
表 2    多选式问答任务 (MC-QA)实验结果 (%) 
Model Text Rep        

EVQA BERT-FT 42.46 46.34 45.82 44.24
STVQA BERT-FT 44.76 49.26 55.86 47.94
Co-Mem BERT-FT 45.22 49.07 55.34 48.04
HCRN BERT-FT 45.91 49.26 53.67 48.20
HME BERT-FT 46.18 48.20 58.30 48.72
HGA BERT-FT 46.14 50.68 59.33 49.66

GMC(MC) BERT-FT 47.99 50.81 58.69 50.46
 

(2) 开放式问答任务实验分析

本实验中, GMC(OE)模型采用 layer 1_Edge-dropping和 layer 2_Node-dropping的数据增强方法, 其中掩蔽概

率   分别为   和   .
表 3 总结了在 NExT-QA 数据集的开放式问答任务上不同模型声称答案相似度分数的比较结果, 其中

 分别表示模型在因果问题、时序问题、描述性问题所生成答案与标注答案的相似

度,    表示总相似度分数. 尽管 Co-Mem拥有记忆存储模块, 但是 UATT模型包含的两种时序注意力机制较

完整地留存了视频的时序特征和问题的顺序结构信息, 使得最终相似度高于 Co-Mem. HGA模型在多选式和开放

式问答任务中均有着不俗的表现, 这充分体现了基于图卷积网络的关系推理在视频问答任务中的有效性和重

要性.
  

表 3    开放式问答任务 (OE-QA)实验结果 
Model Text Rep        

Co-Mem GloVe 10.75 14.06 40.91 18.07
UATT GloVe 11.80 15.22 45.17 19.83
EVQA GloVe 12.82 16.18 45.64 20.71
HGA GloVe 13.60 15.77 45.12 20.86

GMC(OE) GloVe 14.21 16.90 46.40 21.77
 

由数据可以看到, 本文提出的 GMC(OE) 模型在所有类型的开放式问题中均得到了先进的结果, 将生成答案

的相似度分数从   提升至   . GMC框架的嵌入一方面对视觉-语言特征异构图进行数据增强、提高了模型

的泛化能力, 另一方面通过增设对比学习的损失函数迫使增强子样本与原样本的预测分布相一致, 提升了视频问

答模型的稳健性.

 3.4   消去实验及模型分析

本研究单独对所提出的基于图的数据增强方法开展了消去实验, 不引入对比学习损失函数, 只使用监督损失

函数, 以观察 GMC中MASK模块对于模型性能提升的贡献, 并且对所设计的数据增强方法中的单个或联合性能

进行一些效果分析. 同时通过对比实验调节损失函数超参数   使得模型预测性能最佳.
(1) 多选式问答任务实验分析

由于 HGA 模型推理模块由两层 GCN 组成, 我们通过应用不同的数据增强组合方式, 并适当调节 MASK 模

块中 Node-dropping与 Edge-dropping的概率   , 以寻求模型的最佳性能. 通过对比实验, 在多选任务中 BERT-FT
词嵌入方法相较于 GloVe效果更好, 故进一步实验中本文均选择使用 BERT-FT.

实验结果如表 4所示, 第 1列展示了两种数据增强方法在两层 GCN上的不同顺序组合, 其中MASK部分“+”
前表示图网络 layer 1采用的数据增强方法, “+”后表示 layer 2采用的数据增强方法, None表示不对该层 GCN做

数据增强, 即保持原样本. 可以看到: Edge(0.1) + Node(0.1)组合的MASK模块效果最佳, 即推理模块中的第 1层
GCN添加 Edge-dropping, 第 2层 GCN添加 Node-dropping, 此时节点和边的掩蔽概率   均取 0.1, 将生成答案
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的准确率由 49.66%提升到了 50.18%. 另外, 数据显示当单独对推理模块中第 1层 GCN的输入图数据进行 Node-
dropping或 Edge-dropping操作时, 效果不升反降, 这可能是由于图数据中的边和节点信息丢失, 使得 GCN推理获

取的信息依据受到限制、使得模型回答问题的准确率略有下降, 同时也从侧面反映了组合式数据增强方法能够有

效提升图网络的泛化和判别能力.
  

表 4    不同组合的数据增强技术在 HGA模型上的实验结果 (MC-QA) (%) 
MASK Text Rep ACCC  ACCT  ACCD  ACC 

None+None GloVe 35.71 38.40 55.60 39.67
None+None BERT-FT 46.14 50.68 59.33 49.66

Node(0.1)+None BERT-FT 46.30 49.07 58.30 49.06
Edge(0.1)+None BERT-FT 46.22 50.31 59.46 49.60

Edge(0.1)+Node(0.2) BERT-FT 46.87 49.81 58.69 49.66
Edge(0.2)+Node(0.2) BERT-FT 46.68 50.37 58.30 49.68
Node(0.1)+Node(0.1) BERT-FT 46.87 50.50 58.30 49.82
Edge(0.1)+Node(0.3) BERT-FT 47.14 50.37 58.56 49.96
Node(0.1)+Edge(0.1) BERT-FT 46.57 51.49 58.69 50.04
Edge(0.1)+Edge(0.1) BERT-FT 47.41 50.19 58.94 50.10
Edge(0.1)+Node(0.1) BERT-FT 47.95 49.88 58.30 50.18

 

λ λ

λ

为进一步观察对比学习部分对模型性能的影响, 基于上述最佳组合的数据增强, 通过调节损失函数中平衡超

参数   的数值开展对比实验. 表 5展示了   不同数值时基于自监督图对比学习的视频问答模型在多选式问答任务

中的实验结果, 当   为 5时, 能够有效提升模型回答问题的准确率.
  

λ表 5    不同   设置下的实验结果 (MC-QA) 
λ  Text Rep ACCC    (%) ACCT    (%) ACCD    (%) ACC    (%)
0 BERT-FT 47.95 49.88 58.30 50.18
0.5 BERT-FT 46.68 50.06 59.46 49.76
1 BERT-FT 46.14 50.81 58.82 49.62
3 BERT-FT 47.37 50.37 58.30 50.04
5 BERT-FT 47.99 50.81 58.69 50.46
7 BERT-FT 46.53 49.69 58.17 49.36
8 BERT-FT 47.49 49.57 61.13 50.28

 

(2) 开放式问答任务实验分析

ε、ξ

本实验首先将多选式问答任务中表现较好的改进模型迁移到开放式问答任务, 但模型的表现并不是太好, 通
过尝试其他不同的数据增强组合方式, 并适当调节 MASK 模块中 Node-dropping 与 Edge-dropping 的概率   .
通过对比实验, 在多选任务中 GloVe 词嵌入方法相较于 BERT-FT 效果更好, 故进一步实验中本文均选择使用

GloVe.

ε、ξ 0.1和0.3

20.86 21.41

表 6展示了数据增强方法在开放式问答任务的应用效果, 可以看到 Edge(0.1) + Node(0.3)组合的MASK模块

效果最佳. 并且由表 6可知, 与当前一些先进的视频问答模型相比, 即推理模块中的第 1层 GCN添加 Edge-dropping,
第 2层 GCN添加 Node-dropping, 此时节点和边的掩蔽概率   分别取   , 将开放式问答任务中生成答案

的相似度分数由   提升到了   . 但在因果推理问题上, 模型的性能虽比原模型有所提升, 但对比其他实验效

果不够明显, 我们猜测可能是因为因果问题侧重于考察图网络对多节点之间关系的检索和推理能力, 而此时节点

掩盖率的增大导致信息丢失也随之增加.
λ

λ λ

同样, 本研究也在开放式问答任务中改变损失函数中平衡超参数   的数值, 观察视频问答模型改进后的性能

变化. 表 7 展示了不同数值   时基于自监督图对比学习的视频问答模型在多选式问答任务中的实验结果, 当   为

8时, 能够有效提升模型回答问题的准确率. 
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表 6    不同组合的数据增强技术在 HGA模型上的实验结果 (OE-QA) 
MASK Text Rep WUPSC WUPST WUPSD WUPS

None+None GloVe 13.60 15.77 45.12 20.86
Node(0.1)+None GloVe 14.49 15.77 44.03 21.07

Edge(0.2)+Node(0.2) GloVe 14.26 16.34 44.12 21.15
Node(0.1)+Edge(0.1) GloVe 14.04 16.07 45.23 21.19
Edge(0.1)+Node(0.2) GloVe 13.96 16.81 44.58 21.24
Node(0.1)+Node(0.1) GloVe 14.23 16.36 44.75 21.27
Edge(0.1)+Node(0.1) GloVe 14.17 16.13 45.28 21.28
Edge(0.1)+Edge(0.1) GloVe 14.27 16.21 45.21 21.34
Edge(0.1)+None GloVe 14.33 16.04 45.26 21.37

Edge(0.1)+Node(0.3) GloVe 13.78 16.63 46.06 21.41

 
 

λ表 7    不同   设置下的实验结果 (OE-QA) 
λ  Text Rep WUPSC WUPST WUPSD WUPS
0 GloVe 13.78 16.63 46.06 21.41
0.5 GloVe 14.43 16.04 44.55 21.23
1 GloVe 14.28 16.04 44.99 21.25
3 GloVe 14.46 16.33 43.63 21.14
6 GloVe 14.05 16.12 46.28 21.43
7 GloVe 14.07 16.40 45.92 21.45
8 GloVe 14.21 16.90 46.40 21.77
10 GloVe 14.51 16.12 43.02 20.97

 

通过上述实验, 对于本文所提出的两种图数据增强方法, 两种方法叠加使用的效果可能会比单独使用要好, 能
够带来较大的性能提升, 这也侧面反映了 Node-dropping和 Edge-dropping之间存在着一定的互补性. 并且如果在

第 1层 GCN对图节点进行MASK的效果普遍不如对边, 这可能是由于在删除节点的同时也会丢失与节点相连接

的边的信息, 而删除边能够保留图样本中所有节点的特征, 具有更大的灵活性, 使得此时 Node-dropping的策略更

为低效.

 3.5   定性分析

在图 3–图 5中, 我们分别给出了采用自监督学习策略后的 GMC模型在 NExT-QA数据集上的实验结果展示

图. 图中加粗标黑部分表示正确答案, 标红部分表示模型与正确答案不完全一致的预测结果. 对于多选式问答任务

和开放式问答任务, 本文提出的自监督学习方法能够促进模型很好地得到预测答案. 图 4中的失败案例表明本文

提出的方法在背景杂乱和低光照的情况下表现不佳, 同时对计数任务的鲁棒性不足, 一种可能的改进方式是采用

自适应的方式进行图增强, 根据不同的视频及问答对的情况动态调整图增强的策略, 我们将这一点作为未来的研

究方向.
  

图 3　NExT-QA数据集多选式问答任务的成功实验案例 
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图 4　NExT-QA数据集多选式问答任务的失败实验案例
  

图 5　NExT-QA数据集开放式问答任务的实验案例
 

 4   总　结

本文提出了一种基于 GCN 的 MASK 机制作为视频问答模型的数据增强方法. 针对图数据样本不足的问题,
采用 Node-dropping和 Edge-dropping方法的组合进行数据增强, 有效抑制了过拟合, 增强了网络的泛化能力. 之后

采用效果较好的 MASK 机制, 通过最小化模型对新旧样本数据预测分布之间的 KL 散度来实现图网络的自监督

学习, 进一步提升模型的抗扰动能力. 在 NExT-QA数据集的实验结果表明, 该方法能够有效提升模型预测答案的

能力, 有效抑制了过拟合, 增强了视频问答系统的鲁棒性.
视频问答研究是一个重要且极具挑战性的任务, 现阶段的研究工作仍具有很大的提升空间. 当前多模态的交

互中只实现了视觉与语言模态的融合, 没有较多的涉及视频中的音频模态, 未来可以在实现视觉、语言、音频跨

模态特征融合方面做更进一步的探索. 同时对于开放式问答任务中自然语言生成答案的评测标准仍然较少, 具有

规范性和可解释性的权威数据集能够更好地推动视频问答技术的发展.
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