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摘  要: 随着互联网和大数据的飞速发展, 数据规模越来越大, 种类也越来越多. 视频作为其中重要的一种信息

方式, 随着近期短视频的发展, 占比越来越大. 如何对这些大规模视频进行理解分析, 成为学界关注的热点. 实体

链接作为一种背景知识补全方式, 可以提供丰富的外部知识. 视频上的实体链接可以有效地帮助理解视频内容, 

从而实现对视频内容的分类、检索、推荐等. 但是现有的视频链接数据集和方法的粒度过粗, 因此提出面向视频

的细粒度实体链接, 并立足于直播场景, 构建了细粒度视频实体链接数据集. 此外, 依据细粒度视频链接任务的

难点, 提出利用大模型抽取视频中的实体及其属性, 并利用对比学习得到视频和对应实体的更好表示. 实验结果

表明, 该方法能够有效地处理视频上的细粒度实体链接任务. 
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Abstract: With the rapid development of the Internet and big data, the scale and variety of data are increasing. Video, as an important 

form of information, is becoming increasingly prevalent, particularly with the recent growth of short videos. Understanding and analyzing 

large-scale videos has become a hot topic of research. Entity linking, as a way of enriching background knowledge, can provide a wealth 

of external information. Entity linking in videos can effectively assist in understanding the content of video, enabling classification, 

retrieval, and recommendation of video content. However, the granularity of existing video linking datasets and methods is too coarse. 

Therefore, this study proposes a video-based fine-grained entity linking approach, focusing on live streaming scenarios, and constructs a 

fine-grained video entity linking dataset. Additionally, based on the challenges of fine-grained video linking tasks, this study proposes the 

use of large models to extract entities and their attributes from videos, as well as utilizing contrastive learning to obtain better 

representations of videos and their corresponding entities. The results demonstrate that the proposed method can effectively handle 
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随着互联网和大数据的飞速发展, 互联网用户群体不断扩大, 数据的规模和种类也越来越庞大. 这些数

据包含各种各样的信息, 也包括文字、图片、视频等不同模态. 而近些年来, 移动设备和短视频的飞速发展, 导

致视频在多种数据中占据了越来越大的比重, 种类也越来越多. 如何有效地对这些视频进行分析, 成为学界

关注的热点. 近些年, 随着深度学习技术的不断发展和应用, 产业对人工智能算法要求越来越高. 深度学习技

术通过对大量数据的学习和处理, 自动学习特征并进行分类、聚类等操作, 从而实现对数据的分析和挖掘. 如

何有效、合理地利用人工智能算法对大规模、多种类视频进行理解分析, 愈发成为学界研究的重点. 

实体链接[1]技术是将实体提及链接到知识库中, 通过提供更加丰富的背景信息, 加强计算机对内容的理

解. 而视频实体链接[2]技术是将视频中的实体与知识库中的实体进行关联, 从而为视频内容提供更加丰富的

背景信息. 例如: 在一段视频中出现了“武球王”, 将“武球王”与知识库中的“武磊”链接到一起, 这段视频很大

可能与足球有关, 从而为视频提供更多关于足球方面的背景知识. 因此, 视频实体链接技术可以作为视频内

容的分类、检索、推荐的基础, 从而为用户提供更加智能化、个性化的服务. 

然而, 现有视频实体链接的任务粒度过粗[24], 并不适用于当前大规模视频理解分析的要求. Li 等人[2]从

YouTube 等平台通过关键字检索构建出视频实体链接的数据集, 例如, 从“科比布莱恩特生涯高光集锦”的视

频中识别出“科比布莱恩特”并链接到知识库中. 还有研究[3]从纪录片中构建视频链接数据集, 识别出视频中

的动物链接到狮子或者老虎上. 一方面, 现有的视频实体链接任务中, 数据集的构建来源于纪录片或名人职

业生涯集锦等, 视频的噪声较小, 语音模态表述较为规范, 视觉模态中的主体也较为突出, 此类任务的难度并

不大; 另一方面, 现有方法链接的粒度较粗, 例如识别出视频中的实体是一只鸟, 但并没有分辨出是杜鹃还

是黄鹂, 面对大规模、多种类的视频分析时, 仍然有一定的局限性. 近几年, 多模态实体链接[516]受到了学界

的广泛关注, 现有研究基于多模态实体链接任务构建了多个数据集, 并提出了解决这些任务的方案. 但是, 现

有的方法主要针对静态图像和文本, 在其中识别出实体提及, 然后利用多模态对齐和融合等方法进行实体消

歧, 最后将实体链接到多模态知识库中. 其中不乏细粒度的多模态实体链接, 但还没有推广到视频领域. 

因此, 本文立足于对视频内容进行细粒度理解, 提出了视频实体链接任务, 并立足于直播场景, 构建了细

粒度实体链接数据集, 数据集中包含有 1 838 个直播视频、11 248 个细粒度商品. 如图 1 所示, 给定一个讲解

商品的视频, 视频实体链接任务需要将视频链接到与知识库中对应的商品上. 商品本身包含种类、品牌、型

号等各种信息, 同一种商品会有不同的品牌, 例如, “华为手机”和“小米手机”是不同品牌的同一实体; 同一品

牌同一商品还会有不同的型号, 在“华为手机”中, 还会出现“华为 mate50”和“华为 P50”两款相似手机. 同一类

商品的不同品牌和型号之间的复杂差异, 给实体消歧带来了很大的挑战. 

美妆护肤 食品饮料

知识库

面部精华 香水彩妆

欧莱雅黑精华
液细腻毛孔修
护小黑瓶肌底
液75ml

牛奶制品

苏菲娜隔离霜
妆前乳打底持
妆防晒遮瑕控
油日版

伊利谷粒多
燕麦牛奶
200mL*12
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图 1  视频实体链接任务 
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视频作为一种多模态数据, 包含图像、语音等多种信息. 如何利用多种模态之间的信息交互, 提升不同模

态之间信息表达的能力, 是当前学术界研究的一个重要方向. 在直播中, 主播讲解场景较为固定, 现有基于图

像预训练的模型应用到直播视频时, 会得到较为相似的表示. 本文为了解决这一问题, 利用对比学习的方法, 

拉远特定领域中的相似视频或知识库中的相似实体的特称表示, 以更好地区分易混淆的实体. 

此外, 真实场景中的视频与上映的电影、纪录片等有较大差异. 后者为了方便受众更好地理解电影情节

和纪录片主题, 通常采用规范的书面表达, 语音噪声比较少、主题表达明确、观点突出. 真实场景下的视频通

常采用口语化表达, 含有大量语气词、不规则的停顿以及与主题无关的讨论等, 给细粒度视频链接带来了极

大挑战. 过往的研究经验[17]表明, 实体的解释信息可以提升实体链接的准确率. 而大模型具有很强的理解总

结能力, 能够从大量语料中把握关键主旨信息. 本文利用大模型总结语音文本, 期望大模型抽取出讲解视频

中的实体和属性, 从而更加准确地链接实体. 实验表明, 我们的方法在数据集上达到最好的效果. 

综上, 本文的主要贡献如下: 

1) 提出视频上的细粒度实体链接任务, 并立足于直播场景, 构建了细粒度视频实体链接数据集. 

2) 针对视频细粒度实体识别任务难点, 提出利用大模型摘要抽取出实体以及实体的多种属性, 结合对

比学习获取相似视频、实体的更好表示, 实现了基于对比学习的视频链接模型. 

3) 实验结果表明, 视频链接模型能够有效处理细粒度视频实体链接任务. 

本文第 1 节介绍多模态视频实体链接以及视频检索的相关方法和研究现状. 第 2 节介绍本文所需的基础

知识, 包括对比学习、大语言模型. 第 3 节介绍细粒度视频实体链接数据集构建方式. 第 4 节介绍本文构建的

基于对比学习、大语言模型的直播商品识别模型. 第 5 节通过实验分析验证所提模型的有效性. 第 6 节总结

全文. 

1   相关工作 

1.1   多模态及视频实体链接 

近年来, 多模态实体链接在学界受到了广泛的关注, Moon 等人[14]首次提出在社交媒体中构建出多模态命

名实体识别数据集, 数据集主要来源于推特的文本, 期望利用视觉领域的信息补充文本信息, 在推特的图文

中识别并链接到社会名人上; Adjali 等人[5,6]以及 Zhang 等人[8]提出了在社交媒体上构建多模态实体链接的数

据集方法, 并提出了解决多模态实体链接任务的方法; Gan 等人[13]在电影上构建了 M3EL 数据集, 并用图文融

合编码分步骤解决多模态实体链接问题. 除此之外, 由于多模态数据的多样性, Zheng 等人[10]提出零样本多模

态实体链接, Zhou 等人[9]将纯文本的实体链接数据集扩充到多模态领域, Wang 等人[11]在此基础上增加了实体

的主体数量和类别的多样性. 然而, 这些多模态实体链接方法更多针对的是图文对数据, 并没有应用到视频

领域. 

Li 等人[2]首次提及视频链接, 并利用 YouTube 选取了名人以及动物领域关键词构建了视频实体链接的数

据集, 例如, “科比职业生涯集锦”构建出的视频链接到科比布莱恩特这一名人上. 然而, 链接的粒度过于粗

略, 同时, 数据集中还带有视频的标题, 大大降低了实体链接任务的难度. Venkitasubramanian 等人[3]利用动物

视频和视频描述, 期望视频和描述之间能够互为信息补充, 识别出视频或视频描述文字中的主体, 并链接到

知识库中. 然而, 这种识别的粒度过于粗略, 同时, 视频通常采用纪录片形式, 纪录片为了清晰表达主题, 语

音中包含的噪声较少, 图像中主体较为突出. 

1.2   视频检索 

视频检索[18]可以分为两种任务: 一种是根据文本检索最相似的视频, 另一种是根据视频检索最相似的文

本. 视频检索任务在学术界受到广泛关注, Chen 等人[19]以及 Gabeur 等人[20]主要从“专家”角度将知识注入模型

中, 期望提升模型的表现. 随后, 越来越多的研究专注于端到端的模型, Bain 等人[21]、Miech 等人[22,23]提出了

端到端模型, 通过视频-文本联合训练来提高下游任务的性能. Wu等人[24]利用预训练模型并注入领域知识, 提
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升了视觉预训练表示能力以及领域检索的水平. 近期, Zhao 等人[25]、Bain 等人[26]试图将 CLIP 的训练权重中

学习到的知识转移到视频领域, 将视频看作一个具有时间序列的关键帧序列, 从而提高视频检索任务的性能.

在视频检索任务中, 视频的相关文本的形式大多是视频的描述, 例如“一个小男孩在雪地行走”, 而实体链接

任务则是识别并链接视频中的主体, 例如识别出“小男孩”; 同时, 与视频匹配的只有文本信息, 实体链接任务

是匹配到多模态知识库中的实体中. 这两种任务存在一定的区别, 但在形式上又具有一定的相似性, 并且可

以通过 prompt 技术弥补两者之间的任务差距, 因此, 本文采用视频检索作为对比实验. 

2   基础知识 

本文所提方法主要基于大规模语言模型、对比学习, 下面就相关概念和基本知识予以介绍. 

2.1   大规模语言模型 

大规模语言模型是一种基于深度学习的语言模型, 通过处理大量的自然语言数据来学习语言的概率分

布, 并能够对新的文本进行自然语言理解、生成和推理等任务. 其中, 基于 Transformer[27]解码器和编码器架

构的模型, 如 BERT[28]、GPT 系列[2931]、T5[32]等模型已经在自然语言处理任务中大放异彩. 基于 Transformer

编码器架构的模型在自然语言理解任务中效果极佳, 而基于Transformer解码器架构的模型则更适合自然语言

生成任务. 这些模型的成功离不开 Transformer 架构, 如 Self-Attention 机制, 它们通过这些机制来学习语言的

概率分布, 并解决自然语言处理中的各种任务. 

除了自然语言理解和生成任务, 大规模语言模型在其他领域也有着广泛的应用. 例如: 在推荐系统中, 

可以通过大规模语言模型来学习用户的历史行为和兴趣, 以推荐更符合用户兴趣的商品或内容; 在智能客服

中, 可以通过大规模语言模型来理解用户的问题并给出答案或建议; 在信息检索中, 可以通过大规模语言模

型来进行文本匹配和相似性计算, 以提高搜索结果的准确性. 

ChatGPT 是一种大规模语言模型, 由 OpenAI 开发完成, 是 GPT-3[31]的进一步升级. ChatGPT 的主要目标

是, 理解和生成人类的对话. 这种模型通过从大量的对话数据上对齐, 以理解人类的对话模式和结构. 与

ChatGPT 类似的大规模语言模型在大量的语料上训练, 通过生成的方式统一了自然语言处理的各种任务, 并

通过 ICL (in-context-learning)等技术, 在很多任务上超过了现有最佳模型. 此外, 截至日前, 国内多家高校开

源了自产模型, 例如清华大学的 ChatGLM[33,34]、复旦大学的 MOSS 等. 

大规模语言模型在大量的语料上训练, 对文本信息具有很强的理解能力. 首先, 给定一段文本, 能够理解

文本主旨; 其次, 通过合适的提示可以让大规模语言模型适应各种任务, 正确的提示可以提升语言模型的任

务表现; 此外, 大规模语言模型凭借其丰富的背景知识, 是目前学界处理文本零样本学习的最好方式; 最后, 

其本身在训练的过程中可能接受有部分包含有噪声的语料, 对噪声具有一定的适应和纠正能力. 鉴于大规模

语言模型各方面的优势, 本文主要利用大规模语言模型摘要语音文本, 抽取实体以及对应的属性, 达到消除

部分文本噪音的目的. 

2.2   对比学习 

对比学习是一种机器学习方法, 主要用于学习更好的特征表示和相似性度量. 在对比学习中, 模型通过

比较两个或更多样本之间的相似性和差异性来学习特征表示, 以便更好地区分不同样本之间的关系. 对比学

习在计算机视觉和自然语言处理等领域中得到了广泛应用, 如人脸识别、图像检索、文本分类和推荐系统等. 

对比学习的核心思想是: 通过比较不同样本之间的相似性和差异性, 来学习更好的特征表示. 在对比学

习中, 通常会使用一对或多对样本, 其中每个样本都有一个对应的标签. 模型通过比较不同样本之间的相似

性和差异性来学习特征表示, 并使用这些特征来计算样本之间的相似性得分. 在训练过程中, 模型通过最大

化同类样本之间的相似性得分和最小化异类样本之间的相似性得分来优化模型. 

对比学习的另一个重要组成部分是相似性度量方法, 相似性度量方法可以衡量两个样本之间的相似性得

分, 例如欧氏距离、余弦相似度和曼哈顿距离等. 在对比学习中, 相似性度量方法通常与特征表示一起使用, 
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以计算每个样本之间的相似性得分. 相似性度量方法的选择, 对于对比学习的性能至关重要. 

OpenAI 将对比学习与跨模态表示结合起来, 利用对比学习将匹配的图文对投影到相似的向量空间, 将不

匹配的图文对投影到距离较远的向量空间中. 其在大规模数据集训练出来的 CLIP[35], 提升了图文检索, 图文

问答等多种下游任务上表现. 

本文主要利用对比学习得到视频和知识库中实体在领域内更好的多模态特征表示. 

3   直播商品数据集构建 

为了推进视频上实体链接的前沿研究, 本文构建了 VMEL (video multimodal entity linking)数据集. 本节

首先介绍数据集构建的流程, 接着展示并分析数据集的属性与特点. 

3.1   数据集构建 

数据集构建的主要流程如图 2 所示, 主要分为 3 个步骤: 第 1 步是视频爬取, 第 2 步是视频分割和语音转

写, 第 3 步是视频标注. 除此之外, 为了更好地推进视频实体链接任务, 本文还构建了商品对应的知识库. 

 

图 2  数据集构建的主要流程 

如图 2 所示: 我们首先从淘宝的直播回放页面获取到页面的 m3u8 地址, m3u8 地址常用于直播场景的视

频传输; 获取到直播的 m3u8 地址后, 可以解析到视频的“.ts”片段, 将视频的 ts 片段拼接起来, 即可获得直播

回放的完整视频. 我们首先获取到 3 个月内 42 场视频的原文件, 每场直播视频时长平均 5.6 h, 每场直播平均

包含 51.3 个直播商品. 在爬取到视频的同时, 我们同时获得到每场直播商品的名称列表. 

由于商品名称和具体的商品在直播中出现的时间是不确定的, 第 2 步需要人工标注出商品在视频中出现

位置以及对应时间间隔, 例如, 某视频 1 h 3 min 11 s1 h 7 min 43 s 讲的是一件名为“Mido 手表女士花淅简约

机械手表”. 对每个视频, 两位标注人员同时标注出商品出现的起点和截止点, 每个视频片段对应的商品名称, 

当标注结果有偏差时, 还会选择一位有经验标注人员检验确定最终结果. 过滤掉部分时间过短的视频(小于  

1 min)之后, 我们获取到了 1 987 个视频片段, 平均每条视频片段 5.3 min. 与此同时, 视频包含文本模态的信

息, 为了更好地利用视频丰富的信息, 我们利用 OpenAI 的开源模型 whisper[36], 将视频的语音模态转成了文

字, 同时将语音转写的结果进行简单的清洗, 去除其中语气词、字数过少词等. 清洗后的语音文本,作为每条

视频数据纯文本模态的信息. 

之后, 我们利用规则标注和人工修正的方法对这些视频进行标注. 对视频进行链接的标注需要构建对应

的商品库, 由于淘宝商品变动频繁, 部分商品由于时间推移导致页面失效, 本文商品库的构建主要来源于京

东商城. 我们在京东商城上搜索每条视频对应名称, 在搜索页面会获得 30 个返回列表, 列表同时也包含商品
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名称, 我们利用两方面分数来评判搜索结果与真实商品之间的相似性: 一方面是真实商品名称结果和搜索商

品名称分词结果的碰撞匹配, 另外一方面是商品名称与搜索商品名称的语义相似度分数. 按照两方面分数排

序搜索到的商品列表, 从上到下选择商品备选, 如果出现重复的商品, 优先选择官方店铺或者自营店铺. 至

此, 初步的商品规则标注已经完成. 由于网络原因以及商品图片爬取 url 随时间丢失的问题, 小部分视频无法

获取到真实的链接, 最终得到了 1 838 个带有链接的商品视频. 

由于是规则匹配的方法, 每条视频对应的商品不一定是真实的商品, 人工检查时发现, 20%左右的数据规

则标注是有误的, 主要体现为型号错误或者品牌错误, 例如, 将视频匹配到相似品牌的同类型产品, 或者匹配

到同一品牌下的不同型号的产品. 在人工修正的过程中, 我们发现商品库中不同品牌的竞品以及不同型号的

商品图片偏向于一致, 但文本有比较大的差异, 因此, 我们利用视频获取到原商品名称搜索结果, 人工对这些

错误标注进行修正, 保证每条视频的真实链接标注是准确无误的. 为了进一步评估人工修正的效果, 我们从

数据集中抽取了 100 条商品, 所有视频和对应商品名称都是一一对应. 

最后, 为了进一步完善数据集, 我们还需要商品库负样例的构建. 为了尽可能地模拟真实场景, 我们利用

正样例京东上商品分类的倒数第 2 层节点(最后一层是商品名称), 与规则标注方法一致, 我们搜索倒数第 2 层

节点的名称, 得到与其最相关的前 10 位商品, 除正样例之外的所有商品作为负样例. 由于网络原因和商品图

片 url 转移, 最终获取到了 9 410 个负样例, 最终得到的商品库正样例与负样例的比例为 1:5.12. 

3.2   数据集属性及分布 

表 1 展示了 VMEL 数据集的详细信息, 知识库总共包含 11 000 个实体, 共有 1 838 条视频数据, 分别对

应知识库中的 1 838个实体. 视频的平均长度为 5.3 min, 每条视频在知识库中有唯一的实体与其对应, 每条视

频的语音文字长度大约是 1 423.47 字, 这部分信息超过了部分文本编码器的输入, 后续方法为了更好地使用

这部分信息, 对这部分信息进行了预处理. 

表 1  VMEL 数据集的基本信息 

数据集 视频条数 视频平均长度 知识库大小 平均语音长度 正负样例比 
VMEL 1 838 5.3 min 11 248 1 423.47 字 1:5.12 

 
图 3 也展示了数据集中视频中提到的实体的类型分布情况, 整体数据集包含有 39 个实体类别, 包含市面

上大多数生活用商品实体. 其中, 分布最多的几个实体类别分别是美妆护肤、食品饮料、服饰内衣以及家用

电器和个人护理, 最大的美妆护肤类别拥有 349 个实体, 最小的类别只有 1 个对应的实体. 

 

图 3  数据集数据类型分布 
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4   基于对比学习的实体链接模型 

此部分介绍视频上细粒度实体链接的方法, 如图 4 所示, 主要包括 3 个模块: 首先是预处理模块, 预处理

模块的作用是将视频和文本的信息进行预处理, 主要利用大模型对文本信息进行摘要提取; 其次是多模态编

码模块, 这个模块的主要作用是对视频模态和文本信息以及商品库的图文信息进行分别编码和多模态融合成

统一编码; 最后是基于对比学习的相似度匹配模块, 这个模块的主要作用是获取直播领域视频和实体的更好

表示. 

 

图 4  基于对比学习的视频链接模型 

4.1   任务定义 

首先给出任务的定义. 给定一个视频 Vi={vi,ti,…}, 视频 Vi 中包含有与之对应的各种模态的信息 vi,ti,…, 

其中, vi 表示图像信息, ti 表示文本信息. 除此之外, 可能还包含例如语音、时序等模态信息. 同时, 给定一个

多模态知识库 KB={e1,e2,…,en}, 包含有多个多模态实体 ej={vj,tj}, vj 与 tj 分别表示实体的图像和文本信息. 视 

频上的多模态实体链接的任务, 需要将给定视频, 链接到知识库中与之对应的实体
jve 上. 公式表示如下. 

( , ,...),

( , ),

arg max ( , ).
i

i i i

j j j

v i j

V Fusion v t

e fusion v t

e Sim V e






 

Sim 代表视频和多模态知识库中的相似性分数, Fusion 代表多模态融合的过程, 任务需要将多模态视频链

接到多模态知识库中的实体. 

4.2   预处理模块 

预处理模块主要是文本的预处理, 语音转成的文本有很多噪声, 会对商品的识别造成干扰. 如何从噪声

中提取出有效的信息, 对最后视频链接的准确率影响非常大. 本文利用大规模语言模型作为预处理模块. 

如图 5 所示, 对于一段视频的语音文本, 本文构建了如下模板, 提示 ChatGPT 需要完成任务, 模板告诉

ChatGPT 需要总结抽取语音文本的对象, 并从中抽取出实体和对应属性. 

由于使用的文本是利用语音转成的结果, 会带有很多干扰模型做出正确选择的噪声. 例如: 首先, 过于

口语话的表达“但是是什么”, 过多的类似表达输入到模型之中会让模型产生理解偏差; 其次, 语音转写也有

一定的错误, 有些主体的名称被转写成了其他同音字; 此外, 主播的一些常用表达也会对主题的向量表示产
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生影响, 例如“所有女生”, 在一段文本过多出现, 文本的向量表示可能会出现偏移, 导致不同语音文本之间相

似度很高; 最后, 一些少见的品牌转写可能出现错误. 现有方法表明: 实体的上下位信息可以增强实体表示, 

商品属性信息也可以达到类似的效果, 利用大模型抽取出商品属性可以帮助修正此类错误. 后续分离实验也

证明了这种方法的有效性. 相较于原始语音文本, 总结出的文本少了大量噪声. 

 

图 5  基于语言模型的摘要去噪 

另外一部分是视频的预处理, 由于直播视频场景转换较少, 为了将视频更好地输入模型, 我们对视频每

隔固定的时间截取关键帧, 将关键帧序列作为模型的输入. 

4.3   基于图文编码的多模态编码模块 

获取到文本和关键帧序列之后, 接着对文本和关键帧进行多模态编码. 如图 4 所示: 首先, 分别对文本和

图片进行文本和图像编码; 与此同时, 商品库中的图片和商品名称也分别编码进行多模态编码. 文本编码器

采用的 Roberta[37], 图像编码器采用的是 Vit[38]. 视频和商品库的文本和图片经过编码器之后, 就获得了不同 

模态的初始的向量表示, 视频 Vi 经过编码后模态分别记作 ,  
i iv tV V , 知识库中的实体 ej 初始编码分别为 ,  

i iv te e . 

接着, 将不同模态的信息送入多模态融合模块. 

本文采用线性拼接多模态融合的方法. 如公式所示, 经过多模态融合后, 分别得到了视频的向量表示和

知识库中实体的向量表示 V. 

( , ),

( , ),

arg max ( , ).

i i i

i i i

i
j

v v t

e v t

v i j
e KB

E Fusion V V

E Fusion e e

e Sim V e








 

4.4   基于对比学习的相似度匹配 

获取到视频和知识库中的实体表示之后, 为了让模型学习到视频和知识库之中对应实体的链接信息, 本

文利用对比学习来让链接实体之间的相似度更高, 非链接实体之间的相似度分数下降. 对比学习的损失函数

如下所示. 

exp( ( , ) / )
( , ) log

exp( ( , ) / ) exp( ( , ) / )
i i

i i

i i i i

v e
v e

v e v e

E E
Loss E E

E E E E

 
   



 

 
   

  
 

其中, je 表示是视频真实链接到的实体, 而 je 表示非视频真实链接的实体, 表示相似度计算. 本文采用余弦 

相似度计算视频和实体之间的匹配程度. 表示对比学习中的温度系数, 其意义是对困难样本的关注程度. 

5   实验分析 

实验使用的数据集是本文所构建的 VMEL 数据集, 由于实验设备影响, 训练阶段和测试阶段的备选链接

实体有一定的差异: 训练阶段是在一个固定的批量大小内, 利用对比学习提升链接视频和实体之间的相似度; 

而测试过程则是在固定大小的随机抽样的知识库上, 期望检索到每个视频对应的真实商品. 
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5.1   实验设置 

5.1.1   评估指标 

指标采用 R@K 以及 MRR@K 指标. R@K 与 MRR@K 是信息检索领域的常见指标, 如公式所示, R@K 表

示检索到的前 K 个备选的召回率, 对于单个查询, 召回 K 个候选, 若 K 个中有对应匹配项, 则为 1; 若无匹配

项, 则为 0. MRR@K 是计算检索系统返回的前 K 个结果中, 正确答案第 1 次出现的平均位置的倒数, 整体的

MRR 值是在单个候选中取平均值得到: 

| |

1

| : : @ : |
@ ,

| : |

1 1
@ .

| |

K

i i

relevant documents retrieved rank K
R K

relevant documents

MRR K
K rank



 

≤

 

5.1.2   具体实现 

由于中英文编码上的差异, 本文文本编码器采用了 RoBERTa-wwm-Base, 在 RoBERTa 的基础上改进了遮

盖策略, 与中文更加契合. 图像编码器采用 ViT-B/16, ViT 是近几年在计算机视觉领域被广泛采用的图片编码

器. 本文采用预训练权重在中文上进行微调 Chinese-CLIP[39]的权重, 在 4 张 3 090 上用 64 个批量大小进行训

练, 采用 SGD 优化器, 学习率初始设置为 0.000 5, 初始化动量为 0.9, 本文方法记为 CVMEL. 测试阶段, 由

于显存大小的限制, 我们随机从知识库中选取 1.8K 个备选作为检索对象, 所有对比实验都是在这随机选取后

固定的知识库上进行. 

5.1.3   基线模型及其设置 

由于现有的方案很少有对视频进行链接 , 因此 , 本文的对比实验选择了 BLINK[17]、V2VTEL[16]以及

AltCLIP[40]. BLINK 是纯文本实体链接上广泛使用的链接基地模型; V2VTEL 是最近一年发表的多模态实体链

接的基础模型; 而AltCLIP则是中英文双语多模态检索模型, 在多个中文跨模态检索任务上达到最好效果. 此

外, 我们还选择了与视频链接任务相关的视频检索方向的方案, CLIP4Clip[41], 视频检索任务包括视频搜索文

本和文本搜索视频, 本文主要关注视频搜索文本. 

对比实验中, V2VTEL 的做法是基于图片检索关键帧, 原文效果最好的情况是利用 ResNet[42]找出备选实

体, 再利用 CLIP 重新排序. ResNet 更多关注的是像素级别的信息, 因为数据集中实体在视频中出现的位置不

一, 本文尝试了 ResNet 初步筛选, CLIP 精确匹配, 但此方法在数据集上表现欠佳. 因此, V2VTEL 只展示用

CLIP 作为实体链接的主体模型, 效果是在数据集上微调的结果. 

AltCLIP是基于CLIP, 文本端采用双语言文本模型, 利用CLIP中的文本编码器增强XLM-R双语模型, 在

损失部分英文能力的基础上, 在中文多模态检索数据集上达到了最佳. 本文采用 AltCLIP的预训练权重, 与本

文方法一致, 采用对比学习方式获取更好的多模态表示, 结果是在数据集上微调的结果. 

视频检索现有的方案大多针对英文场景, Zeng 等人[43]虽然提出了大规模数据集, 但是并没有提供中文预

训练的权重, 重新训练一个视频检索的中文模型开销较大, 因此, 本文将知识库翻译成对应的英文, 考虑到中

文语音的信息与英文语音有一定的差异, 因此选取目前视频检索方案中不依赖于语音的模型 CLIP4Clip, 每

个视频每秒截取了 3 个关键帧, 选取平均池化作为最后视频的向量表示, 结果也是在视频链接数据集上微调

的结果. 

BLINK 的原方案是以实体提及以及实体提及的上下文作为实体提及的编码, 知识库中的实体和实体解释

作为实体的编码, 计算相似度. 本文的做法是: 利用整个语音文本作为实体提及的文本信息, 知识库中的实

体的分层信息作为实体的信息补充, 整合实体本身名称作为实体的信息, 两部分信息分别采用两个文本编码

器, 实验结果也是在数据集上微调的结果. 

5.2   实验结果 

实验结果见表 2. 本文提出的视频实体链接模型在数据集上达到了最好的链接效果, 其次是基于纯文本

的 BLINK 模型. 我们根据数据集的分析, 这两个方案表现较好是因为文本模态在细粒度实体识别时作用更加
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明显. 在视频细粒度实体识别中, 语音转写的文本中会提到实体的品牌、作用等, 虽然出现的顺序不一, 分布

也可能不均匀, 但是相较于图像模态, 文本还是发挥更加重要的作用. 

表 2  视频链接在数据集上整体效果对比分析 

方法 R@1 R@5 R@8 R@10 MRR@3 MRR@5 MRR@10 
CLIP4Clip 1.06 8.02 13.9 17.1 2.14 3.10 4.27 
AltCLIP 8.95 20.62 24.5 26.5 12.4 13.3 13.5 
V2VTEL 9.09 24.1 30.5 32.6 13.0 14.2 15.4 
BLINK 42.2 72.7 80.2 82.4 53.7 54.8 56.1 
CVMEL 57.7 82.3 86.1 87.7 66.0 66.8 67.7 

 

CVMEL 与 BLNIK 相比获得了不小的提升, 一方面是因为结合了图像模态的信息, 补充了部分信息缺失, 

有时会出现同种产品, 但实际上外形差距很大, 例如不同品牌的乳霜, 会有盒装、瓶装、罐装, 此时, 视频模

态可以作为一种信息补充, 将相似实体排序更加靠前; 另外一方面, CVMEL 利用大模型抽取实体和实体的描

述信息, 相比 BLINK 可能会因为输入文本长度变化, 输入实体出现的位置不一, 更容易捕获到实体的特征. 

消融实验也证明, 纯文本的 CVMEL 的效果也优于 BLINK 方法. 

CVMEL 相较于 V2VTEL 有比较大的效果领先, 最重要的原因是 V2VTEL 只包含图像模态, 在取较少待

选实体的同时, 会出现很多相似的实体. 例如: 当待推理的实体是“口红”时, 所有条装的口红都有可能作为备

选实体被选取出来, 缺少视觉层面的品牌和属性信息, 无法对其进行细粒度的实体消歧. 

而 CVMEL 与 AltCLIP 相比, 效果也有较大的领先. 实验过程中, 尽管在数据集上微调使 AltCLIP 效果提

升明显, 但由于 AltCLIP 本身是双语言模型, 并且模型的参数较多, 很难学到特定领域(如电商)的知识; 而

CVMEL 由于其模型的参数较少, 只有 AltCLIP 的 1/4, 通过零样本推理结果推测训练数据中包含电商的对齐

跨模态数据, 并且文本编码器是纯中文的, 在数据集微调可以很好地提升其表现. 

CLIP4Clip 在数据集上的效果很差, 我们推测: 预训练权重是英文数据集上预训练好的参数, 运用到翻译

的英文上有一定的差距, 在语料上微调不足以弥补此种差距; 此外, 视频检索任务和实体链接任务有一定的

本质区别, 视频检索文本的目标更多是视频的描述信息, 例如“一个小女孩在吃冰糖葫芦”, 而实体链接的目

标是将冰糖葫芦识别并链接到知识库中, 两种任务的差异导致结果表现的不一致. 而 CVMEL 提出的方案既

考虑了文本, 也考虑了图像, 并利用大模型摘要文本, 不仅学习到了更好的文本表示, 还将图像和文本融合利

用对比学习, 区分出高相似视频和实体. 结果表明, 本文提出的视觉方案链接方案适用于细粒度视频链接的

任务. 

5.3   消融实验分析 

在消融实验部分, 首先, 我们分析了不同模态的影响; 其次, 我们分析了不同模块对实验结果的影响. 

为了分析本文方法不同模态对视频链接效果的影响, 我们分别只利用文本信息和视觉信息进行链接, 结

果见表 3. 由表可见: 纯文本的效果已经非常接近多模态融合之后的效果, 纯视觉的链接的效果并不好. 可能

有以下几方面的原因: 首先, 本身直播场景中画面较为单一, 直播中的商品只占其中很小的一部分, 例如口

红、修复乳等, 同时又有一些体积大的商品, 例如电视、跑步机等, 占据了页面的很大一部分, 视觉编码很难

获取到不同场景下商品的充分信息; 其次, 实体之间的相似性很大, 不同品牌的电视、口红从外形上看没有本

质的区别, 很多时候, 人类也不一定分辨清楚, 召回实体的同时就会召回很多相似商品. 多模态融合对纯文本

有一定的提升, 说明视频中的语音文本对视频实体链接起主要作用的同时, 图像可以作为一种辅助, 进一步

提升实体链接的效果. 

表 3  不同模态对实验结果影响分析 

方法 R@1 R@5 R@8 R@10 MRR@3 MRR@5 MRR@10 

纯视觉 7.5 21.4 25.1 27.8 11.3 12.4 13.2 
纯文本 55.1 82.3 85.5 86.6 65.0 66.0 66.6 
CVMEL 57.7 82.3 86.1 87.7 66.0 66.8 67.7 
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为了分析每个模块对视频链接效果的影响, 我们依次删除了大模型摘要部分, 删除对比学习模块对实验

的影响, 实验结果见表 4. 针对这一实验结果, 分析如下. 

 对比学习的相似度微调模块删除之后, 实验准确率下降非常明显, R@1 甚至下降了 33.2, 说明对比学

习能够帮助模型学习到视频直播领域的链接方式, 通用领域的模型表示在某一个领域应用时, 向量

表示上会有一定程度上的相似, 例如直播场景下主播介绍的场景较为固定, 视觉表示时可能会受到

固定场景的影响, 文本段介绍商品的结构大致相同, 会有同样的影响. 使用对比学习能够在通用表示

基础上, 拉大高相似实体表示之间的差距, 得到更好的领域内表示. 

 删除预处理中的大模型总结摘要之后, 实验结果显示, 拥有预处理模块相较于没有预处理获得了很

大的提升. 主要原因可能有: 一方面, 预处理能够处理总结出文本中的关键信息, 去除一定的噪音; 

另外一方面是部分信息在输入模型之后, 因为长度过长可能发生了截断, 导致部分信息丢失. 基于大

模型摘要的去噪方案也可以为包含噪声较多的真实场景落地提供了参考思路. 

表 4  不同模块对实验结果影响比较 

方法 R@1 R@5 R@8 R@10 MRR@3 MRR@5 MRR@10 

对比学习 24.5 44.9 52.9 55.6 29.6 31.6 33.1 
大模型摘要 40.1 65.2 69.0 70.6 50.1 50.9 51.6 

CVMEL 57.7 82.3 86.1 87.7 66.0 66.8 67.7 
 

5.4   定性分析 

为了更好地分析视频链接任务中模型的性能瓶颈和表现, 我们抽取了 3 个测试用例对模型的表现进行了

评估. 如表 5 所示, 红框表示命中实体. 在 3 个用例中, CVMEL 都捕捉到了最佳的候选实体, BLINK 在前几位

能够链接到候选实体, 而 V2VTEL 则要求候选中的图片相似度极高才能准确链接实体. 

表 5  3 个用例定性分析结果 

输入视频 识别结果(前三位) 

 

V2VTEL 

  

BLINK 

   

CVMEL 

   

 

V2VTEL 

   

BLINK 

   

CVMEL 

   

 

V2VTEL 

   

BLINK 

   

CVMEL 
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从 BLINK 和 CVMEL 的分析来看, 虽然用例 2 中在 top2 时链接到了实体, 但是与此同时也链接到了多种

名称相似的实体, 图片特征却不完全一致; 而CVMEL不仅选出了名称相似的实体, 还选择出了与链接实体最

相似的排在第二位, 一方面可能由于图像信息的补充, 另一方面可能是由于对比学习微调能够得到实体的更

好的表示, 让不同品牌的商品区分开来, 让同一品牌的商品又不过于聚集. 而在用例 3 中, 文本信息中“珂润”

甚至发生了转写错误成了“科润”, 这种方法对 BLINK 造成了很大的干扰, 链接到了多种乳霜, 却没有链接到

准确的品牌型号, 而利用大模型摘要的 CVMEL 则是在转写错误的情况下准确识别出了实体. 我们推测的原

因有: 一方面, 大模型摘要可以抽取出各种实体的属性, 不同品牌的产品侧重点可能会略有不同, 利用这部

分属性信息能够帮助模型准确识别出待选实体; 另外一方面, 可能是大模型在大规模语料上进行预训练, 见

过足够多的数据, 本身具备一定的纠错能力, 在出现错误的语料上, 也能去除干扰, 抽取出较为准确的信息. 

而 V2VTEL 只识别出了一个测试用例, 用例一识别成形状包装较为相似的其他产品, 用例 3 甚至识别出

与瓶罐较为相似的水壶, 纯视觉模型可能不适合细粒度的视频实体链接任务. 

6   总  结 

本文提出了细粒度视频上的多模态实体链接任务, 并立足于直播场景, 构建了对应的 VMEL 数据集, 数

据集来源于更加接近生活的直播场景. 本文提出的基于大模型的去噪方案对包含噪声的生活场景有极大的参

考价值, 并且实验证明, 去噪对整体实验效果有较大提升. 此外, 当预训练运用到特定领域时, 为了获取特定

领域的相似度, 本文使用对比学习来获取特定领域数据的更好表示. 在实验中证明, 本文的方法对细粒度视

频上的实体链接有较好的效果. 
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