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摘  要 

针对文本–视频检索遇到的全局对齐方法缺乏细粒度语义匹配以及跨模态语义鸿沟导致特征对齐困难的

问题，提出一种高效全局–局部序列对齐方法(ETVA)。模型由文本编码器、视频编码器、文本–视频全

局对齐模块和文本–视频细粒度对齐模块构成。其中文本编码器采用ALBERT模型，凭借其双向编码能

力精准提取文本特征，能够提升跨模态特征的时序一致性与语义关联性。视频编码器利用多专家模块策

略，从多模态、多特征角度全面捕捉视频信息。全局对齐模块通过聚合和变换特征，有效实现全局语义

对齐；细粒度对齐模块基于共享聚类中心机制，深入挖掘文本和视频局部细节的语义关联。在实验中采

用MSRVTT、ActivityNet Captions和LSMDC数据集，评价指标采用Recall@K和Median Rank，结果表

明ETVA在不同数据集上均表现较好，在检索准确性相比其他方法有所提升。 
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Abstract 
An efficient global local sequence alignment method (ETVA) is proposed to address the problem of 
global alignment methods lacking fine-grained semantic matching and cross modal semantic gaps 
leading to difficulty in feature alignment in text video retrieval. The model consists of a text encoder, 
a video encoder, a text video global alignment module, and a text video fine-grained alignment mod-
ule. The text encoder adopts the ALBERT model, which accurately extracts text features with its 
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bidirectional encoding ability, and can improve the temporal consistency and semantic correlation 
of cross modal features. The video encoder utilizes a multi expert module strategy to comprehen-
sively capture video information from multiple modalities and feature perspectives. The global 
alignment module effectively achieves global semantic alignment by aggregating and transforming 
features; The fine-grained alignment module is based on a shared clustering center mechanism to 
deeply explore the semantic associations between local details in text and video. In the experiment, 
MSRVTT, ActiveNet Captions, and LSMDC datasets were used, and the evaluation indicators were 
Recall@K Compared with Median Rank, the results show that ETVA performs well on different da-
tasets and has improved retrieval accuracy compared to other methods. 
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1. 引言 

在信息传播形式日益多元的当下，视频凭借其丰富的多模态内容(如视觉画面、音频信息等)和动态的

时间序列，成为承载海量信息的关键媒介。文本–视频检索作为连接用户自然语言描述与目标视频的桥

梁，在众多领域有着广泛的应用前景，如智能视频搜索引擎帮助用户基于复杂文本描述精准定位所需视

频，在线教育平台依此实现视频课程的高效推荐等。然而，实现精准的文本–视频检索[1]-[3]并非易事，

其核心挑战在于如何在联合嵌入空间中精确衡量文本与视频之间的相似度。回顾现有研究，多数方法侧

重于从全局视角学习文本和视频的表征并进行相似性比较，这种方式虽在一定程度上取得了成果，但却

忽视了文本和视频中蕴含的丰富局部细节，使得检索结果难以满足复杂场景下的精细化需求。 
针对上述问题，本文提出了一种名为 ETVA (Efficient Text-video Aligner)的高效全局–局部序列对齐

方法。ETVA 是基于 ALBERT 文本编码器和专家模块的视频编码器相结合的框架，并结合全局和局部对

齐策略对其进行优化。首先，文本模块采用了预训练的 ALBERT 模型。ALBERT 模型通过多层次的自

注意力机制，能够在不同的语义层次上理解文本，为视频内容与文本描述之间的匹配提供了坚实的基础。

在视频编码方面，采用了专家模块的设计策略，充分利用视频中的多模态信息。为了实现更精确的文本

–视频匹配，本章引入了全局对齐和局部对齐两个关键模块。在全局对齐模块中，文本与视频的全局特

征通过特征聚合与变换操作进行对齐，确保在语义层面上的整体匹配。而在局部对齐模块中，则通过细

粒度的特征对齐，进一步优化文本与视频之间的局部细节匹配，从而捕捉更加精细的语义关联。最后，

实验结果表明所提出的 ETVA 方法取得了一定效果。 

2. 模型概述 

如图 1 展示了本方法的全部流程。ETVA 模型主要将文本–视频对编码至联合特征空间，以此衡量

二者的相似性，其核心设计理念聚焦于全局–局部对齐，该模型主要由文本编码器、视频编码器、文本

–视频全局对齐模块和文本–视频细粒度对齐模块构成。在文本编码器中，选用预训练的 ALBERT 模型，

通过对输入文本进行分词、填充并添加特定标记后输入模型，在训练过程中，ALBERT 模型与其他模块

以端到端的方式优化，为后续的全局和局部对齐提供准确的文本特征表示，是实现全局–局部对齐的文

本信息基础。 
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Figure 1. ETVA framework model 
图 1. ETVA 框架模型 

 
由于视频包含运动、音频和语音等丰富信息，本模型利用多个专家模块对原始视频编码。从视频每

个时间片段提取特征后，通过最大池化操作生成全局特征并经自门控机制增强，同时利用自注意力层融

合多专家特征得到局部特征。在全局对齐模块中通过独立聚合和变换每个视频特征，利用局部文本特征

拼接生成特定于专家的全局文本表示，计算全局视频特征与相应文本特征之间余弦距离的加权和，实现

特征的全局语义对齐。细粒度对齐模块中基于 NetVLAD 操作，模型学习共享聚类中心，通过点积计算局

部特征与聚类中心的相似度来分配特征，进而计算聚合残差特征，最终得到文本和视频的局部特征，并

利用余弦距离衡量它们之间的局部相似度。这一模块实现了文本和视频在局部细节上的精准对齐，捕捉

更细致的语义关联。 
通过这些模块的共同协作，ETVA 模型充分贯彻了全局-局部对齐的设计理念，在文本–视频检索任

务中展现出强大的性能。 

2.1. 文本编码模块 

在 ETVA 模型中，文本特征的精准提取对后续实现文本与视频的高效对齐起着关键作用。为此，选

用预训练的 ALBERT 模型来提取文本特征，其独特的架构和预训练机制使其在文本特征提取方面展现出

卓越的性能。ALBERT 模型基于 Transformer 架构构建，核心在于其双向编码器设计。与传统的单向语言

模型不同，ALBERT 能够同时从正向和反向两个方向对文本进行编码，从而全面捕捉文本中词汇的上下

文信息。这一特性对于理解文本语义至关重要，因为一个词汇的含义往往受到其前后文的共同影响。 
在将文本输入 ALBERT 模型之前，需要进行一系列预处理操作。首先，对输入文本进行分词，将其

拆分为一个个词汇单元。经过预处理的文本被输入到 ALBERT 模型中。ALBERT 模型包含多个

Transformer 块，每个块由多头自注意力机制和前馈神经网络组成。在多头自注意力机制中，输入文本的

每个词汇会与其他所有词汇进行交互，通过计算不同头的注意力分数，从多个角度捕捉词汇间的关系。

例如，在一个句子中，“苹果”这个词汇不仅会关注自身，还会通过注意力机制关注到“水果”“红色”
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等相关词汇，从而更好地理解其语义。前馈神经网络则对自注意力机制输出的结果进行进一步处理和特

征变换。经过多个 Transformer 块的层层编码，文本中的每个词汇都能获取到丰富的上下文信息，最终得

到文本的特征表示。 
ALBERT 模型输出的特征表示为一系列词嵌入向量，记为： 

( )text ALBERT S= ΦZ ,                                  (1) 

其中 ALBERTΦ 为 ALBERT 模型，S 为经过预处理的输入标记序列。 textZ 中的每个向量 text
iz 对应文本中的

一个词汇，这些向量包含了该词汇在整个文本语境中的语义信息，举个例子，对于词汇“读书”，其对

应的向量 text
iz 不仅编码了“读书”本身的含义，还包含了句子中一些其他词汇所传达的相关信息，像是

“书本”“翻阅”等词语。 
在 ETVA 模型的训练过程中，ALBERT 模型与其他模块以端到端的方式进行优化，这意味着 ALBERT

模型能够根据文本–视频对齐任务的需求，不断调整自身参数，进一步提升文本特征提取的准确性，为

后续的全局和细粒度对齐操作提供高质量的文本特征输入。 

2.2. 视频编码模块 

视频编码模块是 ETVA 模型的核心组件，负责从原始视频中提取多模态特征，以支持文本–视频对

齐任务。考虑到视频数据包含视觉、音频和语音等复杂信息，本模型采用多专家模块策略，针对不同模

态进行特征提取。多专家模块的引入旨在充分挖掘视频数据中不同模态的信息。每个专家专注于特定的

模态或特征类型，通过在相关任务上的预训练，积累了对该模态的专业知识。这种分工协作的方式类似

于一个由不同领域专家组成的团队，能够从多个角度对视频进行分析，从而更全面地捕捉视频中的关键

信息。例如，某些专家擅长处理视频中的视觉运动信息，而另一些专家则在音频特征提取方面表现出色。

通过整合这些专家的输出，视频编码器能够获得更丰富、更具代表性的视频特征表示。 
对于给定的视频，首先将其划分为多个时间片段。针对每个时间片段，利用 N 个专家 1 2, , , NE E E

分别提取特征。例如，专家 1E 可能专注于提取视频帧中的视觉外观特征，通过卷积神经网络对每个时间

片段的视频帧进行处理，得到片段级的视觉特征表示 ( ) ( ) ( )1 1 1
1 2, , , Tx x xE E E ，其中 tx 表示第 t 个时间

片段，T 为视频划分的总片段数。同理，其他专家也会针对各自擅长的模态或特征类型，从每个时间片段

中提取相应的特征。 
为了获取视频的全局特征，对每个专家提取的片段级特征进行时间聚合。具体而言，采用最大池化

操作对每个专家的特征进行处理。最大池化操作能够在时间维度上选取每个特征通道中的最大值，从而

突出视频在不同时刻的关键特征。例如，对于专家 NE 提取的特征 ( ) ( ) ( )1 2, , ,n n n
Tx x xE E E 经过最大池

化后，得到一个全局特征向量。这个全局特征向量代表了该专家在整个视频中提取到的最重要信息。随

后，通过自门控机制对这些全局特征进行增强。自门控机制可以自适应地调整每个特征的权重，突出对

视频理解更为关键的特征，抑制噪声或无关信息。经过自门控机制处理后，得到一组全局专家特征

video video video
1 2, , , NF F F

。这些全局专家特征从不同专家的角度反映了视频的整体特征，为后续的全局对齐

提供了重要的数据支持。 
除了生成全局特征，视频编码模块还需要获取视频的局部特征，以支持细粒度对齐任务。为此，利

用一个自注意力层来融合多专家的特征。首先，通过全连接层将不同专家的特征投影到 M 维嵌入空间，

使得不同专家的特征在同一维度空间中具有可比性。然后，将所有专家投影后的特征进行拼接，形成一

个包含多模态信息的特征序列。接下来，通过自注意力机制对这个特征序列进行处理。自注意力机制能

够让每个位置的特征与其他所有位置的特征进行交互，从而探索多模态特征之间的关系。例如，在这个
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特征序列中，视觉特征和音频特征可以通过自注意力机制相互影响，捕捉到它们在时间和语义上的关联。

经过自注意力层处理后，得到局部特征： 

{ }video video video video
1 2, , , P=Z z z z ,                        (2) 

其中 P 为局部特征的数量。该局部特征融合方式不仅能够整合多专家提取的信息，还能够通过自注意力

机制挖掘多模态特征之间的潜在关系，为视频的细粒度对齐提供了丰富且准确的局部特征表示。 
通过上述多专家模块设计和特征提取流程，视频编码器能够从原始视频数据中提取出全面、丰富的

全局和局部特征，为 ETVA 模型在文本–视频对齐任务中的高效运行奠定了坚实基础。 

2.3. 文本–视频全局对齐模块 

在 ETVA 模型里，文本–视频全局对齐模块对于实现文本与视频的全局语义对齐起着关键作用，它

通过一系列对特征的聚合与变换操作达成这一目标。 
视频编码器利用多个专家模块对原始视频进行编码。从每个时间片段提取特征后，得到片段级视频

表示 ( ) ( ) ( )1 2, , ,n n n
Tx x xE E E ，这里的 n 代表不同的专家， Tx 是第 T 个时间片段，T 为总的时间片段

数。每个专家专注于不同模态或特征类型，如有的专家擅长提取视觉运动特征，有的对音频特征敏感。 
对每个专家的片段级特征进行时间聚合，采用最大池化操作。这一过程突出了视频在不同时刻的关

键特征，得到初步的全局专家特征。为进一步优化全局专家特征，引入自门控机制。自门控机制能够自

适应地调整每个特征的权重。在实际视频中，并非所有特征对理解视频内容都同等重要。例如在一个体

育赛事视频中，运动员的关键动作特征权重应高于背景观众的一些微小动作特征权重。自门控机制通过

学习，能够突出对视频理解更为关键的特征，抑制噪声或无关信息，最终得到增强后的全局专家特征

video video video
1 2, , , NF F F

。这些特征从不同专家的视角反映了视频的整体特性，为后续与文本特征的匹配提

供了丰富的视频全局信息。 
文本编码器采用预训练的 ALBERT 模型。将输入文本进行分词、填充并添加特殊标记“[CLS]”和

“[SEP]”后输入 BERT 模型，ALBERT 模型能够有效提取上下文词嵌入，得到文本特征： 

{ }text text text text
1 2, , , B=Z z z z ,                               (3) 

其中 B 是序列长度。这些文本特征包含了词汇在整个文本语境中的语义信息。基于 ALBERT 提取的文本

特征，利用局部文本特征 textG 进行拼接，生成特定于专家的全局文本表示： 

{ }text text text text
1 2, , , N=F F F F .                              (4) 

对于关注视频视觉场景的专家，在生成其对应的全局文本表示时，会更侧重于拼接与视觉描述相关

的局部文本特征，像描述颜色、形状、物体等的词汇特征；对于关注音频的专家，对应的全局文本表示

则会重点拼接与声音、音效、语音等相关的局部文本特征。通过这种方式，使得文本特征能够与视频的

不同专家全局特征在语义上更好地对应。 
在得到全局视频专家特征 video video video

1 2, , , NF F F

和特定于专家的全局文本表示 text text text
1 2, , , NF F F

后，

计算每个全局视频专家特征与相应文本特征之间的余弦距离，即 ( )video text
1 1dist ,F F 。余弦距离能够衡量两

个向量在方向上的相似程度，在文本–视频全局对齐中，通过计算余弦距离可以判断对应文本和视频特

征在语义方向上的接近程度。 
为了综合考虑不同专家特征匹配的重要性，对每个余弦距离结果进行加权。权重 iw 通过对文本表示

textG 进行线性投影和 softmax 归一化得到。线性投影可以将文本特征映射到合适的权重空间，softmax 归

一化则将权重值转化为概率分布形式，使得所有权重之和为 1。例如，如果文本中对视频某一特定模态

https://doi.org/10.12677/jisp.2025.143032


张宇，张天保 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2025.143032 354 图像与信号处理 
 

(如视觉)的描述更为详细和关键，那么对应视觉专家的权重 iw 会相对较大。最终通过加权和得到： 

( )text video
global 1 dist ,i i ii

NS w
=

= ∗∑ F F ,                            (5) 

globalS 即为全局相似度。当这个全局相似度越高时，表明文本和视频在全局语义上越接近，从而实现

了文本–视频的全局语义对齐。全局对齐流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Global alignment process 
图 2. 全局对齐流程 

 
通过上述对视频和文本特征的聚合、变换以及相似度计算等一系列操作，文本–视频全局对齐模块

成功实现了文本与视频在全局层面的语义对齐，为 ETVA 模型在文本-视频检索等任务中提供了重要的全

局语义匹配依据。 

2.4. 文本–视频细粒度对齐模块 

在细粒度对齐模块对于精准捕捉文本和视频在局部细节上的语义关联至关重要。该模块基于共享聚类

中心的机制，实现了文本与视频的细粒度对齐，下面将详细阐述其工作方式。图 3 展示了细粒度对齐方式。

图中展示了跨模态数据在局部细节层面的匹配过程，右侧将视频序列通过卷积神经网络等模型分解为多个

短时序片段并提取局部视觉特征，同时左侧将文本通过文本编码器拆分为词级嵌入并保留语序信息。 
 

 
Figure 3. Fine-grained alignment process 
图 3. 细粒度对齐流程 

 
模型学习 K + 1 个 C 维共享聚类中心{ }1 2 1, , , ,K Kc c c c + 。其中 K 个中心专门用于局部对齐，负责捕

捉文本和视频局部特征中的相似模式；额外的一个中心 1Kc + 具有特殊作用，用于去除背景信息。在实际
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的文本–视频场景中，文本描述和视频内容往往包含一些无关紧要的背景元素，这个额外的中心能够帮

助模型识别并排除这些干扰，使对齐更加聚焦于关键信息。例如，在一段描述“公园里人们在喂鸽子”

的文本和对应的视频中，公园的背景环境属于相对次要的信息，通过这个特殊的聚类中心，可以减少背

景对关键对齐信息(如人物动作、鸽子等)的影响。对于局部视频特征 video
iZ ，通过点积计算其与每个聚类中

心的相似度，以此确定该特征分配到各个聚类的概率。具体计算公式为： 

( )
( )

video

, 1
video

1

exp

exp

i j j
i j K

i k k
k

b
a

b
+

=

+
=

+∑

z c

z c





,                               (6) 

其中 jb 为可学习偏置项。这个公式利用了指数函数和归一化操作，使得概率值在 0 到 1 之间，且所有聚

类的概率之和为 1。若局部视频特征 video
iZ 在语义上更接近聚类中心 c3，那么经过计算，分配到 c3 的概率

,3ia 会相对较大。 
以同样的方式对文本的局部特征进行处理。对于局部文本特征，通过与共享聚类中心进行点积计算，

并结合可学习偏置项，得到其分配到各个聚类的概率。在确定了局部视频特征的分配概率后，计算每个

聚类中心的聚合残差特征。对于第 j 个聚类中心，其聚合残差特征
video
jg 的计算公式为： 

( )( )video video
,1normalizej i j i ji

M a
=

′= −∑g z c                          (7) 

其中 jc′为与 jc 大小相同的可训练权重，“normalize”表示 L2 归一化操作。该公式的含义是，将分配到第

J 个聚类中心的所有局部视频特征，减去该聚类中心对应的可训练权重 jc′，然后根据分配概率 ,i ja 进行加权

求和，最后进行 L2 归一化。通过这种方式，得到的聚合残差特征能够突出每个聚类中心所代表的局部特征

与该中心本身的差异，从而更准确地反映视频局部特征的特点。同样地，对于文本也按照上述方式计算聚

合残差特征
text
jg 。通过对文本局部特征的类似处理，得到与视频相对应的文本聚合残差特征。 

最终，利用余弦距离来衡量文本和视频的局部特征之间的相似度，即： 

( )video text
local dist ,s = G G                              (8) 

其中 videoG 和 textG 分别是由各个聚类中心的聚合残差特征组成的文本和视频的局部特征表示。余弦距离能

够有效衡量两个向量在方向上的相似程度，在这里用于判断文本和视频在细粒度上的语义相似性。当 locals

的值越小时，说明文本和视频在局部细节上的语义越接近，从而实现了文本–视频的细粒度对齐。 
通过基于共享聚类中心的一系列操作，ETVA 模型的细粒度对齐模块能够深入挖掘文本和视频在局

部细节上的语义关联，为模型在文本–视频检索等任务中提供了更为准确的局部匹配能力，能够提升模

型的整体性能。 

3. 实验结果和分析 

3.1. 实验环境设置 

主要要使用 Ubuntu 18.04，CPU 使用了 Intel Xeon e5-2620 六核处理器，主频 2.4GHz，并基于 CUDA 
10.2 环境在 Nvidia GTX 3060ti 显卡上进行训练。在本实验中，初始学习率设定为 0.0001。每经过 10 个

epoch，学习率衰减为原来的 0.9 倍，并设置了 50 个训练轮次 epoch，批处理大小为 32，模型使用 Adam
优化器。主要采用了 MSRVTT 数据集，ActivityNet Captions 数据集 LSMDC 数据集。评价指标采用 Re-
call@K(R@K)和 Median Rank(MdR)两个指标。 

1) 数据集 
a) MSRVTT (Microsoft Research Video to Text)数据集包含了大约 10,000 个视频，这些视频来源多样，
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涵盖了日常生活、新闻、电影片段等多个场景。视频时长从几秒到几分钟不等，平均时长约为 9 秒。 
b) ActivityNet Captions 数据集包含约 20,000 个未修剪的长视频，视频内容主要围绕人类的各种日常

活动，如体育赛事、社交聚会、工作场景等。 
c) LSMDC (Large-Scale Movie Description Challenge)数据集来源于电影片段。它包含了从大量电影中

剪辑出的视频片段，以及对应的详细文本描述。 
2) 评价指标 
Recall@K 是文本–视频检索任务中常用的评价指标之一。其含义是在检索结果的前 K 个位置中，

能够正确匹配到相关视频(即与查询文本语义相符的视频)的比例。计算公式为： 

TPRecall@K 100%
TP FN

= ×
+

                           (9) 

其中 TP 表示在 K 个检索视频中正确的数量，FN 表示在前 K 个结果中未被检索的数量。 
MdR (Median Rank)衡量的是相关视频在整个检索结果列表中的中位排名。 

3.2. 实验结果对比和分析 

为了证明方法的有效性，通过对比 ETVA 与其他先进方法的实验结果，能直观展现出 ETVA 模型的

具体效果。 
在 MSRVTT 数据集上，ETVA 在文本到视频检索和视频到文本检索任务中，都取得了较好的结果。

如表 1 所示。以 MPT 为例，在 1k-B 分割子集的文本到视频检索任务中，ETVA 的 R@1 指标比 MPT 高

出 3.5% (52.7%对比 49.2%)；在视频到文本检索任务中，同样在 1k-B 分割子集上，R@1 指标提升了 4.3% 
(51.7%对比 47.4%)。即使与在大规模数据集上预训练的 T-MASS 相比，ETVA 在 1k-A 分割子集的所有指

标上也有明显优势，如在文本到视频检索任务中，R@1 指标高出 1.1%。在推理时间上，ETVA 的视频编

码模块(不包含专家编码)处理 1k 个视频仅需 0.4 秒，而 T-MASS 则需要 1.1 秒，体现了 ETVA 的高效性。 
 
Table 1. Experimental results on the MSRVTT dataset 
表 1. 在 MSRVTT 数据集上的实验结果 

方法 分类 
文本–视频 视频–文本 

R@1 R@5 R@10 Mdr R@1 R@5 R@10 MdR 

CLIP4Clip [4] 1K-A 44.5 71.4 81.6 2.0 42.7 70.9 80.6 2.0 

X-CLIP [5] 1K-A 45.1 72.3 82.3 2.0 46.8 72.5 84.2 2.0 

X-Pool [6] 1K-A 46.9 72.8 83.2 2.0 48.2 73.3 84.3 2.0 

MPT [7] 1K-A 46.3 70.9 80.7 - 45.0 70.9 80.6 - 

T-MASS [8] 1K-A 50.2 75.1 85.2 1.0 47.7 78.2 85.3 2.0 

ETVA 1K-A 51.3 76.2 85.7 1.0 48.8 80.3 86.4 1.0 

UATVR [9] 1K-B 50.8 76.3 85.5 1.0 48.1 76.3 85.4 2.0 

TEFAL [10] 1K-B 49.9 76.2 84.4 2.0 - - - - 

X-Pool [6] 1K-B 48.2 77.3 85.1 2.0 - - - - 

MPT [7] 1K-B 49.2 72.9 82.4 - 47.4 73.9 83.4 - 
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续表 

T-MASS [8] 1K-B 51.3 76.5 85.6 1.0 50.9 80.2 88.0 1.0 

ETVA 1K-B 52.7 77.3 86.1 1.0 51.7 81.1 89.4 1.0 

UATVR [9] Full 22.0 35.4 42.3 6.0 18.7 35.3 41.2 6.0 

TEFAL [10] Full 23.7 37.1 44.8 6.0 20.2 35.4 45.1 6.0 

PAU [11] Full 22.2 36.2 46.5 4.0 20.7 36.7 58.8 4.0 

Cap4Video [12] Full 22.9 34.0 47.4 3.0 - - - - 

T-MASS [8] Full 23.0 39.0 56.2 3.0 21.6 46.9 61.2 3.0 

ETVA Full 24.7 40.8 57.1 2.0 22.7 48.9 62.1 2.0 

 
对于 ActivityNet Captions 数据集，实验结果如表 2 所示。因其长视频与复杂人类活动场景的特性，

对模型要求更高。ETVA 在该数据集的 R@10 指标上达到 93.5%，在视频–文本 R@10 指标上也达到

94.1%。超越对比方法 MMT 和 Cap4Video。在 LSMDC 数据集上，ETVA 同样取得了较好的结果。如

表 3 所示。在视频到文本检索任务中，ETVA 在 R@1 指标上相较于 MMT 实现了 1.4%的提升，这说明

ETVA 能够有效处理从电影中提取的视频数据，对不同领域的视频都有较好的适应性电影片段的视觉

元素丰富且情节复杂，ETVA 的全局–局部对齐设计使其能更好地处理这种复杂场景。 
 
Table 2. Experimental results on the ActivityNet Captions dataset 
表 2. ActivityNet Captions 数据集上的实验结果 

方法 
文本–视频 视频–文本 

R@1 R@5 R@10 Mdr R@1 R@5 R@10 MdR 

VIP 18.2 44.8 89.1 6 16.7 43.1 88.4 7 

X-Pool 18.2 47.7 91.4 6 35.0 64.9 77.6 3 

Cap4Video 33.9 62.1 76.4 - - - - - 

MMT 42.7 74.2 93.2 2 42.9 74.8 93.1 4 

ETVA 45.3 75.5 93.5 2 45.0 76.6 94.1 2 

 
Table 3. Experimental results on the LSMDC dataset 
表 3. 在 LSMDC 数据集上的实验结果 

方法 
文本–视频 视频–文本 

R@1 R@5 R@10 Mdr R@1 R@5 R@10 MdR 

UCOFIA 13.6 27.9 33.5 32.0 - - - - 

CLIP4Clip 15.1 28.5 36.1 28.0 - - - - 

Frozen 12.9 28.7 35.1 35.5 - - - - 

UATVR 15.8 37.6 40.1 - - - - - 
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续表 

TEFAL 10.1 25.6 34.6 27.0 - - - - 

X-Pool 22.3 38.0 - - 18.5 36.4 - - 

MMT 21.2 40.9 48.8 11.0 20.9 39.4 48.3 11.0 

ETVA 22.6 41.8 49.2 9.0 21.8 40.3 49.8 10.0 

 
综合多个数据集的实验结果，ETVA 模型在文本–视频检索任务中相较于其他方法，在准确性和检

索效率上具有一定的优势，通过全局–局部对齐能够有效提升了模型对文本与视频语义匹配的能力。 

3.3. 消融实验 

为深入剖析 ETVA 模型各组件的作用，开展了消融实验。如表 4 所示。通过逐步去除模型的部分组

件，观察其对实验结果的影响，进而明确各模块在模型整体性能中的重要性。 
 
Table 4. Ablation experiment results on the MSRVTT dataset 
表 4. MSRVTT 数据集上的消融实验结果 

方法 
文本–视频 视频–文本 

R@1 R@5 R@10 MdR R@5 R@5 R@10 MdR 

去除全局对齐 44.3 71.5 79.4 4 46.6 74.9 81.6 4 

去除细粒度对齐 42.2 69.9 81.6 3 44.0 75.7 83.6 4 

全模型 51.3 76.2 85.7 1 48.8 80.3 86.4 1 

 
当从 ETVA 模型中去除全局对齐模块后，在 MSRVTT 数据集上，Recall@1 指标从原本的 51.3%大

幅下降至 44.3%，Recall@5 指标也从 76.2%降至 71.5%，Median Rank 从 1 升至 4。这表明缺少全局对齐

模块，模型难以从整体上把握文本与视频的语义关系，导致在检索任务中，相关视频在检索结果中的排

名显著靠后，命中准确率大幅降低。例如，对于描述“一群人在公园里举行欢乐聚会”的文本，没有全

局对齐模块的模型，可能无法有效整合视频中关于公园场景、人物活动等整体信息与文本的对应关系，

容易被局部细节干扰，从而难以准确筛选出相关视频。 
当去除全局对齐分支，仅对局部对齐进行训练时，模型出现了损失无法收敛的现象。这一现象充分

说明了全局对齐对于局部对齐的优化过程起着不可或缺的辅助监督作用。进一步地，在测试阶段仅去除

全局对齐的实验结果显示，与完整模型相比，文本到视频检索任务中的 R@1 指标下降了 7.0%。这一数

据直观地证明了全局特征与局部信息之间具有显著的互补性。全局对齐不仅能够提供更为全面的语义信

息，还能帮助局部对齐更好地优化，二者协同工作，才能使模型达到更优的性能表现。 
去除细粒度对齐模块后，模型在 MSRVTT 数据集上表现恶化明显。该数据集包含复杂的长视频和详

细的人类活动描述，细粒度对齐模块对于捕捉其中的局部语义细节至关重要。去除该模块后，Recall@10
指标从 85.7%骤降至 81.6%。在处理如“运动员先进行拉伸热身，然后开始跑步训练，中途调整呼吸，最

后冲刺”这类包含多个连续具体动作的文本–视频对时，模型无法精准匹配文本中的每个动作细节与视

频中的对应片段，因为缺少了细粒度对齐模块对局部特征的深入挖掘和匹配能力，使得模型在处理复杂

活动序列时效果较差。 
在细粒度对齐模块中，共享聚类中心策略是该模型的核心机制。若调整该策略(如减少聚类中心数量)，
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MSRVTT 数据集上的模型性能将受到影响。当只采用最大池化操作时，用“text”表示用最大池化操作

替换用于局部视频特征编码的共享 NetVLAD 层，然后将该特征投影到与文本局部特征相同的维度。R@1
指标从 51.3%下降至 49.4%，性能大幅下降。MSRVTT 数据集包含视频片段及丰富复杂的情节描述，共

享聚类中心负责将文本和视频的局部特征进行有效聚类和匹配。减少聚类中心数量后，模型无法充分捕

捉到文本和视频中多样的局部语义模式，导致在处理视频中复杂的场景变化、人物关系等细节时，难以

准确对齐文本与视频的局部特征，进而降低了模型的检索准确性。 
 
Table 5. Ablation experimental results of VLAD encoding on the MSRVTT dataset 
表 5. 在 MSRVTT 数据集上关于 VLAD 编码的消融实验结果 

方法 
文本–视频 视频–文本 

R@1 R@5 R@10 MdR R@5 R@5 R@10 MdR 

text 49.4 73.3 78.2 4 43.5 72.4 67.7 4 

separate 50.6 75.2 79.4 4 41.4 71.7 70.1 3 

ETVA 51.3 76.2 85.7 1 48.8 80.3 86.4 1 

 
多专家模块在视频编码器中起着提取多模态视频特征的重要作用。如表 5 所示。当去除多专家模块

后，模型性能也出现大幅下滑。“separate”表示不执行文本特征编码和视频特征编码之间的中心共享。

在 MSRVTT 数据集上，Recall@5 指标下降了一个百分点。多专家模块能够从不同模态(如视觉、音频等)
和特征类型(如运动、外观等)对视频进行编码，去除该模块后，模型只能获取单一或有限类型的视频特征，

无法全面捕捉视频中的丰富信息，使得文本与视频特征之间的匹配度降低，检索性能随之变差。 
通过上述消融实验结果可知，ETVA 模型的各个组件，包括全局对齐模块、细粒度对齐模块、共享

聚类中心策略以及多专家模块，对于模型在文本–视频检索任务中的性能表现均具有不可或缺的作用。

任何一个组件的缺失或改变，都会显著影响模型对文本与视频语义关系的理解和匹配能力，进而降低模

型的检索准确性和效率，这充分证明了 ETVA 模型整体架构设计的合理性和各组件之间的协同重要性。 

3.4. 可视化分析 

文本特征与本地视频特征被分配至提出的 ETVA 模型中的一组共享中心。从图 4 中可以看到，在中

心 1 上，分配值最高的文本特征与“man”相关。而所有分配到中心 1 的视频帧，同样包含“man”相关

的外观信息。在中心 2 上，分配值最高的文本内容为“contraption”，且分配到该中心的唯一视频帧，内

容正是视频中的“contraption”。在中心 6 上，文本“flying”“in”和“field”均具有较高分配值，而分

配到该中心的视频帧，也包含这些内容。值得注意的是，“crashes”这个词，在所有中心的分配值始终较

低。这是由于训练数据有限，模型难以理解这类低频词。 
此外，为了展示模型的检索效果，在 MSR-VTT 数据集的测试集上对两个文本检索视频的示例进行

了可视化处理，具体内容如图 5 所示。从图 5(a)可以看到，当输入检索内容“A girl is singing”时，模型

成功检索出了女人正在唱歌的场景。虽然这些检索结果都符合预期要求，但仅有一个结果被标记为绿色

框。这是因为模型默认一个查询仅对应一个最优结果。再看图 5(b)，当检索“girl is giving a speech”时，

正确的检索结果位于首位。该检索语句同时包含了动作和场景信息，而其他检索结果虽然与最佳结果有

一定相似性，但并不符合检索语句中设定的场景。通过这两个示例可以发现，本模型能够实现检索语句

中的动作和场景与视频内容的细粒度对齐，从而有效提高了检索效率。 
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Figure 4. Visualization of weight allocation 
图 4. 分配权重可视化 
 

 
Figure 5. Text-video retrieval results 
图 5. 文本–视频检索结果 

4. 总结 

本章提出了一种端到端的文本–视频序列对齐方法，旨在优化文本与视频之间的局部语义对齐，提

升检索系统的性能。通过引入基于 NetVLAD 的局部对齐机制，并提出一种 ETVA (Efficient Text-video 
Aligner)模型，用于实现文本–视频的协同编码。实验结果在三个标准文本–视频检索基准上展现了ETVA
方法的有效性，同时可视化分析进一步验证了联合语义主题学习策略的有效性。 
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