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摘　要　尽管过往人工智能相关技术在众多领域取得了成功,但是通常只是模拟了人类的某一种感知能力,也就意味着被限制

在处理单个模态的信息之中.从多个模态信息中提取特征并进行有效融合对于从弱/限制领域人工智能向强/通用人工智能的

发展迈进具有重要意义.本研究基于编码器Ｇ解码器结构,在视频分类任务上对多模态信息的特征编码进行早期特征融合、对

各模态信息的预测结果进行后期决策融合以及对两者相结合的不同多模态信息融合策略进行了对比研究;同时对音频模态信

息参与模态融合的两种方式进行了对比,即直接将音频进行特征编码进而参与模态融合或音频通过语音转文本进而以文本的

形式参与模态融合.实验结果表明,将文本和音频模态单独的预测结果与另外两种模态的融合特征的预测结果进行决策融合

能够进一步提高分类预测准确率;此外,通过语音识别将语音转换成文本模态信息,能够更加充分利用其中包含的语义信息.
关键词:多模态;模态融合;语音识别;视频分类
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Abstract　DespitethesuccessofAIＧrelatedtechnologiesinmanyfields,theyusuallysimulateonlyonetypeofhumanperception,

whichmeansthattheyarelimitedtoprocessinformationfromasinglemodality．Extractingfeaturesfrom multiplemodalinforＧ
mationandfusingthemeffectivelyisimportantfordevelopinggeneralAI．Inthispaper,acomparativestudyofdifferentmultimoＧ
dalinformationfusionstrategiesbasedonanencoderＧdecoderarchitecturewithearlyfeaturefusionforfeatureencodingofmultiＧ
modalinformation,latedecisionfusionforpredictionresultsofeachmodalinformation,andacombinationofbothisconductedon
avideoclassificationtask．Thispaperalsocomparestwowaystoinvolveaudiomodalinformationinmodalfusion,i．e．,directly
encodingaudiowithfeaturesandthenparticipatinginmodalfusionoraudiobyspeechＧtoＧtextandthenparticipatinginmodalfuＧ
sionintheformoftext．Experimentsshowthatdecisionfusionofthepredictionresultsoftextandaudiomodalitiesalonewith
thoseofthefusedfeaturesoftheothertwomodalitiescanfurtherimprovetheclassificationpredictionaccuracyundertheexperiＧ
mentalapproachofthisstudy．Moreover,convertingspeechintotextmodalinformationbyASR(AutomaticSpeechRecognition)

canmakefulleruseofthesemanticinformationcontainedinit．
Keywords　Multimodality,Modalityfusion,Speechrecognition,Videoclassification
　

１　引言

当一个研究问题涉及多种模态的数据时,它就被定性为

多模态问题.多模态机器学习的目的是建立能够处理和联系

多种模态信息的模型.这是一个充满活力的多学科交叉研究

领域,其重要性会随着弱/限制领域人工智能(Weak/Narrow
AI)到强/通用人工智能(Strong/GeneralAI)的过渡而日益彰

显.在多模态的早期研究中,研究人员根据在多模态任务中

不同模态数据之间融合时期的差异将多模态方法分为早期融

合和晚期融合两种.Baltrušaitis等根据多模态机器学习面临

的挑战重新定义了更为细致和通用的分类方式,即表征、翻
译、对齐、融合和协同学习,这种新的分类方式有助于研究人

员更好地了解该领域的状况[１].

随着智能手机的广泛应用和安防摄像头的不断普及,视
频类数据量呈现爆炸式增长,并已成为当前最具体量的大数

据类型之一[２].根据 CNNIC发布的第５０次«中国互联网络

发展状况统计报告»,截至２０２２年６月,我国短视频用户规模

已达到９．６２亿,占据网民总数的９１．５％[３].随着知名短视

频平台活跃用户数量不断攀升,思科公司预测,到２０２３年,视

频数据将占互联网总流量的８０％[４].这些来源于网络的视

频通常是以多模态的形式存在的,即除了视频模态信息之外,

还包含了音频和文本(字幕/弹幕)模态的信息.因此,如何利

用人工智能相关技术对海量多模态视频中包含的信息进行理

解与识别成为亟待解决的问题,这对于通用人工智能的发展

和网络信息安全的保障都有着重要意义.

通用的视频理解面临着数据集数据匮乏、视频语义复杂

２３０３００２１２Ｇ１



和视频多模态语义融合困难等诸多挑战.应对这些挑战的思

路可以分为两种,其一是专注于具体应用领域需要解决的具

体问题,例如为提高对某一类视频事件的准确率而专门针对

其提高数据集质量或改进模型结构,这类工作追求的是模型

在某一垂直领域的精通,Kaggle等平台发布的算法竞赛所追

求的精确度就是这类研究思想的代表,这类工作的尽头是在

特定域的数据集上取得卓越的性能表现,本质上是基于深度

学习的专家系统;其二则是随着多模态预训练的兴起而提出

的多模态大一统模型的概念,这类模型的训练不局限于特定

模态,它试图打通模态间的壁垒,把各个模态的数据联合起来

进行建模学得一个通用型模型.同时,由于训练使用多模态

数据的量级足够大,并且数据直接来自互联网,如用户评论、

视频弹幕等,因此它不仅节省了人工标注的成本,而且能够很

好地适配开域的识别任务.当需要将该模型应用于特定数据

域上的任务时,只需采用“预训练＋微调”的迁移使用范式,如

果预训练模型足够强大,甚至能够在零样本学习(ZeroＧshot

Learning)中取得不亚于有监督学习模型的成绩.大规模图文

预训练模型 CLIP和 GPTＧ４等便是这类工作的优秀代表作

品[５Ｇ６].这种多模态大一统模型的优点主要体现在泛化能力

强,更接近于通用人工智能;缺点则在于前期预训练阶段需要

足够的算力来支撑模型在互联网级别的训练数据上进行训练.

鉴于多模态视频理解任务的巨大算力需求,本文从多模

态融合的合理结构的选择多模态视频分类任务展开了三模态

融合策略研究.具体而言,本研究的创新性工作可以概括为

以下两个方面:１)基于三模态视频涉及的文本、音频、视频

３种模态信息,使用模态编码后的特征融合、解码后的决策融

合构建出三模态融合模型结构设计的基础搜索空间;２)在以

上基础上,将音频模态信息通过 ASR转文本后编码并参与到

模态融合,从而进一步扩大三模态融合的模型结构设计的搜

索空间.然后基于多模态影视短剧多分类数据集 MMＧIMＧ

DB,通过控制变量法在该搜索空间上展开了不同的模态融合

策略的效果对比[７],从而对多模态视频中的文本、音频、视频

等三模态信息的有效融合策略产生了新的见解.

２　编码器Ｇ解码器结构及各模态特征编码器选择

２．１　编码器Ｇ解码器结构

编码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoder)结构是深度学习中常

见的模型框架,编码器接受的输入数据和解码器的输出数据

类型可以是文本、语音、图像、视频等任意模态的数据,同时,

编码器和解码器使用的模型可以根据具体任务要求选择

CNN,RNN,Transformer等任意符合输入输出规范的模型.

所谓编码器,就是用来将输入数据转化成一个固定长度

的特征向量,解码器相应地则是用来将编码器生成的特征向

量解码成目标输出.因此,编码器Ｇ解码器也是一种典型的端

到端(EndＧtoＧEnd)的模型结构,在机器翻译、图像/视频描述

等领域被广泛使用.基于这类结构思想的设计在生活中并不

罕见,电话通信就是在一端将声音信号编码成电信号,然后再

在另一端将接收到的电信号解码成声音信号.使用编码器Ｇ
解码器结构的原因主要在于难以直接完成输入到目标输出的

映射,需要经过一种中间数据的过渡才能更好地达到目标,就
如同电 话 将 声 音 信 号 转 化 为 电 信 号 是 为 了 实 现 长 距 离

传播[８].图２为编码器Ｇ解码器结构示意图.

图１　编码器Ｇ解码器结构

Fig．１　EncoderＧDecoderarchitecture

２．２　文本、音频、视频的编码器选择

不同模态的数据根据其数据特征都有各自适合的编码器

模型用来提取特征.在多模态视频理解任务中,编码器输入

为多模态数据,解码器输出则为视频分类标签或文本描述等

信息.可以将每个模态数据单独用不同的模型编码,进而进

行特征向量层面的特征融合,然后再由解码器进行处理.针

对不同视频理解任务,解码器也需要进行相应的选择和设置.

图３给出了以文本、音频、视频三模态为例的编码Ｇ解码过程.

图２　使用编码器Ｇ解码器结构解决多模态视频任务示例

Fig．２　Examplediagramforsolvingmultimodalvideotasks

usingencoderＧdecoderarchitecture

视频理解任务可以采用端到端的解决方案,在深度学习

的背景下,即为使用编码器Ｇ解码器结构对多模态数据进行编

码输入,经历中间步骤的特征融合,再针对具体视频理解任务

进行解码输出.

文本数据的各类序列化编码表示方法由来已久,语音数

据是按照一定采样率对声音进行采样,视频数据可以理解成

图像帧序列.因此,以上３种模态的数据作为序列天然可以

使用 RNN,LSTM,Transformer等经典序列模型,但针对不

同模态数据的细粒度特征已有诸多改进模型[９Ｇ１０].

用于文本模态编码的模型从独热编码(OneＧHotEmbedＧ

ding)、词向量(Word２Vec)、Glove和Cove等经典模型发展至

今,BERT和 GPT系列模型凭借其卓越性能表现已占据自然

语言处理领域的半壁江山[１１Ｇ１５].用于音频模态的编码模型

按照使用方式可以分为直接提取音频特征的预训练模型和通

过模型训练提取特征两种,前者的代表性模型有 VGGish和

PANNs,后者则可以使用一般性的序列特征提取模型,如

DNN,RNN,１ＧDCNN,Transformer等,也可以将音频文件转

换为声谱图再用 CNN 等二维卷积神经网络进行处理[１６Ｇ１７].

常用于视频模态编码的代表性模型有I３D,SlowFast以及用

于视频的 Transformer的各类变体(TimeSformer等)[１８Ｇ２０].

在各模态编码器的选择上,使用预训练的I３D 和 SlowＧ
Fast对视频进行特征抽取;使用预训练的 VGGish抽取音频

特征;文本模态数据应当首选预训练的 BERT,但是考虑到

BERT模型参数规模过大,采用更为轻量的 ALBERT作为替

代[２１].

在进行特征融合之前,分别使用独立的 LSTM 对图像特

２３０３００２１２Ｇ２
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征和音频特征进行序列学习.若选用早期特征融合的策略,

在进行特征融合时,考虑到文本具有显式的高层语义信息,因
此将其引入LSTM 池化过程指导图像和音频时序权重分配,

进行交叉融合,最后将文本、音频、视频特征进行拼接.在需

要进行决策融合的模型组合中,使用集成学习中加权投票的

方式进行决策融合.

３　模型结构设计的搜索空间

在编码器Ｇ解码器的模型结构下,针对视频分类任务的模

型结构设计可以围绕各模态数据编码器的选择和特征融合的

时间来进行差异化展开.

３．１　三模态特征融合的基础结构

各模态分别编码,然后将编码得到的特征向量进行特征

融合,最后将融合特征输入解码器进行分类,可得多模态数据

融合进行视频分类的基础模型,如图４所示.

图３　多模态数据特征融合完成视频任务的基础模型结构

Fig．３　Basicmodelstructureofmultimodaldatafeaturefusion

toaccomplishvideotasks

特征融合的方法是将来自不同模态的特征向量直接使用

拼接(Concatenation)操作,该操作是将输入特征结合起来的

最常用和基础的操作.为不同下游任务设计的解码器中的网

络层会自动对该操作进行自适应,使得各模态信息都能够得

到应用[２２Ｇ２３].

３．２　音频通过ASR转文本参与到特征融合的方法

考虑到音频数据与文本数据都具有自然语言的属性,可
以在多模态数据进入编码器之前利用自动语音识别技术

(AutomaticSpeechRecognition)将语音识别成文本再和原始

文本一起作为文本编码器的输入,将三模态转换为双模态,再
使用文本编码器和视频编码器进行特征提取,进行特征融合

后解码输出.模型结构如图５所示.

图４　语音通过 ASR转文本后双模态特征融合

Fig．４　Bimodalfeaturefusionafterspeechisconvertedtotext

byASR

３．３　早期特征融合结合后期决策融合

借鉴集成学习的思想,将各模态数据后编码分别输入解

码器进行结果预测,进而使用后期决策融合的方法得到最终

预测结果,或将早期特征融合与后期决策融合结合使用,即模

态进行两两早期特征融合,第三种模态单独经过编码器Ｇ解码

器进行预测,最后再进行决策融合,得到最终预测结果,如

图６所示.决策融合采用Boosting集成学习方法.

图５　特征融合＋决策融合的多模态融合方案

Fig．５　Multimodalfusionschemeoffeaturefusion＋decisionfusion

综上所述,各模态数据可以选择多种不同的编码器,与上

述３点差异性模型设计思路相结合,进一步扩大模型设计的

搜索空间.表１列出了组成模型设计搜索空间的各个变量,

其中特征融合以及决策融合栏目为各模态提供的方案集合

{１,１/２,１/３}表示参与该类型融合的模态数量,“１”表示不参

与融合,“１/２”表示参与融合的数量为２,“１/３”表示参与融合

的数量为３.

表１　模型设计的搜索空间

Table１　Searchspaceformodeldesign

编码器模型选项 语音转文本 特征融合 决策融合

文本

OneＧHotEmbedding
Word２Vec

GPT
BERT

􀆺

－ {１,１/２,１/３} {１,１/２,１/３}

音频

RNN
CNN

Transformer
VGGish

􀆺

是/否 {１,１/２,１/３} {１,１/２,１/３}

视频

I３D
SlowFast

TimeSformer
􀆺

－ {１,１/２,１/３} {１,１/２,１/３}

４　实验与分析

实验首先对视频、音频和文本经各自编码器编码所得

到的特征表示使用进行早期特征融合,然后将其融合并作

为分类器的输入来验证不同模态信息对视频分类性能的

贡献.PyTorchVideo是一个开源的视频理解库,视频模态

使用的I３D和 SlowFast模型可以直接从中调用[２４].表２
列出了不同模态信息及其组合参与特征融合时对应的视

频分类表现,使用的数据集为 MMＧIMDB影视短剧多分类

数据集.由表２中的实验结果可以看出,在该数据集上视频

信号采用SlowFast模型取得了比I３D更好的效果,同时通过

模态消融实验验证了多模态中每个模态的收益.单个模态作

为特征进行分类预测时,视频的准确率最高,音频的准确率
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最低,文本接近视频;双模态时,视频＋文本的预测准确率有

明显提升,再加上音频后,提升有限.

表２　三模态信息融合(特征融合)方案对应的表现

Table２　Performancecorrespondingtotrimodalinformation

fusion(featurefusion)scheme
(％)

模态 模型 TopＧ１ TopＧ５
视频 I３DR５０,８×８ ５０．５０ ５６．２２
视频 SlowFastR１０１ ６２．０７ ６７．４５
音频 VGGish ３５．３７ ４３．７２
文本 BERT ６０．０８ ６８．８３

视频＋音频 SlowFast＋VGGish ６５．１１ ７０．３６
视频＋文本 SlowFast＋BERT ７０．１６ ７７．３２
音频＋文本 VGGish＋BERT ６１．８５ ６９．４８

视频＋音频＋文本 SlowFast＋VGGish＋ BERT ７４．３３ ８３．９５

然后,将音频信号通过 ASR转成文本并与原有文本信号

以文本的形式参与到模态融合中,采用与上面实验相同的模

态融合方法和分类器,得到的实验结果如表３所列.

表３　音频通过 ASR转文本后参与模态融合的效果对比

Table３　Effectcomparisonofaudioparticipationinmodalfusionafter

speechisconvertedtotextbyASR
(％)

模态 模型 TopＧ１ TopＧ５
ASR文本 BERT ４８．５５ ５８．２１

视频＋ASR文本 SlowFast＋BERT ６５．５９ ７２．３２
文本＋ASR文本 BERT ６４．４３ ７３．３６

视频＋文本＋ASR文本 SlowFast＋BERT ７９．９１ ８８．５０

对比表４与表５中的实验结果可以看出,当语音模态信

号通过 ASR转换成文本并以文本模态的形式参与到模态融

合时,相比以音频形式直接编码并参与到模态融合时的分类

预测准确率有所提升.其中,当单独使用音频信号进行预测

时,转成文本相对于直接使用的 TopＧ１准确率从３５．３７％提

高至４８．５５％,效果显著;当三模态同时参与预测时,音频信

号提前 转 换 成 文 本 相 对 于 直 接 融 合 的 TopＧ１ 准 确 率 从

７４．３３％提高到７９．９１％,TopＧ５准确率同样有所提高.这表

明在本文的实验条件下,音频信号先转换成文本比直接参与

模态融合具有更好的分类效果,也从一定程度上说明了前者

相比后者其语义信息能得到更好的利用.

最后,引入后期决策融合的方案,对以下两类特征融合和

决策融合的组合分别进行了实验:１)三模态各自编码并各自

进行分类预测,然后对它们的预测结果进行决策融合;２)两两

模态各自编码并进行早期特征融合进而预测分类,剩余的一

个模态单独编码和预测,最终将两个预测结果进行决策融合.

实验结果如表４所列.

表４　特征融合结合决策融合组成的不同模态融合方案效果对比

Table４　Effectcomparisonofdifferentmodalfusionschemes

composedoffeaturefusioncombinedwithdecisionfusion
(％)

融合策略 TopＧ１ TopＧ５
视频∗文本∗音频 ６７．５２ ７１．３０

(视频＋文本)∗音频 ６５．２４ ６９．２０
(视频＋音频)∗文本 ７２．５８ ８４．１５
(文本＋音频)∗视频 ７８．７０ ９０．９５

　　　　　注:＋”代表特征融合,“∗”代表决策融合.

根据表４的实验结果可以看出,将早期特征融合与后期

决策融合相结合的多模态融合方案的确对预测准确率产生了

正面或负面的影响.其中,直接将三模态分别进行特征编码

和解码预测,并将预测结果进行决策融合时的 TopＧ１和 TopＧ５
准确率均不及三模态特征融合时的准确率;将视频和文本进

行早期特征融合并与音频的预测结果进行决策融合时两项准

确率同样远不如直接对三模态进行特征融合;当使用视频和

音频做特征融合,并与文本单独预测的结果进行决策融合时,

TopＧ１准确率略低于三模态特征融合,但 TopＧ５准确率达到

了８４．１５％,略高于三模态特征融合的８３．９５％;当文本与音

频进行特征融合,并与视频预测的结果进行决策融合时,结果

迎来了改观,其两项准确率均超过了三模态早期特征融合.

这表明了使用文本和音频单独的预测结果与另外两种模态的

融合特征的预测结果进行决策融合,可进一步提高分类预测

准确率,同时也意味着这种融合策略在更好地联合利用多模

态所包含的语义信息方面更具潜力.
结束语　本文基于编码器Ｇ解码器结构,对多模态信息早

期特征融合、后期决策融合以及两者相结合的不同多模态信

息融合策略进行了对比研究.实验表明,使用文本和音频单

独的预测结果与另外两种模态的融合特征的预测结果进行决

策融合可进一步提高分类预测准确率;此外,通过 ASR将语

音转换成文本模态信息,能够更加充分利用其中包含的语义

信息.

出于节省算力的考虑,本研究在视频模态的编码器模型

的选择上直接从 PytorchVideo中挑选了其包含的 SlowFast
和I３D模型,虽然这两个模型原理直观,但并非目前最先进的

视频编码模型.音频和文本分别使用的预训练的 VGGish和

ALBERT也是在模型性能与算力需求之间做出的平衡.若

计算资源足够充裕,之后的研究则可以针对具体任务使用大

规模数据集和SOTA模型进行预训练,进而将这些最先进的

预训练模型作为编码器,对各模态信息进行更有效的提取,从
而实现更好的模型性能表现.此外,特征融合阶段直接选用

了常用的特征向量拼接的方法,在后续的研究中可以尝试引

入注意力机制;决策融合阶段使用的基础集成学习的方法也

可以尝试替换为更加丰富的决策融合算法,如贝叶斯估计、专
家系统等.
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