视作为负样例对   . 其目的是减少在统一语义空间下正样例之间的距离, 增加负样例之间的间距.

换句话说, 在跨模态统一表示空间中, 语义相关的视频和查询文本彼此更接近.

q ∈ Rd

Hqcf = {h0
qcf ,h

0
qcf , . . . ,h

nv−1
qcf } ∈ Rd×nv hi

qcf

经过编码器和 QCF 模块后, 查询文本被编码为 d 维的特征表示   , 视频被编码为多模态融合特征表示

 , 其中   表示每个视频片段对应的特征向量.

由于噪声对比估计 (noise-contrastive estimation, NCE)[21]是一种用于学习模型参数的损失函数, 通过构造一个

负样例集合, 将正样例与负样例进行对比, 并最小化两者之间的交叉熵损失, 从而实现模型参数的优化. 本文基于

噪声对比损失来计算视频级对比学习 VideoCL: 
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ℶVcl = log

∑
c,q∈P

e f (c)⊤ ·g(q)∑
c,q∈P

e f (c)⊤ ·g(q)+
∑

c′ ,q′∈P
e f (c′)⊤ ·g(q′)

(8)

 

α = Softmax(Wα ·Hqcf) ∈ Rnv , c =
nv−1∑
i=1

αi×hi
qcf ∈ Rd (9)

f (·) g(·) e f (c)⊤ ·g(q) c q

c Hqcf

其中,     和   表示参数映射, 将视频和查询特征投影到相同的语义特征空间中.     表示向量   和   的互

信息.    是由   转化得来的视频特征. 最终, 视频级对比学习损失函数表示为: 

LVideoCL = −ℶVcl (10)

h′a

对于帧级对比学习 FrameCL, 旨在引导两个编码器更好地区分与查询文本匹配的片段和非匹配片段, 如图 4
所示. 本文基于互信息最大化 (MI) 的判别方法来计算正负样例之间的对比损失. FrameCL, 即最大化查询 q 和目

标时刻   之间的互信息, 如公式 (11)所示: 

ℶFcl = Eh′a

[
−sp

(−C
(
q,h′a

))−Eh′b

[
sp

(
C

(
q,h′b

))]
(11)

最终, 帧级对比学习损失函数表示为: 

LFrameCL = −ℶFcl (12)
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q

MI
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′

Fcl

图 4　模态间对比学习机制
  

2.5   基于语义匹配的跨模态视频检索与时刻定位

φ首先, 计算每个视频和查询之间的余弦相似度, 用   表示, 并选择相似度最高的视频和查询文本对作为正样例. 

φ =max
(

Hqcf

||Hqcf ||
q
||q||

)
∈ Rnv (13)

(qi,vi) (qi,v j) (qz,vi) φ′ φ′′对于每一对正样例   而言, 选择两对负样例   和   , 假设两个负样例的相似度分别为   和   .
采用铰链损失 (hinge loss)计算视频检索模块的损失函数, 如公式 (14)所示: 

LVR =
1
n

∑
i

[
max

(
0,∆

1
N
φ′−φ

)
+max

(
0,∆

1
N
φ′′−φ

)]
(14)

Sstart Send

受图像处理中边缘检测器 [22]的启发, 使用卷积开始-结束检测器 (convolutional start-end detector, ConvSE)和
两个一维卷积滤波器来学习检测分数曲线中目标片段的开始边缘和结束边缘. 目标片段与查询语句在语义空间中

彼此接近, 并且它们的相似度高于目标时刻之外彼此远离的查询片段, 自然地在目标时刻周围形成可检测的边缘.
具体来说, 本文使用两个滤波器来生成开始时刻预测分数   和结束时刻预测分数   : 

Sstart/end =Conv1Dstart/end(Svideo-query) ∈ Rnv (15)
 

Svideo-query = H⊤qcf ·q (16)

S video-query其中,    表示视频和查询语句的相似性分数.
(îs, îe)基于最大化联合概率的方法来预测与查询相匹配的目标片段的开始和结束时刻. 对于预测片段   的置信
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pse分数   计算方法如下所示: 

(îs, îe) = argmax
as ,ae

Pstart(as)×Pend(ae) (17)
 

pse = Pstart(îs)×Pend(îe) (18)

Pstart/end Sstart/end argmax()

as ae îs îe 0 ⩽ îs ⩽ îs ⩽ nv−1

其中,     是   经过 Softmax 函数标准化后得到的表示概率的参数,    指的是函数输出最大值时

的输入或参数值,    、   表示以   和   为自变量的函数,     .

时刻定位模块损失函数为: 

LML =
1
2

[ f (Pstart,Ystart)+ f (Pend,Yend)] (19)

f Ystart Yend is ie其中,    表示交叉熵损失函数,     和   是   和   的独热编码.
综上, 可以得到 QACLN模型最终的损失函数, 如公式 (20)所示: 

L = λ1×LVR+λ2×LML+λ3×LVideoCL+λ4×LFrameCL+λ5×LVVCL (20)

λ1 λ2 λ3 λ4 λ5其中, 超参数   、   、   、   和   分别对应于视频检索模块、时刻定位模块、模态间视频级对比学习 VideoCL 、
模态间帧级 FrameCL和模态内对比学习 VVCL的权重系数. 

3   实验结果与分析
 

3.1   数据集与性能评价指标

本文采用 TVR数据集 [6]验证本文提出方法的性能, 并进行实验对比. 该数据集包含 10.9万个查询和 21.8万
个视频, 这些视频收集于 6 个不同类型的电视节目中, 其中每个查询语句都与一个视频紧密关联. 视频中包含字

幕, 平均长度为 76.2 s, 查询语句平均包含 13.4个单词. 以 1.5 s为单位将每个视频划分为若干视频片段. 由于查询

文本的描述可能与连续视频片段相关, 所以视频与查询文本的匹配不是一对一的.

K ∈ {1,10,100}
IoU = µ

本文对以下 3个跨模态视频检索任务进行了实验: 视频语料库时刻检索 (VCMR)、单视频时刻检索 (SVMR)
和视频检索 (VR). 性能评价评估指标是召回率 Recall@K, 指前 topK 结果中检索出的相关结果数和库中所有的相

关结果数的比率, 衡量的是检索系统的查全率. 设置   . 为 VCMR 和 SVMR 任务设置了附加的 IoU
阈值 Recall@K,    . 规定如下:若预测片段与目标片段的重叠度高于设定阈值, 则认定预测结果为正确. 这里,
使用交并比 (IoU)度量预测片段与目标片段的重叠度. 

3.2   对比方法

为了验证本文提出的 QACLN的性能, 将其与目前几种优秀的跨模态视频检索算法进行实验对比. MCN[23]方

法是基于局部和全局特征的跨模态时刻定位网络, 是领域内开山之作. CAL[5]是第 1 个提出视频语料库时刻检索

(VCMR)任务的工作. MEE[24]主要关注如何处理大规模注释视频字幕数据集缺乏的问题. ExCL[25]专门为单视频时

刻检索任务设计, 是一种细粒度的跨模态交互学习方法. XML[6] 用于多模态时刻检索任务, 使用了一种新颖的卷

积起始-结束检测器 (ConvSE), 为未来的工作提供了一个强有力的起点. ReLoCLNet[7]在 XML的基础上, 增加了模

态间的对比学习方法. HERO[12]通过分层方法逐渐融合粗粒度、细粒度和多模态信息. HAMMER[8]通过查询文本

和视频之间的细粒度跨模态交互学习来联合训练视频检索和时刻定位模型. FLAT 是 HAMMER 的一个变体, 区
别在于 FLAT省略了分层注意力机制. 其中, MCN[23]、CAL[5]、MEE[24]、XML[6]、ReLoCLNet[7]和 HERO[12]属于

后期融合的方法, FLAT[8]和 HAMMER[8]属于前期跨模态交互融合的学习方法. 

3.3   实验设置

λ1 λ2 λ3 λ4 λ5

使用 ResNet-152[26]、I3D[27]来提取视频的时空特征, 使用 12层 RoBERTa[28]提取文本特征. 整个模型训练时长

大约为 4 h 15 min. 学习率设置为 1E–4. 超参数   、   、   、   和   分别对应于视频检索模块、时刻定位模块、

模态间视频级对比学习 VideoCL、模态间帧级 FrameCL和模态内对比学习 VVCL的权重系数, 参数的取值在第

3.4.4节中详细讨论. 
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3.4   实验结果与分析
 

3.4.1    模型性能对比实验结果与分析

表 1报告了 VCMR任务下不同方法在 TVR数据集上的跨模态检索的 Recall指标值. 观察表 1的实验结果可

以发现, QACLN在 Recall@10和 Recall@100两个指标上优于所有基准方法. HERO是在大型数据集 (How-100M)
上预先训练的, 具有强大的性能, 然而, 它仍然受限于未使用查询感知来自适应融合多模态视频特征. 与 HAMMER
和 FLAT相比, QACLN的性能在 Recall@10和 Recall@100表现更佳, 这是因为 HAMMER和 FLAT更多地关注

于正样例之间距离的减小, 并未考虑对负样例的处理. QACLN不仅关注于最小化正样例之间的距离, 还加大负样

例之间距离. 由于 ReLoCLNet只考虑了模态间对比学习方法, 而忽略了保持同模态数据的语义一致性, 故 QACLN
的性能略好于 ReLoCLNet.
  

表 1　VCMR任务下不同方法 (Recall@K)的性能比较 (%)
 

方法
IoU=0.5 IoU=0.7

K=1 K=10 K=100 K=1 K=10 K=100

XML[6]
－ － － 2.62 9.05 22.47

HERO[12]
－ － － 2.98 10.65 18.25

ReLoCLNet[7] 7.42 20.01 43.34 3.74 13.21 31.02
FLAT[8] 8.45 21.14 30．75 4.61 11.29 16.24

HAMMER[8] 9.19 21.28 31.25 5.13 11.38 16.71
QACLN 7.46 21.75 44.23 3.97 13.35 31.83

 

表 2和表 3列出了针对VR和 SVMR任务提出的QACLN模型在 TVR数据集上与各基准方法对比的结果. QACLN
远远超过了 VR子任务上不同 Recall@K 的所有基准方法. 由于没有考虑使用对比学习来指导语义空间中样例对

之间的距离, XML表现出比 QACNL更低的性能. ReLoCLNet在 XML模型的基础上引入对比学习, 且获得了令

人满意的结果. 然而, 与 QACLN相比, 由于忽略了模态内数据的语义关联, 导致性能受到限制. 从表 3中还可以发

现 QACLN优于 SVMR子任务上的所有基线. 这是由于提出的模型具有如下几点先进性. 首先, QACLN模型在训

练时采用了联合训练的方法, 将文本模态和视觉模态的信息融合在一起进行训练, 使得模型能够更好地学习到两

种模态之间的关联性; 其次, QACLN 模型采用了双流注意力机制, 分别对文本和视频特征进行注意力加权, 提高

了模型对关键信息的关注度从而更准确地进行视频时刻检索; 最后 QACLN模型采用了层次结构编码器, 能够更

好地对视频进行多层次的表示学习, 从而更好地将视频特征与文本特征进行对齐.

µ

µ

图 5 显示了当 IoU 阈值设定为不同值时, VCMR 任务在 Recall@1 和 Recall@10 两个评价指标下的不同值.
选择 ReLoNet 作为对比方法, 它与 ReLoCLNet 的结构相似, 但 ReLoNet 采用对比学习机制. 由图 5 结果可见,
QACLN总是优于 ReLoNet. 这说明提出的跨模态双重对比学习机制在视频时刻检索任务中起着不可或缺的作用.
图 6还显示了 QACLN和 ReLoNet在 TVR数据集上在 K 取不同值时 VR任务的结果. 同样, 当   取从 1–10不同

值时, QACLN仍超过了基准方法. 并且, 在更严格的指标下, 即   数值越大时, 相对性能改善率更高.

 

表 2　VR任务下不同方法的性能比较 (%)
 

方法
VR, Recall@K

K=1 K=10 K=100

MCN[23] 0.05 0.66 3.59
CAL[5] 0.28 1.68 8.55
MEE[24] 7.56 29.88 73.07

ReLoCLNet[4,7] 21.1 55.5 89.88
QACLN 21.19 57.18 90.49

 

表 3　SVMR任务下不同方法的性能比较 (%)
 

方法
SVMR, Recall@1

IoU=0.5 IoU=0.7

MCN[23] 13.08 5.06
CAL[5] 12.07 4.68
ExCL[25] 31.34 14.19

ReLoCLNet[4,7] 30.53 14.23
QACLN 32.16 14.35
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图 6　VR在不同 Recall@K 下的性能分析
  

3.4.2    模型时间效率对比实验结果与分析

如表 4, 本文对 QACLN模型的检索效率也进行了验证. 可以观察到, QACLN的检索效率远高于 HAMMER.
根据表 1 可知, 在 Recall@100 指标下 QACLN 的检索精度与 HAMMER 相近, 尽管 HAMMER 在更严格的度量

(例如 Recall@1, IoU=0.5) 上效果略好于 QACLN, 但是提出的模型在检索效率方面比 HAMMER 快 41 倍. 由于

HAMMER 基于跨模态注意力机制来融合文本和视觉模态之间的信息, 属于前期融合编码方法, 从而导致高计算

成本. 总之, 本文提出的 QACLN模型既保证了检索效率, 又保证了检索精度. 总体而言, 提出的 QACLN模型具有

更好的性能.
 
 

表 4　QACLN与 HAMMER检索效率对比
 

方法 总时间 (s) 平均时间 (ms)

HAMMER[8] 2 378.67 218.33
QACLN 58.01 5.32

  

3.4.3    消融实验

为了验证本文提出的 QACLN模型中各个组件的有效性, 对提出的模型的 3种不同的变种 QACLN w/o inter,
QACLN w/o intra和 QACLN w/o qcf进行对比分析. QACLN w/o inter表示在 QACLN的基础上去掉模态间对比

学习模块. QACLN w/o intra表示在 QACLN的基础上去掉模态内对比学习模块. QACLN w/o qcf表示在 QACLN
的基础上去掉 QCF模块.

由表 5可知, 与 QACLN w/o inter相比, QACLN取得了更好的性能, 这主要是因为模态间对比学习可以进一

步增强不同模态数据的语义表示一致性. 模态间对比学习包括两个对比对象: VideoCL和 FrameCL. VideoCL使用

噪声对比损失来增强与正样例之间的相似度, 并降低与负样例之间的相似度, 这与跨模态视频文本检索的目标一
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致, 因此, 它有利于跨模态视频检索任务结果的提升. FrameCL旨在区分视频中的目标时刻和非目标时刻, 使其更

加准确地区分目标时刻开始与结束边界. FrameCL通过更好地定位与查询语句匹配的视频片段起止时刻, 来帮助

视频的细粒度检索任务取得更好的结果. 与 QACLN w/o intra相比, QACLN获得了更好的性能. 因为简单地执行

模态间对齐忽略了每个模态中的数据语义相似性, 从而导致学习到的特征表示降级. 模态内对比学习的目标是通

过比较同一模态内的不同样例的相似性来学习更好的模态内表示, 从而提供模态内数据的互补优势, 并确保来自

同一模态的相似输入的语义距离更加接近. 与 QACLN w/o qcf相比, QACLN的性能更优, 这表明通过查询感知来

学习视频的多模态融合特征有助于提升视频的时刻定位和视频检索性能.
  

表 5　QACLN消融实验结果 (Recall@K)(%)
 

模型

VCMR SVMR
IoU=0.5 IoU=0.7 IoU=0.5 IoU=0.7

K=1 K=10 K=100 K=1 K=10 K=100 K=1 K=10 K=100 K=1 K=10 K=100
QACLN w/o inter 6.57 16.1 34.02 3.25 11.14 26.09 29.47 61.74 84.05 13.71 43.37 70.86
QACLN w/o intra 7.42 20.01 43.34 3.74 13.21 31.02 30.53 62.43 85.19 14.23 44.39 71.13
QACLN w/o qcf 7.57 21.29 43.36 3.95 13.69 31.6 30.78 62.46 85.87 14.07 44.63 71.07

QACLN 7.64 21.75 44.23 3.97 13.35 31.83 32.16 63.31 86.57 14.47 45.03 71.68
  

3.4.4    参数敏感性分析实验

λ3

λ4 λ5 λ1 λ2 λ3 λ4 λ5

λ3 λ4 λ5 {λ3 = 0.01,λ4 = 0.01,λ5 = 0.001}
{λ3 = 0.05,λ4 = 0.05,λ5 = 0.001} {λ3 = 0.03,λ4 = 0.03,λ5 = 0.001} {λ3 = 0.03,λ4 = 0.03,λ5 = 0.01}

在本文中设定了不同的模块参数, 以评估其对跨模态表示学习与搜索的影响. 主要关注模态间对比学习 (   ,
 ) 和模态内对比学习 (   ) 的贡献程度, 因此固定   ＝1、   ＝0.01. 通过调整损失权重   、   和   的取值控

制模态间对比学习 (   ,    )和模态内对比学习 (   )的贡献程度. 设置了 4组参数: (1)    ;
(2)    ; (3)    ; (4)    . 由表 6
中实验结果可知, 损失权重取值为参数组 (3)时得到最佳结果, 因此本文在所有实验中都使用这组参数值. 值得注

意的是, 当损失权重取值为参数组 (4)时, 模型性能大大降低, 这证明模态间对比学习比模态内对比学习在跨模态

语义表示学习过程中发挥更重要的作用.
  

表 6　参数敏感性分析实验结果 (%)
 

参数组
VCMR, Recall@10 SVMR, Recall@1

VR, Recall@10IoU=0.5 IoU=0.7 IoU=0.5 IoU=0.7
(1) 20.75 13.06 60.23 41.82 52.81
(2) 20.72 13.58 61.56 43.68 56.85
(3) 21.75 13.35 63.31 45.03 57.15
(4) 18.3 11.48 62.45 43.95 56.67

  

4   总　结

本文提出了一种面向多模态视频时刻检索的查询感知跨模态双重对比学习网络 (QACLN), 建立了跨模态双

重对比学习机制, 联合模态内与模态间对比学习来增强不同模态数据的语义对齐和融合, 提高不同模态数据表示

的可判别性和语义一致性. 此外, 提出了一种基于查询感知的跨模态语义融合策略, 通过自适应地融合视频中视觉

模态和字幕模态等多模态的数据来学习获得视频的多模态联合语义表示. 实验结果表明提出的 QACLN在视频检

索、视频时刻定位与检索任务中均具有高效率和高检索精度的优点.
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