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摘 要： 目的　视频文本跨模态检索旨在从视频库或给定视频中检索出语义上与给定查询文本最相似的视频或视

频片段，是视频理解的重要应用之一。现有方法主要聚焦于如何通过跨模态交互提高模态间的语义匹配，但忽略了

目前数据集存在一个查询文本对应多个视频片段或视频的问题。该问题在训练过程中可能导致模型混淆，制约模

型性能。为此，提出一种大语言模型引导的视频检索数据迭代优化方法。方法　通过视觉文本相似度定位出数据

集中存在一对多问题的查询文本及对应视频，并提取视频中未被查询文本所描述的对象、详细外观、颜色属性等细

粒度信息。将这些信息与原查询文本输入到大语言模型中总结优化为更细粒度的查询文本。通过基于视频文本语

义关联的迭代条件判断，自动选择优化当前提示并进行下一轮优化或退出优化过程，从而不断优化查询文本。将优

化后的数据用于视频文本跨模态检索模型的训练。结果　在视频片段检索任务上，4 种神经网络模型在使用了本文

方法优化后的 Charades 文本时序标注（charades-sentence temporal annotations，Charades-STA） 数据集进行训练，在交

并比（intersection over union， IoU）为 0. 5 时，首一召回率（Recall@Top1，R@1）平均提升 2. 42%，在基于查询的视频高

光时刻检测（query-based video highlights，QVHighlights ）数据集上，2 种神经网络模型平均提升 3. 42%。在视频检索

中，2 种神经网络模型在微软视频文本检索（Microsoft research video to text，MSR-VTT）数据集的 R@1 指标上平均提

升 1. 4%。结论　提出的大语言模型引导的视频检索数据迭代优化方法，缓解了数据集中存在的一对多问题，使模

型性能显著提升。
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Abstract： Objective　In recent years， video-text cross-modal retrieval has garnered widespread attention from academia 
and industry due to its significant application value in areas such as video recommendation， public safety， sports analysis， 
and personalized advertising.  This task primarily involves video retrieval （VR） and video moment retrieval （VMR）， aim⁃
ing to identify videos or video moments from a video library or a specific video that are semantically most similar to a given 
query text.  The inherent heterogeneity between video and text， as they belong to different modalities， makes direct feature 
matching highly challenging.  Thus， the key challenge in video-text cross-modal retrieval lies in effectively aligning these 
two cross-modal data types in the feature space to achieve precise semantic relevance calculation.  Current methods primar⁃
ily focus on enhancing semantic matching across modalities through cross-modal interactions on existing datasets to improve 
retrieval performance.  Although improvement in modeling has seen significant progress， issues inherent to datasets remain 
unexplored.  In the context of video-text cross-modal retrieval， this study observes an ill-posed problem during training with 
existing datasets， manifested as a single query text corresponding to multiple videos or video moments， leading to nonu⁃
nique retrieval results.  These one-to-many samples frequently lead to model confusion during training， hinder the align⁃
ment of cross-modal feature representations， and degrade overall model performance.  For instance， if a query text 
describes a target video and a nontarget video， then retrieving the latter during training is penalized as incorrect， thereby 
artificially increasing the distance between the query text and the nontarget video in the feature space， despite their high 
semantic relevance.  This paper defines these problematic one-to-many samples as hard samples， whereas one-to-one 
samples are defined as easy samples.  To address this issue， this paper proposes an iterative optimization method for VR 
data using large language model guidance.  By leveraging the built-in knowledge of large language models， this method aug⁃
ments one-to-many video-text pairs with fine-grained information and iteratively refines them into one-to-one mappings.
Method　Initially， the dataset is divided into easy and hard sample sets based on video-text similarity.  Specifically， the 
similarity between the query text and all videos is calculated.  If the similarity between the query text and the target video is 
not the highest， then the data pair is classified into the hard sample set； otherwise， it is classified into the easy sample set.  
For videos in the difficult sample set， several frames are uniformly sampled and inputted into an image-text generation 
model to produce frame-level descriptive texts.  This process aims to capture fine-grained information， such as objects not 
described by the query text， detailed appearances， and color attributes in the video.  However， given that multiple frames 
may contain similar scenes and objects， the extracted fine-grained textual descriptions are often redundant and noisy.  To 
address this， an iterative optimization module based on video-text semantic associations is introduced.  This module com⁃
bines the original query text with fine-grained information extracted from the target video and integrates it with a carefully 
designed prompt template， which is inputted into a large language model.  The model then generates a refined， fine-

grained， and unique query text.  The quality of the optimization results depends significantly on the design of the prompt 
templates.  The templates include the following key elements： 1） clear task descriptions； 2） relevant examples that meet 
specified conditions； and 3） specific requirements， such as extracting co-occurring content across multiple frames during 
summarization.  The emphasis on co-occurring content is justified by two key reasons： first， such content often carries criti⁃
cal and essential information； second， summarizing shared elements effectively reduces the likelihood of introducing erro⁃
neous descriptions.  High-quality outputs from large language models typically result from multiple interactions with the 
user， as these models can refine their responses based on user feedback.  Inspired by this， the study aims to automate the 
optimization process without requiring predefined interaction rounds.  To further optimize the fine-grained query text， an 
iterative condition based on video-text semantic association is designed.  Specifically， the optimized query text and corre⁃
sponding video are encoded through an encoder.  If the similarity of the extracted features in the feature space meets a pre⁃
defined condition， then the optimized query text is deemed satisfactory， and the optimization process is terminated.  Other⁃
wise， if the condition is not met， then the current optimization results are used to update the prompt information， and the 
query text is further refined iteratively until the dataset no longer contains one-to-many issues for any query text.  Finally， 
the optimized data are used to train the video-text cross-modal retrieval model. Result　The effectiveness of the proposed 
method was validated on multiple mainstream video-text cross-modal retrieval datasets.  In the VMR task， four neural net⁃
work models trained on the Charades-STA dataset and optimized using the proposed method showed an average improve⁃
ment of 2. 42% in the R@1， IoU = 0. 5 metric， with a maximum improvement of 3. 23%.  When IoU = 0. 7， performance 
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improvements reached up to 4. 38%.  In the QVHighlights dataset， the performance of MomentDETR and QDDETR 
improved by 5. 48% and 1. 35%， respectively， with an average improvement of 3% when IoU = 0. 7.  In the VR task， two 
methods demonstrated an average improvement of 1. 4% in the R@1 metric on the MSR-VTT dataset， with a maximum 
improvement of 1. 6%.  These results demonstrate the proposed method’s effectiveness and its generalizability across differ⁃
ent datasets. Conclusion　The proposed iterative optimization method for VR data using large language model guidance 
effectively alleviates the one-to-many issue in datasets.  A single optimization of the dataset can enhance the retrieval perfor⁃
mance of multiple methods.  This approach offers a novel perspective for video-text cross-modal retrieval research and pro⁃
motes advancements in related technologies.
Key words： video understanding； cross-modal retrieval； cross-modal feature alignment； large language model（LLM）； 
data optimization

0　引 言

视频文本跨模态检索技术主要包括视频检索和

视频片段检索，目标是通过用户输入的文本在视频

库中找到最符合描述的视频或者在特定视频中寻找

与文本最匹配的片段。近年来，因其在视频推荐、公

共安全、体育赛事分析和个性化广告等领域具有极

高的应用价值，引起了学术界和工业界的广泛关注。

由于视频与文本属于两种不同模态，其存在的显著

异构性使得直接进行特征匹配极具挑战性（尹奇跃 
等，2021；陈磊 等，2024）。因此，视频文本跨模态检

索的核心挑战在于如何在特征空间有效实现这两种

跨模态数据的精准对齐，从而确保语义相关度的精

确计算（刘华峰 等，2023；刘颖 等，2020）。现有的跨

模态检索算法通常设计复杂的多模态交互模块来实

现跨模态特征对齐表示，以提升检索性能（王亚鸽 
等，2020）。尽管模型改进已取得显著进展，但数据

集中存在的问题仍然未被探索。

对于视频文本跨模态检索，本文观察到利用现

有 数 据 集 进 行 训 练 时 存 在 不 适 定 问 题（ill-posed 
problem），其表现为一个查询文本对应多个视频片

段或者视频，即检索视频时解不唯一（Hadamard，

1902）。这些一对多的样本在训练时会引起模型的

混淆。如图 1 所示，当数据集中存在标注为“一个人

在开车”的视频 f 和标注为“一个人在操控汽车的中

控台”的视频 e 时，现有方法在训练过程中若输入查

询文本“一个人在开车”得到的检索结果为视频 e
时，会被判定为错误，导致特征空间中两者的距离被

不恰当地拉远。尽管该查询文本实际上也与视频 e
高度相关，但由于这类解不唯一的情况会引起模型

的混淆，因而不利于跨模态特征的对齐。本文将这

些引起不适定问题的一对多样本称为困难样本，将

一对一的样本称为简单样本，例如图 1 中查询文本

“一个人在接受采访”仅与视频 d 匹配。为此，本文

基 于 视 频 文 本 相 似 度 对 视 频 片 段 检 索 数 据 集

Charades-STA（charades-sentence temporal annotations）
（Sigurdsson 等，2016）和视频检索数据集 MSR-VTT
（Microsoft research video to text）（Xu 等 ，2016）的测

试集划分为简单和困难样本，并将训练集上训练好

的模型在这两种样本上测试。实验结果如图 2 所

示，当检索困难样本时，模型性能相较于简单样本的

检索显著下降。结果表明直接用已有数据集训练模

型，会出现难以将文本和视频进行特征对齐的情况，

进而导致检索性能受限。

为解决这一问题，本文将困难样本优化为一对

一的简单样本以缓解模型在训练时产生的混淆。鉴

于生成式预训练 Transformer 第 4 代（generative pre-

trained Transformer 4，GPT4）等 大 语 言 模 型（large 
language model，LLM）在大规模数据训练后具有出色

的推理能力，本文提出一种大语言模型引导的视频

检索数据迭代优化方法。该方法首先利用视觉语言

预训练模型初步筛选数据集中的困难样本，随后从

视频中提取更丰富的文本描述。最后，利用这些更

丰富的文本描述生成提示，并利用大语言模型不断

提炼提示中的细粒度信息，以迭代优化这些困难样

本。实验结果表明，该方法有效地提高了模型性能。

本文主要贡献如下：1）揭示了主流视频文本检

索算法在直接利用现有数据集训练时面临的不适定

问题，并通过实验验证了其对模型性能的负面影响；

2）提出了一种大语言模型引导的视频检索数据迭代

优化方法，通过增加额外细节信息将粗粒度文本转

化为细粒度文本，并设计了基于视频文本语义关联

的迭代优化模块，自动决策是否需要优化提示并调
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用大语言模型进行下一轮优化，确保优化后文本在

语义上与视频一一对应。为缓解数据集中存在不适

定 问 题 提 供 一 种 解 决 思 路 ；3）在 Charades-STA、

QVHighlights（guery-based video highlights）、MSR-

VTT 数据集上的实验表明，本文方法在多个具有代

表性的视频文本跨模态检索方法的基础上显著提升

了其性能。

1　相关工作

1. 1　视频检索

视频检索是视频理解的基本任务之一，在日常

生活中有着广泛的应用。该任务的目标是在庞大的

视频数据库中，根据给定的查询文本检索出最相关

的视频内容。本文将现有研究大致分为两类，并对

它们进行简要回顾。在视频检索领域，早期的一种

趋势是采用现成的视频（Carreira 和 Zisserman，2017）
和文本（Pennington 等，2014）表示方法，结合复杂的

特征编码技术或多模态融合机制，将文本和视频转

换为固定维度的特征向量，使得计算相似性更高效。

例如，Chen 等人（2020）研究将视频文本匹配分解为

全局到局部级别，提出了一种用于细粒度视频文本

检索的模型。Yu 等人（2018）利用分层注意力机制

提 出 了 一 种 不 同 模 态 顺 序 交 互 的 联 合 序 列 融 合

模型。

由 于 对 比 式 语 言 图 像 预 训 练（contrastive 
language-image pretraining，CLIP）模 型（Radford 等 ，

2021）通过大量的图像文本对进行训练，展现了强大

的泛化能力，许多工作开始将 CLIP 的知识迁移到视

频检索任务。这些方法能够有效地利用图像和文本

之间的语义关系，从而取得良好的性能。由于 CLIP
是图像文本模型，无法利用视频的时序信息，因此，

现有方法通常还会设计额外的时序建模模块。具体

而言，Gorti 等人（2022）设计了一个跨模态注意力模

型，通过文本缩放的点积注意力，关注其语义上最相

似的帧，该模块使模型只关注以给定文本为条件的

相关视频帧。Jin 等人（2023）创造性地从生成的角

度通过逐步生成文本和视频的联合概率分布，解决

了当前判别式检索方法的局限性。Liu 等人（2023）
提出了一种时空辅助分支结构，可以同时考虑高级

和低级的知识传递，有效地将 CLIP 模型扩展到不同

的视频任务中。Fang 等人（2023）在编码器中添加

了额外的可学习令牌，以自适应地聚合多粒度语义，

从而实现灵活的高层次推理。

1. 2　视频片段检索

视频片段检索目的是从未修剪的视频中，根据

给定的查询文本找到与这条查询文本语义最为相似

图 2　现有方法在不同难度样本上的检索性能

Fig. 2　The retrieval performance of existing methods on 
samples of different difficulty levels

图 1　现有跨模态数据集存在不适定问题：同一查询文本可能对应多个视频（虚线箭头）

Fig. 1　The existing cross modal dataset has an ill posed problem： the same query text may correspond to multiple videos 
（dashed arrow）
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的目标片段。现有方法主要分为两类：基于预定义

候选片段的方法和直接定位的方法。

1. 2. 1　基于预定义候选片段的方法

在早期的视频片段检索方法中，研究者通常依

赖手工预定义的候选框架来提取视频片段。这些方

法首先定义视频中的候选片段，候选片段通常是由

行为检测器、目标检测器或分割器等工具自动生成

的，用以代表视频的主要内容。随后，查询文本与候

选片段进行对比，应用评分机制或注意力模型，从所

有匹配的片段中筛选出最相关的部分。这一系列操

作不仅需要精确地标定视频内容，还要高效地处理

查询文本与视频数据之间的复杂关联。例如，Gao
等人（2017）和 Hendricks 等人（2017）通过使用不同

规模的滑动窗口来生成候选框，从有限粒度的滑动

窗口中准确地定位动作。Zhang 等人（2020）设计了

一个二维时间图来枚举候选框，以覆盖不同长度的

不同视频时刻，同时表示它们的相邻关系。然而，这

些密集的候选框虽然可以减少搜索空间，但是同时

引入了大量的冗余计算。

1. 2. 2　直接定位的方法

与基于预定义候选片段的方法不同，直接定位

的方法不依赖于预定义的视频候选片段，而是直接

从整个视频序列中学习匹配查询文本的内容。为了

减少计算成本，近期工作主要围绕以下两种思路开

展：1）直接预测每个视频帧作为目标片段开始和结

束位置的概率。例如，Xu 等人（2022）引入了特征解

耦，以分离视频中的动作和背景因素，有效地减少了

视频内部信息的相互干扰。Huang 等人（2022）提出

引导式注意机制，优化了基于段落内容的逐帧端点

选择，增强了模型对标签不确定性的鲁棒性。2）利

用可学习的查询预测出多个候选框。例如，Lei 等人

（ 2021）引入了一个端到端的基于 Transformer 的模

型，将其视为候选框预测任务，消除了传统的预处理

和后处理步骤的需要。Moon 等人（2024）使用了带

有虚拟令牌的自适应交叉注意力层，以选择性地增

强视频片段和文本查询之间的相关性。

综上，随着深度学习技术的发展，许多研究在跨

模态检索上取得了长足的进展。然而，这些方法都

是针对模型改进、设计有效的模态交互模块或改进

时序建模能力，却忽略了本文所指出的数据集本身

存在的问题。即除了原始标注视频文本对之外，还

存在其他视频与查询文本语义匹配的情况。在训练

过程中，这类数据会在模型学习跨模态信息时产生

混淆，从而限制模型性能。针对上述问题，本文研究

并提出大语言模型引导的视频检索数据迭代优化方

法，以获取更高质量的数据。

2　方 法

2. 1　任务定义

本文定义包含 N 个样本对的视频文本检索数据

集为D = {( v i，q i )}N

i = 1，其中 v i 表示视频，q i 则为 v i 对

应的查询文本，即 q i 描述了视频中包含的内容或发

生的事件。在视频检索任务中，给定一个查询文本

q i，需要在视频集合 V = {v i}
N

i = 1 中，找到与查询文本

q i 语义最匹配的视频 v i。而对于视频片段检索任务，

给定一个视频和查询文本 q，目标是定位出与查询

文本 q最相关的视频片段m = ( ts， te )，其中 ts 和 te 分

别为开始和结束时间。

现有的视频文本检索方法通常认为数据集中的

v i 和 q i 存在一一对应关系。但实际上，由于人类标

注的文本通常只关注视频动作，缺少对视频中场景、

物体的细节描述，会存在 v j ( j ≠ i ) 与 q i 在语义上更

匹配的情况。在这种情况下，直接对模型进行训练，

通常只考虑在特征空间中拉近 q i 与 v i 的距离，而将 v j

视为不匹配的样本，因此推远了 q i 与 v j 特征之间的

距离，使模型产生语义混淆。本文的目标是将所有

对应多个视频的查询文本 q i 进行优化，使其仅与 v i

匹配，且与所有的 v j ( j ≠ i ) 在语义上都不匹配。最

终，将优化后的文本用于模型训练。

2. 2　总体算法框架

如图 3 所示，为解决在现有视频文本跨模态检

索数据集训练时存在的不适定问题，本文提出一种

大语言模型引导的视频检索数据迭代优化方法。首

先，本文将数据集D输入到视频文本困难样本对的

自动筛选模块中得到困难样本集Dh 和简单样本集

De。 对 于 Dh 中 的 任 意 一 个 视 频 — 查 询 文 本 对

( v i，q i )，至少存在一个混淆视频 v' ∈ D与 q i 的相似度

大于 v i 和 q i 的相似度（为了方便阅读，下文将下标 i

省去）。接着将Dh 中的 v和 v'输入到空间域场景物

体细粒度信息提取模块，得到细粒度描述 cv 和 cv'。

最后，基于视频文本语义关联的迭代优化模块根据
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cv、cv'和原始标注 q生成提示并调用大语言模型得到

优化文本 qfv，利用 qfv，v，v'间的语义关联进行自动决

策。若认为优化后的文本满足预设定的迭代条件则

停止优化文本，若不满足条件则利用当前优化结果

更新提示并反馈给大语言模型重新优化。该模块充

分利用大语言模型的推理总结和上下文学习能力将

qfv 不断迭代直优化，得到更丰富且更独特的文本。

2. 3　视觉文本困难样本对的自动筛选

视频文本检索数据集中通常存在多个视觉内容

相似的视频，它们之间仅有细微的差别。故当查询

文本 q为粗粒度文本描述时，除了与人工标注的目

标视频 v相似度高外，还可能与其他视频相似度高，

这种情况在训练时容易导致模型混淆。考虑到人工

检查查询文本是否对应多个视频的过程既费时又成

本高昂，本文提出一种视觉文本困难样本对的自动

筛选方法。利用 q与所有候选视频 V = {v i}
N

i = 1 的相

似度，将原始数据集D划为难区分的困难样本集Dh
和易区分的简单样本集De。主要思路如图 4 所示：

如果 q与候选视频中相似度最高的不是目标视频 v，

那么该数据对被归为Dh；反之，则归为De。本文采

用余弦相似度 S 来计算相似度分数，筛选过程可表

示为

图 4　视觉文本困难样本对的自动筛选机制

Fig. 4　Automatic screening mechanism for difficult samples pairs of visual text

图 3　大语言模型引导的视频检索数据迭代优化方法整体框架

Fig. 3　The overall framework of large language model-guided iterative optimization for video retrieval data
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Dh = {( v i, q i )} i, j ∈ [1, N ] ; ∃i ≠ j, }S( )v i, q i ≤ S( )v j, q i

（1）
De = {( v i, q i )} i, j ∈ [1, N ] ; ∀i ≠ j, }S ( )v i, q i > S ( )v j, q i

（2）
2. 4　空间域场景物体细粒度信息提取

如前文所述，粗粒度查询文本可能会对应多个

视频，从而引起语义歧义问题。为解决此问题，希望

能够挖掘目标视频中额外的信息，获取更详细的描

述，并借助大语言模型的强大推理与总结能力，将这

些细节描述整合到原始的粗粒度查询文本中，进而

优化为细粒度查询文本。通过这一方式，可以将数

据集中原本一对多的数据对转化为一一对应的关

系。在本研究中，只对难以区分的困难样本集Dh 进

行优化处理。

为了从视频中捕捉更多细节描述，现有方法大

多利用描述生成模型生成细粒度文本描述。图像描

述生成模型倾向于描述图片中物体和场景等细粒度

信息，而视频描述生成模型倾向于描述物体的动作

信息及它们之间的时序关系。事实上，困难样本中

的查询文本已经描述了视频的动作，只是由于其对

物体和场景描述不足，从而导致其对应了多个视频。

故希望描述生成模型能够捕获目标视频中细粒度的

物体和场景信息，以便与混淆视频区分开来，将困难

样本转化为一一对应的视频文本对。此外，相对于

视频描述生成模型，图像描述生成模型计算量更低，

推理速度更快。

因此，本文选择使用图像描述生成模型来为每

个视频生成详细的帧级别描述。为了确保生成的文

本描述能充分反映视频的细节，将目标视频 v均匀

采样 M 帧输入到图像描述生成模型中，生成一系列

详细文本描述 cv = {cm}
M

m = 1。困难样本存在混淆视

频 v' 比 目 标 视 频 更 匹 配 ，其 中 v'∶= v j，j =
argmax

j ∈ [1，N ]
 S ( v j，q )，（“∶=”表示定义为）。提取 v'的视觉

信息，后续与 cv、q一起送入到大语言模型中推理总

结，可使大语言模型更好地区分 v'和 v的区别。故对

于 v'，同样均匀采样 M 帧输入到图像描述生成模型

中得到相应的文本描述 cv' = {cm}
M

m = 1。

2. 5　基于视频文本语义关联的迭代优化

由于视频中多帧的场景和物体信息可能是相同

的，故提取到的细粒度文本描述 cv是杂乱且冗余的。

大语言模型（LLM）在自然语言处理领域取得了显著

的进展，表现出强大的推理总结能力。因此，本文提

出基于视频文本语义关联的迭代优化模块，其将大

语言模型作为优化工具并用从海量语料中学习的知

识提炼 cv 中关键信息，最后将这些细粒度文本信息

整合到原始查询文本中。该模块主要包含提示生

成、调用大语言模型以及更新优化提示功能。

2. 5. 1　查询文本优化

由于大语言模型的提示会影响优化结果的质

量，因此本文设计的提示模板 Q 主要包含以下关键

元素： 1）清晰的任务描述：设置适当的背景可以让

大语言模型了解优化文本的目的，进而提高语言模

型的表现。2）必须满足的具体要求：在总结过程中

提取由图像描述生成模型生成的多帧细粒度文本 cv

中的共性内容。其主要因为两点：首先，多帧中共现

的内容往往承载着重要且关键的信息；其次，总结共

现的内容可以有效避免引入错误的描述。例如，细

粒度文本描述“戴黑色墨镜的人看着窗外”和“戴黑

色墨镜的人正在开车”，戴黑色墨镜更有可能是较为

重要的信息。3）提供满足条件的相关例子：提供几

个优化示例是一种隐式的人类指导，可显著提高优

化数据的质量。调用大语言模型优化查询文本可表

示为

q f
v, q f

v' = LLM (q, cv, cv') （3）
需要注意的是，对于目标视频 v，由于原始查询

q与视频 v之间的高度相关性和准确性，因此要求大

语言模型在总结时不改变 q的原意，在此基础上补

充 cv 的共性信息。而对于混淆视频，由于不存在对

应的查询文本，则通过直接总结详细文本描述 cv'来

生成混淆视频的新查询文本 q f
v'。

2. 5. 2　基于视频文本语义关联的迭代条件

尽管大语言模型具备上下文理解和生成能力，

但要在单轮的优化中获得高质量的查询文本仍面临

较大挑战。在实际情况下，质量较高的输出通常来

源于大语言模型与用户的多次交互，因为大语言模

型可以根据用户反馈修改完善响应。同时，本文希

望能够自动停止优化而不需要人为设定具体的对话

轮次。受此启发，提出一种基于视频文本语义关联

的迭代条件判断，以提高优化过程的可控性。该策

略根据预先定义的规则来评判模型的输出结果，若

结果符合要求则停止优化；若不满足条件，则基于当
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前结果更新提示 Q 并反馈给大语言模型，利用大语

言模型强大的整合上下文信息和学习能力将其重新

优化为符合条件的文本。本文的目标是通过引入具

有区分度的细粒度描述，实现视频—查询文本对的

一一对应。为此，如图 5 所示，设计一个基于视频文

本语义关联的迭代条件。主要思想是： 1）优化后的

文本 q f
v 与原始视频 v更匹配，而与混淆视频 v'形成较

大的语义差异；2）v'新生成的文本 q f
v' 应当更匹配 v'

且无法准确描述 v；3）q f
v 较于 q f

v'与 v语义上更匹配，v'

与 q f
v'的关联程度要大于 q f

v。具体来说，将新生成的

数据对 ( v，q f
v ) 和 ( v'，q f

v' ) 通过文本和视频编码器进行

编码，使其处于同一特征空间。同时，其特征相似度

应符合以下语义关联迭代条件，即

■

■

■

|

|
||
|

|

|

|
||
|

|

S ( )v, q f
v > S ( )v',q f

v

S ( )v, q f
v' > S ( )v', q f

v'

S ( )v, q f
v > S ( )v, q f

v'   
S ( )v', q f

v > S ( )v', q f
v'

  （4）

当相似度不满足该条件时，将大语言模型在上一轮

输出的 q f
v， q f

v'作为启发式提示 Q'和细粒度信息 cv， cv'

以及原查询文本 q一起送回到大语言模型中重新优

化，即

q f
v, q f

v' = LLM (q, cv, cv', q f
v, q f

v') （5）
直至优化后的文本符合上述跨模态匹配条件。该模

块可以让大语言模型对过去的输出进行自我反思并

从错误中总结经验，确保优化后查询文本的高精确

匹配。虽然视频检索领域存在大语言模型润色文本

的案例，但本文方法与这些方法的主要区别在于：已

有方法通常使用大语言模型进行单次优化，而本文

针对视频检索和视频片段检索的特点，设计了一种

新的查询文本迭代优化方法，可以根据视频和优化

后文本的语义关联性对大语言模型形成反馈，进行

多轮迭代式的查询文本优化。

2. 6　不同视频文本检索任务上的应用策略

2. 6. 1　视频检索

对于视频检索任务而言，现有方法大多数是利

用预先训练的图像文本基础模型，并将其强大的表

示能力迁移到视频领域。其中，以图像文本对齐为

目标进行训练的 CLIP 模型特别适合视频文本检索。

具体来说，该模型通过两个编码器分别提取视频帧

和文本特征向量，并采用对比学习的策略在特征空

间内拉近同一批次匹配的视频—文本对，同时将非

匹配的视频—文本对推远（张浩宇 等，2022；贺超和

魏宏喜，2023）。由于训练时每个批次的大小远小于

整体训练集的大小，因此尽管训练数据集中存在一对

多的困难样本，但将特定的困难样本（目标视频与混

淆视频）置于同一批次中训练概率很小。然而，由于

测试阶段是在整个测试集中进行检索，因此在训练和

测试之间存在的这种差异会大大限制模型性能。

为了缓解这一问题，本文在每个训练轮次（epoch）
中实施一种训练策略，即在每一轮选择部分迭代，将

优化后样本的目标视频与混淆视频置于同一批次进

行训练，同时保持其余迭代正常训练。如果模型能

够有效区分目标视频与混淆视频，那么视频与文本

的表征将更为对齐，同时能够减少训练与测试间的

差异。每个批次包含困难样本的数量计算为

nbh = nh / (nt × p/b) （6）
式中，nt 是训练数据的总数，nbh 表示每个批次中困难

样本的数量，nh 是困难样本的总数量，p 为将困难样

本的目标视频与混淆视频置于同一批次中的迭代比

率，b 代表批次大小。这种方法能够确保训练过程

中提高模型从困难样本中学习跨模态匹配关系的效

率，进而提高检索性能。

2. 6. 2　视频片段检索

对于视频片段检索任务，视频片段检索的对象

是视频中的某个与查询文本 q对应的片段。因此，

为筛选困难样本，首先需在视频中找出除标注片段

外与 q存在较强语义关联的片段。为实现这一目

的，本文将完整/未剪辑视频解码成逐帧序列，并采

用聚类算法将视频帧聚为若干个视频片段。具体来

图 5　视频文本关联迭代条件图示

Fig. 5　Illustration of iterative conditions for 
video-text association
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说，给定一个未剪辑视频U = { f i}
T

i = 1，模型首先逐帧

提取视频特征，然后计算帧间相似度关系，最后使用

K-means 聚类算法（Li 和 Wu，2012）聚集具有高度相

似性的视频帧，从而形成候选视频片段集合 H =
{h i}

N

i = 1。后续处理流程基本相同，区别在于上述处

理单元从视频 v变为片段h。

算法 1 大语言模型引导的视频检索数据迭代优

化方法

输入：训练数据集D = {v i，q i}
N

i = 1，困难样本集Dh

和简单样本集De；

辅助信息：v、v'、q分别为视频、混淆视频、查询

文本；cv、cv'、q
f
v、q f

v' 分别为视频和混淆视频对应的细

粒度信息和优化后的文本；S、C、LLM 分别为余弦相

似度、图像描述生成模型、大语言模型；

输出：优化后的数据集D� = ~Dh ∪ De；

1） for i to N do；

2）  if ∀j ≠ i，S ( v i，q i ) > S ( v j，q i ) then；

3）   更新简单样本集De ≔ De ∪ ( v i，q i )；
4）  else；

5）   更新困难样本集Dh ≔ Dh ∪ ( v i，q i )；
6）  end if；
7） end for；
8） for i = 1 to |Dh| do；

9）  v' = vj，j = argmax
j ∈ [1，N ]

 S ( vj，qi )；
10） cvi

= C ( vi )，cv' = C ( v') ；
11） (qfvi

， qfv' ) = LLM (q i，cvi
，cv' )；

12） while 不满足语义关联迭代条件式（4） do；

13）   (qfvi
， qfv' ) = LLM (q i，cvi

，cv'，q
f
vi
，qfv' )；

14） end while；

15） 替换Dh 的查询文本 q i ←  qfvi
，得到

~
Dh；

16） end for。

3　实 验

3. 1　数据集

本文在两个典型视频文本检索任务上对所提方

法进行验证，任务包括视频片段检索和视频检索。

3. 1. 1　视频片段检索数据集

1）Charades-STA 数据集（Sigurdsson 等，2016）包

含 6 672 个视频，展示了多种日常室内活动。在训练

和测试中，分别有 12 408 个和 3 720 个视频片段—查

询文本对。查询文本的平均长度为 8. 6 个单词，视

频的平均时长为 29. 8 s，每个视频中的平均活动数

量为 2. 3 个。

2）QVHighlights 数 据 集（Lei 等 ，2021）包 含

10 148 个视频，涵盖了 18 367 个片段和 10 310 个文

本描述。查询文本的平均长度为 11. 3 个单词，视频

的平均持续时间为 150 s，每个片段平均持续 24. 6 s。

本文使用 7 218 个样本作为训练集，以及 1 550 个样

本作为验证集。

3. 1. 2　视频检索数据集

MSR-VTT 数据集（Xu 等，2016）包含来自 You⁃
Tube 视频网站的 10 000 个视频，每个视频的长度介

于 10~30 s 之间，并附有 20 条英文描述。这个数据

集涵盖了体育、生活等多种场景，是视频检索领域中

最常使用的标准数据集之一。本文采用与已有工作

（Gabeur 等，2020）同样的设置，9 000 个视频作为训

练集，1 000 个视频作为测试集。

3. 2　实验细节

本 文 采 用 预 先 训 练 的 InternVideo 模 型（Wang
等，2022）从视频片段/视频和查询文本中提取特征

并计算其相似度，用于划分困难和简单样本集，采样

帧数设置为 8。对于图像描述生成模型，采用认知

视 觉 语 言 模 型（cognitive visual language model，
cogvlm）（Wang 等，2024）模型，采样帧数 M 设置为 3。

大语言模型采用 GPT4。视频检索训练时，将 p 设置

为 0. 5。同时采用预训练的模型 CLIP （ViT-B/32）初

始化主干网络。消融实验中，视频描述生成模型采

用 VideoChat（Li 等，2024）。

3. 3　评价指标

对于视频检索任务，本文使用召回率 R@k 评测

指标，即前 k 个检索结果中，能够检索出相关视频的

比率。在视频片段检索领域，采用 Gao 等人（2017）
方法来计算评价指标“R@n， IoU = a”。该指标反映

了在所有相关样本中，有多少比率的样本在前 n 个

检索结果中被正确识别，并且其时间重叠度至少达

到 a。IoU 代表了预测时间跨度和真实时间跨度的

交并比。

3. 4　不同模型在多个数据集的性能比较

3. 4. 1　Charades-STA 数据集实验结果

为了公平比较，采用与其他方法相同的实验设
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置，并使用与已有方法论文中描述相同的特征，即使

用 Visual Geometry Group（VGG）（Simonyan 和 Zisser⁃
man， 2015）和 Inflated 3D ConvNet（I3D）（Carreira 和

Zisserman， 2017）模型抽取的特征。唯一区别在于

本文将困难样本替换成本文优化后的样本进行训

练。在表 1 中，对所提方法与多种先进方法进行

了 对 比 实 验 ，包 括 2D temporal adjacent networks
（2D-TAN）、moment alignment network（MAN）、fast 
video moment retrieval（FVMR）、unified multi-modal 
Transformers（UMT）、query-dependent detection Trans⁃
former（QDDETR）、task-reciprocal detection Trans⁃
former（TRDETR）、elastic moment bounding（EMB）和

MomentDiff、correlation-guided detection Transformer
（CGDETR）。使用优化后的样本进行训练的模型在

检索性能上都有显著提升。当 R@1， IoU = 0. 5 时，

性能最大提升了 3. 23%，最少也有 1. 55% 的提升。

当 IoU = 0. 7 时，性能至多有 4. 38% 的提升。该实验

结果证明了本文方法的有效性。

3. 4. 2　QVHighlights 数据集实验结果

QVHighlights 数据集提供了手工逐帧标注的显

著性分数，在训练时存在两种方式：1）使用手工标注

的显著性分数作为额外的监督信息；2）将显著性分

数全部置 1。本文采用第 2 种。在表 2 中，本文对

event-aware Transformer（EATR）、 modal-enhanced 
semantic modeling（MESM）、Moment detection Trans⁃
former（MomentDETR）、QDDETR 与本文方法进行了

性能对比实验。利用本文优化后的样本训练，当

R@1，IoU = 0. 5 时，MomentDETR，QDDETR 方法性

能 分 别 取 得 了 5. 48% 和 1. 35% 的 显 著 提 升 。 当

IoU = 0. 7 时，两种方法性能平均提升 3%。实验结

果充分证明本文方法为数据驱动改进模型性能的范

式提供了新思路。

3. 4. 3　MSR-VTT 数据集实验结果

MSR-VTT 包含 18 万个视频—查询文本对，其中

检测出来的困难样本有 14 万个，如果优化所有困难

样本将十分耗时。因此，本文通过优化其中最困难

的一部分文本，来提升模型性能。具体而言，困难

样本与混淆视频的相似度会大于目标视频，可计算

出一个相似度差值，按相似度差值排序选取前 r 个

进行优化。如图 6 所示，将所有差值排序后进行了

可视化，最后取 r 为 10 000 个进行优化。在表 3 中，

对所提方法与多种先进方法进行了对比实验，包

括 CLIP for end to end video clip retrieval（CLIP4
Clip）、token shift and selection network （TS2-Net）、X-

CLIP、spatial-temporal auxiliary network （STAN）、

Prompt Switch 和 uncertainty-adaptive text-video retrieval
（UATVR）。当指标为 R@1 时，经过优化样本训练后

表1　训练样本优化前后在Charades-STA数据集的

性能对比

Table 1　Performance comparison on the Charades-STA 
dataset before and after training sample optimization

方法

2D-TAN（Zhang 等，2020）
MAN（Zhang 等，2019）
FVMR（Gao 和 Xu，2021）
UMT（Liu 等，2022a）
QDDETR（Moon 等，2023）
TRDETR（Sun 等，2024）
EMB（Huang 等，2022）
MomentDiff（Li 等 2023）
CGDETR（Moon 等，2024）
EMB + 优化后数据训练

MomentDiff + 优化后数据训练

CGDETR + 优化后数据训练

R@1/%
IoU = 0.5

39.81
41.24
42.36
48.31
52.77
53.47
58.58
51.42
55.43

60.13(+1.55)

54.65(+3.23)

57.90(+2.47)

IoU = 0.7
22.85
20.54
24.14
29.25
31.13
30.81
38.95
27.42
33.33

40.73(+1.78)

31.80(+4.38)

34.49(+1.16)

注：加粗字体为参考方法使用优化后数据训练的结果。

表2　训练样本优化前后在QVHighlights数据集的

性能对比

Table 2　Performance comparison on the QVHighlights 
dataset before and after training sample optimization

方法

EATR（Zhang 等，2020）
MESM（Liu 等，2024）
MomentDETR（Lei 等，2021）
QDDETR（Moon 等，2023）
MomentDETR + 优化后数据训练

QDDETR + 优化后数据训练

R@1/%
IoU = 0.5

61.36
62.78
53.55
61.23
59.03

(+5.48)

62.58
(+1.35)

IoU = 0.7
45.79
45.20
33.68
43.55
38.65

(+4.97)

44.58
(+1.03)

注：加粗字体为参考方法使用优化后数据训练的结果。
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的模型性能最高提升了 1. 6%， 最低提升了 1. 2%。

说明本文方法在不同的视频文本检索任务上都能获

得显著提升，并不局限于特定的任务和数据集。

3. 5　消融实验

3. 5. 1　迭代优化模块的有效性分析

在利用大语言模型对困难样本进行优化时，本

文设计了一个基于视频文本语义关联的迭代优化模

块，为了验证其有效性，设计如下实验：用/不用迭代

优化模块去总结所获得的细粒度信息。在不使用迭

代优化模块的情况下，仅要求大语言模型输出第 1
轮的优化结果，未将不符合条件的文本反馈给大语

言模型重新优化。如表 4 所示，在 Charades-STA 数

据 集 中 ，当 R@1，IoU = 0. 5 时 ，MomentDiff 和

CGDETR 方法使用迭代优化比不使用时性能分别提

高了 1. 29% 和 0. 78%。结果表明，迭代优化模块通

过不断反馈和优化，能够充分利用大语言模型的上

下文理解能力，使大语言模型能够更准确地捕捉和

整合细粒度信息，提高优化文本的质量，从而有效提

高模型的检索性能。

3. 5. 2　图像和视频描述生成模型性能对比

在生成视频描述时，可以选择使用图像描述生

成模型和视频描述生成模型来获取视频的细节信

息。本文对比了两种类型的描述生成模型的性能。

如表 5 所示，在 Charades-STA 数据集中，当评估指标

为 R@1， IoU = 0. 5 时，两种方法使用图像描述生成

模 型 的 性 能 较 视 频 描 述 生 成 模 型 平 均 提 升 了

2. 19%。可能原因是视频描述生成模型更加关注目

标的动作，而困难样本更需要补充细粒度的场景和

物体信息。使用的图像描述生成模型生成的文本能

够更准确地描述物体外观和场景等信息，为大语言

模型的总结和优化奠定了基础。

3. 5. 3　大语言模型总结的有效性分析

事实上，仅用描述生成模型就可以得到困难样

本中目标视频的细粒度信息。为了评估大语言模型

总 结 细 粒 度 信 息 的 有 效 性 ，本 文 设 计 如 下 实 验 ：

图 6　MSR-VTT 困难样本中查询文本与混淆视频/
目标视频的相似度分数差值图示

Fig. 6　Illustration of the difference in similarity scores between 
the query text and the obfuscated video/target video in the 

MSR-VTT difficult sample
表3　训练样本优化前后在MSR-VTT数据集的性能对比

Table 3　Performance comparison on the MSR-VTT 
dataset before and after training sample optimization

方法

CLIP4Clip（Luo 等，2022）
TS2-Net（Liu 等，2022b）
X-CLIP（Ma 等，2022）
STAN（Liu 等，2023）
Prompt Switch（Deng 等，2023）
UATVR（Fang 等，2023）
Xpool（Gorti 等，2022）
UATVR + 优化后数据训练

Xpool + 优化后数据训练

R@1/%
44.5
47.0
46.1
46.9
47.8
46.9
46.6

48.1 (+1.2)

48.2 (+1.6)

注：加粗字体为参考方法使用优化后数据训练的结果。

表4　迭代优化模块在Charades-STA数据集的性能评估

Table 4　Performance evaluation of iterative optimization 
module on the Charades-STA dataset

方法

MomentDiff

CGDETR

实验设置

不使用迭代优化

使用迭代优化

不使用迭代优化

使用迭代优化

R@1/%, IoU = 0.5
53.36
54.65
57.12
57.90

表5　Charades-STA数据集上采用不同描述

生成模型的性能对比

Table 5　Performance comparison of different text 
generation models on the Charades-STA dataset

方法

MomentDiff

CGDETR

实验设置

视频—文本

图像—文本

视频—文本

图像—文本

R@1/%, IoU = 0.5
50.97
54.65
57.20
57.90
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用/不用大语言模型总结细粒度信息，在不使用大语

言模型的情况下，仅提取视频中间帧输入到描述生

成模型，将生成的对应描述作为查询文本，后续不进

行总结和优化，直接用于模型训练。如表 6 所示，在

Charades-STA 数据集中，当评估指标为 R@1， IoU = 
0. 5 时，使用大语言模型总结细粒度信息的性能较

不使用大语言模型至多提升了 2. 47%，至少提升了

1. 58%。结果表明，大语言模型通过其强大的推理

和总结能力，能够有效过滤冗余信息，保留重要的细

粒度描述，并将这些信息整合到原始查询文本中，生

成语义更匹配的描述，从而提高模型的检索性能。

3. 5. 4　不同迭代比率对性能的影响

对于视频检索任务，由于不适定问题仅存在于

测试过程，导致训练与测试存在差异。故本文在训

练中每一轮次的部分迭代，将优化后的查询文本所

对应的目标视频和混淆视频置于同一批次训练以弥

补这一差异。此过程占每一轮次的比率是可调节

的。因此，本文研究了不同迭代比率对模型性能的

影响。如图 7 所示，对于 MSR-VTT 数据集，模型性

能在比率 0. 5 达到峰值，随后，性能随着比率的增加

而下降。可能原因是迭代比率过小不足以弥补训练

和测试之间的差异。迭代比率过大，将目标视频和

混淆视频放在一个批次里训练增加了任务难度。故

本文将不同迭代比率设置为 0. 5。

3. 5. 5　优化时间分析

如表 7 中所示，在单张 RTX4090 GPU 上，本文方

法平均 5. 92 s 就可以优化一个困难样本。且由于整

个过程不需要人工干预，因此避免了大量人力投入。

更重要的是，优化文本只需执行一次，所产生的数据

可以增强各种跨模态检索模型的性能，进一步展现

了本文方法生成数据的可复用性。

3. 5. 6　目标视频原查询文本和改进文本示例

本文在图 8 中展示了优化后查询文本的一些示

例。可以发现，优化前的查询文本除了与目标视频

匹配，也适用于描述混淆视频。例如“乐队在舞台上

表演”，既没有描述这个舞台的风格，也没有描述这

个乐队的具体情况。这种粗粒度的文本描述显然过

于宽泛，无法准确区分相似的视频。而本文方法能

够提取视频的各个方面的细节以改进粗粒度文本。

例如，通过提取视频中的详细物品（如蔬菜和葡萄

酒）、人物的外观（如服装）以及舞台布置识别出的音

乐风格（如古典交响乐）等细节信息，使得查询文本

更加具体和精确。通过补充这些细粒度信息，改进

后的查询文本不仅能够更加准确地描述目标视频，

还能有效区分混淆视频。

4　结 论

本文针对现有视频文本跨模态数据集中存在一

对多的查询文本，进而导致训练过程中存在不适定

问题的情况，提出了一种大语言模型引导的视频检

索数据迭代优化方法。该方法通过图像描述生成模

型提取困难样本视频的细粒度信息，并利用大语言

模型对这些信息进行总结推理，将困难样本迭代优

表6　Charades-STA数据集上大语言模型

总结模块的性能评估

Table 6　Performance evaluation of the summarization 
module of a large language model on 

the Charades-STA dataset

方法

MomentDiff

CGDETR

大语言模型文本优化

×
√
×
√

R@1/%, IoU = 0.5
52.18
54.65
56.32
57.90

注：“√”和“×”分别表示已采用和未采用。

图 7　在 MSR-VTT 数据集上不同迭代比率对性能的影响

Fig. 7　The impact of different iteration ratios on 
performance on the MSR-VTT dataset

表7　优化时间分析

Table 7　Optimization time analysis

生成模型/s
5.66

大语言模型/s
0.26

总计/s
5.92
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化为更匹配的细粒度查询文本，以缓解困难样本训

练时使模型混淆的问题，进而提升模型性能。实验

结果表明，本文方法对现有视频片段检索算法在 
Charades-STA 和 QVHighlights 数据集上 R@1， IoU = 
0. 5 分别最高有 3. 23% 与 5. 48% 的提升，对现有视

频检索算法在 MSR-VTT 上 R@1 最高有 1. 6% 的提

升，所提方法为跨模态视频文本检索的研究提供了

一种新的思路。

在使用本文方法对数据集进行一次优化后，便

可在多个方法提升模型性能，但是仍存在一些局限。

具体而言，本文提出的方法使用了大语言模型进行

细粒度信息推理总结，故整体运行时间受到大语言

模型的运行速度的影响。在今后的研究中，可以改

进优化流程，避免一些冗余的接口调用。同时，本文

方法的框架不局限于特定的描述生成模型和大语言

模型，未来可与效率更高效果更好的模型结合，进一

步提升优化效率和跨模态检索模型性能。
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