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摘  要 

由于不同模态间的数据表示方式不一致，跨模态检索是多媒体领域中的一大难题。本文设计了一种基于

多模态特征记忆库的视频语音检索模型，该模型主要分为三个模块，分别为特征提取模块，多模态特征

映射融合模块和特征记忆库模块。在特征提取模块中，我们分别使用I3D和Bi-LSTM来提取视频中的操作

动作特征和语音中的特征信息。在特征映射融合模块中，先将两种模态特征对齐到同一空间中，再进行

融合。在第三个模块中，本文创新性地引入了两个对应视频和语音的特征记忆库，根据特定条件在训练

和测试过程中不断更新。在经过我们拓展过的MPII Cooking 2数据集进行实验，结果表明我们的模型能

够实现更好的视频语音检索效果。 
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Abstract 
Cross-modal retrieval is a major challenge in multimedia field due to the inconsistent data repre-
sentation among different modalities. In this paper, we design a video speech retrieval model 
based on multimodal feature memory library, which is divided into three main modules, namely, 
feature extraction module, multimodal feature mapping fusion module and feature memory li-
brary module. In the feature extraction module, we use I3D and Bi-LSTM to extract the operational 
action features in video and feature information in speech, respectively. In the feature mapping 
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fusion module, the two modal features are first aligned into the same space and then fused. In the 
third module, two feature memories corresponding to video and speech are innovatively intro-
duced in this paper, which are continuously updated during training and testing according to spe-
cific conditions. Experiments are conducted on our extended MPII Cooking 2 dataset, and the re-
sults show that our model can achieve better video-speech retrieval results. 
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Cross-Modal Retrieval, Video and Speech Retrieval, I3D Network, Bi-LSTM (Bi-Directional Long 
Short-Term Memory), Feature Memory Libraries 
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1. 引言 

随着互联网的迅猛发展，人们可以轻松地、随时随地与他人进行交流沟通，他们上传工作生活等方

面的视频照片到互联网上进行分析，然而随之而来的便是文字类、图片类、视频类和音频类等多媒体数

据的爆炸式激增。面对天量的媒体数据，跨模态检索技术能够在它们之间搭建出一座桥梁。合理利用现

有的机器学习技术和深度学习算法，探索多模态内容的对应关系以实现机器对不同模态信息的理解，最

终可以达到通过文本检索音频、图像和视频，以及音频检索图像和视频的目的。跨模态检索在实际的商

业、教育和政务环境中，可以得到广泛的应用。比如，文案广告推送、潮流软件的推荐，能理解人类语

音信息的人机交互系统，符合实际民生的服务推荐等。 
得益于深度学习的蓬勃发展，近些年的学者们在图文检索类的跨模态检索任务上已经获得不小的突破，

例如通过环境声音去理解、识别场景[1] [2] [3] [4]，通过语音分析人类情感关系[5] [6]等，随着计算机硬件

的提升，视频语音等跨模态分析成为了研究热点，例如 Rouditchenko 等人[7]提出了一种新颖的自我监督方

法 AVLnet，该方法通过引入视频中自带的音频信息学习视听语言表示，并为 YouCook2，MSR-VTT 和

LSMDC 这三个数据集在视频和语言检索任务上建立了音频到视频的基准，性能超过了一些文本到视频的

基准，有效地降低了对昂贵且耗时的数据注释的需求。然而由于视频数据和语音数据相互表示复杂，所以

目前在跨模态检索领域内，视频语音检索受到的关注较少。针对此现状，本文提出一种基于特征记忆库的

视频语音检索模型，如图 1 所示。该模型主要包括四个阶段。第一阶段，首先进行提取视频信息和音频信

息的特征。第二阶段，将前面提取得到的两种不同模态特征分别送入一个全连接层神经网络中，投射到一

个潜在的公共空间中并继续处理得到一个初步的分类结果。第三阶段，根据上一步的分类结果，采取特定

策略更新到特征记忆库中，具体策略将在第三节详细展开介绍。特征记忆库更新完毕后，将当前样本特征

与特征记忆库做矩阵乘法得到两个记忆向量。两个向量与分类结果做修正计算后得到最终结果。 
本文的主要贡献如下： 
1) 本文提出了一种基于特征记忆库的视频语音检索模型，它可以学习视频和语音信之间隐含的关

系。 
2) 本文设计了两个独立的特征记忆库，并制定了更新策略，可以提高模型的整体检索性能。 
3) 本文对MPII烹饪活动数据集 2.0 (Max Planck Institute for Information Cooking Activities 2.0)数据集

进行了必要的拓展。 
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Figure 1. Feature memory network model 
图 1. 特征记忆库网络模型 

2. 相关研究 

2.1. 视频特征提取 

对于视频特征的提取，早期人们首先采用对视频进行降噪处理，然后对每一帧图像进行特征提取，

最后通过 Average Pooling 和 Fisher Vector 等特征编码方法得到视频特征[8]。然而实验过程中，人们发现

这种方法在长视频中表现不佳。随着深度学习的兴起，视频特征提取有了更优秀的方法出现。例如

Venugopalan 等人[9]使用长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)来采集视频中的时空信息。Tran 等

人在[10]最早将卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)应用于视频数据集上，进而提出专门可

用于视频的 3D CNN 模型。 

2.2. 语音特征提取 

语音特征提取的传统方法主要是梅尔频率倒谱系数(Mel Frequency Cepstrum Cofficients, MFCC) 
[11]。在 2017 年，谷歌公司(Google)发表了一篇语音识别分类论文，创新性将卷积神经网络应用到音频

领域，并将网络命名为 VGGish [11]，该模型对牛津大学所发布的 VGG 卷积网络[12]做了一定修改，将

其最后一层的所有单元使用批量归一化(Batch Normalization, BN)来替代了原有的局部响应归一化(Local 
Response Normalization, LRN)，随后在 YouTube-100M 这个大型的数据集上进行训练和测试。最终结果显

示，该类 VGG 模型的 VGGish 提取的特征被用于音频分类任务上，相比基于传统特征的工作，有更为出

色的表现。此后，涌现出不少的后续研究，均选用 VGGish 作为提取音频特征的模型并获得优异的表现。 

2.3. 跨模态检索 

跨模态检索是用一种模态数据作为查询条件来检索具有对应或相似语义的另外一种模态数据。早期，

已有众多学者进行了研究。例如，Hotelling [13]提出了典型相关性分析方法(Canonical Correlation Analysis, 
CCA)，Li 等人[14]提出了跨模态因子分析方法(Cross-modal Factor Analysis, CFA)。在 2010 年，Liu 等人

[15]便对过往跨模态检索的应用工作做了一个全面的分析和梳理。同年，Rasiwasia 等人[16]的工作指出，

传统的跨模态研究方法在建立不同模态数据的深层隐含关系上存在瓶颈。近年来跨模态检索领域也迎来
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了一股新生的活力。文献[17]给跨模态检索领域的建模策略做了两种分类，分别是直接建模和间接建模。

Wang 等人[18]则在 2016 年对跨模态检索领域做了总结，发表了他们在模型输出采用实数值表示或二值

化表示时对训练方式影响的工作。Hu 等人[19]设计了一种可以同时兼顾全局特征和局部特征的图文检索

方法。Kamper 等人[20]提出了一种能够实现音频和文本之间检索的框架。Mithun 等人[21]提出了一种基

于弱监督的视觉文本联合嵌入的网络模型，在图文双向检索上展示出优异效果。然而，以上的研究及相

关工作，都很少有将语音信息和视频信息联合起来使用，并实现视频语音之间检索的工作。 

3. 本文方法 

本文提出的方法采取了一主二辅的三分支思路，设计了一个特征记忆库网络(Feature Memory Net-
work, FMN)，其结构如图 1 所示。它由特征提取模块、特征映射融合模块和特征记忆库模块组成。下文

将逐步展开介绍各个模块细节。 

3.1. 视频处理 

视频处理模块旨在从视频中获取到全局动作特征。对于机器而言，动作是一组时空序列。因此，要

捕获动作特征必然要同时考虑到空间和时间的信息。所以，本文在此采用 I3D 双流网络(Two-Stream In-
flated 3D ConvNets) [22]。该网络模型借鉴了一个极其成熟的 2D 图像分类网络——Inception-V1 框架，通

过增加了 2D 卷积核和池化核的时间维度，将该网络中的 2D 卷积网络扩张成为了 3D 卷积网络。在模型

的训练期间，包含 RGB 图像流和光流的原始视频帧会被重新调整成 256 × 256 的尺寸，然后再被随机剪

裁成 224 × 224 的尺寸，对 RGB 图像流和光流均采用了 Softmax 损失函数。本文在应用该网络模型时，

首先在 Kinetics 数据集上对 I3D 进行了预训练。然后，再在本次实验所用到的 MPII 烹饪活动数据集 2.0
上做了一定的细微调整。最后，将其作为从视频中提取特征的模块。 

3.2. 音频处理 

当下的深度学习模型不能直接处理原始格式的音频数据，如 MP3、WAV 和 ACC 等。于是，会先对

音频做特征抽取，一个常用且有效的算法是 MFCC。然而，如果直接将 MFCC 特征送入神经网络处理，

会使模型忽略掉一段完整语音中的上下文信息的关联。因此，本文采用双流长短期记忆(Bi-Directional 
Long Short-Term Memory, Bi-LSTM)来进一步处理前面得到 MFCC 音频特征，捕获上下文信息。Bi-LSTM
包括了一个用来计算序列前向隐含状态的 LSTM 网络和一个计算反向隐含状态的 LSTM 网络，两个方向

上均得到维数为 U 的隐含状态。处理之后，得到的 1 × 2048 维特征向量，已经有效地融入前向特征和反

向特征，以增强音频信息。 

3.3. 特征映射与融合 

在本小节，将介绍视频和语音特征的下一步处理细节。 
首先，视频和语音特征都送入一个全连接层去映射到一个公共空间，采用三元组排序损失函数(Triplet 

Ranking Loss)去做参数调整，公式如(1)所示： 

( ) ( )max 0, , ,tripletL S a p S a n margin= + +                           (1) 

其中， ( ),S ⋅ ⋅ 代表距离，在本文使用余弦相似度函数衡量特征差异，公式如(2)所示： 

( ) ( )
( ) ( )

1

2 2

1 1

,
n

ii i

n n
i ii i

X Yx ySimilarity X Y Cos
x y X Y

θ =

= =

×⋅
= = =

⋅ ×

∑

∑ ∑

 

              (2) 
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然后，将经过映射后的视频特征与语音特征横向融合，再送入 Softmax 层，得到一个分类结果分值

S1。该分值起两个作用，一是在训练阶段，作为更新特征记忆库的一个前提条件，二是作为一个基础分

值 S1，参与模型的后续运算。 

3.4. 特征记忆库 

在本小节，将介绍经过两个特征提取模块后得到的视频和语音特征，分别送入两个含有相应特征记

忆库辅助支路的处理细节。 

3.4.1. 特征记忆库的构成 
首先，介绍特征记忆库的构成，无论是视频支路还是语音支路，其特征记忆库均由多条视频或语音

特征并排构成。准确来说，特征记忆库是是一个的 2048 × X 的矩阵，X 表示特征记忆库所所能存储单一

特征的最大条数，即该特征记忆库的容量。特别的是，X 的值是可以随着数据集的特点和实验数据去动

态调整的，寻找到一个合适的数值后确定下来。 

3.4.2. 特征记忆库的作用 
特征记忆库用于储存，关键在于利用记忆向量的策略，辅助中间支路，做出更加细致有效的判断。

下面进行介绍： 
当一个样本特征向量被送入当前支路时，样本特征向量与记忆库中的每一条特征向量做一个余弦相

似度计算以衡量当前样本与记忆库中某条特征的差异，最终得到一维向量去表示样本与特征记忆库中所

有特征的相似度，称作记忆向量。在视频和语音支路均得到该记忆向量后，两两相乘，取最大值 Max，
用该值表示两条辅助支路对样本特征向量的分歧。最后再用 Max 与 S1 做修正计算，得到最终可用于衡

量视频和语音匹配程度的得分 S。公式如(3)所示： 

( )Max
1

x x video x audio

SS
M M− −

=
×

                              (3) 

同时，整个模型采用的二分类交叉熵损失(Binary Cross Entropy Loss, BCE Loss)来计算，公式如(4)所
示： 

( ) ( ) ( )( )ˆ ˆlog 1 log 1binaryL y y y y= − × + − × −                           (4) 

其中，表示模型预测样本为正样本的概率，y 表示实际的样本标签(Ground-Turth)。 

3.4.3. 特征记忆库的建立和更新策略 
特征记忆库初始化的时候，整个矩阵设定初始值为零。训练过程中，对于每一对进入模型的样本，

经过特征提取后，首先进入中间支路经过映射操作并得到一个 S1，本文将通过多次实验找到一个阈值 T1，
当 S1 > T1，即认为通过中间支路也能判断出来视频和语音是匹配的。此时，将未映射之前的原始视频特

征和音频特征分别与视频和语音特征记忆库中的全部已有特征计算余弦相似度，取得最大值 m2，若 m2
仍小于一个设定的阈值 T2，则认为当前样本特征对于特征记忆库而言，是一种崭新的、未见过的特征，

于是将当前的样本特征添加到记忆库中。反之，若 m2 大于阈值 T2，则认为该样本特征已经存在于特征

记忆库中，便仅对取得最大值的记忆库特征做加权平均更新。 

4. 实验评估 

4.1. 数据集 

为了对所提出方法的性能进行评估，本文将使用以下介绍的数据集进行训练和测试： 
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MPII 烹饪活动数据集 2.0 (Max Planck Institute for Information Cooking Activities 2.0) [23]囊括了 273
个由不同的人参与录制的烹饪视频构成。数据集发布方已经根据动作的分类把视频分割成了多个的视频

小片段。本文为用于本次饰演的动作视频扩充了相应的语音数据。 
在此次实验中，本文选取了 20 种不同类别的视频片段及其相对应的语音片段，一共有 50,000 条数

据，每种类别的视频和语音都包含不同的主体、动作和受体。对于每个类别，视频和语音都分别包含了

50 条数据，即每个类别的视频或语音会有 2500 条的组合数据。如表 1 所示： 
 
Table 1. The category information involved in the MPII Cooking 2.0 dataset 
表 1. MPII 烹饪活动数据集 2.0 涉及到的类别信息 

动作 主体 受体 

倒 苹果 油 餐叉 

切 碗 洋葱 煎锅 

撒 萝卜 橙子 餐刀 

挤压 黄瓜 盘子 香料 

搅拌 煎锅 罐子 榨汁机 

取出 切菜板 菠萝 抹刀 

洗 餐刀 盐 盘子 

磨碎 柠檬 抹刀 罐子 

剥 青柠 香料  

 牛奶 罐头  

4.2. 评估指标 

评估指标：本文使用跨模态检索领域的标准评估指标来验证所提框架的学习与评估性能，主要是使

用了召回率(Recall)这一主要指标。 
召回率是指检索系统返回的查询样本相关音视频数据与数据集所有匹配条目之比。召回率的计算公

式如(5)所示： 

( ) TPR recall
TP FN

=
+

                                 (5) 

其中，TP (True Positive)，即预测为真，实际为真，具体来说就是检索返回的与查询样本匹配的正样本数

量，FN (False Negative)，即预测为假，实际为真，具体而言就是数据集中没有返回的与查询样本匹配的

正样本数量。 
对于音视频之间的检索，常用的一个评价标准是 R@k，即为 Recall@k。R@k 计算在前 k 个检索的

语音或视频中找到至少一个正确结果的测试视频或测试语音的百分比。对于视频检索语音，计算前 k 个

检索的视频的百分比，即测量在前 k 个结果中检索到正确语音条目的查询比例，反之亦然。其中，“R@1”、
“R@10”、“R@25”分别表示前 1、10、25 个结果的召回率。 

实施细节：对于网络的训练，本文选择 Adam 作为网络的优化器并将其学习率设置为，训练的迭代

周期 epoch 设置为 500，批处理 batch 的大小则设置为 64。本文的所有实验都是使用 NVIDIA GeForce RTX 
3080 GPU 进行训练和测试。 
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4.3. 视频语音检索性能评估 

对于视频语音检索性能的评估，我们将其分为如下两个任务： 
1) 语音检索视频：根据输入的视频片段，检索出对应的语音片段； 
2) 视频检索语音：根据输入的语音片段，检索出对应的视频片段； 
以上两个任务，我们都采用 k 处的召回率(R@k)来衡量所提算法的性能，具体为查询结果最近的 k

点处检索到正确结果的比例。在下列对比试验中，我们给出了各种音视频检索算法之间的性能对比，其

中 CCA [24]，KCCA [25]，DCCA [26]是传统的音视频检索算法，而 MuSimNet [27]，MusiCNN [28]，VM-Net 
[29]则是近几年较为成熟的深度学习模型。 

检索音视频的性能评估 
为了测试我们的模型对音视频的检索性能，本文将随机选择 20 种类别中 70%的数据用于训练，并在

训练过程中寻找合适的特征记忆库维度，在本次实验中，特征记忆库的维度为 50。同时，将剩余 30%的

数据作为测试集参与测试。 
从表 2 中我们可以看出，基于传统方法的音视频检索准确率均不如基于深度学习的方法，并且当 k = 25

时，深度学习模型比传统模型的综合检索的召回率平均提升了近一倍。同时，我们模型在语音检索视频任

务中的 R@1，R@10，R@25 也比目前最好的深度学习模型分别提高了 40.42%，29.15%和 19.93%，相应地，

视频检索语音任务中则分别提高了 40.16%，30.66%，14.15%。 
 
Table 2. Performance comparison of different audio and video retrieval algorithms 
表 2. 不同音视频检索算法的性能对比 

 
AudiotoVideo VideotoAudio 

R@1 R@10 R@25 R@1 R@10 R@25 

CCA 0.92 6.83 9.59 0.87 6.34 9.78 

KCCA 1.59 7.98 10.82 1.12 7.44 10.31 

DCCA 1.83 8.35 15.65 1.55 7.87 12.78 

MuSimNet 1.93 8.21 16.24 1.85 8.35 16.80 

MusiCNN 2.13 8.73 19.78 2.05 8.41 19.52 

VM-Net 2.40 9.64 21.37 2.54 9.36 21.35 

Ours 3.37 12.45 25.63 3.56 12.23 24.37 

5. 结论 

本文提出了一种深度学习模型，它基于视频和语音的特征，实现视频和语音之间的互相高效检索。

该模型首先通过 I3D 卷积神经网络和 Bi-LSTM，分别提取视频和语音中的特征信息。然后将两种模态特

征映射到同一个隐含的公共子空间中，再进行融合。随后，本文充分考虑了人类具有长期记忆的特点，

创新性地该特点引入到模型的设计当中，构建了两个特征记忆库，目的是为该模型提供更加细致准确的

样本识别和学习新类样本的能力。经过本文的性能评估实验，可以表明本文方法相较于传统和目前流行

的视频语音检索方法，能够达到一个更加优异的效果。 
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