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摘 要 本文针对具有挑战性的多语言文本-视频跨模态检索问题进行研究.
 

传统文本-视频跨模态检索模型通常

针对单一语言进行设计,比如英语,模型仅支持某一特定语言的文本查询.
 

如果有不同语言检索需求,则需另收集

目标语言的训练数据并重新训练构建新的检索模型,这使得模型很难快速有效地适用于其他语言的检索任务.
 

近

年来,针对多语言问题的研究逐渐深入,这为多语言跨模态检索的实现打下了良好的基石.
 

为了解决多语言跨模态

检索问题,
 

本文提出了一种简单有效的基于多语言-视觉公共空间学习的多语言文本-视频跨模态检索模型,将不

同语言与视觉信息映射到同一公共空间.
 

该空间以视频向量为锚点,分别与不同的语言向量进行对齐,以此实现多

语言跨模态的学习,由此建立了统一的多语言学习框架,使用一个模型满足了多语言的检索需求并探究了不平行

语料库、平行语料库、伪平行语料库三种训练场景下的模型性能.
 

同时,在多语言建模中有效地利用了不同语言之

间的互通性和互补性,弥补了单语言文本特征表达的不足;并在文本端与视频端引入了基于对比学习的抗噪音鲁

棒性学习方法,进一步提升了不同模态特征的表示能力.
 

在 VATEX、MSR-VTT多语言数据集上实验的数据证

明,本文模型不仅能够简单快速地适用于多种语言检索任务,模型性能也较为突出,在较为常见的伪平行场景下和

最先进的方法相比,中文VATEX和 MSR-VTT在总召回率上分别提升了约5.97%和1.37%.
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Abstract 
 

This
 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

challenging
 

multilingual
 

cross-modal
 

text-video
 

retrieval.
 

Traditional
 

cross-modal
 

text-video
 

retrieval
 

models
 

are
 

usually
 

designed
 

for
 

a
 

single
 

language,
 

such
 

as
 

English,
 

and
 

only
 

support
 

text
 

queries
 

in
 

a
 

specific
 

language.
 

If
 

different
 

language
 

re-
trieval

 

requirements
 

are
 

encountered,
 

training
 

data
 

for
 

the
 

target
 

language
 

needs
 

to
 

be
 

collected,
 

and
 

a
 

new
 

model
 

needs
 

to
 

be
 

built
 

and
 

retrained,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

apply
 

the
 

model
 

to
 

multilingual
 

retrieval
 

tasks
 

quickly
 

and
 

effectively.
 

In
 

recent
 

years,
 

research
 

on
 

multilingual
 

problems
 

has
 

gradually
 

deepened,
 

laying
 

a
 

solid
 

foundation
 

for
 

the
 

implementation
 

of
 

multilingual
 



cross-modal
 

retrieval.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

multilingual
 

cross-modal
 

retrieval,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

simple
 

and
 

effective
 

multilingual
 

text-video
 

cross-modal
 

retrieval
 

model
  

via
 

mul-
tilingual-visual

 

common
 

space
 

learning,
 

which
 

maps
 

different
 

languages
 

and
 

visual
 

feature
 

to
 

the
 

same
 

common
 

space,
 

this
 

space
 

uses
 

video
 

vectors
 

as
 

anchors
 

and
 

aligns
 

them
 

with
 

different
 

lan-
guage

 

vectors
 

to
 

achieve
 

cross-modal
 

learning
 

in
 

multi-languages.
 

Thus,
 

a
 

unified
 

multilingual
 

learning
 

framework
 

was
 

established.
 

This
 

method
 

uses
 

only
 

one
 

model
 

solves
 

the
 

multilingual
 

re-
trieval

 

problem,
 

and
 

explores
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

in
 

the
 

three
 

training
 

scenarios
 

of
 

non-
parallel

 

corpus,
 

parallel
 

corpus
 

and
 

pseudo-parallel
 

corpus.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

interoperabili-
ty

 

and
 

complementarity
 

between
 

different
 

languages
 

in
 

multilingual
 

modeling
 

are
 

effectively
 

used
 

to
 

make
 

up
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

monolingual
 

text
 

feature
 

representation;
 

and
 

a
 

robust
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

contrastive
 

learning
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

text
 

and
 

video
 

ends,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

representation
 

ability
 

of
 

different
 

modal
 

features.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

VATEX
 

and
 

MSR-VTT
 

multilingual
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

not
 

only
 

be
 

applied
 

to
 

multilingual
 

retrieval
 

tasks
 

simply
 

and
 

quickly,
 

but
 

also
 

the
 

model
 

performance
 

is
 

outstanding,
 

compared
 

with
 

state-of-the-art
 

methods
 

in
 

pseudo
 

parallel
 

scenes,
 

Chinese
 

VATEX
 

and
 

MSR-
VTT

 

have
 

improved
 

sum
 

recall
 

by
 

approximately
 

5.97%
 

and
 

1.37%,
 

respectively.
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1 引 言

近年来,随着互联网技术与智能终端设备的快

速发展,内容丰富、文化各异的短视频等多媒体数据

的数量急剧增长.
 

海量的多媒体数据极大地考验着

视频平台的检索效能.
 

传统的基于单一模态的检索

方式已逐渐无法满足多样化的用户需求,研究者开

始探索如何实现多种模态间的信息检索,因此跨模

态检索逐渐受到工业界和学术界的广泛关注[1].跨
模态检索(Cross-Modal

 

Retrieval)在检索时查询样

例和候选对象可以为不同模态的数据,不同模态间

基于语义相似度可以进行相互检索.
 

例如文本-视
频跨模态检索[2],用户可以基于视频检索到描述视

频的文本或基于文本检索到相应内容的视频[3].
 

然

而,随着全球化背景下的文化交流快速增长,在面对

不同国家不同语言的检索需求时,目前基于单一语

言的跨模态检索方法很难快速满足多种语言的用户

诉求.
 

越来越多的研究机构和平台开始关注如何解

决多语言检索的问题.
 

目前主流的文本-视频跨模态检索方法是利用

多模态信息的语义一致性,将不同模态信息的特征

嵌入到公共空间,并建立一个视觉语言通用的模型.
但是目前大部分的模型都是单语言跨模态检索模

型,这些模型往往是针对单一语言的跨模态检索任

务.受到大量人工标记数据集的影响,模型的功能往

往都局限于英语检索.
 

在处理其他语言检索任务

时,如中文,一种可行方法是使用机器翻译将不同的

语言译成训练时使用的语言,如将中文翻译成英文

进行检索.
 

但由于翻译噪音的影响,其性能表现往

往不佳.
 

另一种可行方法是收集另一种语言的人工

标注数据集并重新进行训练.
 

这不仅受到其他语言

标记数据不足训练不充分的影响,还增加了额外的

(训练)时间成本.
 

当下,针对多语言的跨模态工作

关注度较低.
 

相较于单语言跨模态模型,多语言跨

模态模型解决了语言泛化问题,顺应了互联网多元

化的趋势.
 

因此,如何建立一个统一的多语言模型

快速地满足不同语言的跨模态检索需求已经是一个

逐渐重要的研究方向.
 

单语言跨模态视频检索与多语言跨模态视频检

索的对比如图1所示.
 

单语言模型训练数据和检索

需求均围绕单一语言,由单一语言和视频对构建训

练数据,最终模型能对特定语言进行检索.
 

如需实

现多种语言的跨模态检索,需要训练多个针对某一

语言的模型.
 

而多语言跨模态检索意味着使用一种

模型实现多种语言的检索,多语言跨模态检索模型

往往将不同语言数据以及对应的视频数据构成统一

训练数据对,最终单个模型就能满足多种语言的检
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索任务.
 

图1 单语言跨模态视频检索与多语言跨模态视频检索对比

根据训练数据的不同,本文将多语言模型的训

练语料库归纳为三种:平行语料库:每个视频同时有

多种不同语言的人工标注的文本描述,如图2(a)所
示;伪平行语料库:每个视频既有人工标注文本描

述,亦存在由人工标注文本描述通过机器翻译得到

的文本描述,如图2(b)所示;不平行语料库:每个视

频仅包含一种语言的文本标注信息,如图2(c)所
示.

 

不平行语料库可以通过机器翻译转换成伪平行

语料库,但受到不具备翻译环境的限制或翻译噪音

过大的影响.

图2 多语言训练数据构建的三种场景

近年来关于多语言模型的研究受到越来越多的

关注,以mBERT[4]和XLM-R[5]为首的多语言预训

练模型的出现进一步促进了这一研究领域的发展.
近期也有部分工作开始研究多语言环境下的跨模态

检索,如Portaz等人[6]和 Aggarwal等人[7]分别依

赖预先训练好的多语言词嵌入和预先训练好的多语

言句子编码器进行检索.
 

而 Huang等人提出的多

语言多模态预训练模型[8](Multilingual
 

Multimo-

dal
 

Pre-training,
 

MMP)则是使用了 XLM-R进行

多语言预训练并建立了基于Transformer的多语言

视觉文本检索模型.
 

Wang等人提出的抗噪声跨语

言跨 模 态 检 索 模 型[9](Noise-Robust
 

Cross-lingual
 

Cross-modal
 

Retrieval,
 

NRCCR)针对多语言学习

中某些语言缺少训练样本的问题,建立了双重翻译

机制并使用蒸馏方法解决机器翻译带来的噪音影

响.
 

虽然目前主流的多语言跨模态检索模型能够应

用于多语言的检索任务,但由于不同语言在训练过

程中会因特征对齐等因素相互影响,众多的多语言

跨模态模型不支持不平行语料库这种最为常见的训

练场景.
 

例如,
 

MMP模型仅支持平行语料库和伪

平行语料库两种训练场景,而 NRCCR则更侧重于

解决伪平行语料库的多语言跨模态检索任务.
 

为

此,本文提出了一种基于多语言-视觉公共空间学习

的多语言文本-视频跨模态检索模型.
 

不同于以往

计算复杂的数据增强,视频端采用随机抽取视频帧

的方法形成缺失一定信息熵的噪声视频;文本端采

用随机遮盖方法形成缺失一定信息熵的噪声文本.
 

提出了一个基于对比学习方法的语言-遮盖语言,视
频-抽帧视频的鲁棒学习框架,并进一步建立多语言

文本-视觉公共空间,以视频特征为锚点对齐多种语

言特征,建立了一种简单有效的多语言的跨模态检

索模型,主要贡献如下:
(1)提出了一种简单有效的基于多语言-视觉公

共空间学习的多语言文本-视频跨模态检索模型.
 

建立了一个统一的语言-遮盖语言,视频-抽帧视频

的简单的对比学习框架,并通过多语言文本-视觉公

共空间学习实现多语言的跨模态检索.
(2)探究了平行多语言语料库、由机器翻译建立

的伪平行多语言语料库、不平行多语言语料库三种

多语言训练场景下模型的性能,我们的模型最终能

支持以上三种语料库的输入.
(3)提出了一种多语言-视觉公共空间,与传统

的基于潜在空间的方法不同,该空间以视频向量为

锚点,分别与不同的语言向量进行对齐,以此实现多

语言跨模态的学习.

2 相关工作

2.1 文本-视频跨模态检索

  跨模态文本-视频检索近年来受到学术界和工

业界的关注.
 

跨模态检索的难点问题在于不同模态

之间存在着语义鸿沟.
 

目前,基于嵌入的方法依旧
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是实现文本-视频跨模态检索的主流方案[10-17],该方

法往往是先提取视频和文本的特征表示,然后学习一

个文本视频联合特征嵌入空间,在该空间中可以直接

测量跨模态相似度.
 

对于文本特征表示方法,早期有

词袋(Bag
 

Of
 

the
 

Word,
 

BoW)、word2vec等方式.例
如,词 到 视 觉 向 量 (Word2VisualVec,

 

W2VV+
+[11])采用了BoW、word2vec、GRU提取多种特征

并进行特征拼接.
 

而目前较为流行的方式是通过

BERT等预训练模型进行特征提取.
 

例如,Gabeur
等人[18]提出了一个用于视频编码的多模态Trans-
former,使用BERT来获得文本的嵌入.

 

文本到视

频VLAD(Text
 

to
 

Video
 

VLAD,
 

T2VLAD[19])则
采用了端到端的微调BERT模型作为文本特征提

取器.
 

对于视频特征的提取,典型的方法是将视频

的多个帧级别的特征聚集成视频级别特征.
 

例如

dong等人[20]对文本端和视频端分别进行三种特征

提取,对于视频端采用了CNN提取帧级特征.
 

而Liu
等人[21]则采用平均池和NetVLAD方法将不同的帧级

特征作为视频特征.
 

Wang等人提出了TKVTR模

型[22],使用了图神经网络(Graph
 

Neural
 

Networks,
 

GNNs),利用结构相似性提取知识并进行知识迁

移来辅助检索.
 

大模型预训练在最近越来越流行,
例如BLIP[23],通过联合训练视觉和语言模型来提

升多模态任务的性能,其衍生的模型BLIP2[24]和

instructBLIP[25]都展现了较为先进的性能.
 

通过

构建或引入大模型,往往能产生更全面的视频或

文本特征.
 

但上述大部分研究局限于单语言,模
型仅具 备 单 语 言 能 力,仅 支 持 针 对 某 种 语 言 的

检索.
2.2 多语言文本-视频跨模态检索

  为了使跨模态检索满足不同语言的检索需求,
解决不同语言的泛化性问题,多语言文本-视频跨模

态检索工作逐渐受到关注.
 

例如,Portaz等人[6]采

用了非语境化的多语言词嵌入,这些方法是通过对

齐不同语言的词来预先训练的.
 

随后基于 Trans-
former的多语言预训练模型mBERT[4]的出现使得

NLP领域在多语言方面有了新的突破.
 

随后,多语

言预训练模型XML-R[5]被提出,其性能在众多的数

据集上优于mBERT.以mBERT和XML-R为首的

多语言预训练模型的出现,使得越来越多的多语言

研究开始倾向预训练方面.
 

例如,Huang等人[8]设

计了一个基于 Transformer的预训练模型 MMP,
用于学习语境化的多语言多模态表示,并使用 Mul-
tiHowTo100M[14]进行预训练.

 

但是,上述关于多语

言跨模态方面的工作在对多语言问题的挖掘和体现

仍旧不足.
 

对于 MMP而言,在缺少另一种文本标

注语言的情况下,模型性能表现很差.
 

为了解决这

个问题,Wang等人[9]提出了NRCCR模型,
 

NRC-
CR注重缺少目标语言的多语言场景,它采用机器

翻译建立伪平行数据对,
 

建立了双重翻译模型,并
使用蒸馏的方法解决机器翻译带来的噪音影响,其
性能相较于其他模型有较大的提升.

 

而 Madasu等

人则提出了视频检索中的多语言知识转移模型

(Multilingual
 

Knowledge
 

Transfer
 

for
 

Video
 

Re-
trieval,

 

MKTVR[26]),基于CLIP进行多语言知识

适应与迁移.
 

目前,基于大模型的方法开始流行,现
有的工作也逐渐向更庞大的参数和训练量发展.

 

例

如Jian等人提出了跨语言多模态多任务检索模型

(MUltimodal,
 

MUltitask
 

Retrieval
 

Across
 

Lan-
guages,

 

MURAL[27]),结合图像-文本匹配和文本-
文本匹配两种任务实现跨语言任务并有上亿的训练

对.
 

Zhang等人提出的多语言习得框架(Multi-Lin-
gual

 

Acquisition,
 

MLA[28])则是学习一个语言习得

编码器,以一种通用的方法将单语言跨模态模型扩

展到其他语言上.
 

Wan等人提出了统一跨语言医学

视觉语言预训练(Med-UniC[29])来结合不同语言的

医疗多模态数据.
 

但是先前的模型诸如NRCCR与

MKTVR模型是专门为伪平行多语言场景设计的,
应用场景较为狭隘.

 

针对上述问题,本文致力于通

过对比学习的方法构建文本端与视频端的训练模

式,并涵盖多种应用场景,构建一个多语言-视觉公

共空间,设计 一 个 多 语 言 文 本-视 频 跨 模 态 检 索

模型.

3 方 法

本节将详细介绍所提出的基于多语言-视觉公

共空间学习的多语言文本-视频跨模态检索模型

(MultiLingual-Visual
 

Common
 

Space
 

Learning
 

model,
 

MLVCSL).
 

在多语言环境下,给定两种语

言-视频数据对,PX =(sx,v)与PY =(sy,v).
 

其

中sx 是用语言X 描述视频v 的文本集合,即sx =
{sx
1,sx

2,…,sx
n},n表示描述文本数量;类似的,sy 代

表用另一种语言Y 描述视频v的文本集合,sy 可以

通过人工标注获得(平行语料),亦可通过sx 进行机

器翻译获得(伪平行语料).
 

PX 与PY ,可以共同建

立一个多语言文本-视频数据集合 P ={(sx,v),
(sy,v)}.

 

当视频样本在不平行语料库的场景下训
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练时,
 

也可以通过不同语言-视频平行数据集合

P={(sx,vx),(sy,vy)}进行训练.其中,
 

vx 代表X
语言描述文本对应的视频,

 

vy 代表Y 语言描述文本

对应的视频,二者没有交集.
 

下面将详细介绍本文

方法.
3.1 基于对比学习的特征编码

 

  为了提升视频特征的表示能力,引入了图像领

域的对比学习方法.
 

基于对比学习的图像特征编码

可以通过裁剪、调整大小、重新着色等方式来增加同

类图像提升特征学习的鲁棒性.
 

但由于视频包含多

帧图像且有较多冗余信息,这种方式不仅极大增加

模型的计算量还容易引入噪音.
 

为了在减少计算量

的同时提升视频的特征表示能力,提出了一种语言-
遮盖语言,视频-抽帧视频的对比学习框架,如图3
所示.

 

视频端通过抽取视频帧的方式与原视频进行

对比学习;文本端也采用类似的遮盖操作来降低文

本噪音的影响,框线代表这些结构共享参数.
 

请注

意,图3描述的是模型在(伪)平行多语言语料库下

训练.
 

对于不平行多语言语料库,模型主要架构不

变,只是在文本编码部分少了一个语言分支的输入.

图3 本文提出的基于多语言-视觉公共空间学习的多语言文本-视频跨模态检索模型框架

3.1.1 基于对比学习的多语言文本特征编码
 

为了减少标注不准确或翻译质量不佳所引入的

文本噪音的影响,同时也为了更好地挖掘不同语言

之间的互通性,在文本端对多种语言同时建模,如图

3中的语言X 与语言Y ,并引入了基于对比学习的

多语言文本特征编码.
 

由于多种语言使用统一的模

型进行建模时对模型的语义理解能力有更高的要

求,因此借鉴了BERT模型的遮盖方法,使用遮盖

的方式来模拟噪音.
 

通过对比学习的方法在随机

遮盖的条件下重构语义信息,进而增加模型对语

句的整体语义理解能力.
 

文本端的文本编码器是

一种语言无关(language-agnostic)文本编码器,这
种编码器事先无需知道输入的是何种语言,提取

的是语言无关的语义表征.
 

具体地,文本编码器由

多语言Transformer预训练模型mBERT和平均池

组成,所有分支共享 mBERT预训练模型的参数.
 

mBERT预先冻结了5层及以下的参数,并进一步

通过随机遮盖15%的词形成了带有噪音的句子

sxm 与sym .
 

因而文本端细分共有4个分支,可以得

到4个编码结果,分别为语言 X 的原始文本编码

结果ϕ(sx)和遮盖文本编码结果ϕ(sxm),以及语

言Y 的原始文本编码结果ϕ(sy)和遮盖文本编码

结果ϕ(sym),模型通过遮盖进行对比学习提升文

本特征的鲁棒性,使词之间的语义信息不会过分

依赖.
文本与遮盖文本之间的损失可以视为一种抗噪

音损失,应确保原始文本与在随机遮盖后的噪音文

本相接近,具体使用了InfoNCE损失[30],使噪音样

本和对应的原始样本对视为正对,其余均视为负对.
分别以文本和遮盖文本为锚点计算损失并求平均,
通过该损失训练,模型的鲁棒性和文本向量特征表

示得到进一步增强,在附录的损失消融实验和抗噪

训练有效性实验中进一步证明了该损失的有效性.
 

对于给定的原始文本与噪音文本对 (s,sm),其计算

方式如下:

LinfoNCE(s,sm)=

∑s∈sx,sy
-∑

N

i=1log
exp(sim(f(si),f(sm

i))/τ)

∑
N

k=1exp(sim(f(si),f(sm
k))/τ) 

-∑
N

i=1log
exp(sim(f(si),f(sm

i))/τ)

∑
N

k=1exp(sim(f(sk),f(sm
i))/τ) /2

(1)
其中,

 

τ为温度系数,
 

N 为一个mini-batch的数量,

sim(·)为余弦相似度.
 

s∈sx,sy,s为包含不同语

言的多语言句子集合,即,对于每一种语言的文本,
分别进行损失计算并求和得到最终的原始文本和噪

音文本的损失.
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3.1.2 基于对比学习的视频特征编码
 

视频端以均匀间隔抽取视频帧与原视频进行对

比学习,如图3所示.
 

v 为原始视频帧,
 

通过抽帧后

删除80%的视频帧形成vm .
 

视频编码借鉴 Dual
 

Encoding的编码方法[20],每帧使用预先训练好的

ImageNet
 

CNN提取深层特征,并将此特征经过平

均池后通过双向 GRU 进一步提取特征,再通过

biGRU-CNN增强编码,最后将三种特征拼接,具体

的特征编码也可以采用其他方法.
 

原始视频v 的编

码结果ϕ(v),vm 的编码结果ϕ(vm),通过对比学习

提升视频特征的鲁棒性,使视频帧之间的语义信息

不会过分依赖.
 

与文本端类似,原始视频与抽帧视

频对 (v,vm)之间亦采用InfoNCE损失.
3.2 多语言文本-视觉公共空间学习

 

  为了实现多语言跨模态学习,本文提出了多语

言文本-视觉公共空间.
 

传统的跨模态检索在解决

多种语言的检索问题时往往采用单语言模型,建立

潜在空间对齐视频特征和一种语言的文本特征.
 

当

有其他语言的检索任务时,需要重新训练对齐视频

特征和另一种语言的文本特征.
 

与传统方法不同,
所建立的多语言-视觉公共空间是以视频特征为锚

点,同时将多种不同语言文本特征与视频特征进行

对齐所构建的,不同语言的文本特征通过视觉特征

间接对齐,后续性能实验证明了多语言-视觉公共空

间的有效性.
 

如图3所示,在获得文本编码和视频编

码后,通过特征投影将不同语言文本和视频投影到一

个多语言文本-视觉公共嵌入空间进行学习.
 

通过全

连接(FC)层来实现投影,经过FC层后,视频特征通

道和文本特征通道由不同维度dv 和ds 被映射到同

一维度d,并在FC层之后使用了一个批处理规范化

(BN)层,最终得到多语言文本-视觉公共空间中的视

频特 征 向 量f(v)和f(vm)以 及 文 本 特 征 向 量

f(x)、f(xm)、f(y)、f(ym),可以通过标准的相似度

测量方法直接衡量视频和文本的相似性.
 

接下来,需要以视频特征向量f(v)为锚点,分
别和文本特征向量f(x)

 

、f(y)进行对齐训练,具
体实现如下:

为了使相关的文本-视频对在公共空间中接近,
无关的文本-视频对在空间中远离,使用了改进的三

元排序损失[10],根据 mini-batch中最困难的样本,
即负样本中与锚点相似度最高的句子和视频,对模

型进行惩罚.
 

与视频或文本语义一致的样本视为正

样本,其余均视为负样本.
 

对给定的 mini-batch文

本-视频对 (s,v)的损失计算方法如下:

Lrank(s,v)= ∑
s∈sx,sy

(max(0,m+sim(f(v),f(s-))-

sim(f(v),f(s+)))+max(0,m+sim(f(v-),

f(s))-sim(f(v+),f(s)))) (2)
其中,m 是边际常数,而s- 和v- 分别表示v和s的

最困难样本,而s+ 和v+ 分别表示v和s的正样本.
 

s∈sx,sy,s为包含不同语言的多语言句子集合,例
如sx 代表原始英语文本而sy 代表原始中文文本.

 

带噪音的文本和视频不参与模态间的损失计算,即
对于每一种语言的文本,分别进行损失计算并求和

得到最终的原始文本和原始视频的损失.
通过最小化三种损失类型组合在公共空间中学

习,对于一个给定的多语言视频间的数据对 P=
(x,y,v),

 

提出的最终损失如下:

minθLrank(s,v)+LinfoNCE(v,vm)+LinfoNCE(s,sm)
(3)

其中θ表示整个模型中的所有可训练参数,如果模

型在不平行多语言场景下训练,则去掉另一种语言

的三元排序损失和文本端的InfoNCE损失.
相似性.

 

最终通过原始的视频与文本编码结果

度量文本和视频的相似性.
 

为了进一步挖掘多语言

文本间的互通性,在求解相似度的时候可以使用机

器翻译将测试集语言数据集翻译成另一种语言构成

翻译数据集,辅助相似度求解.
 

通过相似度加权和

求得最终的相似度.
 

视频和文本相似度最终为

sim(s,v)=γsim(f(s),f(v))+
(1-γ)sim(f(st),f(v))

(4)

其中γ 是一个超参数,用于平衡原始语言文本和翻

译语言文本的重要性,范围在[0,1]之内.st 为机器

翻译得到的文本描述.

4 实 验

4.1 实验设置
 

  (1)数据集.
 

在通用的文本-视频跨模态检索数

据集VATEX和 MSR-VTT上进行实验,包含平行

语料库、伪平行语料库和不平行语料库三种场景.
 

①VATEX[31]:VATEX为双语文本视频数据

集,包含41250个视频和825000个描述视频的句

子.
 

每个视频片段对应10个英语句子和10个中文

句子.
 

与文献[12]使用的数据相似,使用25991个

视频片段训练,1500个视频片段验证,1500个视频

片段测试.验证和测试集是通过3000个视频片段的

验证集随机分割获得.
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②MSR-VTT[32]:MSR-VTT为单语文本视频

数据集,实验分为中文查询测试和英文查询测试.
 

中文查询测试与文献[9]相同,
 

使用9000和1000
的视频片段用于训练和测试,验证集和测试集相同.

 

训练集中的中文数据是由数据集原始英文标注通过

谷歌翻译获得,而测试集中的中文句子数据则是由

人工标注获得.
 

英文查询测试与文献[33]相同,使
用7010和1000个视频片段用于训练和测试.

 

在除

训练和测试外的原始数据集中随机选取了1000个

视频片段用于构建验证集.
 

验证集中的中文句子数

据也是由数据集原始英文标注通过谷歌翻译而来.
(2)评价指标.

 

使用基于排序的评价指标R@
K(K=1,5,10),排序中位数(Med

 

r)和平均数(mAP)
来评估性能.

 

R@K 是前 K 位中正确检索的查询

的数.
 

较高的R@K、mAP和较低的 Med
 

r为更优

性能.
 

为了方便总体比较,给出了召回率的总和

(SumR).
(3)实现细节.

 

文本端预处理时将所有单词转

换为小写.
 

视频端VATEX上采用了数据集开发人

员提 供 的1024-d
 

I3D[33]作 为 预 训 练 视 频 特 征;

MSR-VTT上使用ResNeXt-ResNet[20]作为预训练

视频特征.
 

根据文献[10]的参数设置将改进的三元

组排序损失的参数m 设置为0.2.
 

训练的BatchSize
大小为64,epoch总数设定为50,性能基本在20

 

ep-
och内达到顶峰,使用的显卡为Tesla

 

V100-32G,使
用Adam的随机梯度下降,初始学习率为0.0001,
并采用文献[13]的学习率调整方法,

 

即,每个epoch
后将学习率乘0.99的方式进行衰减,如果模型性能

在3个epoch内没有上升则将学习率乘以0.5.
 

同

时如果模型在10个epoch内性能没有提升,将会触

发early
 

stopping,结束训练.

4.2 性能比较与分析
 

4.2.1 多语言平行或伪平行语料场景的性能表现
 

实验中的多语言主要设定为中文和英文两种语

言.
 

实验中将本文模型与 MMP[8]和 NRCCR[9]进
行比较,MMP专注于多语言视频文本检索工作,而

NRCCR专注于伪平行多语言视频文本检索工作.
 

同时也对比了NRCCR文中所提到的单语视频文本

检索方法,包括 W2VV[34]、VSE++[10]、W2VV+
+[11]、MultiHowTo100M[14]、CE[21]、Dual

 

Enco-
ding[20]、HGR[12]、GPO[15]和RIVRL[17],SEA[16].在
英语方面,除上述一些模型外,本文还比较了TKVTR[22]、

TCE[35]、MEE[36]的方法.在模型性能表中,MLVC-
SL*表示使用了平行的中英两种人工语言标注训

练模型,
 

MLVCSL表示使用了人工标注和机器翻

译得到的伪平行语料库训练最终的模型.
(1)VATEX实验.表1与表2对比了同样使用

1024-d
 

I3D作为预训练视频特征的方法.
 

为了便于

与当下的模型进行比较,这里 MLVCSL的中文训

练数据集由原始英文训练数据集通过谷歌翻译获

得.
 

在VATEX中文测试集上的实验如表1所示.
 

实验对比了以NRCCR为首的伪平行语料库训练的

模型,实验结果表明与 NRCCR相比,MLVCSL方

法SumR性能指标提升了21.8.
 

而在使用原始人

工标记双语资源的情况下,MLVCSL*相较于普通

的 MLVCSL性能指标SumR提升了20.1.
 

这说明

高质量的多语言训练数据有助于提升多语言跨模态

检索模型的性能.
 

对于其他的单语或多语模型,本
文模型都具有优势.

 

表2展示了在VATEX英文测

试集上的实验结果,MLVCSL模型依旧能展现出较

好的性能,证明了本文方法在多语言视频文本检索

中的有效性.

表1 在VATEX上的中文实验表现

模型
Text-to-Video

 

Retrieval Video-to-Text
 

Retrieval
R@1 R@5 R@10 Med

 

r mAP R@1 R@5 R@10 Med
 

r mAP
SumR

MMP
 

w/o
 

pre-train[8] 23.9 55.1 67.8 — — — — — — — —
MMP[8] 29.7 63.2 75.5 — — — — — — — —
W2VV[34] 5.46 12.3 15.4 298 9.20 — — — — — —
VSE++[10] 21.1 48.1 59.6 6.0 33.72 34.9 67.2 77.5 3.0 21.76 307.7
W2VV++[11] 20.5 48.3 59.5 6.0 33.40 — — — — — —
MultiHowTo100M

 [14] 13.7 37.1 50.4 10.0 25.32 23.2 53.1 67.3 5.0 14.62 244.8
CE[21] 20.2 48.5 60.8 6.0 33.48 31 63.5 76.7 3.0 20.2 300.7
Dual

 

Encoding[20] 23.1 52.1 62.6 5.0 36.32 35.6 67.9 79.3 3.0 23.98 320.5
HGR[12] 14.3 37.0 47.5 12.0 25.10 27.8 61.0 72.9 4.0 15.5 261.0
GPO[15] 19.5 46.9 57.8 6.0 32.20 33.8 65.9 77.3 3.0 20.21 301.3
RIVRL[17] 26.8 56.5 67.3 4.0 40.35 38.3 71.1 80.9 2.0 26.62 340.9
NRCCR[9] 30.4 65.0 75.1 3.0 45.64 40.6 72.7 80.9 2.0 32.40 364.7
MLVCSL 33.1 67.1 77.1 3.0 48.18 46.7 76.6 85.9 2.0 35.40 386.5
MLVCSL* 36.3 71.3 81.2 2.0 51.69 49.9 79.8 88.2 2.0 39.26 406.6
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表2 在VATEX上的英文实验表现

模型
Text-to-Video

 

Retrieval Video-to-Text
 

Retrieval
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

SumR

W2VV[34] 14.6 36.3 46.1 39.6 69.5 79.4 285.5
VSE++[10] 31.3 65.8 76.4 42.9 73.9 83.6 373.9
CE[21] 31.1 68.7 80.2 41.3 71.0 82.3 374.6
W2VV++[11] 32.0 68.2 78.8 41.8 75.1 84.3 380.2
HGR[12] 35.1 73.5 83.5 — — — —

Dual
 

Encoding[20] 36.8 73.6 83.7 46.8 75.7 85.1 401.7
TKVTR[22] 37.8 74.1 83.8 49.3 78.5 86.5 410.0
RIVRL[17] 39.3 76.0 85.1 — — — —

MLVCSL 38.3 74.0 82.9 50.2 78.5 86.7 410.7
MLVCSL* 38.2 74.8 83.9 50.3 78.0 86.3 411.4

  (2)MSR-VTT实验.
 

由于 MSR-VTT为英语

单语数据集,因此仅展示了伪平行语料库训练的

MLVCSL性能.
 

表3中给出的中文测试实验结果

表明,较之于先进的多语言模型NRCCR,MLVCSL
仍能在性能上和其平分秋色,并超越了其他模型.

 

由于 MMP仅在VATEX上进行实验且未开源,因
此未与其在 MSR-VTT上进行中文测试的比较,仅
在表4比较了英文测试的实验结果.

 

所有开源相关

的方法都使用相同的ResNeXt-ResNet预训练.
 

如

表4所示,
 

MLVCSL的英文测试性能也取得最优.

表3 在 MSR-VTT上的中文实验表现

模型
Text-to-Video

 

Retrieval Video-to-Text
 

Retrieval
R@1 R@5 R@10 Med

 

r mAP R@1 R@5 R@10 Med
 

r mAP
SumR

W2VV[34] 10.4 18.7 22.9 153 1.50 — — — — — —

VSE++[10] 17.1 43.9 54.0 9.0 29.57 17.5 43.3 55.0 7.0 29.86 230.8
W2VV++[11] 23.8 50.3 61.0 5.0 36.40 — — — — — —

MultiHowTo100M
 [14]

 

13.2 38.3 52.9 9.0 25.95 13.5 36.2 48.9 11.0 25.31 203.0
Dual

 

Encoding[20] 19.5 45.9 56.6 7.0 31.75 20.7 44.3 57.1 7.0 32.25 244.1
CE[21] 21.0 49.7 63.4 7.0 — 19.6 49.0 62.7 6.0 — 265.4
SEA[16] 21.0 48.3 61.1 6.0 33.80 11.8 31.2 42.4 17.0 21.90 215.8
HGR[12] 14.4 41.4 53.3 9.0 27.18 16.2 40.9 53.3 9.0 27.79 219.5
GPO[15] 18.2 42.3 53.2 8.0 29.86 16.8 43.1 52.9 9.0 29.15 226.5
RIVRL[17] 24.3 51.4 63.0 5.0 37.03 21.8 49.7 63.5 6.0 35.46 273.7
NRCCR[9] 29.6 55.8 67.4 4.0 41.93 31.3 56.0 67.2 4.0 43.00 307.3
MLVCSL 28.9 55.5 69.2 4.0 41.54 30.4 57.8 69.7 4.0 43.07 311.5

表4 在 MSR-VTT上的英文实验表现

模型
Text-to-Video

 

Retrieval Video-to-Text
 

Retrieval
R@1 R@5 R@10 Med

 

r mAP R@1 R@5 R@10 Med
 

r mAP
SumR

W2VV[34] 1.9 9.9 15.2 79.0 6.8 17.3 39.3 50.2 10.0 27.8 133.8

VSE++[10] 16.0 38.5 50.9 10.0 27.4 16.2 39.3 51.2 10.0 27.4 212.1

MEE[36] 14.6 38.4 52.4 9.0 26.1 15.2 40.9 53.8 9.0 27.9 215.3

W2VV++[11] 19.0 45.0 58.7 7.0 31.8 16.9 42.7 54.6 8.0 29.0 236.9

CE[21] 17.2 46.2 58.5 7.0 30.3 15.8 44.9 59.2 7.0 30.4 241.8

TCE[35] 17.8 46.0 58.3 7.0 31.1 18.9 43.5 58.8 7.0 31.4 243.3

HGR[12] 21.7 47.4 61.1 6.0 34.0 20.4 47.9 60.6 6.0 33.4 259.1

Dual
 

Encoding[20] 21.1 48.7 60.2 6.0 33.6 21.7 49.4 61.6 6.0 34.7 262.7
MLVCSL 26.9 55.3 67.7 4.0 40.20 29.8 55.7 67.7 5.0 42.16 303.1

4.2.2 多语言不平行语料场景的性能表现
 

为了进行多语言不平行语料训练场景的实验对

比,使用 VATEX构造了不平行语料库.
 

将 VA-
TEX的训练集与验证集的视频和描述句子等分成

两部分,前一部分用仅使用英文描述,后一部分仅使

用中文描述,测试集不变.
 

在实验中,将不使用对

比结构且使用单语训练的模型作为英文基线(EN
 

baseline)与中文基线(ZH
 

baseline);将不使用对比

结构且在语言方面使用不平行多语言语料库训练

的模型作为多语言基线(Mutilingual
 

baseline);而
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本文提出的方法通过对比学习方法学习多语言公

共空间,使用与多语言基线相同的不平行多语言

语料库进行训练.
 

表5实验结果充分证明了本文

模型在不平行语料训练场景下的有效性.
 

也就是

说,对于互联网上各式各样不同语言的视频,都能

作为本文模型的训练数据进而服务于各种语言的

检索任务,这也充分证明了模型在实际应用场景

中的意义.

表5 在VATEX上不平行多语言情况下的实验表现

模型 双语训练 对比结构
Text-to-Video

 

Retrieval Video-to-Text
 

Retrieval
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

SumR

EN
 

baseline 25.2 54.6 65.4 30.2 58.9 69.4 303.6

Mutilingual
 

baseline 30.3 63.0 73.7 40.5 68.9 79.3 355.7

MLVCSL 32.8 66.7 77.4 44.5 74.4 84.3 380.1

ZH
 

baseline 24.0 54.3 65.9 33.1 60.5 70.5 308.4

Mutilingual
 

baseline 28.0 60.8 71.9 39.5 68.6 79.0 347.8

MLVCSL 31.6 64.7 76.0 44.9 75.5 84.5 377.1

4.2.3 基于大模型视觉编码器的实验

大模型当前在视频特征表示方面展现了强大

的能力.
 

为了进一步验证我们的模型,我们引入

了当 下 较 为 热 门 的 大 模 型 包 括 CLIP、BLIP、

BLIP2的 视 频 预 训 练 编 码 器 替 代 原 先 的 基 于

ResNet或 CNN 的 视 频 预 训 练 编 码 器.
 

我 们 在

MSRVTT上进行了我们的实验,结果如表6所

示,模型更换视频预训练编码器后在性能上展现

了强大的进步,这也证明所提出的模型能有效地

接入大模型.

表6 在 MSRVTT上的大模型视觉编码器的实验表现

模型 测试语言
T2V V2T

R@1 R@5 R@10 mAP R@1 R@5 R@10 mAP
SumR

MLVCSL+ResNet EN 26.9 55.3 67.7 40.20 29.8 55.7 67.7 42.16 303.1

MLVCSL+CLIP EN 37.1 68.4 78.3 50.98 38.2 69.1 79.3 51.83 370.4

MLVCSL+BLIP EN 34.2 66.7 77.0 48.95 36.0 66.2 76.3 49.77 356.4

MLVCSL+BLIP2 EN 40.3 70.2 80.6 53.60 39.8 70.6 80.4 53.90 381.9

MLVCSL+ResNet ZH 28.9 55.5 69.2 41.54 30.4 57.8 69.7 43.07 311.5

MLVCSL+CLIP ZH 36.4 68.0 79.3 51.52 39.1 69.4 79.8 52.80 372.0

MLVCSL+BLIP ZH 35.9 66.6 77.5 50.06 36.7 66.4 76.9 50.28 360.0
 

MLVCSL+BLIP2 ZH 40.9 70.9 80.3 54.28 40.5 72.0 79.8 54.12 384.4

4.2.4 模型消融

本节探讨 MLVCSL每个模块的贡献.
 

为了展

示模型多语言特性,分别对中文和德语的性能进行

了消融测试,在VATEX 上的消融实验结果如表7所

示,对于中文测试的性能(1~4行),与去除对比学习

模块的性能相比(第1行),基于文本遮盖和基于视频

抽帧的模型在SumR上分别提高了5.7和4.2,德语

(GR,5~8行)则分别提升了8.4和13.8,综合使用这

两个模块则可以进一步将性能指标SumR从373.8
提升至386.5,德语从384.5提升至405.0,这表明两

个模块之间在不同语言之间均互补有效.
 

其中,德语

数据均由原始英语数据经机器翻译得到.

表7 在VATEX上的模型消融实验表现

训练语言 文本遮盖 视频抽帧
T2V V2T

R@1 R@5 R@10 mAP R@1 R@5 R@10 mAP
SumR

EN+ZH 31.7 66.0 75.7 46.66 44.9 73.9 81.9 34.42 373.8

EN+ZH 31.7 66.1 76.6 47.07 44.7 75.4 84.9 34.68 379.5

EN+ZH 32.4 66.7 76.8 47.36 44.5 74.0 83.5 34.94 378.0

EN+ZH 33.1 67.1 77.1 48.18 46.7 76.6 85.9 35.40 386.5

EN+GR 35.6 71.5 80.6 51.32 44.4 71.6 80.9 40.66 384.5

EN+GR 36.2 71.3 80.7 51.66 45.7 75.3 83.7 38.78 392.9

EN+GR 36.8 73.6 82.2 52.80 46.9 75.5, 83.4 40.44 398.3

EN+GR 38.2 73.4 82.2 53.65 48.3 76.8 86.2 40.66 405.0
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4.2.5 模型t-SNE可视化分析

为了进一步证明本文模型结构的有效性,以完

全消融后的基础模型,即去除文本端和视频端的对

比学习框架后的模型作为比较对象,并在 VATEX
上进行了基于t-SNE的可视化分析.具体地,随机

选择了20个视频以及对应的中英文本并进行可视化

分析.
 

如图4所示,可以看出,MLVCSL模型的文本

视频表示相互之间较消融后的模型更加紧凑,即模型

的编码效果更好,以此证明所提出的 MLVCSL结构

的有效性.

图4 基础模型和 MLVCSL模型的t-SNE可视

化(相同颜色的点代表它们始于同一类)

4.2.6 模型抗噪音鲁棒性分析

本实验探究模型对翻译噪声的鲁棒性.
 

我们选

择NRCCR[9]模型以及基础模型(BASIC)作为对比

模型.
 

NRCCR为近期提出的跨语言跨模态检索模

型,已被证明具有较强的抗翻译噪音能力;基础模型

为我们提出的模型中去除文本端和视频端的对比学

习结构后得到的模型.
 

我们在VATEX
 

上进行了不

同程度的训练噪声实验,分别通过两个方式得到噪

音程度不同的训练数据:使用机器翻译(英语→中

文)获得的数据训练模型;使用两次机器翻译(英语→
中文→英语→中文)获得的数据训练模型.

 

为了便

于描述,将前者称为谷歌翻译,将后者称为谷歌翻译

++.
 

因后者使用更多次的机器翻译,所以后者得

到的训练数据噪声更大.
 

如图5所示,本文所提出

的 MLVCSL模型在两种噪音下都表现出更好的性

能.在噪音更大的谷歌翻译++的数据上,
 

NRCCR
模型相比于谷歌翻译数据的基础上略有下降但依旧

保持良好的性能,抗噪音干扰能力都较为突出,但基

础模型受到翻译噪音加强的影响后性能退化较为明

显.这显示了本文提出 MLVCSL模型对于翻译产

生的噪音具有更好的鲁棒性.
 

图5 训练期间不同程度噪声的性能比较

4.2.7 模型检索效率分析

对模型的检索效率进行分析.
 

NRCCR是当下

性能最好且代码开源的具有代表性的多语言跨模态

模型,因此我们在实验中与 NRCCR进行对比.
 

给

定一个中英文本和对应的视频,计算量和参数量在

编码这两个文本样本和对应视频样本时统计的.
 

注

意,由于两个模型使用相同的视频特征预提取方法,
所以未将该步骤的计算量和模型参数包括在内.

 

计

算量和参数量对比如表8所示,MLVCSL在模型性

能提升的同时,模型的计算量和参数量和 NRCCR
模型相差不大.

表8 推理阶段模型大小和计算开销的比较

模型
模型计算量

FLOPs/G

模型参数

Parameters/M

NRCCR 3.10 187.57

MLVCSL 3.27 197.40

4.2.8 模型检索能力定性展现

为了定性地展示模型检索能力,图6列出了从
 

VATEX
 

中随机选择的两个中英文本对,并展示了

视频检索的前三位,本文模型在中英文上都展现了

令人满意的检索效果,除正确的结果外,前三位的检

索结果都基本和文本在语义上相互关联.
 

由此可

见,本文模型在一定程度上跨越了语言之间的语义

鸿沟,实现了一种简单高效的多语言文本-视频跨模

态检索模型.
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图6 MLVCSL多语言跨模态检索示例

5 总结语

本文提出了一种统一的基于多语言-视觉公共

空间的多语言文本-视频跨模态学习框架 MLVC-
SL,能简单有效地适用于多种人工标注语言或机器

翻译语言所构建的不同场景的多语言环境.
 

模型通

过在文本端与视频端引入对比学习机制,降低特征

噪音增强表示能力;
 

同时能够以视频特征为锚点在

公共空间对多种语言特征进行对齐,可以有效地挖

掘多语言之间文本互通性与抗鲁棒性.
 

在VATEX
和 MSR-VTT两个多语言视频文本数据集上的实

验结果表明,本文方法无论是在(伪)平行语料场景

还是在不平行语料场景,均展现了较好的性能并能

显著地提高多语言跨模态的学习质量.
 

在未来的工

作中将继续引入更多的语言实验来验证完善本文

模型.
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附 录

(1)损失函数的选择
 

本文的Triplet损失和InfoNCE损失在形式上

较为相近,都是拉近相似的样本,拉远不相似的样

本.
 

区别在于,本文采用的 Triplet损失选择了最

困难的样本计算损失,而InfoNCE损失则计算了

正样本与所有负样本的损失.
 

本文的模型共涉及

两类损失,同模态损失和跨模态损失,同模态损失

即文本和遮盖文本之间的损失,以及视频和抽帧

视频之间的损失.
 

跨模态损失即文本和视频之间

的损失.
 

此外,InfoNCE常用于模态内对比学习的

损失[30,37-39],基于最困难样本的Triplet损失则常用

于跨模态计算[10,16,17,20].
 

因此,模型的同模态损失

选用了InfoNCE损失,跨模态损失选择了 Triplet
损失.

表9给出了同模态损失两者的性能对比.实验

结果 表 明,无 论 是 文 本 端 还 是 视 频 端,使 用In-
foNCE损失的对比学习性能均更优,证明了使用该

损失的有效性.
 

表10给出了跨模态的损失结果,可
以发现,跨模态损失采用 Triplet损失比InfoNCE
损失在性能上更优.

 

上述实验证明了我们模型的损

失函数选用在跨语言跨模态任务上的合理性.

表9 在VATEX上探究模型同模态损失对结果的影响

文本遮盖 视频抽帧
T2V

 

V2T
R@1 R@5 R@10 mAP R@1 R@5 R@10 mAP

 SumR

Triplet Triplet 31.5 65.9 76.1 46.91 45.2 73.9 84.2 34.15 376.8
InfoNCE Triplet 31.9 66.4 76.4 47.11 46.0 75.9 84.5 34.74 381.2
Triplet InfoNCE 32.3 66.9 77.2 47.63 45.9 74.8 85.1 34.60 382.3
InfoNCE InfoNCE 33.1 67.1 77.1 48.18 46.7 76.6 85.9 35.40 386.5

表10 在VATEX上探究模型跨模态损失对结果的影响

跨模态损失
T2V

 

V2T
R@1 R@5 R@10 mAP R@1 R@5 R@10 mAP

 SumR

InfoNCE 32.9 67.0 78.7 48.32 45.1 73.6 82.9 34.85 380.2
Triplet 33.1 67.1 77.1 48.18 46.7 76.6 85.9 35.40 386.5

(2)各个模块超参数的确定
 

文本遮盖百分比α对检索性能的影响.
 

超参数

α代表遮盖原始文本词的比例.
 

如图7(a)所示,取

0.15时性能最佳,故本文α 取值0.15,[0.15,0.4]
是一个较为合适的超参数取值区间,其中横坐标为

0则代表去除遮盖结构.适当地遮盖一些文本可以

提升文本端的语义理解能力进而提升检索性能,因
此随着的α增加,模型性能较之于未增加遮盖有一

定的提升.
 

但随着遮盖的比例的上升,句子本身的

语义已经不完整了,因此α 超过0.55时,性能会逐

渐下降.
 

视频抽帧百分比β对检索性能的影响.
 

超参数

β代表对原始视频帧的抽出比例.
 

如图7(b)所示,
取0.8时性能最佳,故本文β 取值0.8,[0.5,0.8]

是一个较为合适的超参数取值区间,其中横坐标为

0则代表去除抽帧结构.
 

请注意,视频抽帧比例要

远大于文本的遮盖比例.
 

这是因为,视频帧之间有

较大的冗余性,所以删除帧对语义损耗较文本要少,
模型性能随β的变化波动较小.

超参数γ 对检索性能的影响.
 

超参数γ用于平

衡原始语言文本和翻译语言文本的重要性.
 

公式4
中,需要讨论γ具体取值对模型性能的影响.由于翻

译语言带来了一定的噪音,因此可以认为原语言重

要程度应大于翻译语言.因此将γ 取值范围设为

[0.5,1.0],间隔为0.05,在伪平行多语言语料场景

下训练.
 

图7(c)展示了实验结果.
 

γ取0.55时实验

性能最佳,故本文γ 取值0.55,而[0.5,0.7]都是一

个较为合适的取值区间.

图7 不同参数对模型性能的影响
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  不平行语料库下关于遮盖参数和抽帧比例的

实验.
 

图8展示了在不平行语料库上,即没有天然

语料对齐的情况下的随机遮盖和抽帧实验.
 

图8
(a)显示了不同文本遮盖比例影响,其中横坐标为

0代表不使用文本遮盖模块.
 

图8(b)显示了视频

抽帧比例的影响,其中横坐标为0则代表不使用

视频抽帧模块.
 

我们发现文本遮盖比例在区间

[0.1,0.25]性能表现较好;视频抽帧比例在区间

[0.7,0.9]性能表现较好,且都优于不使用文本遮

盖模块或视频抽帧模块的性能.
 

实验结果进一步

证明了我们提出的文本遮盖结构和视频抽帧的有

效性.

图8 不平行语料库下,遮盖和抽帧对模型性能的影响

(3)模拟噪音训练的有效性
 

理论上,通过随机抹去少量token能让原始文

本的语义信息产生轻微的不完整,从而带来噪音.
 

为了进一步说明通过随机遮盖少量文本来模拟噪

音是有效的,将没有进行遮盖抗噪训练和进行遮

盖抗噪训练的模型进行检索实验对比.
 

如图9所

示,对于VATEX中的一个文本示例“一个女人在

教另一个人歌曲的手语动作”,将其中的“个”“一”

“的”删除后变成“一女人在教另个人歌曲手语动

作”,前后语义几乎没变.
 

经过抗噪训练的模型几

乎不受影响地检索出对应的视频(正确样本检索

排名从第1位下降到了第2位),而未遮盖抗噪

训练的模型的性能受到了较大影响(正确样本检

索排名从第1位下降到了第12位).
 

上述例子说

明了模 拟 噪 音 训 练 使 得 模 型 的 鲁 棒 性 得 到 了

提升.

图9 噪音训练鲁棒性实验检索对比

  另一种更普遍的情况是,不同的人对同一场景

的描述很可能是不同的,本文采用重写来模拟这种

表述不同.
 

在VATEX中选取了一个文本示例,并
使用预训练大语言模型 GPT3.5-turbo进行重写,
语义不发生变化.

 

如图10所示,对于重写后的文本

查询,经过抗噪训练的模型依旧能很好的检索出

对应的视频,而未遮盖抗噪训练的模型则受噪音

变化干扰导致检索性能受到了影响,对正确样本

检索的排名有了一定的下降。实验展示了模拟噪

音训练有助于提升模型对于不同文本查询的泛化

性.
 

由此进一步证明少量遮盖文本模拟噪音训练

的有效性.
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图10 噪音训练泛化性实验检索对比

(4)多语言直接对齐有损性能

在一开始的设想中,为了充分挖掘(伪)平行语

料库的天然对齐信息,在实验时引入了多语言直接

对齐训练,同样采用了改进的三元排序损失.
 

但实

验结果证明,添加多语言直接对齐的损失训练对模

型性能有害.
 

如表11所示,在原有VATEX平行语

料库训练 MLVCSL的基础上加入了语言直接对齐

损失训练,结果证明无论中文和英文,模型性能都受

到了不利影响.
 

我们推测这可能是因为任务的目标

依旧是语言到视频两种模态的跨越,并不是语言到

语言的任务,添加平行语料之间的对齐可能会干扰

目标任务的训练,分散模型的注意力.

表11 在VATEX上探究多语言直接对齐对结果的影响

语言直接对齐 测试语言
T2V

 

V2T
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

 SumR

有 EN 38.6 74.2 82.8 47.9 76.6 85.1 405.3
无 EN 38.2 74.8 83.9 50.3 78.0 86.3 411.4
有 ZH 35.6 70.7 80.3 47.1 76.5 86.3 396.5
无 ZH 36.3 71.3 81.2 49.9 79.8 88.2 406.6
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Background
  In

 

recent
 

years,
 

related
 

research
 

in
 

the
 

field
 

of
 

video-text
 

cross-modal
 

retrieval
 

has
 

developed
 

rapidly.
 

However,
 

exist-
ing

 

models
 

are
 

often
 

limited
 

to
 

a
 

single
 

language,
 

i.e.
 

Eng-
lish,

 

which
 

has
 

abundant
 

annotation
 

data.
 

Faced
 

with
 

the
 

re-
trieval

 

tasks
 

of
 

another
 

language,
 

these
 

models
 

are
 

often
 

re-
trieved

 

through
 

model
 

retraining
 

or
 

machine
 

translation
 

of
 

the
 

language
 

into
 

English,
 

but
 

the
 

former
 

will
 

greatly
 

in-
crease

 

the
 

time
 

cost,
 

while
 

the
 

latter
 

will
 

introduce
 

transla-
tion

 

noise
 

and
 

reduce
 

the
 

performance.
 

Facing
 

the
 

develop-

ment
 

trend
 

of
 

Internet
 

diversity
 

and
 

convergence,
 

the
 

de-
mand

 

for
 

video-text
 

retrieval
 

models
 

that
 

can
 

handle
 

multiple
 

languages
 

has
 

been
 

increasing.
With

 

the
 

deepening
 

study,
 

many
 

multilingual
 

video-text
 

cross-modal
 

retrieval
 

models
 

are
 

coming
 

forth
 

at
 

present.
 

For
 

example,
 

MMP
 

builds
 

a
 

multilingual
 

visual
 

text
 

conver-
sion

 

model
 

based
 

on
 

Transformer,
 

NRCCR
 

solves
 

the
 

prob-
lem

 

caused
 

by
 

machine
 

translation
 

noise
 

through
 

distillation,
 

and
 

MKTVR
 

realizes
 

multilingual
 

knowledge
 

transfer
 

based
 

90229
 

期 林俊安等:基于多语言-视觉公共空间学习的多语言文本-视频跨模态检索模型



on
 

CLIP.
 

Different
 

from
 

the
 

above
 

models,
 

the
 

MLVCSL
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

a
 

unified
 

multilingual
 

text-video
 

cross-modal
 

retrieval
 

model,
 

covering
 

different
 

multilingual
 

application
 

scenarios,
 

non-parallel
 

corpus,
 

parallel
 

corpus
 

and
 

pseudo-parallel
 

corpus.
 

Solve
 

multilingual
 

retrieval
 

prob-
lems

 

using
 

one
 

model.
 

MLVCSL
 

constitutes
 

its
 

main
 

model
 

structure
 

based
 

on
 

mBERT
 

pre-training
 

on
 

the
 

text
 

side
 

and
 

three
 

feature
 

extraction
 

on
 

the
 

video
 

side,
 

and
 

establishes
 

a
 

comparative
 

anti-noise
 

robustness
 

learning
 

method
 

on
 

both
 

side.
 

Based
 

on
 

the
 

above
 

methods,
 

this
 

paper
 

builds
 

a
 

simple
 

and
 

unified
 

multilingual
 

text-video
 

cross-modal
 

retrieval
 

model
 

via
 

multilingual-visual
 

common
 

space
 

learning.
We

 

have
 

also
 

conducted
 

extensive
 

experiments
 

on
 

VA-
TEX

 

and
 

MSR-VTT,
 

which
 

demonstrate
 

that
 

the
 

perform-
ance

 

of
 

MLVCSL
 

is
 

also
 

at
 

a
 

relatively
 

advanced
 

level
 

at
 

present.
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