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摘 要 视频问答（Video Question Answering）是典型的跨模态理解任务，其目的是根据提问的文本对视频内容

进行理解并推理正确的答案，如何有效地对多模态输入进行特征表示并建立跨模态间复杂的语义关联是解决这一

任务的关键难点 . 为了正确地推理结果，模型首先必须捕获视频序列和复杂文本中包含的关键语义信息 . 本文提出

了一种嵌入局部聚类描述符的视频问答 Transformer模型，称为 TVLAD-Net（Transformer Residual-less VLAD 
Network）. TVLAD-Net主要包含一个端到端可训练的无残差局部聚合描述符模块（RVLAD, Residual-less Vec⁃
tor of Local Aggregated Descriptor），以及一个统一的语义转换模块（Transformer）. 具体来说，RVLAD 通过设置

多个不同的聚类中心将视频和文本特征分别聚合为少量紧凑的局部聚类描述符；每个聚类描述符从全局角度分配

及汇总了序列上权重不一的语义信息，相比于聚合前的视频帧特征或文本词特征具有更丰富的表征能力 . Trans⁃
former模块能够利用模态间的相互语义引导，实现多模态聚类描述符的语义交互，即采用多头注意力机制同时求解

模态内和模态间的语义关联，进而避免了与所求解问题无关或者冗余的描述符语义单元的聚合 . 实验评估在

TGIF-QA、MSVD-QA和MSRVTT-QA三个基准数据集上进行；实验结果表明本文方法能够实现先进的问答推

理，在整体的评价指标上与现有方法相比有 2%~5%的性能提升 .
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Abstract Video question answering （VideoQA） is a typical cross-modal understanding task.  Its 
challenge lies in how to learn appropriate multimodal representation and cross-modal correlation 
for answer inference.  Most existing video question answering methods focus on the latter， e. g.， 
relationship learning between each video frame or clip and word.  In this work， we devote to 
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advanced feature embedding of both video and query.  We develop a clustering-based VLAD 
technique for VideoQA.  The novelty of our work is the joint exploitation of temporal aggregation 
and correlation in multimodality.  We propose an end-to-end trainable Transformed VLAD 
embedding network， named TVLAD-Net.  TVLAD-Net constructs a differentiable aggregation 
network module （i. e.， convolutional Residual-less VLAD Block） to generate compact VLAD 
descriptors （transforming N frames， clips or words to compact K descriptors while K < N）， and 
realizes multi-head attention to correlate multimodal RVLAD descriptors.  The characteristics are 
to eliminate redundant and invalid clues in the feature sequence and ensure diversity with multiple 
to-be-learned descriptors （corresponding to multiple clustering cells）.  To be specific， at first， we 
argue that a suitable representation should effectively exhibit the potential core semantic clues of 
sequence data.  Based on this rule， we focus on the temporal aggregation of multimodality to 
extract core descriptors of data.  For either videos or questions， we develop a learnable clustering-
based Residual VLAD encoder to summarize each entire feature sequence into compact 
descriptors， respectively.  Each descriptor can be deemed as a weighted aggregation over the 
entire feature sequence （a global perspective of unimodality）.  Multiple descriptors mean viewing 
global sequence serval times.  It ensures the rich perspectives of semantic summarization.  In this 
work， we consider the summarization of visual frame features， clip features， the combined frame 
& clip features of video， and word features of question.  Second， we construct a unified 
Transformed module to realize multimodal descriptor interaction.  To avoid irrelevant or 
redundant semantics of both visual and textual descriptors， we leverage multi-head attention in 
the Transformer architecture to control informative flows from these descriptors.  The proposed 
transformed VLAD embedding module performs the context correlation of both inter-modality 
and intra-modality.  Finally， each answer inference decoder is constructed for specific question 
types.  The questions in VideoQA can be divided into the following three types： 1） Multi-choice 
task， 2） Open counting task and 3） Open word task.  We use the corresponding decoder for each 
specific question type to infer the final answer.  We evaluated TVLAD-Net on three VideoQA 
benchmark datasets， TGIF-QA， MSVD-QA， and MSRVTT-QA.  The experimental results 
show that the proposed method achieves high accuracy of answer reasoning.  There is a 
performance improvement of 2% to 5% compared with the existing methods.  To summarize， the 
main contributions are summarized as follows： 1） by introducing the clustering-based VLAD 
aggregation into the differentiable convolution network， we refine the original features and 
generate advanced multimodal descriptors for VideoQA； 2） the multi-head operation in 
transformed VLAD embedding ensures the context correlation of both inter-modality and intra-
modality.  Either visual or textual descriptors， descriptors with similar or consistent semantics 
gather round； 3） extensive experiments demonstrate the effectiveness of TVLAD-Net over other 
approaches on three benchmark datasets.

Keywords video question answering； multi-modal data； aggregated descriptors； transformer 
network； deep learning

1 引 言

近年来，多模态内容分析吸引了越来越多的研

究人员关注，例如视频字幕任务［1-2］、图像问答任

务［3］、视频问答任务［4-5］、跨模态图像检索［6-8］等 . 与基

于图像的任务相比，以视频为中心的任务面临更大

的挑战：图像关注于精细的静态信息，而视频包含复

杂的时空变化，需要解决时序信息长距离依赖的问

题 . 视频问答任务还需要解决视频和文本的多模态
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语义表征学习 . 视频和文本具有不同的语义复杂

性，分别来源于视频自身的动态性和时序依赖性，以

及文本语义解析的多样性和差异化 . 本文关注如何

从复杂的视频和文本数据中提取出有效的多模态语

义表征并用于问答推理 .
最新的视频问答方法多关注于序列学习，多模

态交互，或者多模态关系推理 . 例如，Jang和 Fan等

人［4， 9］利 用 递 归 神 经 网 络（RNN）和 记 忆 网 络

（Memory Network）对视频问答中的序列学习进行

建模，但是这类方法面临着长距离信息传递的梯度

消失问题 . 图神经网络（GNN）适合推理型任务，
Jiang等人［10］构建了一个异构图网络来推理视频帧和

文本词之间的多模态关系 . 还有一些研究者探索注

意力和其他学习模型，Jiang等人［11］提出了一个问题

引导的时空上下文注意网络 . Le等人［12］提出了一个

条件关系网络，以更精细的视觉粒度对视频进行编

码 . 最近，受 Transformer［13］架构在自然语言领域中

出色性能的启发，Li等人［14］提出了基于Transformer

的视频问答模型 . 上述方法均在获取视频和文本特

征后，重点建模问答推理过程 . 本文认为视频和文本

的特征优化也是解决视频问答的基础，是会影响后

续答案推理的关键环节 .
视频和问题中包含着大量与推理无关的冗余信

息（例如，背景帧/连词）. 如图 1所示，在问题“What 
does the woman do after push hand ？”中，“woman”，

“push hand”和“after”这些关键词就能反映问题的核

心语义 . 冗余的单词或背景帧无法为答案推理提供

有用的信息，甚至有可能干扰模型对关键信息的感

知，并且增加了模型计算量 . 基于以上分析，本文致

力于提取视频和文本问题中的关键信息，获取紧凑

的、有效的多模态语义特征 . 在早期的研究工作中，
已经存在一些特征聚合的方法 . 例如，平均池化或

最大池化方法［15］，视觉词袋模型［16］（BOVW），Fisher
向量编码［17］和局部聚类描述符［18］（VLAD，Vector of 
Locally Aggregated Descriptor）等，这些方法多用于

基于图像或视频的单模态的任务 .

在本文中，我们开发了一种端到端可训练的嵌

入局部聚类描述符的视频问答Transformer模型，称

为 TVLAD-Net（Transformer Residual-less VLAD 
Network）. TVLAD-Net 首先构建一个可学习的软

分配聚合神经网络模块（称为 RVLAD）来生成

VLAD聚合描述符，然后利用Transformer方案［13］来

学习多模态VLAD描述符之间的潜在语义关系，从

而将原始的特征逐渐转化为嵌入描述符 . 最后，将

变换后的VLAD描述符结合起来预测答案 . 本文的

新颖之处在于解决了多模态视频理解中的时序聚合

和时序关联问题：（1）如何有效聚合各模态的核心语

义？本文设计了一种新的 RVLAD（Residual-less 
VLAD）特征聚合模块，其包含 K 个可学习的聚类

中心，以覆盖更为全面的语义信息 . 对于任一模态

的特征序列（例如视频帧/视频片段/单词级特征），
本文在 K 个 RVLAD 聚类中心上分别执行特征聚

合，所有特征单元自适应地以不同的权重值分配到

这些聚类中心上，并聚合起来得到 RVLAD 描述符

（向量）. 聚类中心的个数K远小于特征序列的长度，
因此，我们可以得到每个模态的紧凑的VLAD描述

符 .（2）如何有效地集成来自不同模态的 VLAD 描

述符？本文利用 Transformer［13］体系结构中的多头

图1　视频问答任务中视频和文本的关键线索聚合
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注意力机制对来自视觉和文本模态的RVLAD描述

符进行语义相关性学习，称之为Transformer跨模态

交互模块 . 如图 2所示，通过这两个模块，本文方法

实现了模态间和模态内的语义聚合 .

本文的主要贡献可以总结为以下 3个方面：
（1）本文提出一种新颖的端到端 RVLAD 聚合

策略，用于提炼各个模态内的核心语义信息 .
RVLAD 聚类描述符关注核心语义提取，去除视频

与文本中的冗余信息 . 利用同种方式能够同时处理

视频和文本的信息聚合表明了RVLAD策略在不同

模态数据上的泛化性 .
（2）本文提出基于Transformer跨模态交互模块

融合多模态信息 . 对来自视频/问题的RVLAD描述

符构建一个统一的多模态信息表示，用自注意力机

制寻找视频与问题中的关联线索，引导视频与问题

语义之间的交叉验证 .
（3）在三个基准数据集TGIF-QA，MSVD-QA

和 MSRVTT-QA 上的实验结果表明，本文提出的

TVLAD-Net模型优于现有方法 . 消融实验证明了

TVLAD-Net在增强特征表示和多模态信息融合上

的有效性 .

2 相关工作

2. 1　视频表征

随着卷积神经网络（CNN）网络在图像领域的

蓬勃发展［19-20］，CNN 网络也逐渐拓展到视频任务

上 . 应用在视频领域的视频表征框架主要有两大

类：（1）基于 2D网络的方法［15， 21-22］；（2）基于 3D网络

的方法［23-28］. 前者可以用于提取视频帧的特征，后者

常用于提取视频片段特征 . C3D［25］在视频片段内提

取时空间信息 . I3D［23］以复制权重的方式将卷积核

和池化核从二维拓展到三维 . S3D［24］和S3D-G［24］提

出将三维卷积分解为时间和空间卷积，其中S3D-G

在S3D的基础上增加了门控操作，通过抑制不重要

的信息来提高准确性 . TSN［15］针对视频本身的时空

特性构建了一个双路二维卷积网络以获取视频中的

时序信息 . TSM［26］通过一个简单的时间移位模块来

捕获视频的时序依赖关系 . SlowFast［27］提出了一种

快慢结合的网络来用于视频分类，其中Fast网络用

来捕获运动信息，Slow 网络用来捕获空间信息 .
TR3D［28］将三维卷积模块嵌入在二维卷积神经网络

（ResNet-50）中，以高效地提取视频的时空信息 .
Kensho 等人［29］利用更深的图像分类预训练网

络 对 视 频 帧 进 行 表 征，基 于 ResNet［30］设 计

出了 ResNeXt［31］网络提取 3D 特征 . 本文兼顾了二

维和三维网络提取视频的特征表达，分别采用

ResNet 和 ResNeXt 提取视频外观特征和片段动作

特征 .
2. 2　视频问答的特征提取

视频不仅包含静态的帧级特征，还包含动态的

片段级特征 . 目前视频问答［4-5， 10］工作大多同时采用

两者以捕获更多类型的视觉信息 . 为了捕获视频中

的运动信息，三维卷积神经网络被引入视频问答任

务 . C3D［25］网络在动作识别任务中表现出突出的捕

获视频动态信息的能力，很多工作［4］利用预训练的

C3D 网络提取动态的视频片段级特征 . 例如，
TGIF-QA［4］分别利用 ResNet［30］网络和 C3D网络获

取视频的帧级特征和动态视频片段级特征 . 最近的

HCRN［12］利用ResNet网络提取视频的帧级特征，和

ResNeXt网络提取视频的动态特征 . 本文遵循现有

工作HCRN［12］的方式，利用ResNet和ResNeXt网络

提取视频特征 .
对于文本特征，视频问答许多方法［4， 12］采

图2　嵌入局部聚类描述符的视频问答Transformer模型框架（TVLAD-Net）
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用 GloVe［32］或 BERT［33］提取文本的单词级特征 .
GloVe［32］单词嵌入是一个包含词汇表中所有单词的

向量表示的特征矩阵，它将所有单词映射到低维嵌

入空间，并计算单词之间的语义相似性 . BERT［33］在

海量的文本数据集上进行自监督学习取得巨大成

功，使用预训练的BERT特征作为词嵌入表示是有

效的 . 本文主要使用 BERT［33］提取文本的单词级特

征，也同样在 GloVe［32］嵌入基础上验证了本文方法

的有效性 .
最近，有些工作关注于大规模预训练模型来获

取有效的视频-文本表征以促进视频语言任务 . 例
如，Wang 等人［63］采用 Transformer 架构基于大规模

视频-文本数据对进行模型预训练，而后在各种下游

务上进行微调，包括文本-视频检索和视频问答任务

等 . 大规模预训练虽然有助于优化特征，但也面临

着巨大的计算资源消耗 .
2. 3　视频问答的主流方法

视频问答任务具有挑战性，它不仅需要模型理

解视频的空间线索，还需要理解视频中复杂的时间

线索 . 早期的视频问答方法［34-35］主要是基于循环神

经网络模型构建的“编码器-解码器”结构，利用编码

器分别编码文本和视频信息，之后融合两种模态的

信息进行答案推理 .
这种方法属于早期的基线模型，由于循环神经

网络本身存在梯度消失问题，导致对长时序列的建

模能力较差 . 随后的研究［15， 19， 29， 36］考虑使用记忆网

络模型存储不同时刻的上下文信息，从而保证模型

能有效的利用长距离的时序上下文信息 . 例如，Fan
等人［9］构建了基于视觉、文本和多模态交互的三种

记忆网络来捕获多模态中的复杂语义，然后更新

记 忆 网 络 单 元 以 推 理 正 确 答 案 . 注 意 力 机

制［11， 13-14， 37-39］也广泛应用在视频问答任务中，以解决

循环神经网络的长时序依赖问题 . Jin 等人［39］提出

一种基于自注意力机制（Self-attention）的交互网

络，从对象和片段两种不同的特征粒度层面实现多

模态交互 . Gao等人［11］利用共同注意力机制建模每

个单词和视频帧之间的关系以推断正确答案 . Li等
人［37］致力于改进注意力机制以使关系学习具有多

样性，因此将单路共同注意力扩展为多路金字塔共

同注意力 . Jiang 等人［38］进一步应用注意力机制分

别指导空间和时间维度上的视觉编码，以捕获时空

序列中的线索 . 启发于BERT预训练模型在相关领

域的成功，基于BERT的视频问答方法也逐渐被提

出 . Yang 等人［40］提出利用 BERT 模块以统一的方

式编码视频信息、文本信息和字幕信息，捕捉复杂

视频场景的联合信息 . 近年来，图神经网络（GNN）
在各个任务上的广泛应用展示了其在关系学习上

的优异能力 . 由于视频问答任务需要捕获视频帧与

单词、视频对象与单词，以及视频对象之间的空间

时序关系，各种基于 GNN 的方法也被提出 . Jiang
等人［10］构建了一个异构图网络来建模视频帧和文

本单词的之间的相互关系 . 更进一步，Huang 等

人［36］提出了对象位置感知的图网络，利用更细粒度

的帧级对象来建模不同视觉对象之间的空间关联 .
上述方法均直接解决视频和文本之间的语义交互

和推理 . 不同地，本文首先致力于去除各模态的冗

余信息，从而对视频和问题进行更好的语义表征，
然后求解多模态语义交互，挖掘模态内和模态间的

潜在丰富语义 .
2. 4　视频特征聚合

特征聚合的目的是将完整的视频特征序列映射

为紧凑的语义单元 . 最简单的聚合方式采用平均池

化或者最大池化［15］，使用单个向量来代表完整的视

频特征 . 然而视频包含大量的视觉对象，动作信息

和时序信息，利用单个向量表示整个视频可能是不

够的 . 有研究提出利用循环神经网络（包括 RNN、
LSTM和GRU［41-42］）通过对视频特征进行时序上下

文建模实现聚合，但此类方式在长视频序列上的建

模效果不够理想 . 还有研究人员尝试将传统的聚类

方式（包括 BOVW［16］，Fisher Vector［43］和 VLAD［18］）
与深度学习相结合 . 例如，Girdhar 等人［44］针对视频

动作分类任务提出了 ActionVLAD，对视频的外观

和运动特征进行时空聚合以捕获视频隐含的关键语

义信息 . Zhang等人［45］将VLAD与RNN相结合用于

聚合视频中对象级的时序信息，并应用于视频字幕

生成任务 .
本文提出了一个 RVLAD 聚合模块，RVLAD

的软分配策略摒弃了传统 VLAD 中将特征强制分

配到固定的聚类中心的方式，而是动态地学习特征

序列到各个聚类中心的分配权重，使得聚类后的特

征能够自适应地探索整个序列的核心信息 . 对于任

一聚类中心，特征序列中各个特征单元自适应地分

配不同的权重，并用加权求和的方式获取聚合信息，
其中关键特征的聚合权重较大 . 利用多个隐式聚类

中心进行聚合，从不同的角度关注新的核心语义，保

证了聚类信息的多样性 . RVLAD 聚合策略同时适

用于视频和文本数据 .
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3 本文方法

视频问答任务是指根据视频 V 和文本问题 Q
推断出答案 A，答案可在预定义的答案空间或候选

列表中找到 . 图 2 展示了本文提出的 TVLAD-Net
的总体框架 . TVLAD-Net主要由四个部分组成，特

征提取模块，RVLAD 聚合模块，Transformer 交互

模块，以及答案推理模块 . 本章节安排如下：在 3. 1
节，我们介绍了多模态特征提取的方式以及特征预

处理 . 在 3. 2节，RVLAD聚合模块对各模态各自特

征序列进行聚合处理，分别聚合视频和文本中关键

信息去除冗余信息 . 3. 3节描述对多模态间语义关系

的建模，构建了统一的 Transformer 交互模块；在问

题驱动的引导下，对模态间和模态内关系进行学习 .
最后3. 4节在视频问答任务中的不同问题类型上，利

用不同的损失函数，构建独立的答案解码模块 .
3. 1　特征提取

视频存在静态和动态的语义信息，本文分别提

取静态的外观特征FA（appearance feature）和动态的

运动特征 FM（motion feature）. 由于 FA和 FM 是分别

独立提取的，在时序上的对齐较弱，本文构建了组合

视觉特征 FV对齐运动特征 FM和外观特征 FA. 本文

将利用这三种视觉特征（即外观特征 FA、运动特征

FM和组合视觉特征FV）进行后续的推理学习 .
具体来说，给定视频V，我们首先将V分成N个

等长的视频片段 . 然后，利用 ResNeXt-101［31］作为

运动特征提取器，获取视频的N个片段级特征FM=
（fm

（1），…，fm
（N））∈ℝdm×N，其中dm表示运动特征FM的特

征维度 . 同时，使用 ResNet［15］作为提取外观特征的

基准网络，对片段中的所有帧使用ResNet进行特征

提取得到帧级特征 . 为了在时序上对齐外观特征和

运动特征，本文在每个片段内实施平均池化（mean-
pooling）操作，将帧级特征压缩到视频外观特征FA=

（fa
（1），…，fa

（N））∈ℝℝda×N，其中 da为外观特征 FA的特征

维度 . 对于第 i个视频片段，我们可以得到其视觉组

合特征 fv
（i） =［fa

（i）； fm
（i）］. 因此，视频的组合特征为

FV=（fv
（1），…，fv

（N）） ∈ℝℝ（da+dm）×N.
对于文本问题 Q，本文使用预训练的 BERT［33］

模型提取单词特征，将问题Q编码为一系列单词级

特征 FQ=（fq
（1）， ⋯， fq

（W））∈ℝℝdw×W，其中 dw为问题特

征的维度，W为问题包含的单词数量 .

3. 2　语义发现 I：RVLAD 聚合

3. 2. 1　RVLAD时序聚合描述符

为了介绍各种模态的聚合过程，此处定义了一

个通用序列 X=［x1， x2， …， xN］ ∈ℝℝdx×N，其中 dx表

示 xi 的维度，N 为序列长度 . 局部聚合描述符

（VLAD，Vector of Local Aggregated Descriptors）最

初被提出应用于图像检索任务［18］. 它利用 K-means
聚类在离散的图像数据库上生成 K 个聚类中心 ck.
对每个聚类中心，计算图像的特征向量 xi与聚类中

心 ck的残差，并根据权重 rk（xi）合并成新的聚类表

达，即VLAD描述符 . 具体如公式（1）所示：

VLAD ( j，k )=∑
i = 1

N

rk ( xi ) ⋅( xi ( j )- ck ( j ) ) （1）

其中，K 表示聚类中心｛ck｝的个数，xi（j）表示第 i 个
特征向量xi的第 j维特征 .

传统VLAD采用硬分配的聚合方式，即根据描

述子 xi与聚类中心 ck的距离将 rk（xi）值设置为 0或者

1. 这种方式随后被替代为软分配方式［46］，构建端对端

的可训练网络 . 软分配是依据 ck与描述子xi之间的距

离分配［0， 1］的权重值 . 相对于硬分配的 0或 1的权

重值，软分配可以更好地描述xi与所有聚类中心 ck之

间的联系 . 软分配的权重计算方式如公式（2）所示：

rk(xi)= e-α||xi - ck||2

∑k = 1
K e-α||xi - ck||2

（2）

其中α是自定义的距离响应值 .
与上述处理离散数据的聚合方式不同，本文要

对时序序列 X=［x1， x2， …， xN］进行聚合，得到新

的表示形式 X' =［x'1， x'2， …， x'K］. 本文提出了

RVLAD（Residual-less VLAD）聚合策略，将 X=
［x1， x2， …，xN］中各元素映射到潜在的 RVLAD 描

述符C=｛ck｝|K
k = 1∈ℝℝdc×K. RVLAD去除了传统VLAD

中的残差结构（-ck）的显示求解，将 ck转为隐式求解，
如公式（3）所示：

RVLAD ( j，k )=∑
i = 1

N

rk ( xi ) ⋅ xi ( j ) （3）

其中 k∈K，N表示序列X的长度，j∈dx，xi（j）表示第 i
个描述符的第 j维特征 .

本文利用软分配策略对特征序列进行加权 . 原
始特征xi与第 k个隐式语义单元 ck的相关权重 rk（xi）
计算如下：

rk(xi)= ewT
k xi + bk

∑k = 1
K ewT

k xi + bk
（4）

其中，wk，bk均为可训练参数 .
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因此，RVLAD 将序列 X=［x1， x2， …， xN］∈
ℝdx×N经由 K 个隐藏的聚核中心［c1， c2， …， cK］转化

为新的序列 X'∈ℝℝdx×K. 如图 3 所示，由于软分配策

略， X'中单个元素可被视为对整体 X 的聚合特征，
即通过对时序序列［x1， x2， …， xN］分配不同权重累

加而成的新的特征向量 .

具体地，本文利用一维卷积神经网络 Conv_1D
对特征序列 X 进行空间映射，使序列 X 中元素 xi都

关联至K个聚类中心，并利用 softmax函数得到特征

xi在不同聚类中心上的权重：
R = |softmax ( )Conv_1D ( )X

col-wise
∈RN × K （5）

根据分配权重 R，我们将序列 X 中的所有特征

xi分配到不同的隐式聚类中心 ck，并根据公式（6）得

到每个聚类中心 ck上的聚合特征，利用加权和的方

式获得聚合序列X'：
X′ = X × R = [ x ′1，⋯，x ′K ]∈Rdx × K （6）

其中，dx为特征元素xi的维度 .
为了后续在同一联合语义空间进行多个模态的

语义交互学习，本文对X'进行映射，通过可学习参数

Wk将 K 个聚合描述符映射为 dc维向量 X*，如公式

（7）所示：
X * = Multi_concat [W1 x ′1，⋯，WK x ′K ] （7）

其中，W1，W2，…，WK∈ ℝℝdc×dx 均为可训练参数，
Multi_concat［⋅，⋅］表示特征拼接操作 .

本文将公式（5）~（7）记为RVLAD信息聚合模

块Aggregator（⋅），如公式（8）所示 . 本文提出的特征

聚合思想以自适应方式学习 K 个核心语义的

RVLAD 聚合描述符 . K 个描述符代表从 K 个视角

来表征整个序列 . 其中每个描述符都包含了整个输

入序列的不同权重响应的聚合 . RVLAD 描述符可

视为原始特征的高级核心语义表示 .
X * = Aggregator (X )，X * ∈Rdc × K （8）

3. 2. 2　单模态语义发现

本文提出 RVLAD 模块用于时序信息聚合，
Aggregator（⋅）策略可以被拓展到视觉和文本多个

模态的信息表征学习中 . 由于视频的多种视觉特征

与文本特征包含的核心语义不同，本文设置了四个

独立的 RVLAD 模块分别对他们进行建模 . 如公式

（9）所示，基于Aggregator（⋅）策略，我们可以得到运

动特征FM、外观特征FA、组合视觉特征FV以及问题

特征FQ各自的聚合特征F*
M、F*

A、F*
V和F*

Q.
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

F *
A = Aggregator ( )FA ，F *

A ∈Rdc × K

F *
M = Aggregator ( )FM ，F *

M ∈Rdc × K

F *
V = Aggregator ( )FV ，F *

V ∈Rdc × K

F *
Q = Aggregator ( )FQ ，F *

Q ∈Rdc × K

（9）

其中，dc为RVLAD描述符的维度，K表示描述符的

数量 . 为了在统一特征空间中学习多模态语义交

互，各模态特征均被聚合到同一维度为dc的特征空

间中 .
值得注意的是，在本文的方法中，聚合特征的维

度远小于原始特征的维度，并且核心语义单元数量

K远小于序列长度N，即dc≪da和K≪N. 因此，无论

从特征维度或数量上来说，获取的 RVLAD 特征描

述符比原始特征序列更加紧凑，包含了核心语义

信息 .
3. 3　语义发现 II：Transformer 语义交互

至此，优化各模态序列特征后，本文利用

Transformer 结构来构建模态内和模态间的语义关

系，以进行答案推理 . 首先，将外观聚合语义 F*
A=

（fa
*（1），…，fa

*（K））∈ℝℝdc×K、运动聚合语义F*
M=（fm

*（1），…，

fm
*（K））∈ ℝℝdc×K 、组合视觉聚合语义 F*

V=（fv
*（1），…，

fv
*（K））∈ℝℝdc×K和文本聚合语义 F*

Q=（fq
*（1），…，fq

*（K））∈
ℝℝdc×K按列拼接得到特征表示F*：

F * = [F *
A；F *

M；F *
V；F *

Q ]∈R4K × dc （10）
然后，本文引入Transformer结构中的多头注意

力机制，对特征表示 F*进行跨模态语义交互学习，

图3　RVLAD聚合特征描述符映射图
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捕获特征单元间丰富的依赖关系 . 具体计算细节如

公式（11）~（12）所示：
GuideAtt (F *，F *)=[ head1，head2，⋯，headH ]W o

（11）
headh ( F *

h，F *
h )

= Att (X Q
h ，Y K

h ，Y V
h ) |{ X Q

h = W Q
h F *

h，Y K
h = W K

h F *
h，Y V

h = W V
h F *

h }

= softmax (X Q
h ( )Y K

h
⊤

dk
) ⋅ Y V

h

（12）

其中，WQ
h，WK

h，WV
h∈ℝℝdc×dk，Wo∈ℝℝH*dk×dc均为特征变换

矩阵 . headh（⋅）表示第h个注意力头的投影矩阵，h=
｛1，…，H｝，H为多头注意头的数量，dk = dc/H.

本文中，跨模态Transformer交互模块叠加了L
层自注意力机制，即使用第 l-1层的输出作为第 l层
的输入，如公式（13）所示：

F * ( )l = GuideAtt (F * ( )l - 1，F * ( )l - 1 ) （13）
出于简便，本文将完整的跨模态交互策略，即公

式（11）~（13），概括为公式（14）：
e = Transformer ( F *，F * )，e ∈R1 × ( )4K*dc （14）

其中，e来自Transformer模块最后一层的输出F*（L），
F*（L） 经过变形操作展开成向量 e.

Transformer结构的特性之一在于捕获长序列中

丰富的依赖关系 . 本文的F*包含了四种不同的语义

单元F*
A，F*

M，F*
V 和F*

Q，它们各自的内部关系（X↔X，
此处X表示F*

A，F*
M，F*

V 或F*
Q），以及四个语义单元之

间的相互关系（X↔Y，此处X，Y为F*
A，F*

M，F*
V 及F*

Q

中任意不同的两个元素）都可以在Transformer模块

中被捕获，实现语义关系计算 . 如图1所示，对于问题

“What does the woman do after push hand ？”，视频中

包含 hand 的图像帧（F*
A）要与问题中的文本“push 

hand”关联（F*
Q）；同时，视频中包含 hand 的图像帧

（F*
A）可以引导 “push hand” 行为的片段定位（F*

M）；
另外，同时包含“woman”，“hand”和“push hand”的联

合视觉语义（F*
V）应该和（F*

A），（F*
M）都有关联 . 以F*

Q

为例，这种多模态语义的相互引导可表示为：F*
Q∈F*，

F*
Q↔F*

Q， F*
Q↔｛F*

M， F*
V， F*

A｝. 基于此准则，上述方式

可视为四个单元模块间｛F*
M， F*

V， F*
A， F*

Q｝的语义

交互 .
3. 4　答案推理解码

答案推理解码器是针对特定任务而构造的 . 视
频问答任务包含以下三种问题类型：（1）多选择任

务；（2）开放计数任务；（3）开放单词任务 . 针对特定

的问题类型，采用相应的答案推理解码器［4］.

3. 4. 1　多选择任务

对于多选择任务，本文将经过 RVLAD 聚合和

Transformer交互捕获的特征向量 e输入到一个全连

接层进行特征映射，预测每个候选答案的分数 s. 损
失函数如公式（15）所示：

ì
í
î

s = W se + b s，

HingeLoss = max ( 0，1 + sn - sp ) （15）

其中Ws∈ℝℝNo×d和偏置单元bs∈ℝℝ1×1是可训练的参数 .
No为候选答案个数 . sp和 sn分别表示正确答案和错

误答案上的预测分数 .
3. 4. 2　开放计数任务

视频问答的开放计数任务被定义为计算一个动

作的重复次数，其答案取值范围为［0， 10］中的整

数，≥10 次的答案均视为同一种分类结果［4， 12］，即

“10 次”. 如公式（16）所示，本文利用线性回归函数

根据特征向量 e 得到一个整数值的答案 n，并利用

MSE均方误差衡量预测值与真实值之间的距离：
ì
í
î

n = Wne + bn，

MSELoss = |n - np|2
（16）

其中，Wn∈ℝℝ1×d和偏置单元 bn∈ℝℝ1×1是可训练参数，np

表示真实值 .
3. 4. 3　开放单词任务

对于开放单词任务，本文使用 softamax 分类器

进行概率预测，其中概率最高的候选答案被输出为

最终答案 . 我们利用交叉熵损失（Cross Entropy 
Loss）对模型进行优化，如公式（17）所示：

ì
í
î

ïï

ïïïï

o = softmax ( )Woe + bo ，     
CELoss =-∑i = 1

Na pilog ( )oi

（17）

其中，Wo∈ℝℝNa×d和偏置单元 bo∈ℝℝNa×1是可训练的参

数 . Na是开放式答案集的大小，pi表示第 i个候选答

案是否是正确答案，如果是则为 1，否则为 0；oi表示

模型预测的概率 .

4 实验结果

4. 1　实验设置

数据集 .. 本文方法在三个基准数据集上进行验

证 . TGIF-QA［4］数据集由 7. 2 万个动画 GIF 和

16. 5万个问答对组成 . 它分为四个子集：（1）Action
子集，用于多选问答任务，选择具有指定重复数量的

动作类别，其中每个问题对应 5 个可选答案 ；
（2）Transition（缩写为 Trans.）子集，同样是多选问

答任务，有 5个可选答案，问题有关视频中的面部表
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情，动作，位置和对象属性的过渡状态；（3）Count子
集，用于开放计数任务，计算指定动作的重复次数；

（4）FrameQA子集，用于开放单词任务 . 答案可以从

视频中的任何一帧推断出来，候选答案词典的大小

为 1，746. MSVD-QA［47］和MSRVTT-QA［48］数据集

包含五种类型的问题，即 What， Who， How， When
和Where，所有问题均与开放式单词任务相对应，其

中 MSVD-QA 包含 1，970 个视频和 50，505 个问答

对，MSRVTT-QA包含10，000个视频和243，000个

问答对 .
评价指标 .. 依照视频问答任务的惯例［12，38］，本文

使用准确率（ACC）和均方误差（MSE）作为评价指

标，其中MSE仅用于开放计数任务（如表 2~6中的

Count任务）的性能评估 . ACC计算预测的正确答案

数与预测的答案总数的比率，指标越高越好；MSE衡

量预测值与真实值之间的均方误差，指标越低越好 .
实验细节 .. 对于视频特征的提取，我们将每个

视频分为N=8个视频片段，每个视频片段包含16个

视频帧 . 文本特征由预训练 BERT［33］神经网络提

取 . 特征维度设置为da=2048，dm=2048，dv=4096，
dw=768. 聚合后的RVLAD描述符维度设置为dc=
256. RVLAD 模块中聚类中心的个数 K 将在图 4和

表 1中进行讨论，Transformer 交互模块的层数 L 和

注意力头数 H 将在表 2 中进行讨论 . 训练时，使用

Adam 优化器进行参数优化，学习率设置为 10-4，每

10次迭代后学习率下降一半 .

4. 2　消融实验

经验参数 . 为了评估 RVLAD 聚类中心数量 K

对模型性能的影响，我们测试了聚类中心个数 K=
［1， 2， 4， 8］. 如图 4 所示，在 TGIF-QA 数据集上，

K=4时模型在Action、Transition和Count三个任务

上取得最好性能 . 当K=1时，描述符个数仅为 1，此

时描述符数量不足，导致方法精度不佳 . 增加

RVLAD 聚类中心数量使得描述符多样化，聚类特

征的效果上升，K=4时取得了最佳性能 . 然而当 K
>4时，描述符的数量过多，导致聚合描述符中出现

语义冗余，实验精度反而下降 . 对于 FrameQA 任

务，根据视频的每一帧都能推断出正确的答案，各帧

包含的信息接近，因此，RVLAD在视觉序列上的聚

合优势得不到发挥，反而对问题文本的依赖性很

强 . 在FrameQA任务中，问题文本的单词数量W相

对视频片段N较多，文本的描述符数量增加未达聚

合上限，在 K=8 时性能仍持续上升 . 然而，本文为

了在统一特征空间中进行 Transformer 交互模块的

计算，将视觉描述符数量和文本描述符数量一致设

置为 K. 另外，如表 1所示，在数据集 MSVD-QA 和

MSRVTT-QA 上 K=4 仍为最优设置 . 因此，本文
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(b) Transition↑
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图4　在TGIF-QA数据集上，设置不同RVLAD聚类中心数K的性能变化

表 1　在 MSVD-QA 和 MSRVTT-QA 数据集上，设置不同

聚类中心数K的性能比较

数据集

MSVD-QA
MSRVTT-QA

K取值

1
37. 4
35. 4

2
38. 8
37. 0

4
39. 9

37. 5

8
39. 0
36. 7
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最终设置K=4.
另外，我们还测试了注意力头的数量 H 和

Transformer层数L对问答精度的影响，如表2所示，
本文测试了 H=［1， 2， 4， 8］以及 L=［0， 1， 2， 3， 
4］. 实验结果表明，本文的方法在H=4和L=1达到

最佳性能因此，本文在后续的实验设置中均采用

K=4，H=4和L=1.

主要模块消融分析 .. 表 3 测试了文本方法中

RVLAD和Transformer模块的有效性 . 如表3所示，
两个主要模块的缺失会带来性能下降 .（1）“w/o 
RVLAD”表示直接将原始特征输入 Transformer 交
互模块 . 可以看出，“w/o RVLAD”在所有任务上表

现差于TVLAD-Net，它们之间的精度对比分别是：
Action任务是75. 79%和77. 75%，Transition任务是

82. 37% 和 83. 02%，Count 任 务 是 3. 79 和 3. 75， 
FrameQA 任务是57. 64%和59. 08%. RVLAD模块

用于聚合视频和文本问题中的核心语义，实验结果

充分证明了 RVLAD 聚合核心语义信息的有效性 .
本文还测试了其他的 VLAD 结构——NetVLAD［49］

和NeXtVLAD［46］. 两者均遵循传统VLAD的硬分配

策略，计算特征序列与聚类中心的特征差异来实现

权重分配 . 如表 3所示，将本文中的RVLAD替换为

NetVLAD［49］和NeXtVLAD［46］后性能均出现大幅下

降 . 实验结果证明了本文提出的 RVLAD 的有效

性 .（2）“w/o Transformer”直接将 RVLAD 提取的

聚合描述符拼接进行答案推理 .“w/o Transformer”
与 TVLAD-Net 的 精 度 对 比 为 ：Action 任 务 是

76. 39% 和 77. 75%，Transition 任务是 82. 73% 和

83. 02%，Count任务是 3. 80和 3. 75，以及FrameQA 
任务是 58. 72%和 59. 08%，相比之下本文方法均取

得了更优效果 . 这是因为缺少跨模态推理导致视频

和文本中的线索不能有效关联 . 为验证Transformer
交互模块对视觉推理的有效性，如图 5所示，我们探

索了不同的 Transformer 交互形式 Q2V 和 V2Q. 在
Q2V中，我们设置 Transformer模块的 query值由拼

接的视频特征得到 Q=WQ［F*
A；F*

M；F*
V］，key 和

value值由问题特征得到K=WKF*
Q，V=WVF*

Q，其中

WQ，WK和 WK均为特征变换矩阵；在 V2Q 中，则设

置为 Q= WQF*
Q，K= WK［F*

A；F*
M；F*

V］，V= WV

［F*
A；F*

M；F*
V］. 不同的 query，key和 value值设置了视

频和问题间不同的交互关系 . 如表 3 所示，相比于

表 2　TGIF-QA 上经验参数H、L研究

参数

多头注意力头的数量H (L=1)
H=1
H=2
H=4
H=8

Transformer层数L (H=4)
L=0
L=1
L=2
L=3
L=4

任务类型

Action↑

76. 52
76. 78
77. 75
75. 90

76. 39
77. 75
77. 48
75. 79
75. 79

Trans. ↑

82. 40
81. 59
83. 02
82. 45

82. 71
83. 02
82. 01
82. 00
83. 04

Count↓

3. 82
3. 78
3. 75
3. 77

3. 80
3. 75
3. 79
3. 81
3. 84

FrameQA↑

58. 06
59. 02
59. 08
59. 10

58. 72
59. 08
58. 58
58. 48
59. 10

表 3　TGIF-QA 数据集上主要模块消融实验

对比模型

w/o RVLAD
NetVLAD[49]

NeXtVLAD[46]

TVLAD-Net
w/o Transformer

Q2V
V2Q

MFB[50]

MFH[51]

MUTAN[52]

TVLAD-Net

任务类型

Action↑
75. 8
72. 1
75. 5
77. 7
76. 3
76. 9
74. 6
76. 2
76. 1
77. 0
77. 7

Trans. ↑
82. 4
79. 5
77. 5
83. 0
82. 7
82. 4
82. 6
82. 0
81. 6
81. 9
83. 0

Count↓
3. 79
4. 13
4. 13
3. 75
3. 80
3. 84
3. 81
3. 89
3. 95
3. 80
3. 75

FrameQA↑
57. 6
56. 6
53. 9
59. 1
58. 7
58. 1
57. 5
52. 5
54. 3
58. 0
59. 1

图5　不同的Transformer交互形式
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TVLAD-Net，Q2V 和 V2Q 的性能均有所下降 . 这
说明在 TVLAD-Net 中通过｛Q，K，V｝=WX［F*

A；
F*

M；F*
V；F*

Q］，X∈｛Q，K，V｝的交互形式能够为模型

提供更丰富的跨模态推理线索 . 我们还测试了经典

的跨模态交互模型，包括 MFB［50］，MFH［51］，以及

MUTAN［52］. 如表 3所示，本文方法表现出了最好性

能；在 FrameQA 任务上，准确率相比于 MFB［50］，
MFH［51］，以及 MUTAN［52］分别提高了 6. 6%，4. 8%
和 1. 1%. 这三种方法都是简单地执行全局视频和

文本特征的线性池化融合，忽略了多模态序列中丰

富的时序信息 . 在本文中，Transformer 作用于聚合

后的视频和文本特征序列，不仅能在视觉引导下寻

找文本线索，同时也能利用文本寻找视觉线索，以此

获得更丰富的推理能力 .（3）另外，我们发现“w/o 
RVLAD”较“w/o Transformer”的性能下降更为明

显，原因可能是 RVLAD 对特征的优化可以保证后

续Transformer交互模块中语义交互的有效性 .
视觉特征对方法的影响 . 本文方法中引入了多

种视觉特征，包括外观特征 FA，运动特征FM以及组

合视觉特征 FV. 表 4展示了它们各自在模型中的作

用 .（1）如表 4所示，在仅使用外观特征FA时， “only 
FA”的表现相对完整模型较差 . 在 Action 任务上精

度由 77. 7% 下降至 72. 5%，在 Transition 任务上精

度由 83. 0% 下降至 81. 7%，以及在 Count任务上精

度由 3. 75变化至 4. 33. 实验结果表明在需要理解动

作或者视觉变化的内容时，仅使用外观特征不足以

准确推理出正确的结果；而由于FrameQA任务类似

于图片视觉问答，仅使用外观特征并不会带来精度

的剧烈下降 .（2）在仅利用运动特征 FM 时，“only 
FM”在Action任务上精度由完整模型的 77. 7%下降

至 73. 9%，在 Transition 任务上精度由 83. 0% 下降

至 80. 0%，在 FrameQA 任务上精度由 59. 1% 下降

至 52. 2%，以及在 Count任务上精度由 3. 75变化至

4. 03. 特别地，“only FM”在 FrameQA 任务上性能下

降明显 . 这是因为 FrameQA 任务对视频静态信息

需求更高，主要利用外观特征 FA 进行答案推理 .

（3）与完整模型相比，“only FV”只使用 FV 和“w/o 
FV”不使用 FV 两种模型的性能都有下降 . 而且，

“only FV”相比“w/o FV”在除Count任务外的其它任

务上性能都有微弱优势 . 这证明了本文提出的融合

特征 FV的有效性 . FA， FM和 FV语义互补，联合使用

三组视觉特征时性能最好 .
文本特征对比分析 . 我们在表5中对比了Glove

和 BERT 文本特征对性能的影响 . 可以看出，利用

BERT特征相比Glove特征进一步提升了本文方法

的性能，在后续实验中，默认采用BERT文本特征 .
在相关工作中，已有 LAD-Net［37］等工作使用了

BERT特征 . 另外，公平起见，我们对比了三种使用

Glove 特征的方法，即 HGA［10］，LAG［36］和 HCRN［12］.
如表 5所示，本文方法即使使用 Glove特征，仍然优

于对比方法，在 TGIF-QA 数据集，MSRVTT-QA
数据集以及MSVD-QA数据集的不同任务上精度均

有明显提升 .

4. 3　主实验比较

TGIF-QA 上的结果 . 表 6给出了在TGIF-QA 
数据集上本文方法与现有方法的性能对比 . 根据模

型的算法结构，我们将对比方法分为五类：基于循环

神经网络和记忆网络的模型［15， 19， 29， 36］、基于注意力

的模型［11， 13-14， 37-39］、基于图神经网络的模型［10］、条件

关系模型［12］和基于聚合网络的模型［37］. 显然，本文

方法的实验结果优于其他工作 .
（1）在现有基于循环神经网络和记忆网络的方

法中，FAM［53］取得了最好的性能 . TVLAD-Net 的
表现好于它 . TVLAD-Net学习了 K 个视频聚类描

述符，能够更紧凑和全面的视频表示学习，因此提升

了视频问答性能，特别是在与动作相关的任务中 .
例 如 在 Action 任 务 上，本 文 精 度 为 77. 7%，而

FAM［53］取得的精度仅为 75. 4%；（2）在基于注意力

的模型中，具有代表性的模型是 QueST［38］，它主要

利用文本挖掘视觉线索，而本文方法关注视频和文

表 4　TGIF-QA 数据集上视觉特征的消融实验

特征类型

only FA

only FM

only FV

w/o FV

TVLAD-Net

任务类型

Action↑
72. 5
73. 9
77. 1
76. 2
77. 7

Trans. ↑
81. 7
80. 0
82. 5
82. 1
83. 0

Count↓
4. 33
4. 03
3. 88
3. 78
3. 75

FrameQA↑
58. 9
52. 2
58. 8
58. 8
59. 1

表 5　GloVe 文本特征和 BERT 文本特征对比

模型

HGA[10]

LAG[36]

HCRN[12]

Glove
BERT

TGIF-QA
Action

↑
75. 4
74. 3
75. 0
75. 8
77. 7

Trans.
↑

81. 0
81. 1
81. 4
81. 7
83. 0

Count
↓

4. 09
3. 95
3. 82
3. 83
3. 75

FrameQA
↑

55. 1
56. 3
55. 9
57. 5
59. 1

MSVD-

QA

34. 7
—

36. 1
37. 5
39. 9

MSRVTT-

QA

35. 5
—

35. 6
36. 5
37. 5
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本的双向交互信息 . 相对于 QueST［38］，本文方法在

需 要 复 杂 时 序 推 理 的 任 务 上（ 例 如 Action，
Transition和Count上）提升明显 . 在Action任务上，
本文方法与 QueST［38］的精度分别为 77. 7% 和

75. 9%；在 Transition 任务上的对比为 83. 0% 和

81. 0%，在 Count（↓）任务上的对比为 3. 75 和

4. 19. 值得注意的是，在FrameQA任务上，本文方法

与 QueST［38］相比精度略有下降，分别为 59. 1% 和

59. 7%. 这是因为 QueST［38］更侧重于问题语义建

模，将问题语义细分为空间和时间维度，构建了更深

层次的文本语义理解，而FrameQA任务类似图像问

答，根据视频中任意一帧都能推理出答案，这种情况

下问题文本提供的语义相对较多，更深层次地挖掘

文本语义能带来性能提升；（3）对于基于图的模型，
LAG［36］和 HGA［10］都关注于多模态的关系学习，而

忽略了视频中的时序信息 . 相比之下，TVLAD-Net
利用时序聚合保留时序信息，在所有任务中均取得

了显著效果 .（4）对于条件关系模型，HCRN［12］致力

于在不同的视觉粒度（帧级，片段级，视频级）下进行

视频编码，但是忽略了对问题语义的深度挖掘 . 在

Transition 任务上，本文方法精度为 83. 0%，而

HCRN［12］精度为 81. 4%. 5）基于聚合的模型 LAD-

Net［37］仅利用时序注意力将特征序列聚合为单个

特征向量 . 本文针对一个特征序列学习了 K 个

RVLAD描述符以聚合视频和问题中的关键语义信

息，取 得 了 更 好 的 效 果 . 相 比 于 LAD-Net［37］，
TVLAD-Net 在 Action，Transition 和 FrameQA 任

务上的精度分别提升了 5. 7%，2. 3%和0. 9%.
MSVD-QA 和 MSRVTT-QA 上 的 结 果 .. 与

TGIF-QA 数据集相比，MSVD-QA 和 MSRVTT-

QA数据集是具有更大挑战的基准数据集，它们的答

案候选空间更大，且视频更加复杂（视频长度平均约

为 2分钟，而TGIF-QA中的视频长度平均约 3秒）.
如表7和表8所示，在MSVD-QA和MSRVTT-QA
数据集上，本文方法与最新工作相比均有显著的性能

提升 . 在MSVD-QA和MSRVTT-QA数据集上，本

文方法的总体性能“All”相比目前的最优工作

HCRN［12］分别提高了 3. 8% 和 1. 9% 的精度 . 另外，
MSRVTT-QA和MSVD-QA这两个数据集存在严重

的数据不平衡问题，在MSVD-QA数据集上，How和

Where 的占比仅为 2. 8% 和 0. 2%；在 MSRVTT-QA 

表7　MSVD-QA数据集上本文方法与其他方法的精度对比

问题类型

占总量比率

不同模型实验结果对比

E-VQA[58]

E-MN[58]

Co-memory[57]

HME[9]

FAM[53]

E-SA[58]

ST[4]

DLAN[59]

GRAAM[58]

AA-Net[60]

STCA[61]

MIN[39]

QueST[38]

LAG[36]

HGA[10]

HCRN[12]

TVLAD-Net

All
100%

基于循环神经网络和记忆网络的模型

23. 3
26. 7
31. 7
33. 7
34. 5

基于注意力的模型

27. 6
31. 3
31. 8
32. 0
32. 6
35. 0
35. 0
36. 1

基于图神经网络的模型

34. 3
34. 7

条件关系模型

36. 1
基于聚合网络的模型

39. 9

What
62. 7%

9. 7
12. 9
19. 6
22. 4
23. 1

15. 0
18. 1
21. 2
20. 6
21. 3
24. 3
24. 2
24. 5

—

23. 5

—

29. 8

Who
33. 9%

42. 2
46. 5
48. 7
50. 1
51. 6

45. 1
50. 0
46. 0
47. 5
48. 3
49. 6
49. 5
52. 9

—

50. 4

—

54. 5

When
0. 4%

72. 4
70. 7
74. 1
70. 7
71. 4

65. 5
72. 4
72. 4
72. 4
70. 7
74. 1
74. 1
72. 4

—

72. 4

—

74. 1

How
2. 8%

83. 8
80. 3
81. 6
73. 0
82. 2

83. 8
83. 8
83. 2
83. 5
82. 4
83. 0
83. 8
79. 1

—

83. 0

—

76. 5

Where
0. 2%

53. 6
50. 0
31. 7
42. 9
51. 9

32. 2
28. 6
50. 0
53. 6
53. 6
53. 6
53. 6
50. 0

—

46. 4

—

50. 0

表 6　TGIF-QA 数据集上本文方法与其他方法的精度对比

模型

FAM[53]

VQA-MCB[54]

VIS+LSTM[55]

CT-SAN[56]

Co-memory[57]

HME[9]

ST(R)[4]

ST(R+C )[4]

ST(R+F) [4]

STA[11]

ST-VQA[42]

PSAC[14]

MIN[39]

QueST[38]

LAG[36]

HGA[10]

HCRN[12]

LAD-Net[37]

TVLAD-Net

任务类型

Action↑
基于循环神经网络和记忆网络的模型

75. 4
58. 9
46. 8
56. 1
68. 2
73. 9

基于注意力的模型

59. 0
60. 8
62. 9
72. 3
73. 5
70. 4
72. 7
75. 9

基于图神经网络的模型

74. 3
75. 4

条件关系模型

75. 0
基于聚合网络的模型

72. 0
77. 7

Trans. ↑

79. 2
24. 3
56. 9
64. 0
74. 3
77. 8

65. 5
67. 1
69. 4
79. 0
79. 7
76. 9
80. 9
81. 0

81. 1
81. 0

81. 4

80. 7
83. 0

Count↓

3. 79
5. 17
5. 09
5. 13
4. 10
4. 02

4. 55
4. 40
4. 32
4. 25
4. 22
4. 27
4. 17
4. 19

3. 95
4. 09

3. 82

4. 24
3. 75

FrameQA↑

56. 9
25. 7
34. 6
39. 6
51. 5
53. 8

45. 6
49. 3
49. 5
56. 6
52. 0
55. 7
57. 1
59. 7

56. 3
55. 1

55. 9

58. 2
59. 1
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数据集上，When， How和Where的占比分别为 1%，
2. 5%和 0. 3%. 本文提出的TVLAD-Net是一种基

于聚类的方法，训练样本不足可能会限制RVLAD模

块的特征聚合能力，导致本文方法在问题类型“How”
和“Where”上的表现不突出 . 但是在聚合样本数量充

足的“What”和“Who”问题上，本文方法的性能远远

大于现有方法，证明了本文方法在聚合关键语义信息

方面的有效性 .
模 型 复 杂 度 分 析 .. 我们比较了本文方法与

HCRN［12］之间的模型复杂性 . 如表 9所示，本文方法

的模型参数量、GPU占用率和测试时间都大大优于

HCRN；同时，本文方法在 Action 任务上相比于

HCRN取得了2. 7％的性能增益 .
4. 4　定量分析

如图 5所示，本文利用 t-SNE ［62］（T-Distribution 
Stochastic Neighbour Embedding）可视化外观特征

FA、运动特征FM、组合视觉特征FV和问题特征FQ分

布的变化情况，其分别被表示为红色、黄色、蓝色和

绿色的数据点 . 在原始特征空间中距离相近的数据

点投影到低维 t-SNE空间中仍然相近 . 图 5（a）展示

了所有未经处理的原始视觉特征分布 . 可以看出，
FM、FA和FV汇集在一起，其中组合视觉特征FV分布

位于 FM和 FA之间，而问题特征 FQ则单独集中在一

起，与视觉特征相分离 . 图 5（b）表示经过聚合

RVLAD核心单元后，聚合后的问题特征F*
Q 出现在

特征映射空间的中心位置，被聚合后的视觉特征

（F*
M、F*

A 和 F*
V）包裹 . 语义相近的视觉特征（F*

M、F*
A

和 F*
V）变得靠拢，彼此融入 . 在图 5（c）中，经过

Transformer 语义交互模块计算后各个模态的特征

充分融合，多模态语义向量中语义一致的描述符彼

此靠拢（不再呈现各自模态分布），表明了问题驱动

的相关视觉、文本语义聚合的一致性 .
图 6 可 视 化 了 RVLAD 聚 合 模 块 以 及

Transformer语义交互模块中的权重分布图，分别为

“各模态聚合权重分布”和“多模态交互权重均值（多

头注意力）”，其中vi，mi，ai，qi分别表示经过RVLAD
聚合的 FV，FM，FA，FQ中第 i 个聚类中心上的特征 .

（1）对于Action任务，引导多头注意力交互的权重响

图5　t-SNE特征分布图 . 红色、黄色、蓝色和绿色分别代表外观特征FA、运动特征FM、组合视觉特征FV和问题特征FQ.（a）和

（b）均为各模态内特征学习，呈现出视觉和文本模态分布的彼此独立；（b）中，聚合的多模态RVLAD分布中，问题文本的

分布位于中心，视觉围绕其展开 .（c）所展示的特征分布是由文本和视觉交互后的特征表示，此时的语义出现了彼此交

融；具有语义一致性的特征靠拢在了一起 .

表 9　本文方法与 HCRN 模型的模型复杂度对比

Model

HCRN[12]

TVLAD-Net

Params↓

155. 2 M
55. 4 M

GPU
(MB)↓

4069
2199

Time(s)
↓

227
57

Action↑

75. 0
77. 7

表 8　MSRVTT-QA 数据集上本文与其他方法精度对比

问题类型

占总量比率

不同模型实验结果对比

E-VQA[58]

E-MN[58]

Co-memory[57]

HME[9]

FAM[53]

E-SA[58]

DLAN[59]

GRAAM[58]

STCA[61]

MIN[39]

QueST[38]

HGA[10]

HCRN[12]

TVLAD-Net

All
100%

基于循环神经网络和记忆网络的模型

26. 4
30. 4
32. 0
33. 0
33. 2

基于注意力的模型

29. 3
32. 0
32. 5
34. 2
35. 4
34. 6

基于图神经网络的模型

35. 5
条件关系模型

35. 6
基于聚合网络的模型

37. 5

What
68. 5%

18. 9
23. 4
23. 9
26. 5
26. 9

22. 0
25. 4
26. 2
27. 4
29. 5
27. 9

29. 2

—

31. 5

Who
27. 7%

38. 7
41. 8
42. 5
43. 6
43. 9

41. 6
42. 8
43. 0
45. 4
45. 0
45. 6

45. 7

—

47. 4

When
1%

70. 5
70. 8
69. 0
76. 0
70. 6

73. 1
72. 1
72. 5
74. 0
74. 7
75. 7

75. 2

—

74. 6

How
2. 5%

83. 5
83. 7
74. 1
82. 4
82. 8

79. 6
81. 0
80. 2
83. 7
83. 2
83. 0

83. 5

—

81. 9

Where
0. 3%

29. 2
27. 6
42. 9
28. 6
31. 1

33. 2
31. 2
30. 0
33. 2
42. 4
31. 6

34. 0

—

37. 2
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应最强烈的是q4和v2，表明了本文提出的组合视觉特

征FV的有效性 . 问题特征FQ经过RVLAD聚合模块

后，聚集在q1，q3，q4对应的“spin”，“2”，“woman”关键

词上，而组合视觉特征FV经过RVLAD聚合模块，核

心语义集中在视频片段 3 至片段 6 中（即真实动作

spin 发生 2 次的片段）.（2）Transition 任务考验模型

对动作状态转换的识别能力，理解动作信息至关重

要 . 在该示例中，引导多头注意力分布权重响应最强

烈的是q3和m2，这表明运动特征FM很好地支持了模

型对状态转换进行识别 . 问题FQ经过聚合后，聚集在

q1，q3中的“flip ”，“ride”两个关键动作中 . 运动特征

FM经过聚合后集中在 m2中的视频片段 2 至片段 5
中 .（3）FrameQA 任务中，对于问题“what is the 
color of the hat ？ ”，引导多头注意力分布权重响应

最强烈的是q1和a4，本文方法根据问题q1的引导可以

准确识别帽子的颜色外观a4. FQ经过聚合后，聚集在

关键词“hat”. 外观特征 FA的权重分布均匀，因为利

用任意一帧都可以回答 .（4）Count任务中，引导多头

注意力分布权重响应最强烈的是q2，m4 和v2，表明运

动特征FM和组合视觉特征FV在问题特征FQ的引导

下准确定位了两次“jump”动作 . 问题特征FQ集中在

q1，q2的“jump”以及“cans”上，同时运动特征FM和组

合视觉特征FV分别响应在视频片段2到视频片段3，
和视频片段 6 到视频片段 7 上，正好覆盖了两次

“jump”行为定位 . 本文方法依据聚合信息在不同情

形下推理正确答案 . 四个不同任务的可视化图表明

了多路视觉特征（FQ、FM、FA和FV） 的积极作用，也证

明了RVLAD聚合模块的聚合能力和多样性以及在

Transformer模块中语义交互的合理性 .
在 图 7 中，我 们 展 示 了 一 些 本 文 方 法 和

HCRN［12］的问答推理样例 . 显然，本文方法相比

HCRN［12］生成的答案更加准确 . 如 Count （a），
HCRN 错误地将行为“pump hips”发生次数计为

3 次，本文正确识别出次数为 2. FrameQA （a）中，
HCRN错误地生成视觉显著性较强的“room”. 本文

方法则正确地识别出“minor”. 正确答案“minor”的
视觉显著性较弱，没有明显的形状等外观特征，考验

模型的深度视觉理解和推理能力 . Transition （b）
中，后面的人的动作与“kiss”很相似，HCRN错误判

断为“receive a kiss from another”，而本文更准确地

识别到“stare”动作，表明本文方法更清晰准确地识

别动作 . 在例子 Action（a）中，“lower hand”和“close 
leg”动作均在视频中出现，本文方法通过问题中的

“2 times”引导成功捕获了正确的“close leg”语义 .
另外，我们在图 8 中列举了三个非常具有挑战

性的视频，根据视频标签，本文模型预测的答案被判

定为失败案例 . 然而，经过人工评价，有些失败案例

中存在标签误差，预测的结果被认为是正确答案 .
例如例子 1 属于开放式问答任务 . 对于问题“How 
many times does the dog jump ？（这只狗跳跃了几

次？）”，本文模型预测结果为 3次；小狗第1次跳跃的

幅度不明显，本文模型识别到精细的动作信息 . 例

图6　TGIF-QA数据集四个任务的可视化示例
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图7　TGIF-QA数据集上本文方法与HCRN方法的问答结果样例

图8　TGIF-QA数据集上的失败案例
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子 2 属于多选问答任务，问题是“What does the cat 
do before hide face？（这只猫在掩面之前在做什

么？）”，模型需要从 5个难以区分的候选答案中选出

正确答案 . 模型通过分析视频内容推理出了 “freeze
（定格）”. 经过人工校正，“freeze（定格）”是最合理的

答案 . 案例 1 和 2 中，尽管存在标签误差，本文模型

能够推理出正确答案 . 有些失败案例中不存在标签

误差，但存在多个近似语义的答案难以区分 . 例如，
例子 3 属于多选问答任务 . 真实标签为“jump（跳

跃）”，本文模型选择了“step feet（踏脚）”. 事实上，根

据例子 3的视频内容，由于运动幅度较小，人类也难

以分辨“step feet（踏脚）”和“jump（跳跃）”的细微之

处，似乎两者都是合理的 .

5 结 论

本文提出了一种优化视频和文本时序特征的语

义聚合方法 . TVLAD-Net通过基于聚类的RVLAD
模块提炼各个模态内的核心语义，并引入Transformer
语义交互模块寻找视频与问题中的关键线索，引导视

频与问题语义之间的交叉验证，最后通过答案解码模

块获得问题答案 . 实验结果表明，本文方法在三个基

准视频问答数据集上具有良好性能，在多个评价指标

上优于现有方法 . 我们将在后续工作开展各模态

RVLAD聚类中心数量的自适应研究 .
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Background
In recent years， short video-based AI applications are 

popular.  People share their daily lives conveniently.  The amount 
of short videos on the Internet is huge， and how to effectively 
understand and summarize the core contents of these videos is an 
urgent issue to be solved.  Video question answering （VideoQA） 
is a task to answer the question based on a video with rich visual 
content.  It is an important and typical research topic in the fields 
of computer vision and natural language processing.

For VideoQA， current works usually adopt the encoder-
decoder structure.  Various encoders are used to extract the 
representations of video and question， i. e.， visual and textual 
feature sequences.  Then， these visual and textual features are 
incorporated into a multimodal embedding vector for answer 
decoding via RNN cells， attention mechanisms， or graph-based 
modules.  At last， according to each specific type of question-
answer task， different decoders are employed to reason the 
correct answer.  The existing works promise that they have 
obtained the feature sequences of frames， clips and words 
independently， and learned visual-textual correlation between 
video and question.

In this work， we argue that after feature extraction， merely 

modeling relationship between individual frames （vision）， clips 
（vision） and words （language） is insufficient to infer the correct 
answer.  Up to now， learning appropriate representation of video 
is still has a long way to develop， so is the representation of words 
in question too.  For example， due to the dynamic and temporal 
nature of video， it tends to have redundant information， and 
directly performing cross-modal interaction will learn 
uninformative relations for VideoQA.  Motived by this view， how 
to summarize core sequential clues in the video and question is a 
core technical point in this work.  We hope and believe our work 
will insight other related video-based applications.

Our academic group devote to the research of visual & 
language understanding and reasoning， and has published some 
related works about visual dialog in the top conferences and 
journals such as IEEE TPAMI， IEEE TIP， CVPR， AAAI， 
ACM MM， and IJCAI.  These works provide a preliminary 
foundation for the research on the VideoQA task.

This work was supported in part by the National Natural 
Science Foundation of China under Grant 62272144， Grant 
U20A20183，Grant 62020106007， and Grant 72188101， and in 
part by the Major Project of Anhui Province under Grant 
No. 202203a05020011.
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