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摘   要： 针对当前视频-文本检索方法未能有效结合时间信息与相关性信息进行联合建模的问题，提出

一种基于跨模态注意力机制的视频-文本检索方法 . 首先，利用预训练的大规模图像-文本模型提取文本和视

频帧的嵌入表示，通过知识迁移缓解不同模态数据之间的异质性问题 . 然后，使用联合文本-帧跨模态注意力

机制模块，同时编码视频帧之间的时间信息以及视频帧与文本之间的相关性信息，捕获更具竞争力的视频特

征表示 . 最后，利用交叉熵损失函数约束模型训练 . 通过对比实验验证，该方法能够有效捕获视频帧的时间

信 息 和 相 关 性 信 息 ，在 MSR-VTT(microsoft research video to text) 和 LSMDC(large-scale movie description 

challenge)数据集上取得具有竞争力的效果 .
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Abstract： Existing video-text retrieval methods fail to effectively model temporal information 
and relevance information in a unified manner. To address this issue， a video-text retrieval 
method based on a cross-modal attention mechanism was proposed. Firstly， embeddings of video 
frames and text were extracted using a large-scale pre-trained image-text model， and knowledge 
transfer was leveraged to alleviate the heterogeneity between different modalities. Then， a joint 
text-frame cross-modal attention module was introduced to simultaneously encode temporal 
information among video frames and relevance information between video frames and text， 
enabling the capture of more competitive video representations. Finally， the cross-entropy loss 
function was used to constrain the model training. Comparative experiments for verification 
demonstrate that the proposed method can effectively capture temporal and relevance information 
of video frames， achieving competitive performance on the microsoft research video to text 

（MSR-VTT） and large-scale movie description challenge （LSMDC） datasets.
Key words： video-text retrieval； cross-modal； attention mechanism； knowledge transfer； video 
representation

视频-文本检索（video-text retrieval，VTR）是

一项多模态任务，通过输入文本信息查询系统需

要返回数据库中与之对应的最相似的视频内容，

输入视频查询返回最相似的文本 .VTR 技术的应

用使得用户能够快速准确地查找所需信息，并更

好地理解海量视频数据，在短视频平台、视频网

站等平台大量应用 . 一种常见的方法是将文本和

视频特征嵌入到一个共享空间中，然后通过度量
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它们之间的相似性来实现匹配 . 然而，文本和视

频之间存在异质性，即不同模态数据之间的嵌入

表示不能直接比较，使得在同一空间度量 2 种模

态数据的相似性变得极具挑战 .

最 近 ，开 创 性 的 语 言 - 图 像 预 训 练［1］

（contrastive language-image pre-training，CLIP）模

型，通过学习 4 亿个图像-文本对的通用视觉和语

言表示，在多个视觉语言任务中取得了具有竞争

力的表现 . 一些研究工作［2-3］将 CLIP 模型从大规

模数据中学习到的图像语言知识应用于 VTR 中，

这种迁移能够在一定程度上弥补视觉和语言之

间的模态差异 . 然而，视频相对于图像具有更为

丰富的多模态和时间信息 . 因此，如何有效地将

CLIP 中学到的图像知识迁移到视频领域对于

VTR 的发展至关重要 .

当前的 VTR 模型在将图像知识迁移到视频

时，主要关注时间信息和相关性信息的建模 . 研

究者已经尝试探索不同的时间建模方法，包括后

验结构［2，4-5］、中间结构［6］和分支结构［7］等 . 然而，

这些方法并未充分考虑视频中均匀采样的帧与

视频主要内容之间的相关性 . 如图 1a 所示，按时

间顺序展示了从 MSR-VTT［8］数据集中采样的多

个视频帧 . 视频的主要内容是“A man is driving a 

car”. 不同帧所传达的信息可能与视频的整体内

容有不同程度的相关性，甚至可能传达误导性信

息 . 若聚合这些帧而不考虑其具体特征，将导致

次优的视频特征 . 此外，视频帧的顺序信息同样

会影响视频特征表示的准确性 . 如图 1b 所示，顺

序和倒序所传递的信息完全是相反的，但现有工

作［9］则忽略了时间信息的建模 . 因此，同时建模时

间信息和相关性信息对于将图像知识迁移到视

频领域至关重要 .

为解决上述问题，同时建模时间信息和相关

性信息，本文提出基于跨模态注意力机制的 VTR

方法 . 首先，将预训练的 CLIP 模型中的跨模态知

识迁移到视频-文本中；其次，设计 2 种不同的跨

模态注意力机制提升 VTR 的性能，分别为基于

TopK 文本-帧跨模态注意力机制的 VTR 模型，以

及在其基础上改进的基于联合文本-帧跨模态注

意力机制的 VTR 模型 . 最后，在多个数据集上验

证并分析该方法的有效性 .

1　相关工作

受限于视频文本数据集的数量，早期的 VTR

工作［10-12］从“专家”［13］模型中预先提取视频中的

多模态特征，再设计复杂的融合机制将多模态特

征 融 合 为 最 终 的 视 频 表 示 . HowTo100M［14］和

WebVid-2M［15］等大规模视频数据集的可用性为

训练模型学习视频及其对应文本的有效表示提

供了丰富的数据 . 大规模数据集的出现推动了基

于预训练微调范式的视频检索模型［16］的快速发

展 . 然而，这一范式在预训练阶段需要大量的计

算资源，制约了这类方法的发展 .

最近，基于 CLIP［1］的视频-文本检索模型取

得了显著的成功［2-5，7，9］，将 CLIP 模型学习到的图

像-文本知识扩展到视频，能够有效缓解不同模

态数据之间的异质性鸿沟 .CLIP 从大量的图像-
文本对中学习通用的视觉语言表示，这在多模态

任务中显示出显著的竞争力 . 将图像知识转化为

视频的关键在于对视频的时间信息和相关性信

息进行建模 . 获取时间信息的模型已经被广泛研

究 ，CLIP4Clip［2］（CLIP for video clip retrieval）采

用 LSTM［17］（long short-term memory）和加入位置

编码的 Transformer［18］来建模时间信息 .STAN［7］

（spatial-temporal auxiliary network）采 用 分 支 结

图1　图像知识迁移到视频过程中相关性信息和时间信息的影响

Fig. 1　Impact of relevance information and temporal information during process of transferring image knowledge 
to videos

（a）—相关性信息； （b）—时间信息 .

76



第 1 期 董 闯等：基于跨模态注意力机制的视频-文本检索方法

构，分解了时空模块，可以更好地理解视频中的

视觉和时间关系 . 此外，Bertasius 等 ［6］也证明捕获

时间信息可以增强视频表示 . 这些方法忽略了视

频帧与主要内容之间的相关性，另一部分研究者

专 注 于 相 关 性 信 息 的 建 模 . ATP［19］（atemporal 

probe）模型表明，对时间信息的深刻理解并不总

是实现强大或最先进性能所必需的 .X-Pool［9］设

计了一种跨模态注意力机制来衡量不同帧的权

重 . 区别于以上研究，本文模型设计了一个更精

细的架构，将图像知识转移到视频中，可以同时

建模多帧之间的时间和相关性信息 .

2　方  法

本章将介绍本文的 VTR 方法的主要构成，模

型的主要架构如图 2 所示 . 模型中视频帧编码器

和文本特征编码器用于编码视频帧和文本的特

征表示； 文本-帧跨模态注意力机制模块用于交

互视频帧和文本的信息，得到最终的视频特征表

示 . 最后计算视频和文本的相似性，使用损失函

数反向约束视频和文本编码器的编码 .

2. 1　视频文本特征提取

在最近的研究中，利用预训练的图像-文本

模型来指导视频-文本模型的训练已被证明是可

行和有效的 . 通过将图像-文本知识转移到视频-
文本领域，减少了模型对大量视频数据的依赖，

节约了计算资源 . 为了与近期的研究［2］进行公平

比较，模型采用 CLIP［1］作为主干框架，提取文本

特征和多帧特征 . 本文专注于探究如何聚合多个

视频帧，充分捕获多帧数据之间的时间信息和相

关性信息，获取更具代表性的视频特征表示，以

提高检索的准确率 .

VTR 的目标是学习视频 v 和文本 t 之间的相

似性函数 s (vt )，使相关的视频文本对相似性变

高，不相关的视频文本对相似性变低 . 具体来说，

模型的输入包括文本数据 T 和视频数据 V. 其中，

T 表示一个 b ´ l 的矩阵，b 表示批大小，l 表示文本

序列的长度；V 矩阵的形状为 b ´ n ´ c ´ h ´w，n 是

视频帧的数量，c 是通道数，h，w 是图像的高和宽 .

使用预训练的 CLIP 模型编码图像和文本特征，得

到每个视频文本对的文本嵌入表示 t，f表示了帧的

嵌入表示，以及 n 帧的嵌入表示 v = [ f1 f2 fn ]
T
.

视频文本编码器采用 CLIP 模型的 ViT-B/32 结

构 . 获取视频特征表示的关键是如何聚合多个视

频帧特征，需要充分考虑视频帧的时间信息以及

相关性信息 .

2. 2　TopK文本-帧跨模态注意力机制

首先讨论 TopK 文本-帧跨模态注意力机制

对模型的影响 . 均匀采样的视频帧与视频内容之

间的相关性存在差异，甚至包含误导信息的帧被

采样用于训练 . 受到 ATP［19］模型的启发，图像级

别的理解与完整视频级别的理解相比同样具备

竞争力 . 然而，单帧图像特征表示整个视频内容，

稳定性较差，特别是对于场景变化频繁的视频 .

如图 3 所示，本文设计 TopK 文本-帧跨模态注意

力机制，消除误导帧对模型的影响 .

给定编码器编码后维度为 D 的 n 个帧的特征

表示以及文本特征； TopK 跨模态注意力机制的

目标是返回最能代表视频主要内容的前 K 个帧 .

为此，计算文本特征与 n 个帧特征之间的余弦相

图2　基于跨模态注意力机制的视频-文本检索模型架构

Fig. 2　Architecture of video-text retrieval model based on cross-modal attention mechanism

图3　TopK文本-帧跨模态注意力机制

Fig. 3　TopK text-frame cross-modal attention 
mechanism
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似性，去除误导性帧对模型的影响 . 对于每个视

频文本对，这一过程可以表示为

vattention = TopKAttention (v|t ). (1)

其中：TopKAttention 表示 TopK 跨模态注意力机

制；vattention 表示经过注意力后的视频特征 .

经过 TopK 跨模态注意力后，得到最能代表

视频内容的 K 个帧 . 对于 K 的选择，选择 1 个太大

的值可能不能完全消除误导帧，而选择 1 个太小

的值可能会导致视频信息的丢失 . 在消融实验

中，本文将讨论 K 对模型准确率的影响 . 对于不

同的数据，K 的选择将会有所差异，2.3 节将讨论

一种自适应加权的跨模态注意力机制，以缓解 K

选择问题 .

2. 3　联合文本-帧跨模态注意力机制

针对 TopK 注意力机制的局限，设计一种联

合注意力机制方法 . 不同于 TopK 生硬地将不相

关的帧去除而仅保留相关的帧，本文提出的联合

文本-帧跨模态注意力机制（见图 4）能够同时建

模帧之间的时间信息和相关性信息，并且自适应

地为每个帧分配适当的权重，能够应对不同视频

数据，无需手动设置参数 .

图 4 为联合文本-帧跨模态注意力机制的主

要构成 . 将文本嵌入表示与视频帧的嵌入表示连

接在一起，组成模型的基本输入，将可学习的时

间嵌入表示以及模型信息加入初始的视频文本

数据中，作为联合跨模态编码器的输入 . 随后将

数 据 输 入 到 跨 模 态 编 码 器 中 ，其 基 本 结 构 由

Transformer［18］编码器构成 . 该模块可以实现帧与

文本之间的细粒度信息交互，同时可以实现帧之

间 的 交 互 . 编 码 器 的 结 果 通 过 Linear 层 以 及

Softmax 函数计算出视频帧与文本数据的相似性

权重 . 最后，利用得到的相似性权重对原始帧数

据进行加权，得到完整的视频特征表示 . 这一过

程可以表示为

vattention = JointAttention (v|t ). (2)

其中：JointAttention 表示联合文本-帧跨模态注

意力机制 . 最终的视频特征表示 vattention 由 t 条件下

的 v 的加权聚合而成 .

2. 4　损失函数

在视频文本检索任务中，为了最大化配对视

频与文本之间的相似性，同时最小化不匹配对的

相似性，本文采用对称交叉熵损失对模型进行优

化 . 给定一个批量大小为 b 的视频文本对，构建一

个 b ´ b 的相似性矩阵 . 矩阵对角线元素表示配对

的视频和文本之间的相似性，其他位置元素表示

不配对的视频和文本之间的相似性 . 训练目标是

使矩阵对角线上匹配对的相似性最大化，同时抑

制非对角线上的非匹配对 . 具体地，损失函数包

括 2 个方向，视频到文本检索损失（lv2t）：

lv2t =-
1
b∑

i = 1

b

log
exp ( )s ( )vi ti

∑
j = 1

b

exp ( )s ( )vi tj

. (3)

其中：s (vi ti)表示文本 ti 与视频vi 之间的相似性 .该

损失鼓励在给定视频的情况下，将正确匹配的文本排

在所有文本中的首位 .文本到视频检索损失（lt2v）：

lt2v =-
1
b∑

i = 1

b

log
exp ( )s ( )vi ti

∑
j = 1

b

exp ( )s ( )vj ti

. (4)

该损失从文本出发，鼓励将对应的视频排在

所有视频中的首位 . 总损失 l 是文本到视频检索

损失 lt2v 和视频到文本检索损失 lv2t 平均值，

l =
1
2

(lv2t + lt2v ). (5)

综合2个方向的损失，有效优化模型的双向检索能力.

3　实验与分析

3. 1　数据集

实验在 2 个标准 VTR 数据集上进行测试 .

MSR-VTT［8］包含来自 YouTube 的 10 000 个视频

片段，涵盖广泛的场景和主题 . 采用“Training-
7K”［14］和“Training-9K”［11］2 种数据集分割方式对

模型进行测试 . 如无额外注释，消融实验部分采

图4　联合文本-帧跨模态注意力机制

Fig. 4　Joint text-frame cross-modal attention 
mechanism
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用更为流行的“Training-9K”划分方式进行实验 .

LSMDC［20］由 118 081 个视频组成 ，这些视频从

202 部电影中提取，使用 1 000 个独立于训练集和

验证集的视频进行测试 .

3. 2　评价指标

使用的评价指标如下：

1） R@K（recall at rank K）查询样本返回的前

K 个检索对象中找到正确样本的百分比，数值越

大越好；

2） MdR（median rank）检索正确的样本在序

列中位置的中位数，数值越小越好；

3） MnR（mean rank）检索正确的样本在序列

中位置的平均数，数值越小越好 .

3. 3　实验设置

使 用 PyTorch 库 在 单 个 NVIDIA A100 GPU

上进行实验 . 所有实验都使用预训练的 CLIP 模

型来初始化本文的视频帧编码器和文本编码器 .

除非另有说明，本文所有的模型都基于 ViT-B/32

骨干 .Adam 优化器［21］用于优化 VTR 模型，并使用

余弦调度策略衰减学习率［22］. 微调过程中视频和

文本编码器的初始学习率设置为1e-6，其他模块的

学习率是 3e-5.最大文本令牌长度为 32，最大帧数

为 12，运行 5 个 epoch，批量大小设置为 32. 联合跨

模态交互模块的模态数量为 2，隐藏层的维度为

512，跨模态交互的层数为1，注意力头的数量为8.

3. 4　实验结果与分析

为评估方法的有效性，在标准数据集 MSR-
VTT 和 LSMDC 上进行测试 . 表 1 给出了本文方

法 与 最 先 进 模 型 在 MSR-VTT 数 据 集 的

“Training-7K”分 割 下 的 比 较 . 表 2 是 在

“Training-9K”分割下的测试结果 . 表 3 反映模型

在 LSMDC 数据集上的效果 .

分析表 1~表 2 的实验结果可知，本文基于联

合跨模态注意力机制的方法在 MSR-VTT 数据集

的不同划分方式上均能取得最优结果，表明本方

法具有较强的适应性 . 结合 LSMDC 数据集上的

实验结果，本文方法在多个数据集上均可以取得

最优结果，证明其具有可扩展性 . 综合上述分析，

充分证明本文方法的有效性 .

3. 5　消融实验

本节通过详细消融实验，以阐明主要参数设置

对模型性能的影响 .关于TopK 文本-帧跨模态注意

力 机 制 的 K 选 择 ，在 MSR-VTT 数 据 集 上 以

“Training-9K”分割方式进行实验，采样的最大帧数

是12.表4展示了不同K对模型检索准确率的影响 .

表1　MSR-VTT-7K文本到视频检索结果
Table 1　Text-to-video retrieval results on 

MSR-VTT-7K 

模型

ActBERT[16]

Howto100M[14]

ClipBERT[23]

All-in-one[24]

CLIP4Clip[2]

X-Pool[9]

Ours

R@1

8. 6

14. 9

22. 0

34. 4

42. 0

43. 9

44. 6

R@5

23. 4

40. 2

46. 8

65. 4

68. 6

72. 5

73. 1

R@10

33. 1

52. 8

59. 9

75. 8

78. 7

82. 3

84. 0

MdR

36. 0

9. 0

6. 0

—

2. 0

2. 0

2. 0

MnR

—

—

—

—

16. 2

14. 6

12. 4

表2　MSR-VTT-9K文本到视频检索结果
Table 2　Text-to-video retrieval results on 

MSR-VTT-9K 

模型

MMT[11]

FROZEN[15]

All-in-one[24]

MAC[25]

Clover[26]

CLIP4Clip[2]

RVTR[27]

X-CLIP[3]

X-Pool[9]

STAN[7]

DGL[28]

TS2-Net[29]

TABLE[30]

Ours

R@1

26. 6

32. 5

37. 9

38. 9

40. 5

44. 5

45. 8

46. 1

46. 9

46. 9

47. 0

47. 0

47. 1

47. 2

R@5

57. 1

61. 5

68. 1

63. 1

69. 8

71. 4

73. 0

73. 0

72. 8

72. 8

70. 4

74. 5

74. 3

73. 1

R@10

69. 6

71. 2

77. 1

73. 9

79. 4

81. 6

83. 5

83. 1

82. 2

82. 8

81. 0

83. 8

82. 9

84. 3

MdR

4. 0

3. 0

—

3. 0

2. 0

2. 0

—

2. 0

2. 0

2. 0

—

2. 0

2. 0

2. 0

MnR

24. 0

—

—

—

—

15. 3

—

13. 2

14. 3

—

16. 4

13. 0

13. 4

11. 3

表3　LSMDC文本到视频检索结果
Table 3　Text-to-video retrieval results on LSMDC 

模型

MMT[11]

FROZEN[15]

RVTR[27]

DGL[28]

CLIP4Clip[2]

X-CLIP[3]

TS2-Net[29]

STAN[7]

TABLE[30]

Clover[26]

X-Pool[9]

Ours

R@1

12. 9

15. 0

19. 2

21. 6

22. 6

23. 3

23. 4

23. 7

24. 3

24. 8

25. 2

25. 4

R@5

29. 9

30. 8

38. 0

39. 3

41. 0

43. 0

42. 3

42. 7

44. 9

44. 0

43. 7

43. 8

R@10

40. 1

39. 8

47. 0

49. 0

49. 1

56. 0

50. 9

51. 8

53. 7

54. 5

53. 5

54. 2

MdR

19. 3

20. 0

—

—

11. 0

—

9. 0

9. 0

8. 0

8. 0

8. 0

8. 0

MnR

75. 0

—

—

64. 4

61. 0

—

56. 9

—

52. 7

—

53. 2

52. 8

79



东北大学学报(自然科学版) 第 47 卷

分析表 4 数据，以全部采样 12 次测试数据为

基准，K 取 1 时准确率明显下降，其原因是采样视

频的 1 帧图像代表整个视频，无法涵盖视频中的

丰富信息 .K 取值从 2 到 10 呈现起伏，但都要优于

基线的测试结果，表明 TopK 文本-帧跨模态注意

力机制是明显有效的 . 该类方法同样存在局限：K

的选择会影响准确率，同时对于不同的数据集，

最优的 K 也将会有所差异，这种不自适应的方法

难以灵活应对多场景视频 . 影响最优 K 的最主要

因素是数据集中视频内容的复杂度，复杂度高的

视频最优 K 越大 .

联合跨模态注意力机制模块用于建模相关

性信息，同时对时间信息进行编码，跨模态编码

器的层数同样影响实验效果 . 为此，表 5 为有无时

间编码模块的联合跨模态注意力机制相较于基

准的结果比较 .

分析表 5 可知，相较于基准方法，加入联合跨

模态注意力机制能够显著提升模型的准确率，证

明了相关性建模的有效性 . 加入时间编码模块的

方法更具竞争力，证明模型对时间信息建模的有

效性 .

4　结  语

1） 本文提出一种基于跨模态注意力机制的

VTR 方法，能够同时建模视频帧的时间信息和相

关性信息，有效提升检索的准确率 .

2） 本文模型在多个标准数据集上取得具有

竞争力的表现 .

3） 消融实验表明，本文提出的联合跨模态注

意力机制中的时间建模模块和跨模态编码器对

增强视频特征表示具有积极作用，能够为现实生

活中的视频检索任务提供有力的理论支撑 .
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