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摘　要　当前对视觉问答(VisualQuestionAnswering,VQA)建模的研究多种多样,但现有的 VQA模型有一个共同的缺点:训
练和推理较为耗时.研究表明,VQA模型中文本处理部分主要基于长短期记忆网络(LongShortTerm Memory,LSTM),而

VQA模型的整体性能也受制于文本处理部分的 LSTM 网络,由于 LSTM 网络具有循环的特性,LSTM 网络中复杂的数据流难

以有效利用 GPU 的并行计算优势来加速计算.针对以上问题,以优化模型的训练速度为目的,提出了一个新模型SCMP(SimＧ

pleConv１dMaxPool１d)来代替LSTM 网络处理输入模型的自然语言文本.在 VQA２．０数据集上的实验结果表明,该模型与现

有的模型相比训练速度提高了１０倍,并且没有对 VQA模型的精度造成损失.此外,文中提出了一种新颖的方法来对 VQA２．０
数据集中的文本数据进行数据增强.实验结果表明,数据增强可以提高 VQA 模型的精度,同时加速模型收敛,使用增强后的

数据训练的模型(SCMP)在验证集上的评估分数为６３．４６％,优于目前现存的 VQA模型.
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Abstract　Atpresent,therearevariousresearchesonthemodelingofVisualQuestionAnswering (VQA)tasks,butexisting
VQAmodelshaveacommondrawback,i．e．trainingandreasoningaretimeＧconsuming．Researchshowsthatthetextprocessing
partoftheVQA modelismainlybasedonLSTM (LongShortTerm Memory)networks,andtheoverallperformanceofthe
VQAmodelisalsolimitedbytheLSTMnetworkusedforthetextprocessing．DuetotherecurrentnatureoftheLSTMnetＧ
work,thecomplexdatastreamsintheLSTMnetworkcanhardlytakeadvantagesofGPUparallelcomputingtoaccelerate．AiＧ
mingattheaboveproblems,andforthepurposeofoptimizingthetrainingspeedofthemodel,anewmodelnamedSCMP(Simple
Conv１dMaxPool１d)isproposedinthispapertoreplacetheLSTMnetworktodealwithincomingnaturallanguagequestions．
TheexperimentalresultsontheVQA２．０datasetshowthatthetrainingspeedofthemodelis１０timesfasterthantheexisting
model,andthereisnolossfortheaccuracyoftheVQAmodel．Inaddition,thispaperproposesanovelmethodfordataaugmentaＧ
tionofquestiondatasetsinVQA２．０datasets．Experimentalresultsshowthatdataaugmentationcanimprovemodelprediction

performanceandacceleratemodelconvergence．Themodeltrainedwithenhanceddata(SCMP)obtainsanevaluationscoreof
６３．４６％onthevalidationset,whichisbetterthantheexistingVQAmodel．
Keywords　Visualquestionanswering,Naturallanguageprocessing,CNN,LSTM,Wordembedding
　

１　引言

视觉问答解决的任务如下:如图１所示,对于给定的图片

和一个基于图片内容的自然语言问题,视觉问答系统能基于

图片和问题给出答案.视觉问答因其广泛的应用领域(例如

图像检索、智能机器人、帮助失明或视力受损的人[１]等),尤其



是在人工智能快速发展的今天,被认为是一个 AI完备问题,

可以作为视觉图灵测试[２].

图１　视觉问答

Fig．１　Visualquestionanswering

视觉问答作为一个极具挑战性的研究方向,涉及自然语

言处理技术、计算机视觉技术以及视觉和文本的融合技术.

视觉问答中文本的处理因对视觉问答模型的性能有重大影响

而占据重要位置.因此,视觉问答中文本的处理有着重要的

研究意义.

研究表明,VQA模型中的文本处理部分主要基于LSTM
网络,而 VQA模型的整体性能也受制于LSTM 网络,而基于

LSTM 网络的模型的训练和推理过程是非常耗时的.耗时的

训练致使实验周转时间延长,同时也限制了研究人员的迭代

速度,由此导致模型所能使用的数据集规模受到制约.最重

要的是,耗时的推断导致视觉问答难以部署在实时应用程序

中.

针对这些不足,本文考虑设计了一个轻量化的文本处理

网络来替换LSTM 网络.对视觉问答任务中的文本处理过

程进行分析可知,视觉问答任务中的问题文本都是简短的单

句,根据文献[３],９９．７５％的问题文本不超过１４个单词.因

此,可以认为视觉问答文本处理中没有多语句间的复杂语义

特征需要提取.考虑到轻量化的网络可能会给模型的精度带

来细微的影响,本文对文本部分的数据做增强处理.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一个文本处理模型SCMP,该模型能加快文本

的处理速度,而不会牺牲整个 VQA模型的准确性.
(２)采用了一种精巧的方法来扩充问题文本数据集,该数

据集在几个主流模型上均取得了良好的效果.

本文第２节讨论了相关工作;第３节介绍了视觉问答任

务的内容,讨论了 SCMP模型与基准模型的优劣;第４节介

绍了对数据集中的文本部分进行扩增的方法;第５节给出了

实验过程,并对实验结果进行了分析;最后总结全文.

２　相关工作

视觉问答任务是深度学习领域的一个研究热点,涉及自

然语言处理和计算机视觉,以及两者的融合.自然语言处理

是视觉问答模型中的一个重要组成部分[１].

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNNs)一直

主导着自然语言处理领域的发展.自然语言文本序列的本质

以及文本前后的相互依存关系与 RNNs尤其是 LSTM 的设

计理念相吻合.因此,RNNs受到了研究人员的普遍欢迎,而
视觉问答作为一个涉及自然语言处理的多模态任务也不例

外.尽管研究者已经提出许多模型来解决这个多模态任务,

如 Vis＋ LSTM 模型[４]、动态参数预测模型(DPPnet)[５]、堆

叠注意力网络(SAN)[６]、分层联合注意网络(CoAtt)[７]、多模

压缩双线性池模型(MCB)[８],以及自下而上和自上而下注意

模型(BottomＧUpandUpＧDown)[９],但上述 VQA模型均基于

LSTM 网络.虽然它们取得了不错的性能,但是 LSTM 网络

循环的特性使其难以有效利用 GPU 的并行计算特性进行加

速计算[１０].以文献[９]为例,模型使用 VQA２．０数据集,在两

块 K２０GPU上训练１２h.因此,有必要设计一个轻量化的文

本处理网络来替换普遍存在的LSTM 网络.

视觉问答中文本处理部分的关键在于词向量的表征[１１]

以及如何将这些表征有效地组合成句向量的表征.本文提出

了SCMP模型,其与目前视觉问答中广泛使用的 LSTM 网络

的不同点在于:该轻量化设计的模型能充分利用 GPU 的并

行加速计算特性.实验结果表明,该模型在训练速度上明显

优于现有模型.为了进一步提高模型的准确性,本文提出了

一项新颖的数据增强技术来增强训练数据中的问题文本.实

验结果表明,该方法能显著提高模型的精度.

３　SCMP模型

本节首先对视觉问答任务进行阐述,然后对本文提出的

SCMP模型进行了详细介绍和分析.

３．１　视觉问答任务

本文研究的视觉问答任务定义为:如图２所示,对于输入

的图片Ii 和一个基于给定图片Ii 的自然语言问题qij,视觉

问答模型将会融合Ii 和qij的特征计算出一个自然语言答案

aij.

aij＝argmax
θ
p０(aij|qij,Ii;θ),a∈Ω (１)

其中,Ω是出现频次最高的前K 个待分类候选答案组成的集

合,θ是视觉问答模型中待学习的参数.

图２　视觉问答模型的简化框架

Fig．２　Simplifiedframeworkforvisualquestionansweringmodel

３．２　SCMP模型理论

对于 VQA模型而言,问题通常用一个简短的句子或者

短语来描述查询对象的重要信息.具有局部感受野和共享权

重的卷积核能够获取连续单词之间丰富的语义特征[１２],因此

本文提出的SCMP模型也是基于卷积神经网络延展而来的.

首先SCMP模型的输入是一个问题文本,表示为 Q＝
[w１,w２,􀆺,wL],其中 wl 代表问题序列中的第l个单词,L
代表问题的最大长度.然后,通过词向量模型(见式(２))将每

个单词映射到向量空间中,并且把所有的词向量按单词顺序

拼接形成一个新的矩阵来表示问题Q.因此问题文本Q可以

７２２徐　胜,等:视觉问答中问题处理算法研究



被描述为式(３).式(３)中,‖表示按照问题的单词顺序进行

拼接操作,V１:L可以视作一个特殊的文本特征矩阵.

vl＝fWordＧEmbedding(wl) (２)

V１:L＝[v１‖v２‖􀆺‖vL] (３)

采用一维卷积来提取短语的抽象语义特征.采用窗口大

小为s的卷积核来对第l个单词进行卷积,卷积后的结果如

式(４)所示:

vs
l＝φ(Wsvl:l＋s－１＋bs) (４)

其中,φ(􀅰)是一个非线性激活函数,Ws 和bs 分别是卷积核

和偏置项.

经过卷积操作后,新的问题文本特征可以表示为:

Qs＝[vs
１‖vs

２‖􀆺‖vs
L＋１－s] (５)

接着,对提取的文本特征进行大小为s的最大池化操作,

计算结果为:

Qs
~

＝max
l

(vs
l)＝max

l
[vs

１,vs
２,􀆺,vs

L＋１－s] (６)

通过卷积和最大池化操作,可以很好地提取连续单词之

间的局部语义特征.最后将提取完成的语义特征输入到全连

接层,得到包含语义特征的单维文本特征向量q.基于上述

步骤,使用SCMP实现了从问题文本Q到问题文本特征向量

q的映射.

３．３　SCMP模型和LSTM网络的比较

本文提出的模型是在视觉问答挑战赛冠军模型[９]的基础

上改进而来的,冠军模型如图３所示,本文将以此模型为基准

模型(以下简称 Benchmark Model).本文的模型与 BenchＧ

markModel的不同之处在于文本特征的提取方式不同.

图３　视觉问答基准模型

Fig．３　Visualquestionansweringbenchmarkmodel

对于 Benchmark Model来 说,其 文 本 的 编 码 是 通 过

LSTM 或 GRU实现的,而本文提出的模型的文本编码过程

如图４所示.

图４　SCMP框架图

Fig．４　OverviewofSCMPstructure

首先将文本输入 Q 采用 NLTK３．３(NaturalLanguage

Toolkit)分词工具分词为 w１,w２,w３,􀆺,w１４单词序列,下标

１４表示一个句子序列的单词个数,也即句子序列的长度.本

文将所有的文本序列都修剪成固定长度以提升处理效率[３].

随后采用 GloVe(GlobalVectorsforWordRepresentaＧ

tion)[１３]模型 对 分 词 后 的 单 词 做 词 的 向 量 化 表 示.v１,v２,

v３,􀆺,v１４,vi∈Rk 分别代表以上单词wi(０≤i≤１４)做词嵌入

后的词向量.k表示向量的空间维度,此处是３００D.

向量化表示后,对形成的矩阵沿句子序列的方向进行卷

积,卷积核的大小设为１×２,卷积核的窗口覆盖句子内２个

连续的单词,滑动的滤波器窗口应用于这个句子以生成相应

的特征映射.然后,在特征映射的基础上使用最大池化(１×

３)来提取最显著的语义特征.最后,在全连接层之后产生该

句子向量的最终表征q.

该方法的合理性在于:在视觉问答任务中,图像已经提供

了足够的信息,视觉问答模型只需要从问题中提取一些关键

信息来补全视觉信息以匹配出答案.因此,卷积运算考虑句

子内一些连续的单词,滤波器应用于这些单词窗口以生成相

应的语义特征.在提取的语义特征之上使用最大池化来抽象

更高层的显著语义特征[１４].从Q 到q 的神经网络映射:Q→

q,旨在将自然语言词向量融合表征为定长的自然语言句向量

q.

对于BenchmarkModel,LSTM 网络(见图 ５)的三重门

(输入门it、输出门Ot和遗忘门ft)设计使其在处理长期依赖的

文本数据上有一定的优势,但由式(７)－式(１１)可知,其循环

递归的特性和复杂的数据流导致其只能串行计算,难以采用

GPU进行有效的并行加速计算[１０].式(７)－式(１１)中,σ为

logisticsigmoid激活函数,tanh是双曲正切激活函数.

图５　LSTM 网络图

Fig．５　LSTM Network

it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋Wcict－１＋bi) (７)

ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (８)

ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋Wcoct＋bo) (９)

ct＝ftct－１＋ittanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc) (１０)

ht＝ottanh(ct) (１１)

此外,该基准模型在对文本编码的过程中,问题被分词并

映射为词向量后,依次送入 LSTM 网络,这将大大限制整个

视觉问答模型的训练速度.

相比被广泛采用的LSTM 模型,本文提出的模型能在几

乎没有精度损失的情况下减少操作数.模型中假设输入层节

点数为 Ni,隐藏层节点数为 Nh,输出层节点数为 No,操作数

为 Nops.

由图３和图５可知,两层LSTM 网络的操作数可以近似

估算为[１５]:

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



Nops＝２[(Ni＋Nh)􀅰Nh􀅰４􀅰２＋Nh􀅰(８＋４＋４)]

≈８．６×１０６ (１２)

由图４可知,本文提出的SCMP模型的操作数可估算为:

N′ops＝(Ni－１)􀅰３００􀅰３＋(Ni－３)􀅰３００

≈１．５×１０６ (１３)

通过以上分析可知,相比 LSTM 网络,本文提出的 SCＧ

MP模型 将 导 致 操 作 数 大 幅 减 少.此 外,本 文 还 没 有 把

LSTM 网络中计算激活函数所必需的大量取幂和指数运算考

虑进来.因此可以断定,本模型的轻便性和数据流的清晰简

便性更占优势.

４　对数据集中文本部分进行扩增的方法

本文采用BackTranslation方法对 VQA２．０数据集中的

文本问题数据集进行了扩增.

该方法通过将原始问题从英语翻译成另一种语言,然后

再翻译成英语来扩增问题,该过程使训练问题的数量加倍,从

而丰富了数据集的样本空间.如图６所示,该方法使用两个

翻译引擎:一个是从英文到中文,另一个是从中文到英文,以

获得问题的同义转述[１６].

图６　用中文作为演示语言来解释数据增强过程

Fig．６　ExplainingdataaugmentationwithChineseasa

demonstrationlanguage

５　实验与分析

本节将进行两组实验,分别研究文本数据增强和文本处

理模型SCMP的表现.实验选用 VQA２．０数据集,所有实验

均在２台 TeslaK２０GPU上完成.

５．１　数据增强实验结果分析

表１列出了数据增强对模型性能的影响.实验过程中参

考文献[７Ｇ９]中的最佳实验性能设置.

表１　在 VQA２．０上的测试集准确率

Table１　TestAccuracyonVQA２．０

Method TestAccuracy/％

CoAttＧModel[７] ５９．２２

MCBＧModel[８] ６２．２７

BenchmarkModel[９] ７０．３４
CoAttＧModel＋ DataAugmentation ６０．１９
MCBＧModel＋ DataAugmentation ６３．１２

BenchmarkModel＋ DataAugmentation ７０．６７

表１中所有模型均在 VQA２．０trainＧval上进行训练,并

在 VQA２．０testＧstandard上进行了测试.实验结果表明,使

用增强的 VQA２．０数据集进行训练的模型性能优于没有增

强的 VQA２．０数据集训练的模型,这也充分说明了提出的文

本数据增强技术的有效性和普适性.

５．２　SCMP模型实验结果分析

表２ 所 列 的 实 验 结 果 表 明,采 用 SCMP 模 型 来 代 替

BenchmarkModel中的LSTM(GRU)使训练速度提高了１０倍

左右,从而使精度损失较小.本实验只是在验证集上显示得

分以供进一步分析,因为testＧstandard每天可以向 VQA 评

估服 务 器 提 交 １ 次,并 且 总 共 不 超 过 １０ 次.总 结 文 献

[１７Ｇ１９]发现,验证结果与测试结果呈较好的相关性.

由表２也可看出,基于 BenchmarkModel进行的一些改

进,即用简单的一维卷积池操作(SCMP)替换复杂的 LSTM
以对问题文本进行编码,可以提高 VQA模型的训练速度.

表２　在 VQA２．０上的验证集准确率和训练时间

Table２　ValidationaccuracyandtrainingtimeonVQA２．０

Method ValAccuracy/％ TrainingTime/h
BenchmarkModel(LSTM) ６３．１２ ８~１２

Ours(SCMP) ６３．１０ ０．６７~１

表３所列的实验结果表明,通过数据增强训练的SCMP
模型的性能优于 Benchmark Model模型.此外,与 NeurIPS

２０１８中的“UpDn＋DoE”相比,“SCMP＋DataAugmentation”

的性能更好.

表３　在 VQA２．０上的验证集准确率

Table３　ValidationResultsonVQA２．０

Method ValAccuracy/％
BenchmarkModel ６３．１２

UpDn＋DoE[２０] ６３．４３
Ours(SCMP)＋DataAugmentation ６３．４６

５．３　数据增强加速模型收敛

图７给出了训练过程中的损失曲线,可知用带有数据增

强的数据训练模型时损失曲线迅速下降,采用数据增强的模

型能在４~６个epoch达到没有数据增强的模型训练１９~２１
个epoch才能达到的水平.该曲线表明数据增强可以加速训

练模型的收敛.

图７　SCMP模型在有无数据扩增下的训练损失曲线

Fig．７　Trainlossofoursmodelwithandwithoutdataaugmentation

５．４　小结

传统的视觉问答模型多使用 LSTM 来完成问题中词向

量到句向量的映射.但是由于 LSTM 网络循环递归的本质,

GPU很难对其实现有效的加速[１０].针对上述问题,本文设

计了一个仅使用卷积和池化操作的轻量化网路.而对于卷积

和池化操作,可以充分利用 GPU 的并行计算特性来加速.

为了对提出的网络进行评估,本文进行了相关实验.实验结

果表明,所提模型在速度上有很大的优势.

结束语　本文提出了一种快速轻便的SCMP模型,用于
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替代视觉问答模型中编码问题文本的LSTM.为弥补LSTM
难以充分利用 GPU 并行计算特性来加速的缺点,所提出的

模型完全是前馈的,它由卷积、池化和线性层组成,可采用

GPU的并行计算来加速.此外,本文提出了一种新颖的数据

增强方法,即先把英文翻译为中文,再将中文翻译为英文来回

作为增强 VQA２．０数据集的方法,实验结果表明其可以显著

提升模型的精度.

本文的亮点在于:

(１)开创性地对视觉问答中的文本数据集进行了数据

增强.

(２)深入分析了视觉问答中的文本处理过程,能根据自然

语言任务的实际情况合理建模,不刻意追求模型的复杂度,在

速度与精度中找到一个较好的平衡点.

本文的不足之处在于:

(１)无法对数据增强的有效性从理论上做出充分阐述.

(２)对于本文提出的文本处理模型SCMP,没有在精度上

进行进一步的优化.

因此,我们在后续研究中将对除 VQA２．０数据集外的其

他视觉问答数据集进行数据增强,以验证本文提出的数据扩

增方法的有效性;另外我们将在精度和速度方面进一步优化

本文提出的文本处理模型SCMP.
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