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摘　要　视频问答是视觉理解领域中非常重要且具有挑战性的任务.目前的视觉问答(VQA)方法主要关注单个静态图片的

问答,而现实生活中的数据是立体动态的视频.此外,由于问题的复杂性,视频问答任务必须根据问答问题恰当地处理多种视

觉特征才能获得高质量的答案.文中提出了一个通过利用局部和全局帧级别的视觉信息来进行视频问答的多共享注意力网

络.具体来说,以不同帧率提取视频帧,并以此提取帧级的全局与局部视觉特征,这两种特征包含了多个帧级别特征,用于对视

频时间动态建模,再以共享注意力的形式建模全局与局部视觉特征的相关性,然后结合文本问题来推断答案.在天池视频问答

数据集上进行了大量的实验,验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Videoquestionansweringisachallengingtaskofsignificantimportancetowardvisualunderstanding．However,current

visualquestionanswering(VQA)methodsmainlyfocusonasinglestaticimage,whichisdistinctfromthesequentialvisualdata

wefacedintherealworld．Inaddition,duetothediversityoftextualquestions,theVideoQAtaskhastodealwithvariousvisual

featurestoobtaintheanswers．ThispaperpresentsamultiＧsharedattentionnetworkbyutilizinglocalandglobalframeＧlevelvisual

informationforvideoquestionanswering(VideoQA)．Specifically,atwoＧpathwaymodelisproposedtocapturetheglobalandloＧ

calframeＧlevelfeatureswithdifferentframerates．ThetwopathwaysarefusedtogetherwiththemultiＧsharedattentionbyshaＧ

ringthesameattentionfuntion．ExtensiveexperimentsareconductedonTianchiVideoQAdatasettovalidatetheeffectivenessof

theproposedmethod．
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１　引言

视频问答的任务是给定一个视频和相关的文本问题,由
计算机自动推断出正确答案,它在人机交互、信息检索等领域

都有广泛应用.视频问答是一个具有挑战性的领域,它需要

用到视频识别、自然语言处理等多个领域的知识.

视觉问答(VOA)主要包括图像问答和视频问答问题的

多样性是整个视觉问答(VQA)领域面临的一个常见问题.

不同的问题需要不同层次的视觉特征来推断答案.图像问答

只涉及静态图像的特征,相比而言,视频问答所面临的情况更

加复杂,它必须处理具有冗余信息的帧序列.随着深度学习

技术的发展,视频问答取得了长足的进步,但有些问题仍未得

到妥善解决.如图１所示,答案不仅可能与帧级的局部视觉

特征相关,还可能与全局视觉特征相关,且这些特征分散于多

个视频帧中.如何平衡复杂的视觉信息以准确地回答视频问

题,值得进一步的研究.

基于注意力的模型在视频描述[１Ｇ２]、视觉问答[３]等计算机

视觉任务上取得了巨大的成功.目前,大多数基于注意力的

视频问答模型都着重于根据问题注意哪个重点区域.为了关

注到不同单词的重要性,文献[４]提出了协同注意力机制,以
同时学习视觉注意力和问题注意力.然而,由于问题和视频

内容的多样性,这些方法忽略了不同层级视觉特征的互补性.

多个视觉特征的融合,如级联[５]或沿时间维度的双线性池

化[６]可能会导致模型准确性低或计算成本过高[７].多头注意



力通过在不同的表示子空间中使用多个注意力模块来显示出

有效性.但是,在多头注意力机制下采用不同特征融合的策

略鲜有研究.本文探讨了如何在多头注意机制下聚合多模态

帧级别信息,以获得视频问答的视觉信息特征,从而实现快速

的视频问答.

图１　利用全局与局部帧级特征进行视频问答

Fig．１　Exploitingglobalandlocalvisualfeaturesforvideoquestion

answering

基于上述考虑,本文提出用多头共享注意力网络聚合多

模态视频特征以进行视频问答.本文首先提取了视频的帧级

全局和局部视觉特征:全局特征是在时间序列上的多个帧级

别信息;局部特征是通过目标检测方法提取视频帧的物体局

部特征.为了更好地融合视频的时空信息,本文通过一个共

享注意力权重的多头注意力融合网络对视频时空信息进行动

态建模.多头注意力的优势是能够获取不同的表示子空间的

信息,从而更好地理解视频内容.同时,每个单头模块中增设

了多个注意力模块来缓解过拟合.为了获取这种时空特征的

关联性,在每个单头注意力中通过共享相同的注意力来融合

全局和局部特征.综上所述,本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种用于视频问答的双路模型.这两条路分

别用于提取帧级全局特征和局部特征,并利用互补的视觉特

征来推断答案.

(２)设计了一种基于双路的多共享注意力机制视频问答

模型.通过在同一注意力头中共享相同的注意力,为全局和

局部注意力显式地建模相关性.

(３)本文通过实验对该方法进行了实证分析.在２０１８年

之江杯全球人工智能大赛中的天池数据集上的实验结果验证

了本文方法的有效性.

２　相关工作

图像问答旨在针对给定的图像和自然语言问题提供正确

的答案.基于深度学习的方法在图像问答中更有优越性,因

此将其中的 CNN 或 LSTM 用于视觉或文本特征提取.最

近,注意力机制在图像问答中扮演着越来越重要的角色,它为

研究关注图像的重点区域提供了指导.SAN(StackedAttenＧ

tionNetwork)[８]使用多层注意力机制,通过多次查询图像来

定位相关的视觉区域并逐步推断答案.为了同时关注不同单

词和图像的重要性,一些工作使用coＧattention[５]来对图像和

问题进行加权融合.Xu等[３]提出了空间记忆网络来估计句

子中每个图像块和标记之间的相关性.BUTDattention[９]使

用物体检测方法 FasterRＧCNN[１０]提取了检测级别的特征,

在视觉和语言任务之间建立了更紧密的联系.本文将重点放

在视频问答任务上,该问题与静态图像问答有许多显著差异.

与图像问答相比,基于视频的问答是一个未被广泛探索

的领域,将基于图像问答的几种注意力方法直接应用于视频

问答时效果并不理想.截至目前,对视频问答的研究还很少.

Yu等[１１]提出了一种语义注意力机制,将视频中检测到的物

体与文本结合起来生成答案.Kim 等[１２]引入了深度嵌入式

记忆网络,利用视频问答的场景和对话的信息流来重构描述.

Na等[１３]利用多层 CNN 捕获电影的顺序信息以推断答案.

Gao等[１４]利用结构化片段与编码后的文字特征来进行视频

时序结构特征的提取,进而生成回答.在这些工作中,没有一

个权威的数据集被视频问答领域的大多数研究者接受,不同

的方法适用于不同的视频问答数据集,大多数数据集(如

TGIFＧQA[１５]),要么单调,要么太短.在２０１８年之江杯全球

人工智能大赛中使用的天池视频问答数据集是对该任务的补

充,其中包含了许多具有丰富场景的长视频.本文考虑到该

数据集的特点,提出了一种用于视频问答的将全局和局部特

征融合的多共享注意力网络.

３　基于共享注意力的视频问答

本节首先详细描述利用全局与局部帧级特征进行基于共

享注意力的视频问答方法.图２为该视频问答方法的流程

图.由于之江杯视频问答数据集的答案主要是短语和单词,

因此我们将视频问答任务视为一个对常见答案的分类问题.

然后,详细介绍了本文的视频问答多共享注意力网络.最后,

展示了分类器和损失函数.

　注:红色框中的内容是一个共享注意力头,用于建模全局和局部视觉特征的

相关性,并结合问题进行视频问答

图２　具有共享注意力的 VQA模型流程图(电子版为彩色)

Fig．２　FlowchartofVQAmodelwithsharedattention

３．１　特征提取

本文将单条问题q表示为一个单词序列{w１,w２,,wt}

的集合,其中t是问题q 的长度.通过预先训练好的 GloVe
词嵌入[１６]将每个单词 wt 初始化为yt.然后,嵌入的单词

{y１,y２,,yt}将被输入 BiＧGRU[１７]中.再将最终隐藏状态

ht 用作嵌入问题qe,经实验验证,ht 维度设置为３００时效果

较好.

ht＝GRU(yt,[ht－１
→,ht－１

← ]) (１)

视频v可表示为全局和局部两种特征.考虑到视频的冗

余性,构建全局特征时从v采样N 帧,构建局部特征时从v
采样M 帧.在构建全局特征时,本文使用 ResnetＧ１５２[１８]的最

后一个全连接层提取的特征作为视频的时间序列表示,全局

路径表示为fg＝{fg
１,fg

２,,fg
N }.在构建局部空间特征时,
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本文用FastＧRCNN[１９]来提取空间中每个物体的表示,每帧保

留R个物体,局部路径表示为fl＝{fl
１,fl

２,,fl
M }.因此,fg

和fl 的维数分别为N∗１∗２０４８和 M∗R∗２０４８.

利用上述符号,可将视频问答问题表述为:给定一个视频

v＝{fg,fl}和一个问题q,通过本文提出的多共享注意力网

络来自动推断答案a.

３．２　多头共享注意力网络

考虑到问答问题的多样性,本文设计了一个提取全局特

征和局部特征的并行架构,以了解视频中的帧或图像中需要

注意的区域.不同于 StackedAttention[８]或coＧattention[５],

本文提出采用共享注意力来建模局部和全局视觉特征集合之

间的相关性,如图３所示.

图３　共享注意力示意图

Fig．３　Sharedattentiondiagram

　　计算注意力权重时,首先通过线性映射方式将经过词嵌

入的问题qe、全局特征fg＝{fg
１,fg

２,,fg
N }和局部特征fl＝

{fl
１,fl

２,,fl
M}映射到相应的空间中,然后计算特征相似度.

为了简单起见,式(２)和式(３)简化了该过程,细节如图４所

示.此外,受文献[２０]的启发,本文算法利用类似的多头注意

力对输出的注意力权重取平均,该过程可被视为注意力融合.

为了避免过度拟合,本文在网络中使用了 dropout和 batch

normalization[２１]的结构.

　　注:V 可以用全局特征fg 或局部特征fl 代替

图４　注意力单元的示意图

Fig．４　Illustrationoftheattentionunit

以上计算过程可以表述为:

ai＝avg(∑
n

k
[fg

i ,qe]Wk
a),i＝１,２,,N (２)

bj＝avg(∑
m

k
[fl

j,qe]Wk
b),j＝１,２,,M∗R (３)

其中,Wb 和 Wa 是学习的参数,k是多头单元的数量.本文

计算相似度时使用了“concat”,其他形式,如点乘、点加也是

适用的.特别地,在相同的k下全局特征和局部特征的权重

Wk
a 和Wk

b 是相同的,即共享相同的注意力可将全局和局部特

征连接在一起.一方面,这样可以增强全局特征和局部特征

的联系,另一方面,共享注意力机制也可以看作是一种数据增

强.接下来,本文用softmax函数得到了作为注意力权重的

αi 和βj.

αi＝ exp(ai)

∑
N

d＝１
exp(ad)

,i＝１,２,,N (４)

βj＝
exp(bj)

∑
M∗R

d＝１
exp(bd)

,j＝１,２,,M∗R (５)

然后,通过线性函数F和G 将fg 和fl 的加权和问题qe

点乘在一起得到问题和视觉特征联合嵌入的x.

x＝F(qe)☉G([∑
N

i
αifg

i ,∑
M∗R

j
βjfl

j]) (６)

最后,将问题和视觉特征x传递给答案分类器,该分类器

由两层 MLP 和 softmax 层 组 成,则 推 测 的 答 案 类 别 可 表

示为:

p
∧

＝softmax((xW１＋b)W２＋b２) (７)

其中,W１ 和 W２,b１ 和b２ 分别是两层 MLP的权重与偏置.

在优化时,模型采用交叉熵作为损失函数进行学习.

L＝－∑(plog(p
∧)－(１－p)log(１－p

∧)) (８)

４　实验和分析

４．１　数据集

在２０１８年之江杯全球人工智能大赛发布的天池视频问

答数据集上,我们对本文模型进行了评估.该数据集包括

１０５２４个视频和５２６２０个问答对,每个问题有１~３个答案.

与其他视频问答数据集相比,天池视频问答数据集包含了大

量具有丰富场景的长视频,包括电影、动漫、相机拍摄的视频

等.其中,８０８３个视频用于训练,１６４１个视频用于验证,８００
个视频用于测试.

４．２　实验细节

在实验中,Adam优化器的权重衰减率被设置为０．００１,

文本问题词嵌入的维度为３００,问题与视觉特征的联合嵌入

维数为１０２４.实验证明,batchsize设置为１６时具有最佳效

果.在注意力网络中,激活函数采用了 LeakyReLU,并将

drouput值设置为０．３.GRU中的所有权重均采用均匀分布

初始化,其他权重均采用正态分布初始化.全局特征包含１９

７４１王雷全,等:利用全局与局部帧级特征进行基于共享注意力的视频问答



帧,局部特征包含６帧,FastＧRCNN 的边界框数量R 取值为

３６.在构建答案集时,本文抽取了最常见的１３５７个答案进

行分类.本文的评价指标是准确率.

４．３　不同方法的比较

为了验证算法的有效性,将本文方法与几种典型的视频

问答 方 法 进 行 了 比 较,包 括 SoftＧattention[２２],GtanhＧattenＧ

tion[９],CoＧattention[４]和 BilinearＧattention[２３],结果如表１所

列.这些方法应用了多种注意力机制来融合视觉特征.可以

看到,本文方法取得了最好的结果.尽管 CoＧattention[４]也在

视觉特征层面上增强了联系,但本文方法的准确率比其高出

了０．７５％,这也证明了本文方法的有效性.其原因之一是多

共享注意力强化了全局和局部信息的联系.

表１　视频问答不同注意力方法的比较

Table１　ComparisonofdifferentattentionapproachesonvideoQA

Methods Accuracy/％
SoftＧattention ５３．１７
CoＧattention ５６．２５

GtanhＧattention ５５．９６
BilinearＧattention ５６．１８

MultiＧsharedattention(ours) ５７．００

本文除利用了多头策略外,共享注意力机制有效地捕捉

到了全局和局部信息的相关性也是性能提升的一个关键.一

般来说,全局和局部特征的注意力结合优于全局或局部特征

的单一注意力.它表明了由于问题类型的不同,全局特征和

局部特征包含的视频信息具有一定互补性.因此,使用共享

注意力比仅使用全局特征或者局部特征上的注意力有更好的

效果.在每个“单头”的注意力单元中都采用这种共享机制来

将全局特征和局部特征联系起来.从数据的角度来看,共享

注意力也可以看作是一种提高泛化性能的数据增强方式.

４．４　多共享注意力的比较

表２列出了多共享注意力的性能.从表２可以看出,在
注意力机制中应用多头策略十分有利于实验结果的提升,这

是因为多头注意力通过在不同表示子空间中使用多个注意力

单元来提升网络的性能.特别地,当多头注意力单元k的数

目设置为３时,多共享注意力网络达到了最佳性能.

表２　具有不同数目的注意头的多共享注意力的性能

Table２　PerformancesofmultiＧsharedattentionwithdifferent

numberofattentionheads

Approach multiＧhead Accuracy/％
attentiononglobal ３ ３９．６５
attentiononlocal ３ ５３．４１

respectiveattention ３ ５４．３２

sharedattention
２ ５５．９７
３ ５７．００
４ ５６．７４

４．５　不同问题类型的比较

为了更好地验证文本方法的性能,图５将不同类型问题

回答的准确性做了可视化比较.当问题类型为“where”和

“color”时,本文提出的带有全局和局部特征的多共享注意力

表现得很好.相反,本文方法在“doing”类型的问题回答上表

现最差.其主要原因是本文为了追求问答效率,没有在视频

问答方法中使用３D卷积或光流等运动特征,这是今后要解

决的主要问题.图６给出了本文算法的一些例子.从图６也

可以看出,本文算法在问题为帧级全局或局部视觉特征相关

的问题上表现良好(见图６(a)与图６(b)),不过在回答动态时

序特征相关的问题时则表现较差(见图６(c)).

图５　回答不同类型问题的表现

Fig．５　Performancesonansweringthedifferenttypesofquestions

(a)

(b)

(c)

图６　生成答案的示例

Fig．６　Examplesofgeneratedanswers

结束语　本文提出了一个同时利用局部和全局特征进行

视频问答的网络,利用多头共享注意力机制,将全局和局部的

特征关联起来,并结合问题来关注视频中的重点区域.在天

池数据集上的实验结果表明了该方法的有效性.在未来的工

作中,我们将考虑在保证回答问题速度的前提下,使用动态的

特征来改善“Whatisthemandoing?”这一类问题 的 回 答

质量.
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