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摘  要: 视频片段检索旨在利用用户给出的自然语言查询语句, 在一个长视频中找到最符合语句描述的目标视频

片段. 视频中包含丰富的视觉、文本、语音信息, 如何理解视频中提供的信息, 以及查询语句提供的文本信息, 并

进行跨模态信息的对齐与交互, 是视频片段检索任务的核心问题. 系统梳理了当前视频片段检索领域中的相关工

作, 将它们分为两大类: 基于排序的方法和基于定位的方法. 其中, 基于排序的方法又可细分为预设候选片段的

方法和有指导地生成候选片段的方法, 而基于定位的方法则可分为一次定位的方法和迭代定位的方法. 同时对该

领域的数据集和评价指标进行了介绍, 并对一些模型在多个常用数据集上的性能进行了总结与整理. 此外, 介绍

了该任务的延伸工作, 如大规模视频片段检索工作等. 最后, 对视频片段检索未来的发展方向进行了展望. 

关键词: 视频片段检索; 自然语言时序定位视频片段; 视频理解; 深度学习; 人工智能 

中图法分类号: TP391 

中文引用格式: 王妍, 詹雨薇, 罗昕, 刘萌, 许信顺. 视频片段检索研究综述. 软件学报, 2023, 34(2): 985–1006. http://www. 
jos.org.cn/1000-9825/6707.htm 

英文引用格式: Wang Y, Zhan YW, Luo X, Liu M, Xu XS. Survey on Video Moment Retrieval. Ruan Jian Xue Bao/Journal of 
Software, 2023, 34(2): 9851006 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6707.htm 

Survey on Video Moment Retrieval 

WANG Yan1, ZHAN Yu-Wei1, LUO Xin1, LIU Meng2, XU Xin-Shun1 

1(School of Software, Shandong University, Jinan 250101, China) 
2(School of Computer Science and Technology, Shandong Jianzhu University, Jinan 250101, China) 

Abstract: Given a natural language sentence as the query, the task of video moment retrieval aims to localize the most relevant video 

moment in a long untrimmed video. Based on the rich visual, text, and audio information contained in the video, how to fully understand 

the visual information provided in the video and utilize the text information provided by the query sentence to enhance the generalization 

and robustness of model, and how to align and interact cross-modal information are crucial challenges of the video moment retrieval. This 

study systematically sorts out the work in the field of video moment retrieval, and divides them into ranking-based methods and 

localization-based methods. Thereinto, the ranking-based methods can be further divided into the methods of presetting candidate clips, 

and the methods of generating candidate clips with guidance; the localization-based methods can be divided into one-time localization 

methods and iterative localization ones. The datasets and evaluation metrics of this fieldf are also summarized and the latest advances are 

reviewed. Finally, the related extension task is introduced, e.g., moment localization from video corpus, and the survey is concluded with 

a discussion on promising trends. 
Key words: video moment retrieval; temporal activity localization via language; video understanding; deep learning; artificial intelligence 

当下, 社交网络与在线视频平台的兴起, 致使各种各样的未剪辑视频呈爆炸式增长. 对于视频的分析[1]
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与研究[2]也逐渐成为热点问题. 为满足人们对于搜寻长视频中具有特定语义含义片段的需求, 视频片段检索

任务应运而生. 视频片段检索任务需要根据查询语句, 从一个长视频中检索到最符合语句描述的视频片段. 

具体来说, 数据集中, 每个被标注的视频片段都与一组注释相关: { , , }.g g
s eq t t  在检索时, 给定一个查询语句 q,

需要在给定的视频 v 中找到与查询语句 q 最匹配的片段, 并返回片段的起止时间点 .g g
s et t、  本文中出现的符号 

及含义见表 1. 在图 1 的示例中, 给定一个完整的视频 v 和一条“a person is eating a sandwich (一个人正在吃三

明治)”的查询语句 q, 视频片段检索模型需要在视频 v 中找到与 q 最匹配的视频片段, 并同时预测该片段的开 

始点和结束点 .g g
s et t、  

表 1  视频片段检索符号 

符号 含义 符号 含义 
q 查询语句   
v 视频 c 候选片段 
ts 片段的开始时间点 s 候选片段的开始点 
te 片段的结束时间点 e 候选片段的结束点 
g 真实标签上标 s 候选片段的输出分数 
p 预测标签上标 M 生成的候选片段的个数 
N 批量大小 o 候选片段与真实标签片段的 IoU 值 
P 时序点对应的概率值 y 缩放的 IoU 值 

 

图 1  视频片段检索任务的应用示例 

一些真实场景中的视频, 如机器人导航[3]、自动驾驶[4]以及监控中的视频[5]等, 包含太多无意义的片段,

如在监控视频中, 异常视频片段出现的时间和频率远远少于正常片段. 使用视频片段检索则可以从长时间的

视频中找出异常片段, 从而达到提升效率的目的. 这看起来是一项有挑战性的任务, 因为我们不仅需要理解

视频的内容、查询语句的语义信息, 还需要将不同模态的信息进行精确的匹配, 从而达到我们的目的. 

视频片段检索任务与动作时序定位任务一脉相承, 区别在于动作时序定位没有办法满足对于包含对象的

具体事件的查询. 定位空间语句[6]也是视频片段检索任务的相关任务之一, 其可以视为视频片段检索任务的

前期探索. 定位空间语句将视频类别限制为监控视频, 查询语句限制为位置描述语句. Regneri 等人[7]在 MPII 

Composites 数据集[8]的基础上构建了 TACoS 数据集, 这个数据集在视频片段检索领域得到了广泛的应用. 

2017 年, Hendricks 等人[9]和 Gao 等人[10]不约而同地提出了视频片段检索的模型, 他们均采取了将视频划分为

候选片段, 然后从中挑选出最匹配片段的方式. 他们不仅简化了问题的复杂度, 而且各自贡献了用于视频片

段检索任务的数据集 DiDeMo 及 Charades-STA. 特别地, Gao 等人[10]提出的模型框架更成为了基础框架之一,

其思想被之后的研究工作广泛借鉴, 例如: 通过引入注意力机制、更细致的跨模态交互等技术模块, 使检索性

能得到提升. 2019 年, Escorcia 等人[11]将该任务由单个视频的检索扩展到面向视频库的检索, 使视频片段检索

任务具有更加广泛的应用可能性, 我们将其称为大规模视频片段检索任务, 并在第 4 节进行简要介绍. 

本文前言简短地对视频片段检索任务进行介绍. 根据解决问题角度的不同, 我们在本文中将现有的视频

片段检索方法大致分为基于排序的方法和基于定位的方法两类, 并分别在第 1 节、第 2 节进行介绍. 第 3 节

对当前视频片段检索任务的常用数据集进行介绍, 并对已有模型在一些数据集上的实验结果进行分析与比
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较. 第 4 节中, 我们对模型的类别、提出时间及优缺点进行总结. 第 5 节介绍与该任务有关的探索工作, 并对

该领域面临的挑战和发展趋势进行展望. 

1   基于排序的方法 

本节首先介绍视频检索片段中的基于排序的方法, 这类方法的核心在于对候选片段进行排序. 这种解决

方案由于实施简单, 易于解释和理解, 成为了视频片段检索领域的主流方案之一. 具体来说, 根据产生候选片

段的过程不同, 可进一步将基于排序的方法细分为预设候选片段的方法和有指导地生成候选片段的方法: 前

者是人为地、穷举地切分视频为候选片段, 然后按照与查询语句的相关程度对它们进行排序; 后者则首先利

用模型排除掉大多数无关的候选片段, 然后再对生成的候选片段排序. 从模型的输入来看, 预设候选片段的

方法会直接将预先切分好的视频片段送入模型, 而有指导地生成候选片段的方法则以视频为模型的输入. 图

2 展示了两者在思路上的区别. 

 

图 2  预设候选片段的方法与有指导地生成候选片段的方法的区别 

1.1   预设候选片段的方法 

预设候选片段的方法需要在无查询语句信息的情况下对视频预先地进行划分, 生成可能的候选片段集

合. 这种方法借鉴了多示例学习的思想, 在训练阶段, 每个候选片段可以被看作是一个带有标签的示例. 划分

预设的候选视频片段的方法可以分为以 Gao 等人[10]提出的模型为代表的方法和以 Hendricks 等人[9]提出的模

型为代表的方法: 第 1 类方法以跨模态时序回归定位器(cross-modal temporal regression localizer, CTRL)[10]为

代表, 以有 80%重叠部分的不同尺度滑动窗口为基准, 对视频进行划分; 第 2 类方法以时刻上下文网络

(moment context network, MCN)[9]为代表, 对视频直接进行相同尺度的切分. 这两类方法均采取了先提取多个

候选片段再多中选优的思路. 具体来说, 这两类方法最主要的区别是: 相对于MCN模型, CTRL模型构建的滑

动窗口片段是层级化的, 且片段之间有大面积重叠, 如图 2 所示. 

在预设候选片段的方法中, 第 1 类方法由于更易获得高的准确率而得到更广泛的应用. 以 CTRL 模型为

例, 它的整体思路比较简练. 具体地, 它首先分别对候选视频片段和查询语句进行图像和语义理解, 得到相应

的特征表示; 然后对多模态表示进行融合, 以进行候选片段的定位与评价. CTRL 模型基本框架如图 3 所示, 

它使用 4 个尺度([64 帧、128 帧、256 帧、512 帧])对视频进行片段划分, 其中, 同尺度相邻候选片段间有 80%

的重叠. 将得到的视频片段分别与查询语句进行相关性计算, 进而得到相关性由高到低的片段序列. 

如图所示, 整个模型基本分为 4 个部分: (1) 对视频滑动窗口片段编码, 使用 C3D 网络[12]直接对片段进行

处理, 得到视觉特征表示; (2) 对查询语句编码, 使用 Skip-thought 模型[13]直接获得查询语句的文本特征表示; 

(3) 融合视觉和文本特征表示, 从而得到跨模态特征表示, 这个过程的关键在于尽可能地保留两个模态的信

息以及探索模态间的对应关系; (4) 利用设计的损失函数, 在跨模态特征表示的基础上进行目标片段定位与评

价, 将得到的结果作为反馈, 从而进行整个网络的参数更新. 损失函数的设计在训练阶段十分重要, CTRL 模

型采用对齐损失函数和定位回归损失函数, 分别如下: 

 , ,
0 0,

1
log(1 exp( )) log(1 exp( ))

N N
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其中, N 表示批量大小(batch size), si,j 表示句子 qj 和候选片段 ci 之间的对齐分数, ac 和 aw 分别表示控制正负片

段-查询对的权重. 该对齐损失是为了增大对齐的片段-查询对的对齐分数, 缩小未对齐的片段-查询对的对齐

分数. 

 * *
, , , ,

0

1
[ ( ) ( )]

N

reg s i s i e i e i
i

L R t t R t t
N 

     (2) 

 * *,  p p
s s s e e et t t t      (3) 

 ,  g g
s s s e e et t t t      (4) 

其中, s 和e 分别表示候选片段 c 对应的开始点和结束点, R 表示 L1 正则函数. 该定位回归损失是为了令当前

对齐的候选片段接近真实标签. 许多模型在 CTRL 的基础上进行了有意义的创新. 后期基于这种思路的文章,

一部分以模块为单位, 对模块进行改造与提升; 一部分以处理流为单位, 添加有特定目标的处理支线, 极大

地提高了模型性能. 

 

图 3  CTRL 模型基本框架 

后期工作对于模型第 1部分, 即视频编码模块的创新, 主要集中于融入片段的上下文特征. 如专注的跨模

态检索网络(attentive cross-modal retrieval network, ACRN)[14]使用注意力机制融合了上下文片段, 还有一些模

型尝试利用空间信息来辅助视频片段的时序定位 . 如空间和语言时序注意(spatial and language-temporal 

attention, SLTA)方法[15]增加了物体的局部特征, 使用 Faster R-CNN[16]在视频片段中侦测物体, 结合查询语句

中提取出的具体对象的特征, 将物体的视觉信息和文本信息一起融入到跨模态融合特征中, 为最后的回归定

位提供了帮助. 跨模态交互网络(cross-modal interaction networks, CMIN)[17]将多头自注意力机制应用于视频

片段编码阶段, 同时探索邻近帧和遥远帧对当前帧的影响, 进一步拓展了模型对上下文信息的利用能力. 跨

模态和自模态图注意力网络(cross- and self-modal graph attention network, CSMGAN)[18]同样将自注意力机制

融入视频片段的编码, 更大程度上为后续阶段保留了候选片段的信息. 

模型的第 2 部分是对查询语句的编码. 查询语句作为对视频片段的描述, 包含了丰富的可供挖掘的信息,

在模型训练过程中起到了参考的作用 . 时序组合模块化网络 (temporal compositional modular network, 

TCMN)[19]充分利用了自然语言信息, 使用树注意力网络从查询语句中分别提取出主要事件、上下文事件和时

序信号这 3 个信息, 再利用两个网络分别计算候选片段和语句的相关分数. Zhang 等人认为, 这种模型能够更

好地对复杂长句进行检索. 跨模态交互网络(cross-modal interaction network, CMIN)利用句法图卷积网络构建

了查询语句的句法结构树, 以获得更加细致的查询语句表示. 跨模态注意力(cross-modality attention, CMA)模

型[20]使用语义词组提取网络, 提取出查询语句中的主要动作, 与查询语句的整体表示一起作为输入, 放入跨

模态融合网络中. CSMGAN 模型对查询语句使用了层级化的编码, 构造了单词级别、词组级别及语句级别的

特征, 不仅有助于强调语句中的重要信息, 同时可以更好地探索文本的上下文关系. 广义模态内和模态间的
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多线性池化模型(generalized intra- and intermodal multilinear pooling model, GIIM)[21]使用词性标注方法提取出

了查询语句中的动词, 并经过了标签平滑, 辅助定位任务的完成. 

模型第 3部分, 模态间交互模块是影响这一任务性能的关键模块. 在这一步中, 需要将两个模态的特征映

射到同一维度空间. 目前, 很多模型在探索如何使用注意力机制使两部分的交互更加细致, 包括基于记忆的

注意力、共同注意力、自注意力等. CTRL 模型对于跨模态交互部分的处理, 是将视觉特征向量和文本特征向

量进行相乘、相加、级联等操作. 在此基础上, 跨模态时刻定位网络(cross-modal moment localization network, 

ROLE)[22]和 ACRN 两个模型分别使用注意力机制实现了每一帧要重点听取哪个单词以及查询语句要重点观

察哪一帧的效果. CMA 模型应用多头自注意力机制去探索文本与视觉表示间更加细致的交互. 细粒迭代注意

力网络(fine-grained iterative attention network, FIAN)[23]设计了两个对称的迭代注意力模块, 两个模块分别生

成注意视频的文本特征以及注意语句的视觉特征, 然后进行模态间的融合, 最后引入预设候选视频片段的概

念, 对各个片段进行打分和重定位. CSMGAN 模型在跨模态特征融合阶段融入了自模态模块, 构造图网络以

更全面地计算不同模态间、相同模态内不同主体间的注意力权重. GIIM 模型在原有多模态分解双线性池化

(multimodal factorized bilinear pooling, MFB)模型[24]上融入了模态内交互的概念, 得到了细致的跨模态融合表

示. 潜在图的共注意力网络(latent graph co-attention network, LoGAN)[25]构造了共同注意力矩阵来指示帧与单

词间的注意力分数, 同时设计了信息传递过程用于迭代地更新注意力, 从而引入上下文帧的影响. VAL 模 

型[26]在 CTRL 模型提供的跨模态交互前, 在视觉表示的基础上分别应用了通道注意力机制和体元注意力机制,

从而在查询语句的指导下 , 保存视频的时序维度和空间维度的信息 . 跨模态关系对齐的图卷积框架

(CrossGraphAlign)[27]利用文本关系图与视觉关系图来建模查询文本与视频片段中的语义关系, 再通过跨模态

对齐的图卷积网络来评估文本关系与视觉关系的相似度, 构建了更加精确的片段检索系统. 

这些经典的模态间交互模块深入挖掘了两个模态间的关系, 但繁杂的交互过程也是限制检索速度的瓶

颈. 快速视频片段检索(fast video moment retrieval, FVMR)模型[28]率先从检索速度的角度出发, 提出将跨模态

交互模块替换为公共子空间, 在测试阶段直接对映射到公共子空间的特征表示做点乘, 大大提升了检索效率. 

模型的第 4 部分是对目标片段的定位与评价. 这一部分需要考虑对于损失函数的设计. 在预设候选片段

的任务设定中, 损失函数一般包括分数指导的对齐损失函数以及时间节点指导的定位回归损失函数这两部

分. GIIM 模型在此基础上, 利用从查询语句中经过词性标注方法提取出的动词, 结合视频提取出的动作进行

动作损失函数的构建, 帮助任务的完成. 还有一类模型使用弱监督设定对损失函数部分进行改进, LoGAN 模

型是其中的代表之一. 这类模型由于在训练阶段只使用视频和视频片段对应的查询语句而不给出查询语句对

应片段的时序边界, 因此仅利用正负视频查询语句对构造损失函数, 而非利用正负片段查询语句对. 

以原有 CTRL 模型的思路为主线进行整体流程创新的文章也有很多. 如基于活动概念的定位器(activity 

concepts based localizer, ACL)[29]在原有处理流上加入了一条活动概念挖掘流, 从动作时序定位的角度, 使视

频片段检索任务聚焦活动概念的挖掘 , 使得定位更加准确 . 语言指导的网络 (language guided network, 

LGN)[30]将文本表示应用到模型的每个过程中, 用于指导每一步表示的生成. Chen等人[31]将CTRL模型使用的

思路应用于粗定位阶段, 在挑选出最相似的滑动窗口片段后, 又将该片段的起止时间点进行扩展, 重新生成

一系列滑动窗口, 进行更加细致的定位. 多模态关系图(multi-modal relational graph, MMRG)模型[32]为视频的

片段和查询语句分别构建了关系图, 利用多任务的训练来增强关系图的表示, 最后用图匹配和边界回归两个

优化目标来完成检索任务. MMRG 模型将视频和查询语句的信息具象化, 剔除掉了干扰性信息, 为检索过程

创造了新的载体. 

在使用 CTRL 模型思路的方法中, 弱监督语言定位网络(weakly supervised language localization network, 

WSLLN)[33]是使用弱监督方式进行学习的模型, 其在定位打分模块设计了对齐分支和侦测分支来生成两个分

数, 分别用于指示候选片段与查询语句的相关程度和增强候选片段之间的竞争, 最终结合两个分数得到每个

候选片段的最终得分. 值得一提的是: 由于弱监督视频片段检索任务中, 真实标签中仅提供了视频-查询语句

对, 因此 WSLLN 的损失函数是通过将得分最高的片段设为伪正例, 而将其他得分低的片段设为反例进行构
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造的. 

在预设候选片段的方法中, 第 2 类模型以 MCN 模型为代表. MCN 模型的基本框架如图 4 所示, 其使用的

思路与 CTRL 模型类似, 但更加简练, 包括视频的编码、文本的编码以及相似度计算这 3 个模块. 其中缺少细

致的跨模态交互过程, 因此在相似度计算时可能会丢失掉部分重要信息. 

 

图 4  MCN 模型基本框架 

MCN 模型将长度相当的视频统一切分为 5 s 的视频片段, 然后将片段的视觉表示与查询语句的文本表示

进行相关性计算. 时序模块网络(temporal modular network, TMN)[34]首先对视频进行同一较小尺度的切分, 经

过模块化时序网络的处理, 得到每个小尺度片段与查询语句的相关性, 并在最后将 n 个相邻连续的片段进 

行组合, 则可得到
1

n

i
i

 个结果. 

视频片段检索任务中, 对数据集的标注包括查询语句及其匹配片段的起止时间点两部分, 工作量较大. 

一直以来, 研究者们也在积极探索弱监督和无监督的方法. Gao 等人[35]在预设候选片段的框架下, 探索了一种

无监督的视频片段检索方法, 其利用视频条件下的句子生成器, 自主地生成对视频的描述; 又引入了图像句

子嵌入空间, 将生成的描述与分割好的片段进行相关分数的计算; 最后结合片段本身的表示, 找出得分最高

的候选片段作为检索结果. 总的来说, 无监督方法有两类思路: 第 1 类是利用仅有的视频信息生成查询语句

和时序点的伪标签, 再应用现有模型的框架完成视频片段检索任务; 第 2 类是将两个阶段融合到一起, 同时

完成伪标签的生成和片段检索两个任务, 目前还未出现这个思路的工作. 并且, 目前无监督的方法在性能上

与有监督的方法存在较大差距, 需要研究者们进一步加以探索. 

1.2   有指导地生成候选片段的方法 

有指导地生成候选片段, 即以查询语句或视频本身为指导, 探索视频中的哪个片段更有可能与查询语句

相关, 从而确定候选片段. 该类文献大多是先对整个视频进行处理, 得到视频级别的视觉特征, 在与查询语句

进行模态间融合之后, 根据结果产生候选片段, 最后对每个候选片段计算分数. 由于是提取视频级别的特征,

这类方式能够避免对重复的帧进行多次处理和计算. 根据生成候选片段的阶段不同, 该类模型可以分为 3 类:

第 1 类是在没有查询语句作为指导的情况下, 直接利用视觉信息生成候选片段; 第 2 类是在对查询语句进行

编码之后, 利用文本信息给出的指导生成候选片段; 第 3 类则是在对视觉信息和文本信息进行跨模态融合之

后, 生成候选片段. 一般来讲, 候选片段的生成时间越晚, 计算资源的浪费就越少, 但也更易丢失有用信息.

此外, 在有指导地生成候选片段的方法中, 弱监督学习和强化学习多次被使用. 

第 1 类方法中, Xu 等人[36]在未使用查询语句作为指导的情况下, 通过用于动作定位的 R-C3D 网络[37]来生

成候选片段. 虽然这种方式生成的候选片段没有考虑与查询语句的相关程度, 但是由于使用了预测离中心位

置的相对偏移和一系列预设片段长度的方式, 获得了长度可变的候选片段. Xu 等人使用视频描述作为辅助任

务, 通过构造重新生成的查询语句与原本查询语句间的重构损失, 来更好地提升模型性能, 查询指导的片段

提出网络 (query-guided segment proposal network, QSPN)[38]和弱监督的语义完成网络 (weakly-supervised 
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semantic completion network, SCN)[39]也应用这种重构损失构造了损失函数. 

2D 时序邻接网络(2D temporal adjacent network, 2D-TAN)模型[40]不属于严格意义上的有指导生成候选片

段的方法, 它提出了使用 2D 时序邻接网络筛选候选视频片段的方式. 在该筛选过程中, 没有查询语句的指导

和参与, 但其利用起始点时间和结束点时间定义两个维度, 在这两个维度构建的坐标系上均匀取样视频片段,

很好地筛选掉大部分无用的候选视频片段, 达到了生成候选片段的效果. 同时, 文献[40]提出的损失函数对模

型起到了很好的优化效果, 被之后的文献广泛采纳, 损失函数公式是: 

 
1

1
log (1 )log(1 )

C

i i i i
i

L y s y s
M 

     (5) 

其中, si 表示的是片段的输出分数, M 表示设置的生成片段的个数, yi 由以下公式计算得出: 
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其中, oi 表示当前候选片段与真实标签片段之间的 IoU 值, 结合两个阈值 tmin 和 tmax 得到缩放的 IoU 值 yi. 该

损失可以将与真实标签之间的 IoU 值作为监督信息, 来不断优化目标片段的输出分数. 基于残差网络的语义

调整(semantic modulation based residual network, SMRN)模型[41]沿用了 2D 时序网络的思路来生成候选片段, 

并在此基础上引入了残差网络, 通过构造残差块融合了视频片段的上下文信息, 使得不同残差块能够识别跨

越不同尺度的活动片段. 多尺度 2D 时序邻接网络(multi-scale temporal adjacent network, MS-2D-TAN)[42]亦沿

用了 2D时序邻接网络的思路, 使用门控卷积网络的方式构造了多尺度的时序网路, 使其能够挖掘不同尺度候

选片段的特征. 

第 2类方法则在对查询语句进行编码之后, 生成候选片段. 在生成候选视频片段时, 该类方法大多借助注

意力机制来探索视觉特征和文本特征之间的关系. QSPN 模型使用注意力机制将文本特征与经过 C3D 网络编

码的视频片段特征相结合, 从而得到与查询语句最相关的片段, 并为这些片段生成更细致的视觉特征表示, 

又使用两层 LSTM[43]网络将视觉特征表示与查询语句嵌入相结合, 从而得到模态融合表示, 最后利用视频描

述任务作为辅助任务, 构建重构损失函数用于网络的训练. 语义活动提议(semantic activity proposal, SAP)模

型[44]先生成视频中取样帧对应的视觉语义向量, 然后利用向量中的相关性信息, 组合相关性高的帧为候选片

段, 再进行片段评价并调整时序边界. 时刻对齐网络(moment alignment network, MAN)[45]将文本信息作为动

态卷积滤波器对视觉信息进行处理, 筛选出与查询语句相关的候选视频片段, 并结合图卷积网络[46]的思想得

到每个片段与查询语句的相关性分数. SCN 模型同样利用查询语句提供的指导进行候选片段的生成, 将候选

片段作为输入放入其后的语义完成模块, 构造重构损失函数. 视频-语言对齐网络(video-language alignment 

network, VLANet)[47]首先预设了候选视频片段, 然后在对视频和语句进行编码之后, 利用相似度信息筛选出

候选片段, 同时在损失函数中引入对比学习的概念, 使得训练更加充分. 正则化的双流提议网络(regularized 

two-branch proposal network, RTBPN)[48]引入多实例学习的思想, 使用文本特征作为过滤器, 将视觉特征分别

放入加强流和压缩流, 其中, 加强流用于生成正候选片段, 而压缩流用于生成负候选片段, 利用正负候选片段

的差距进行损失函数的构建. 语义条件下的动态调整(semantic conditioned dynamic modulation, SCDM)机制[49]

是有指导生成候选片段方法的典型方法之一, 其利用层级化的时序卷积网络生成多尺度特征, 自然地得到了

与查询语句相关的不同持续时间的视频片段特征, 充分利用了查询语句中蕴含的指导信息. 

第 3 类方法则是在对两个模态的编码及跨模态融合之后生成候选片段, 其中, 时序定位网络(temporal 

ground net, TGN)模型[50]就使用了这种思路. 具体实现方法是: 在跨模态融合后, 模型会产生一个 TK 的矩阵,

指示了 TK 个视频片段与查询语句的相关性分数. 视频片段的生成方式是: 以 T 个时间点分别作为结束时间

点, 每个时间点向前以为步长推移 K 个等差数列, 得到了 K 个视频片段. 这种方式使得前期过程中不会出现

对视觉信息的冗余计算. 上下文边界预测(contextual boundary-aware prediction, CBP)模型[51]应用了类似的思
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路, 但在最后生成候选片段的时候, 创造性地将视频划分为等长的短候选片段, 再使用时序定位的方法决定

需要组合的候选片段的个数. 这两种方式均能产生可变长度的候选片段. 

在有指导地生成候选片段的模型中, 也出现了弱监督的设定. 但是由于弱监督的方法在训练阶段只是用

视频和视频片段对应的查询语句, 而不给出查询语句对应片段的时序边界, 因此使用基于排序的方法就会面

临难以利用片段查询对构建损失函数的问题. SCN 模型应对的方式是: 先遮盖查询语句的重要词汇, 再利用

文本解码器重新生成重要词汇, 通过将生成的词汇和原始词汇对比来构造重构损失函数, 对候选片段生成网

络进行训练; 测试阶段则直接利用候选片段生成网络, 生成最匹配的片段. RTBPN 模型则是通过构造加强流

和压缩流, 自主构造正负对, 用于网络的训练. 

语义匹配强化学习(semantic matching reinforcement learning, SM-RL)模型[52]是视频片段检索领域使用强

化学习进行探索的早期论文, 但其思路不同于其他对视频的帧进行评分的生成候选片段的论文, 首先使用强

化学习的思路, 界定当前帧是否与查询语句相关, 并计算相关概率; 然后定位下一个要观察的帧; 最后将相

关性持续大于阈值的连续帧组合为片段, 便是要查询的目标视频片段. 

2   基于定位的方法 

不同于第 1 节介绍的基于排序的一类方法, 基于定位的这类方法不以候选视频片段为处理单位, 而是以

整个视频为处理单位, 直接以片段时间点作为预测目标. 因此, 相对于有指导地生成候选片段的排序方法而

言, 基于定位的方法能够较为明显地减少计算成本, 几乎完全消除对于视频的重复处理和计算. 考虑到定位

的方式又根据是否经过迭代, 本节将要介绍的基于定位的方法可以进一步划分, 分别是一次定位的方法和迭

代定位的方法. 前者直接输出目标预测节点, 后者则会在生成预测节点后对节点进行迭代地调整. 两者在思

路上的区别展示在图 5 中. 

 

图 5  一次定位的方法与迭代定位的方法的区别 

2.1   一次定位的方法 

一次定位, 即在经历前期的处理之后, 在模型的最后部分直接产生定位到的起止节点. 这类方法包括基

于概率的方法和基于回归的方法: 基于概率的方法分别计算每个时间点可能是目标起止时间点的概率, 将概

率最大的时间点分别确定为起止时间点, 并保证结束时间点在开始时间点的后面; 基于回归的方法则通过回

归网络直接定位到开始点和结束点的位置. 

在基于概率的方法中, 根据模型关注的目标, 可以分为两类模型: 第 1 类模型通过直接计算每个点成为

起止时间点的概率值, 分别确定下起止时间点的位置; 第 2 类模型仍然是以起止时间点为定位对象, 但并非

直接计算概率值, 而是构造了起止时间点的概率分布函数. 

在第 1类模型中, 定位网络(localizing network, L-NET)[53]是典型代表之一, 其在保证结束时间点在起始时

间点之后的情况下, 直接挑选概率最大的时间点作为预测结果. 并且, Chen 等人[53]深入探索了两个模态间的

交互问题, 令两种模态分别去强调对方模态中的相关信息, 弱化无关信息, 同时考虑了上下文时刻对每个时

刻的影响. 

目前, 大多数模型仅仅对数据集的偏差进行了建模, 而忽略了对视频内容的学习. 基于这一动机, Yang 等 
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人[54]提出了引入因果介入的视频片段检索模型. 他们将因果关系理论引入到视频片段检索任务中, 通过分析

视频的时序位置与视频、查询语句以及预测结果之间的因果联系, 在模型的拟合过程中降低对数据分布特征

的关注, 为视频片段检索任务打开了一条新的研究道路. 

相对于直接计算每个点可能是目标起止节点的概率值, 第 2 类模型则同时构造真实节点时序位置和预测

节点时序位置的概率分布函数, 利用两个分布的对比, 获得了更大的灵活性和容错性. 跨模态时刻定位(cross- 

modal moment localization, XML)模型[55]在大规模视频片段检索任务上, 尝试使用基于概率分布函数的定位方

法, 性能得到了有效提高. 这是因为该方法不仅对视频内容进行编码, 还同时引入了影视作品中的字幕, 充分

利用了视频提供的视觉、文本信息, 得到了更加有用的定位依据. 在 XML 模型提供的思路的基础上, 多语言

的跨模态时刻定位模型(multilingual cross-modal moment localization, MXML)模型[56]扩展了中文标注, 通过参

数共享和邻域限制的方式, 促进中英文两种语言的共同学习. 使用对比学习的检索和定位网络(retrieval and 

localization network with contrastive learning, ReLoCLNet)[57]分别在视频级别和帧级别通过对比学习增强视频

中多模态信息和查询语句文本信息的特征表示能力. 对抗双向交互网络(adversarial bi-directional interaction 

network, ABIN)[58]引入对抗学习的思想, 利用生成器生成预测到的节点概率分布函数, 同时引入辅助的对抗

学习任务, 将预测的概率分布函数与真实标签对应的分布函数对比, 从而提高模型性能. Rodriguez-Opazo 等

人[59]充分利用了查询语句给出的参考信息, 将文本表示作为动态滤波器对视觉特征进行增强, 并利用得到的

注意力数值构建注意力损失函数, 同时利用预测时间点和真实标签时间点的分布而非数值构建损失函数. 视

频跨度定位网络(video span localizing network, VSLNet)[60]则将视觉和文本编码模块、跨模态融合模块和定位

模块组合之后作为基础框架, 方便实现扩展和迁移. 

还有一些方法可以看作是对密集回归的改进, 属于基于回归的方法. 如密集回归网络(dense regression 

network, DRN)[61]通过计算视频所有时序节点到起止节点的距离, 并构造语义匹配头和 IoU 回归头, 从两个维

度对每个节点的预测结果进行评价. Zeng 等人[61]认为, 这种方法可以更好地利用数据集给出的真实标签, 虽

然数据集中每一个文本查询与视频片段对只能提供一个起止时间点标签, 但是处于起止时间点之中的所有时

间节点都可以作为中间节点用来训练. 密集的自底向上定位(dense bottom-up grounding, DEBUG)模型[62]通过

对中间节点进行定位, 同时构造了两条处理跨模态间特征的支线, 既可以判定该节点是否属于真实标签提供

的时序边界, 又可以评价定位相关度的置信分数. 密集预测的图 FPN (graph-FPN with dense predictions, GDP)

模型[63]在 DEBUG 模型的基础上, 通过在跨模态间特征融合和定位模块之间增加图卷积网络和编码模块, 可

以生成融合上下文特征的不同尺度特征, 使得定位更加细致、准确. 专注的跨模态相关度匹配(attentive cross- 

modal relevance matching, ACRM)模型[64]使用相同的处理流, 分别对每个节点属于目标起、止、中间节点的概

率大小进行预测. 

直接使用回归网络定位起止时间点是比较直观的回归模型. 例如, 基于注意力的定位回归(attention based 

location regression, ABLR)模型[65]使用了共同注意力机制对两个模态的表示进行了细致的探索, 并在最后使用

回归网络获得起止时间点的定位. Mun 等人[66]探索了文本特征的分层表示, 分别获得了单词级别、词组级别

以及句子级别的编码, 将得到的特征与视觉信息进行更细致的交互, 最终利用多层感知机进行起止时间点的

定位. 分层的视觉-文本图(hierarchical visual-textual graph, HVTG)模型[67]在模态间特征交互阶段依次构造了

物体-语句子图、物体-物体子图以及语句引导的节点集成图, 生成了结构化的、有重点的视觉特征表示, 然后

利用 ReLU 函数对视觉表示转化的分数进行回归, 从而定位起止节点. 双通道交互网络(dual path interaction 

network, DPIN)[68]将编码好的视觉和文本特征表示分别送入自底向上对视频进行定位的支线以及自顶向下对

片段进行打分的支线, 同时设计一个交互模块进一步增强两条支线之间的关联. 发现物体关系(discovering 

object relationships, DORi)模型[69]首先使用空间子图探索关键帧中物体间的空间位置关系, 再将利用图模型获

得的帧视觉表示放入时序子图中得到概率分布, 最后经过两层全连接层获得起止节点的预测结果. 提取片段

的定位(extractive clip localization, ExCL)模型[70]同样使用了回归的思路, 通过将跨模态融合部分和节点预测

部分结合起来, 并利用多层感知机、单层 LSTM 网络、两层 LSTM 网络这 3 种方式对起止时间点的预测结果
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进行拟合. 使用回归网络的方式对起止时间点进行定位的优势是可以直接获得结果, 无需进行额外的操作, 

缺点是缺乏可解释性. 使用双对比学习的介入性视频定位(interventional video grounding with dual contrastive 

learning, IVG-DCL)模型[71]通过引入因果关系和对比学习的思想, 可以解决数据集偏差的问题, 提取更加有效

的特征. 

大部分弱监督模型采用一次定位, 这是因为弱监督方法仅利用视频和视频片段对应的查询语句作为训练

依据, 而不给出查询语句对应片段的时序边界. 因此, 弱监督模型无法像排序方法一样自然地利用候选片段

标注与真实标签标注的偏差作为损失函数. 比如, 文本指导的注意力(text-guided attention, TGA)模型[72]首先

将视频切分为时间片段, 然后以文本描述语句为指导, 找到相关的时间片段, 在训练阶段, 利用视频与查询语

句的正对和负对构造损失函数, 测试阶段则直接定位到相关时序边界. 

在一次定位的模型中, 基于概率的方法可以以概率为基础构建损失函数: 

 , ,1
log( ( )) log( ( ))
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其中, P 表示时序点对应的概率值. 该损失函数可以使真实标签对应的时序帧获得更大的概率值. 

基于回归的方法则将预测时间点与真实标签时间点之间的差分函数作为损失函数: 
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其中, F 可以是 L1 损失函数、L2 损失函数或均方误差函数等. 

2.2   迭代定位的方法 

迭代定位的方法首先随机或粗略定位起止时间点, 再以当前片段与查询语句的相关性为指导, 对起止时

间点进行调整, 不断向最优目标靠近. 这类方法通常使用强化学习的思路, 将视频片段检索任务看作一个序

贯决策问题, 通过设定状态、动作、奖赏等迭代调整起止时间点的位置, 直至达到满意结果或迭代结束. 

He 等人[73]提出了一种基于强化学习的方法, 通过将经过 Skip-thought[13]处理的文本表示以及经过 C3D 网

络[12]处理的视觉表示看作环境, 将初始定位节点视为状态, 设定了 7 个动作(以的幅度向前移动开始/结束时

间点、以的幅度向后移动开始/结束时间点、以的幅度向前/后同时移动开始和结束时间点以及停止), 在网

络训练过程中, 将监督信息融入损失函数中. 对抗的视频片段检索(adversarial video moment retrieval, AVMR)

模型[74]将强化学习模块作为对抗网络中的生成器, 来生成和调整目标片段的起止时间, 同时利用贝叶斯个性

化排序作为对抗网络中的判别器, 对生成器的定位效果进行评价, 从而提供强化学习定位过程中的奖赏依据.

空间时序强化学习(spatio-temporal ReinfOrcementlearniNG, STRONG)模型[75]沿用了 AVMR 模型的思路, 不同

的是, 既构造了处理时序维度的强化学习模块, 也设计了处理空间维度的强化学习模块, 可以对关键帧的活

动主体进行定位, 从而提高时序定位的性能. 敏捷网络(tripping network, TripNet)[76]也使用了与 AVMR 模型类

似的思路, 通过将动作空间由固定动作扩展为可指定移动帧数的动作(例如, 向前移动开始时间点调整为: 将

开始时间点向前移动 h 帧、j 帧、1 s 帧数等), 使得模型的迭代过程更具灵活性. 作者通过实验验证了该模型

只需浏览 32%41%的视频即可完成定位, 这证明迭代定位的方式可以在保证检索效果的情况下大幅降低检

索成本 . 基于树结构策略的稳步强化学习 (tree-structured policy based progressive reinforcement learning, 

TSP-PRL)模型[77]用树结构构造了分层的动作空间, 用于指示不同细致程度的动作策略, 如在根节点下设置了

代表缩小、向左微调、向右大调等策略的中间节点, 并在这些节点下设置了叶子节点, 用于决定调整的幅度

大小. 

3   数据集与实验 

3.1   数据集 

可用于视频片段检索领域的数据集包括 Regneri 等人[7]提出的 TACoS、Hendricks 等人[9]提出的 DiDeMo、

Gao 等人[10]在 Charades 数据集[78]的基础上提出的 Charades-STA、Krishna 等人[79]提出的 ActivityNetCaptions、
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Hendricks 等人[80]在 DiDeMo 数据集的基础上进行调整得到的 TEMPO-TL 及 TEMPO-HL 两个数据集, 以及

Lei 等人[55]提出的 TVR 数据集. 这些数据集的基本信息见表 2. 

表 2  数据集的基本信息 

数据集名称 #视频数/#片段数 #句子数 视频来源 视频领域 
TACoS 127/7 206 18 226 厨房 烹饪 

DiDeMo 10 464/26 892 40 543 Flicker 开放 
Charades-STA 6 672/11 772 16 124 活动 室内活动 

ActivityNet captions 19 209/ 71 942 活动 开放 
TVR 21 793/ 108 965 影视剧 开放 

下面对几个数据集的内容进行简单介绍. 

(1) TACoS 数据集[7]是在 MPII Composites[8]的基础上, 通过众包的方式采集的视频片段描述语句, 官方

网站提供了视频数据和查询语句语料库. 但其视频内容限制在烹饪领域, 视觉语义变化较小, 限制

了下游任务模型的性能. 在数据集的划分上, 本领域的大多数模型沿用了 Gao 等人[10]提出的思路,

将数据集以 2:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集进行实验; 

(2) DiDeMo 数据集[9]收集了 10 464 个 2530 s 的视频, 在公开发布的数据集中, 提供了将每个视频切分

为 56 个 5 s 长度的片段后, 每个片段经过 VGG 网络[81]处理得到的 4 096 维视觉特征, 同时给出了

每个单词经过 GloVe[82]处理之后得到的 300 维词嵌入. 视频内容多来自日常生活, 场景丰富. 在数

据集的划分上, 大部分文献沿用 Hendricks 等人[9]提出的思路, 将视频进行如下切分: 8 395 个用于训

练, 1 065 个用于验证, 1 004 个用于测试; 

(3) Charades-STA 数据集[10]是在 Charades 数据集的基础上进行构建的, Charades 数据集的官方网站提供

了视频的特征、对视频的长描述以及视频片段的动作标记. Gao 等人[10]则将视频的长描述和动作标

记扩展为片段的自然语言描述, 发布在公开的代码中, 但未提供自然语言描述的词嵌入或查询语句

特征, 需自行进行文本特征的提取工作. 视频内容主要为室内活动. 在数据集的划分上, 大多数模

型沿用了 Gao等人提出的思路, 将数据集中的 13 898个片段描述对作为训练集, 4 233个片段描述对

作为测试集; 

(4) ActivityNet Captions 数据集[79]最早是被提出应用于视频描述任务中的, 因其中包括了时序片段注释

以及相应的自然语言描述, 非常适合用于视频片段检索任务. 数据集的发布网站中提供了视频的

C3D[12]特征以及视频片段的自然语言描述, 文本特征仍需要自行提取. 该数据集提供了多达 19 209

个视频, 且场景多样化, 每个视频至少对两个片段进行了标注. 大多数模型将数据集以 2:1:1 的比例

划分为训练集、验证集和测试集; 

(5) TEMPO-TL 及 TEMPO-HL 数据集[80]是在 DiDeMo 数据集的基础上分别采取机械和人工手段, 利用

时序词(如 before、after)将短句构造为复杂长句得到的. 长句标注能够更好地为模型提供查询语句时

序信息; 

(6) TVR 数据集[55]: Lei 等人从无到有, 构建了一个针对视频片段检索任务的数据集. 不同于其他数据

集, 其构建过程不仅依据视频内容, 且利用影视作品中的字幕, 更加准确且细致地对片段进行定位,

达到了用更长的句子描述更短片段的效果. 数据集从 6 个影视剧中挑选出 21 793 个视频, 构造了

108 965 个查询语句及对应的视频片段时序位置. 数据集的官方网站提供了查询语句的自然语言描

述、视频字幕及经过 ResNet[83]提取的视觉特征. Lei 等人还使用该数据集对大规模视频片段检索任

务进行了探索, 获得了性能的突破. 其视频内容来源于美国情景剧, 场景丰富, 包含很多针对较短

视频片段的查询语句描述. 

3.2   评价度量 

视频片段检索任务中一些常见的评价指标如下, 通常来说, 这些指标的数值越大, 代表方法的性能越好: 
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(1) R(n,m), 也可被写为“R@n,IoU=m”, 表示在返回的前 n 个结果中, 交并比指标(IoU)大于 m ((0,1])的

结果(至少 1 个)占总体 n 个返回结果的比例. 例如: 在某次测试中, 共有 18 号共 8 个样本, 其对应

返回的 IoU 值分别为 0.10.8, 若将 m 设置为 0.7, 则满足条件的为 78 共 2 个样本, 那么 R(n,m)即

R(8,0.7)的结果应为 2/8=0.25. 因为大部分基于定位的方法对于每个测试样例仅会返回一个结果, 所

以只会出现 R(1,m)的情形; 

(2) mIoU, 也称为平均 IoU, 表示的是所有测试样例的第 1 个返回结果对应 IoU 的平均值; 

(3) Rank@n, 也写作 Rank-n accuracy, 表示的是最匹配结果出现在前 n 个结果中的百分比, 一般 n 取 1

或 5. 等同于 R(n,1)指标; 

(4) Acc@0.5, 适用于定位任务, 表示的是模型产生的返回结果(一个查询语句仅返回一个结果)与真实

标签间的 IoU 高于 0.5 的比例, 等同于 R(1,0.5)指标. 

3.3   性能比较 

本文对一些模型在 Charades-STA、TACoS、DiDeMo 以及 ActivityNet Captions 这 4 个数据集上的结果进

行了汇总, 由于不同文章中对相同模型的测试可能得到不同的结果, 我们以原文提供的结果为准, 分别在表

3表 6 中进行展示(其中, “(weak)”表示弱监督的方法, “”表示原文未给出相应指标的实验结果, 加粗的数字

表示在使用相同视觉特征提取网络和同一个评价指标的情况下最好的实验结果). 

表 3  在 Charades-STA 数据集上的实验结果 

模型简称 类别 
R@1 

IoU=0.7 
R@1 

IoU=0.5
R@1 

IoU=0.3
R@5 

IoU=0.7
R@5 

IoU=0.5
R@5 

IoU=0.3 视觉特征 

SM-RL[52] 排序 11.17 24.36  32.08 61.25  VGG 
SAP[44] 排序 13.36 27.42  38.15 66.37  VGG 

2D-TAN[40] 排序 23.25 39.81  52.15 79.33  VGG 
ROLE[22] 排序  12.12 25.26  40.59 70.13 C3D 

TGA (weak)[72] 定位 8.84 19.94 32.14 33.51 65.52 86.58 C3D 
CTRL[10] 排序 8.89 23.63  29.52 58.92  C3D 
EFRC[36] 排序 15.00 33.80 53.00 43.90 77.30 94.60 C3D 
QSPN[38] 排序 15.80 35.60 54.70 45.40 79.40 95.60 C3D 

R-W-M[73] 定位  36.70     C3D 
DEBUG[62] 定位 17.69 37.39 54.95    C3D 

MAN[45] 排序 22.72 46.53  53.72 86.23  TAN 
ExCL[70] 定位 22.40 44.10 61.50    I3D 
SCDM[49] 排序 33.43 54.44  58.08 74.43  I3D 
DRN[61] 定位 31.75 53.09  60.05 89.06  I3D 

STRONG[75] 定位 19.30 50.14 78.10    ResNet+ConvLSTM 
AVMR[74] 定位  54.59 77.72  72.78 88.92 ResNet+ConvLSTM 

表 4  在 TACoS 数据集上的实验结果 

模型简称 类别
R@1 

IoU=0.5 
R@1 

IoU=0.3
R@1 

IoU=0.1
R@5 

IoU=0.5
R@5 

IoU=0.3
R@5 

IoU=0.1 视觉特征 

SM-RL[52] 排序 15.95 20.25 26.51 27.84 38.47 50.01 VGG 
SAP[44] 排序 18.24  31.15 28.11  53.51 VGG 

ABLR[65] 定位 9.30 18.90 31.60    Bi-LSTM 
CTRL[10] 排序 13.30 18.32 24.32 25.42 36.69 48.73 C3D 
ACRN[14] 排序 14.62 19.52 24.22 24.88 34.97 47.42 C3D 
CMIN[17] 排序 18.05 24.64 32.48 27.02 38.46 62.13 C3D 
TGN[50] 排序 18.90 21.77 41.87 31.02 39.06 53.40 C3D 

SCDM[49] 排序 21.17 26.11  32.18 40.16  C3D 
2D-TAN[40] 排序 25.32 37.29 47.59 45.04 57.81 70.31 C3D 

ExCL[70] 定位 28.00 45.50     I3D 
AVMR[74] 定位 49.13 72.16 89.77 64.40 83.37 94.26 ResNet+ConvLSTM 

STRONG[75] 定位 49.73 72.14 90.85    ResNet+ConvLSTM 
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表 5  在 DiDeMo 数据集上的实验结果 

模型简称 类别 Rank@1 Rank@5 mIoU 视觉特征

TGA (weak)[72] 定位 12.19 39.74 24.92 C3D 
EFRC[36] 排序 13.23 46.98 27.57 C3D 
MAN[45] 排序 27.02 81.70 41.16 TAN 

WSLLN(weak)[33] 排序 18.40 54.40 27.40 VGG 
TMN[34] 排序 22.92 76.08 35.17 VGG 
MCN[9] 排序 28.10 78.21 41.08 VGG 
TGN[50] 排序 28.23 79.26 42.97 VGG 

TCMN[19] 排序 28.90 79.00 41.03 VGG 
SM-RL[52] 排序 31.06 80.45 43.94 VGG 

表 6  在 ActivityNet Captions 数据集上的实验结果 

模型简称 类别 
R@1 

IoU=0.7 
R@1 

IoU=0.5
R@1 

IoU=0.3
R@5 

IoU=0.7
R@5 

IoU=0.5
R@5 

IoU=0.3 
视觉特征 

ABLR[65] 定位  36.79 55.67    Bi-LSTM 
ExCL[70] 定位 24.10 42.70 62.30    I3D 
QSPN[38] 排序 13.60 27.70 45.30 38.30 59.20 75.70 C3D 
SCDM[49] 排序 19.86 36.75 54.80 41.53 64.99 77.29 C3D 
R-W-M[73] 定位  36.90     C3D 

WSLLN (weak)[33] 排序 22.70 42.80 75.40    C3D 
CMIN[17] 排序 23.88 43.40 63.61 50.73 67.95 80.54 C3D 

2D-TAN[40] 排序 27.38 44.05 58.75 62.26 76.65 85.65 C3D 
DRN[61] 定位 24.36 45.45  50.30 77.97  C3D 

在模型性能的对比中, 有如下几点因素会对模型的结果造成影响. 

(1) 对模型性能影响较大的是提取视觉特征使用的网络 , 视频片段检索领域较常使用的网络有

VGG-16、C3D、I3D[84]这 3 种, 根据 Gao 等人[10]给出的实验数据, 我们得知: C3D 相对于 VGG-16

可取得更好的效果; 同时, 根据 Zeng 等人[61]给出的实验数据, I3D 相对于 C3D 也能取得更好的实验

效果; 另外, AVMR 模型[74]和 STRONG 模型[75]均使用了 ResNet+ConvLSTM[85]的方式对视觉特征进

行提取, 也获得了很好的效果; 

(2) 第 2 个影响因素是文本特征的提取方式, 较为常见的有两种方式: 第 1 种是首先用例如 GloVe 或 

Skip-gram 的 Word2Vec[86]方法获得词嵌入向量, 然后使用 LSTM[43]网络将词嵌入向量转化为以句子

为单位的文本特征; 第 2 种是直接使用 Skip-thought[13]获得句子的文本特征. 根据 Gao 等人[10]给出

的实验结果可以发现, 使用第 2 种方式会比第 1 种方式获得更优的效果; 

(3) 一些研究表明[73]: 使用视频的 RGB 流和光流作为共同的输入, 也能够小幅提升性能; 

(4) 对基于排序的方法中使用预设滑动窗口方式的模型来说, 使用更加细致且更多尺度的滑动窗口也

有助于性能的提升[17]. 

在这 4个因素中, 文本特征提取方式对于实验结果的影响较小, 最后两个因素又未得到广泛应用, 因此为

了公平且有效地对模型进行比较, 我们只将视觉特征的提取方式作为比较模型性能的考虑因素. 

可以发现: 模型在 Charades-STA 上取得的效果普遍更好, 其次是 ActivityNet Captions, 在 TACoS 上取得

的效果最差. 相较于 TACoS 来说, Charades-STA 和 ActivityNet Captions 这两个数据集提供的视频数量多、视

频持续时间长、场景更加复杂多样, 而 TACoS 的视频都是相同场景下不同主角进行的不同烹饪活动, 这导致

不同视频间仅有细微的差异, 从而增加了模型学习的难度. 

在对数据集上的模型实验结果进行分析后, 有如下的发现. 

(1) 无论在哪种类别的方法中, 注意力机制都是简单且有效的. 如在基于排序的方法中, 相比于 CTRL

模型, ACRN 模型和 CMIN 模型分别在视觉模块使用注意力机制和多头注意力机制融合了上下文片

段, 获得了性能的提升; 

(2) 在基于排序的方法中, 有指导地生成候选片段的模型相对于预设候选片段的模型, 能够有效提升模
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型性能. 例如仅依据视觉特征生成候选片段的 EFRC 模型以及在查询语句的指导下生成候选片段的

QSPN 模型, 它们在 Charades-STA 数据集的表现上相对于 CTRL 模型提升了 5%10%. 其中, QSPN

模型之所以获得了更优的性能, 是因其不仅利用查询语句给出的指导, 而且利用视频描述任务重构

损失函数, 获得了更多的监督信息; 

(3) 在基于定位的方法中, DRN 模型获得最优的效果. 究其原因, 是其充分利用了监督信息, 为模型的

拟合过程提供了足够的信息; 

(4) 当前的视频片段检索领域存在一类弱监督方法, 这类方法不给出查询语句的匹配片段对应的时序

边界, 而只应用视频整体及视频片段的查询语句描述. 弱监督方法取得的实验结果普遍低于使用全

监督的方法, 如 TGA 模型采取了与 CTRL 模型基本类似的思路, 不同的是采取了弱监督的设定, 于

是导致了相对较弱的实验结果; 

(5) 强化学习的方法能够实现较好的性能. 如使用排序思路的 SM-RL 模型, 在 DiDeMo 数据集的使用

VGG 网络的方法中获得了最优的性能. 又比如在 TACoS 数据集上, 使用定位思路的 AVMR 模型和 

STRONG 模型因为引入了强化学习以及不同的视觉特征提取模式, 所以获得了较大的性能提升; 

(6) 在 Charades-STA 数据集的使用 VGG 网络的方法中、在 TACoS 数据集的使用 C3D 网络的方法中以

及在 ActivityNet Captions 数据集的使用 C3D 网络的方法中, 2D-TAN 模型均取得了最优的效果. 其

在没有查询语句指导的情况下, 使用了对视频片段均匀挑选来生成候选片段的方式, 获得了非常好

的效果, 证明了这种方式的简单、有效. 

3.4   检索结果的可视化 

我们分别从预设候选片段的方法、有指导地生成候选片段的方法、一次定位的方法和迭代定位的方法挑

选了 CTRL 模型、2D-TAN 模型、DRN 模型和 AVMR 模型这 4 个典型模型, 并随机挑选了一个示例, 来展示

各个模型的检索结果, 如图 6 所示. 其中, 绿色箭头标注指示的是真实标签, 黑色箭头标注则是这 4 个模型的

检索结果, IoU 表示当前示例下, 各个模型的检索结果与真实标签间的交并比. 个例不足以说明整个模型的优

劣, 但可以在一定程度上反映不同方法在检索过程中的特点. 通过分析这些结果, 我们可以得到以下发现. 

(1) AVMR 模型属于迭代定位的方法. AVMR 模型基于强化学习来进行迭代定位, 可以达到对个例的微

观级别的修正, 因此在本示例中取得了较为优秀的结果; 

(2) CTRL 模型属于预设候选片段的方法. 该方法通过人为设定的方式提供了大量的候选视频片段, 并

通过多中选优的策略给出最终的检索结果, 整体思路简单、有效, 在本示例中也取得了较好的结果; 

(3) 2D-TAN 模型是一种有指导地生成候选片段的方法. 其在筛选候选片段时采用的是均匀取样策略, 

这一策略可能会导致更优的候选视频片段被遗漏. 尽管该方法在本示例中的效果不理想, 但不可否

认, 2D-TAN 模型具有很好的效率和性能; 

(4) DRN模型是一种一次定位的方法, 这类方法对模型的建模能力提出了较高的要求. DRN模型可以充

分地对数据集进行标注, 从匹配分数和 IoU 值两个维度对回归结果进行评价, 从而达到同时兼顾相

关性和精确的目的. 

 

图 6  检索结果示例 
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4   模型总结 

在这一节, 我们将对前述模型进行简要总结, 并提出当前方法可能的改进方向及发展趋势. 

表 7 将前述模型的所属类别及提出时间进行了汇总(模型简称首先以原文中提出的为准; 若原文未提出,

则选用其他文章对其模型的简称, 那么可能出现多个). 表 8 对各类方法的主要思想及特点进行了对比总结. 

表 7  模型汇总 

类别 子分类 子分类
模型简称 

2017 2018 2019 2020 2021 

基于 
排序 

预设 
候选 
片段 

基于 
CTRL
模型 

CTRL[10] 
ROLE[22],
ACRN[14],

VAL[26] 

SLTA[15], CMIN[17],
TCMN[19], 

LoGAN[25], ACL[29]

CSMGAN[18], CMA[20] 
GIIM[21], FIAN[23], LGN[30] 

CTF[31], WSLLN[33] 

U-VMR[35], 
MMRG[32], 
FVMR[28] 

基于 
MCN 
模型 

MCN[9] TMN[34]   

有指导地 
生成 

候选片段 
  TGN[50] 

SAP[44], 
MAN[45], 
SCDM[49] 
SM-RL[52] 

SCN[39], 2D-TAN[40], SMRN[41], 
MS-2D-TAN[42], EFRC[36], 

QSPN/T-to-C/MLVI[38], 
VLANet[47], RTBPN[48], CBP[51] 

 

基于 
定位 

一次 
定位 

基于 
概率 

  L-NET[53] 
XML[55], ABIN[58], 

PfTML-GA/TMLGA[59], 
VSLNet[60], DRN[61] 

DCM[54], 
MXML[56], 

ReLoCLNet[57]

基于 
回归 

 
ABLR[65], 
ExCL[70], 
TGA[72] 

DEBUG[62], GDP[63], 
ACRM[64], LGI/LGVTI[66] 

HVTG[67], DPIN[68]DORi[69] 
IVG-DCL[71] 

迭代 
定位 

   R-W-M/READ[73] 
AVMR[74], STRONG[75], 
TripNet[76], TSP-PRL[77]  

表 8  各类方法的对比 

类别 子分类 主要思想 处理单位 冗余计算 对模型要求

基于排序 
预设候选片段 提取足够多候选片段, 多中选优 片段 过多 低 

有指导地生成候选片段 以查询语句或视频本身为指导, 确定候选片段 视频 较少 较低 

基于定位 
一次定位 直接产生定位得到的起止节点 视频 无 较高 
迭代定位 随机或粗略定位起止时间点, 迭代调整 视频 无 高 

按照时间顺序梳理, 2017 年, CTRL 模型和 MCN 模型同时提出视频片段检索任务, 并给出了有效的解决

方案, 让研究者认识到这个任务的价值和挑战. 2018 年, 研究者开始关注细粒度的视频内容和文本含义的理

解, 尝试使用注意力机制解决问题[14,22]. 2019 年, 解决问题的思路开始多元化, 大家开始尝试跳出预设候选片

段的思路, 使用有指导地生成候选片段的思路、一次定位的思路和迭代定位的思路. 2020 年, 研究者对这一任

务的研究热情高涨, 出现了大量研究工作[40,61,74]. 2021 年, 受相关领域的影响, 研究者开始探索如何更好地理

解视频和文本表达的意义[32,54]. 

结合表 7 和表 8, 我们可以得到以下发现. 

(1) 从出现的时间上可以看到: 领域内先是提出了预设候选片段的思路, 然后给出有指导地生成候选片

段的思路, 再到后来的基于定位的思路. 对模型效率的需求在不断提升, 为了达到这一目的, 越来

越多的方法选择消除冗余计算. 这也会是未来领域内研究的一个重要方向; 

(2) 基于排序的方法中, 预设候选片段方法的发展已经趋于成熟. 我们发现: 基于这种方法的创新主要

集中于加入注意力机制(我们将图模型看作是建模一种更为复杂的注意力关系)、挖掘辅助概念表示

和从模型优化的角度构造损失函数这 3 类, 其中又以加入注意力机制的创新居多. 因为预设候选片

段的方法与其说是提供了一种思路, 不如说是提出了一个框架, 在一个固定的框架上, 可以做的创

新终究是有限的; 

(3) 相对于预设候选片段的方法, 有指导地生成候选片段的方法和基于定位的方法需要额外克服一个

弊端, 就是在拟合过程中, 模型会慢慢偏向于学习数据集偏差而非视频内容. 这一现象由 Yang 等 
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人[54]发现并进行了一定的探讨, 为今后的研究者提供了一个新的思考方向. 而大部分现有方法忽视

了数据本身偏差的影响, 进而导致模型更多地学到数据集中时序动作位置的偏差, 从而影响了模型

的训练和预测 . 预设候选片段的方法由于会均匀地选取候选片段 , 因此更小概率会被数据分布 

干扰; 

(4) 近期的文章中, 不论是对任务中因果关系的讨论, 还是使用无监督学习进行视频片段检索任务, 研

究重点开始更多关注研究对视频内容和查询语句真正的语义理解. 之前的模型大多也是从将本任

务看作是认知任务的角度出发, 但模型的拟合过多依赖于数据集本身, 且模型的泛化性和鲁棒性较

差, 因此更像是将视频片段检索任务看作是一个感知任务来完成的. 但该任务的本意则应该是多模

态语义理解的认知任务. 这些文章的出现, 也为研究者们提供了新的研究思路和方向. 

5   探索与展望 

虽然视频片段检索任务是近年来刚被提出的研究领域, 但该问题受到了较为广泛的关注, 有着较好的发

展. 本节将对该领域潜在的发展进行一定的预测. 

5.1   端到端的模型架构 

视频片段检索属于视频理解领域的边界敏感任务, 其他类似的边界敏感任务还包括动作时序定位、逐步

定位等. Xu 等人[87]认为: 这类任务有一个共同的问题, 即视频视觉特征的提取与后续的定位过程是割裂开来

的, 视觉特征的表示对于定位结果有很大影响, 但定位结果却无法作为反馈优化视觉特征的提取过程. 于是, 

他们将边界信息融入视觉特征的提取过程, 使得提取的特征更加适用于视频片段检索这类边界敏感任务. Lei

等人[88]也针对视频片段检索任务尝试使用端到端的设计思路, 通过设置有效的预训练和微调规则, 使端到端

训练变得可行, 并达到了很好的效果. 

5.2   大规模视频片段检索任务 

传统的视频片段检索任务是在单一视频中定位最匹配查询语句的片段, 考虑到一些真实应用需要针对一

条查询语句从多个视频中进行查找, 因此出现了一种新的视频片段检索范式. 该范式被称为大规模视频片段

检索任务, 其在大规模视频集合中查找与查询语句最相关的视频片段. 近期已有一些研究工作对大规模视频

片段检索任务进行了探索. 

Escorcia 等人[11]率先提出了解决该任务的方法, 其设计的模型沿用了 MCN 模型[9]中的相似性比较思路,

将多个视频划分为等长的视频片段并作为输入, 此外还引入了重排序检索模块, 使得检索结果能够更加细致

地匹配查询语句. 分层的时刻对齐网络(hierarchical moment alignment network, HMAN)[89]也使用了这种思路, 

并在视觉特征的提取阶段使用多层卷积网络, 从而产生对应不同长度片段的视觉特征. 这一思路无论在单视

频片段检索还是大规模视频片段检索中均能取得很好的效果. 分层的多模态编码器(hierarchical multi-modal 

encoder, HAMMER)模型[90]将大规模视频检索任务拆分成两个子任务: 首先从大规模视频中检索与查询语句

相关的视频, 这一步称为视频检索; 然后对得分高的视频进行细致的视频片段检索, 这一步称为片段定位. 

并且构建了分层的跨模态编码器对视觉信息进行帧级别、片段级别和视频级别这 3 个不同粒度的编码. Lei 等 

人[55]构建了一个由影视剧组成的数据集 TVR, 并设计了一种名为 XML 的模型, 该模型将视觉特征和视频字

幕作为共同的输入, 获得了很好的大规模视频片段检索的效果. XML 模型提供了一种新颖的解决大规模视频

片段检索任务的思路, 即视频的多模态信息和查询语句分别进行特征生成, 通过生成的特征间的交互, 共同

完成视频检索和片段定位任务. 鉴于该思路的有效性, 一些后续研究也沿用了 XML 的思路, 如 MXML 模 

型[56]、ReLoCLNet 模型[57]等. 

5.3   认知模型 

当前, 大部分的视频片段检索模型往往过分依赖于训练数据, 通过对数据集特性的学习达到良好的检索

效果, 而缺少对视觉和文本模态真正的语义认知. Yang 等人[54]的实验结果表明: 尽管当前现有的模型可以获
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得有效的检索结果, 但是取得好结果的原因有一部分是由于模型对数据集偏差的拟合, 而非对视频内容的真

正理解. Yang 等人通过将因果关系引入视频片段检索任务, 深入挖掘任务中各元素的因果联系, 为模型赋予

了更好的鲁棒性和泛化性, 最终让模型具备了举一反三的潜力. 针对这个问题, Yuan 等人[91]也进行了研究, 

并对数据集和模型评价指标进行了改进. 具体来说, 针对数据集存在的标记偏置, 其重新对 Charades-STA 数

据集和 ActivityNet Captions 数据集进行了切分; 并在评价指标中加入了折扣参数, 作为对某些特定场景下虚

高的 IoU 值的惩罚. 

6   结束语 

对于视觉信息和文本信息的语义理解问题, 是近些年来科研工作者研究的热点. 随着相关技术的不断发

展, 视频片段检索领域的研究不断深入, 并展现出了良好的发展和应用前景. 本文对目前视频片段检索的研

究进展进行了详细阐述, 同时分析了该领域目前面临的挑战, 最后对该领域进行了展望. 
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