
 

基于自监督图对比学习的视频问答方法
*

姚    暄 1,2,    高君宇 1,2,    徐常胜 1,2,3

1(模式识别国家重点实验室 (中国科学院 自动化研究所), 北京 100190)
2(中国科学院大学 人工智能学院, 北京 100190)
3(鹏城实验室, 广东 深圳 518055)

通信作者: 高君宇, E-mail: junyu.gao@nlpr.ia.ac.cn

摘　要: 视频问答作为一种跨模态理解任务, 在给定一段视频和与之相关的问题的条件下, 需要通过不同模态语义

信息之间的交互来产生问题的答案. 近年来, 由于图神经网络在跨模态信息融合与推理方面强大的能力, 其在视频

问答任务中取得了显著的进展. 但是, 大多数现有的图网络方法由于自身固有的过拟合或过平滑、弱鲁棒性和弱

泛化性的缺陷使得视频问答模型的性能未能进一步提升. 鉴于预训练技术中自监督对比学习方法的有效性和鲁棒

性, 在视频问答任务中利用图数据增强的思路提出了一种图网络自监督对比学习框架 GMC. 该框架使用针对节点

和边的两种数据增强操作来生成相异子样本, 并通过提升原样本与生成子样本图数据预测分布之间的一致性来提

高视频问答模型的准确率和鲁棒性. 在视频问答公开数据集上通过与现有先进的视频问答模型和不同 GMC变体

模型的实验对比验证了所提框架的有效性.
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Abstract:  As  a  cross-modal  understanding  task,  video  question  answering  (VideoQA)  requires  the  interaction  of  semantic  information  with
different  modalities  to  generate  answers  to  questions  given  a  video  and  the  questions  associated  with  it.  In  recent  years,  graph  neural
networks  (GNNs)  have  made  remarkable  progress  in  VideoQA  tasks  due  to  their  powerful  capabilities  in  cross-modal  information  fusion
and  inference.  However,  most  existing  GNN  approaches  fail  to  improve  the  performance  of  VideoQA  models  due  to  their  inherent
deficiencies  of  overfitting  or  over-smoothing,  as  well  as  weak  robustness  and  generalization.  In  view  of  the  effectiveness  and  robustness  of
self-supervised  contrastive  learning  methods  in  pre-training  techniques,  this  study  proposes  a  self-supervised  graph  contrastive  learning
framework  GMC based  on  the  idea  of  graph  data  augmentation  in  VideoQA tasks.  The  framework  uses  two  independent  data  augmentation
operations  for  nodes  and  edges  to  generate  dissimilar  subsamples  and  improves  the  consistency  between  predicted  graph  data  distributions
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of  the  original  samples  and  augmented  subsamples  for  higher  accuracy  and  robustness  of  the  VideoQA  models.  The  effectiveness  of  the
proposed  framework  is  verified  by  experimental  comparisons  with  existing  state-of-the-art  VideoQA  models  and  different  GMC  variants  on
the public dataset for VideoQA tasks.
Key words:  graph contrastive learning; video question answering; graph data augmentation; pre-training
 

随着大数据时代的到来, 视频已成为信息密度最大的载体之一, 视频内容理解深受研究人员的关注. 而视频问

答作为一种关键的多模态学习任务, 是视频内容理解领域的一个重要分支. 视频问答任务通常是指给计算机一个

视频片段和若干与视频内容相关的自然语言问题, 令计算机根据提问的文本对视频内容进行针对性地理解, 从而

自行推理出答案, 并用自然语言来回答问题. 相对于先前的文本问答 [1]和基于静态图像的视觉问答 [2], 视频问答需

要在不同维度上对视频片段的空间位置、时序关系、因果逻辑进行建模 [3], 因此更具有挑战性, 也更能反映模型

的智能化水平.
在早期的研究中, 视频问答任务主要延伸了图像视觉问答中广泛应用的模型与方法, 例如卷积神经网络

(CNN)[4,5]、循环神经网络 (RNN)[6,7]、注意力机制 (attention mechanism)[8,9]等. 近期, 图神经网络 (GNN)以其强大

的学习表示和关系推理能力被成功应用于视频问答模型, 通过图的节点与边来表示物体特征和交互关系, 利用消

息传递或等效的邻域聚合函数从节点及其邻域提取高级特征, 较好地提升了视频问答任务的性能 [10].
然而, 最近的一些研究表明, GNN的特征传播过程存在一些固有的问题与缺陷, 这也阻碍了其在视频问答模

型中的广泛应用与发展: 首先, 大多数的 GNN 存在过拟合 (over-fitting) 和过平滑 (over-smoothing) 的问题. 图数

据 (graph data)[11]是原始数据的抽象表示并具有丰富的结构化信息, 由于神经网络在学习图数据的过程中神经网

络产生和使用的参数数量十分庞大, 训练促使模型对样本数据集实现了一对一的完美映射, 但在面对新的测试数

据时, 模型却很难将提取后的新特征与自身学习得到的特征相匹配, 识别效果不佳 [12]. 也就是说, 当我们使用一个

过度参数化的模型来拟合一个具有有限训练数据的分布时, 尽管学习后的模型很好地拟合了训练数据, 但很难推

广到测试数据, 泛化能力有待提升 [13]. 同时, 由于图中节点之间存在边连接, 因此随着图网络消息传递的进行, 不
同节点上的特征有可能趋于一致, 使得图结构的判别力降低, 导致过平滑现象. 其次, 由于大多数 GNN 采用确定

性传播方式 (deterministic propagation), 其中图的每个节点信息都高度依赖于其多跳邻域 (multi-hop neighborhoods),
这使得节点更有可能被潜在的数据噪声所影响, 并且更容易受到对抗性扰动 (adversarial perturbations)[14], 从而进

一步造成视频问答模型的弱鲁棒性. 众所周知, 增大训练数据量来进行监督学习的深度学习方法可以有效解决这

个问题, 但是获取高质量的数据标注需要花费大量的人力和计算资源, 并且难以保证样本的时间动态性 [15]. 在当

前预训练技术显著发展的阶段, 通过增加高代价的标注数据以提升模型泛化性的方式已显得捉襟见肘. 事实上, 预
训练技术可以通过对数据进行自监督增强的方式以实现低标注代价下的高泛化性和鲁棒性. 目前, 自监督的数据

增强方法在众多计算机视觉任务中取得了显著的性能提升, 它是在不影响语义标签的情况下, 通过对已有数据做

一系列随机改变, 来产生多样化、高质量的训练样本并自动构造这些样本间的对比关系, 从而扩大训练数据集的

规模. 最近在计算机视觉领域提出的一些新方法, 例如MixMatch[16]、UDA[17]等, 通过设计用于一致性正则化训练

的数据增强方法来解决图上的半监督学习问题, 促进模型在训练期间提高对视频内容的理解和对问题的敏感性,
取得了很好的效果 [18].

然而, 在视频问答任务方面, 目前尚缺乏利用自监督图数据增强方法以提升模型在时空复杂、开放环境下问

答鲁棒性及泛化性的探索. 针对上述问题, 受预训练技术中自监督对比学习方法 [19]的启发, 本文设计了用于自监

督对比学习的图数据增强方法来提升视频问答模型的稳健性. 具体地, 针对一个输入视频-问题样本对, 我们可以

构造一个异构图模型. 为了有效地增加图数据来提升模型泛化能力, 本文提出了一种基于图卷积网络 (GCN)的掩

码 (MASK)机制, 包含节点丢弃 (Node-dropping)和边丢弃 (Edge-dropping)两种操作, 它的核心是在训练阶段从输

入图中随机删除一定数量的节点或边. 该机制可以被视为一种数据增强技术, 通过生成不同的原始输入图的随机

残缺子图, 来增加输入数据的多样性和丰富性, 从而更好地防止过拟合现象, 提升模型的泛化能力. 其次, 在每个训

练阶段, 每个图数据样本经过前向传递, 利用这种MASK机制获得辅助图卷积网络的扩充训练样本, 本文通过最

小化原样本与相异的子样本数据预测分布之间的 KL散度 (Kullback-Leibler divergence), 使得相同数据的不同增
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强输出相似的预测, 即对二者的输出进行正则化处理, 从而减小模型对原始数据的依赖, 以此提升自身的鲁棒性.
本文在最新的高挑战性的视频问答公开数据集 NExT-QA[3]上完成了模型对开放式问答和多选式问答任务的评估

并取得了良好的效果.
本文的主要贡献如下.
(1) 受预训练技术中的自监督对比学习方式的启发, 本文探索了面向视频问答任务的图数据增强及对比学习

方法, 提出了一种新的基于自监督的图对比学习通用框架 GMC (graph contrastive learning with MASK module), 通
过生成不同的原始输入图的随机残缺子图来提升模型的泛化能力.

(2) 本文提出了一种基于图卷积网络 (GCN) 的掩码 (MASK) 机制, 包含节点丢弃 (Node-dropping) 和边丢弃

(Edge-dropping)两种操作, 并通过最小化原样本与生成子样本图数据预测分布之间的 KL散度以高效构造图数据

增强及自监督对比.
(3) 本文在视频问答公开数据集 NExT-QA[3]上完成了模型对开放式问答和多选式问答任务的评估, 实验结果

及大量的模型消去分析表明该方法可以有效提高视频问答模型的准确率和鲁棒性.
本文第 1节介绍视频问答任务的研究背景与相关工作. 第 2节结合图数据增强方法, 详细介绍本文构建的基

于自监督图对比学习的视频问答模型. 第 3节主要介绍实验数据、实验设置与细节, 通过对比实验验证了所提模

型的可行性与有效性. 第 5节总结全文的研究工作, 并展望未来视频问答模型的发展.

 1   相关工作

 1.1   视频问答

Q V a∗

Amc a∗ = F(a|Q,V,Amc)

Aoe a∗ = F(a|Q,V,
a ∈ Aoe)

视频问答 (VideoQA)是一项根据给定问题   和视频片段   来预测正确答案   的任务, 通常有两种类型, 分别

为多选式任务 (multi-choice task)和开放式任务 (open-ended task). 对于多选式问答 (multi-choice QA)中的每一个

问题, 模型需要从所提供的几个候选答案   中选择一个正确答案   . 对于开放式问答 (open-ended
QA), 模型需要进一步理解问题和视频内容, 并自动生成自然语言答案, 在之前的一些研究 [3,20,21]中它通常被设定

为一个分类问题, 模型需要将视频问题对 (video-question pairs) 分类至预定义的答案集    , 即  

 
[22]. 在本文选用的 NExT-QA数据集中, 开放式任务被设置为生成式问题, 答案多为简单的短语组合, 这种

形式具有更高的实用价值, 最近也受到了广泛关注 [23−25].
常见的视频问答模型一般由 4 个模块构成. 视频特征提取模块通常使用卷积神经网络对视频片段进行处理,

语言特征提取模块使用词嵌入方法得到问题文本的单词向量空间表示, 跨模态融合模块需要对不同的语义空间下

的各语义表示进行运算得到融合的特征信息, 答案推理与生成模块对融合特征作解码处理后, 根据每个位置的单

词概率分布来选择单词, 直到生成结束字符为止, 从而得到模型对于问题的最终回答 [26].
在视频问答的技术方法方面, 早期的研究主要是在扩展基于图像的视觉问答方法的基础上、解决视频帧之间

的时序建模问题. 基本方法是使用基于循环神经网络 (RNN)的模型对序列化的视频帧特征进行建模, 模型的架构

多表现为编码器-解码器架构 (encoder-decoder framework)[27−29]. 但这些工作只是简单地利用 RNN提取单独模态

的信息, 而忽略了模态之间的交互. 记忆网络 (memory networks)可以在内存插槽 (memory slot)中缓存时序输入信

息, 并显式地利用历史存储记忆. 它能够实现多步推理, 逐步完善答案, 相较于早期工作有了一定的进步, 但只具备

这种能力的模型还不足以深入理解视频内容 [30−32]. Transformer模型具有良好的长时序关系建模能力, 并且能够成

功应用于视频问答等多模态视觉语言任务的建模. 尽管基于该方法的跨模态视频问答模型在多个事实问答数据集

上实现了 SOTA性能, 但它在推理问题的预测能力未得到有效的探索 [33−35]. 模块化网络 (modular networks)具有

较好的分层学习能力, 当视频问答模型的数据模式、视频长度或问题类型发生变化时, 该方法通过分层封装来生

成输入特征之间的关系, 如 Le等人 [36]设计了一种可重用的分层神经单元 CRN, 以不同的粒度 (包括 frame-level,
clip-level和 video-level)嵌入以语言提示为条件的视频输入. 受 ImageQA[37]中的神经符号方法的启发, NS-DR模

型旨在将用于模式识别和动态预测的神经网络与用于因果推理的符号逻辑相结合, 将问题转化为功能程序, 使用
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动态预测器提取和预测视频的动态场景, 并在动态场景上运行程序以实现因果推理 [38]. 尽管神经符号在合成数据

集上具有推理能力 [38,39], 但在真实视频上的性能仍然未知.
图神经网络可以有效地捕捉局部与全局的关系, 具有较好的特征抽取和融合能力, 图结构推理方法相较其他

方法可以更好地对关系信息进行建模, 这对视频问答模型的推理能力至关重要. 最近的一些工作尝试了应用图神

经网络, Jiang 等人 [40]在提出的异构图对齐网络 (HGA)中使用协同注意力机制 (co-attention)来融合问题特征与视

频特征, 并将融合的多模态特征作为图中的节点进行答案推理, 如图 1所示, HGA模型首先在视频中的单词 lady
与视觉区域之间建立语义关系, 之后定位动作, 与此同时还需要完成语义相似的模态间对齐, 从而在时序推理中找

到动作 laugh. 与前者相同, B2A[41]和 DualVGR[42]等模型基于视频元素和单词所构建的图, 实现了模态内与模态间

的关系学习, 实现了较好的模型性能. 考虑到视频元素在语义空间上是分层的, Liu 等人 [43], Peng 等人 [44]和 Xiao
等人 [45]分别将分层学习思想融入到图网络中. 具体而言, Liu等人 [43]提出了一种图记忆机制 (HAIR), 用于从对象

级别到帧级别执行关系视觉语义推理; Peng 等人 [44]以渐进的方式连接不同级别的图, 即对象级别 (object-level)、
帧级别 (frame-level)和片段级别 (clip-level), 以学习视觉关系 (PGAT); 而 Xiao等人 [45]提出了一种分层条件图模

型 (HQGA), 通过图聚合和池化, 将低级实体到高级视频元素的视觉事实相对应, 以实现多粒度级别的视觉文本匹

配. 图网络具有良好的关系建模能力, 尤其在视频问答任务的推理环节中表现出色, 而重点和难点在于如何巧妙地

利用视频元素设计图. 此外, 目前的图网络仍然缺乏明确的逻辑形式推理 [22].
  

Video:

Visual factors

Linguistic factors
Question:

How did the lady in skirt react after fall downthe baby

Visual space

Linguistic space

Heterogeneous graph

W1
W2

W3

W4

W5

S1
S2

S3

S4

S

W6 W

: Inter-modality heterogeneous edges

: Intra-modality homogeneous edges

: Nodes of video shots

: Nodes of question words

Answer: 0. hold baby and bend down more  1. laugh  2. hug woman’s leg  3. jump  4. continue performance

图 1　HGA模型异构图的构建示例
 

 1.2   图卷积网络

经典的卷积神经网络 (CNN)在计算机视觉领域取得了巨大成功, 将卷积核引入神经网络中, 通过卷积操作实

现了参数共享和加权平均, 具有很强的提取和整合数据信息的能力. 受此启发, 图神经网络 (GNN)将参数共享的

思想引入, 使得图卷积网络 (GCN)通过卷积核参数的迭代更新来显式地学习包含较强逻辑关系的空间图谱结构,
以此捕获不同的关系和空间结构特征 [8]. Bruna 等人 [46]首次提出了关于 GCN 的重要研究, 该研究基于谱图理论

(spectral graph theory)发展了图卷积运算. 随后, Henaff等人 [47], Defferrard等人 [48]和 Levie等人 [49]对基于频域方

法 (spectral-based method)的 GCN进行了改进和推广. 但频域方法具有较大的局限性, 它的时间和空间复杂度会

随着图规模的增加而剧烈提升 [50], 为了解决 GCN 在大型图上的可扩展性, 基于空间域 (spatial-based method) 的
GCN得到了高度关注并迅速发展 [51−53].

图卷积网络中的权值通常是一个集合, 在计算某个节点的聚合特征值时, 按一定规律将参与聚合的所有节点

归为多个不同的子集, 同个子集内的节点采用相同的权值以实现权值共享. GCN中的前馈传播按如下方式递归执行:

2086  软件学报  2023年第 34卷第 5期



H(l+1) = σ(ÂH(l)Θ(l)) (1)

H(l+1) = {h(l+1)
1 , . . . ,h(l+1)

N } l lth H(0) = X h(l)
i i

Â = D̂− 1
2 (A+ I)D̂ 1

2 A D̂ A+ I σ(·)
Θ(l) l

其中,    是第   层隐含层 (the    hidden layer)的特征矩阵, 且   ,    是节点   的隐含特征

表示,    为邻接矩阵   重归一化后的矩阵表示,    为   相应的度矩阵;    为一种激活函数, 例

如 ReLU函数;    为第   层隐含层的权值矩阵.

 1.3   图数据增强

近年来, 数据增强技术的应用显著提升了依托数据来推理的模型的泛化能力和性能改进 [54]. 而图结构数据的

增强仍在探索中, 尽管 GNN 与数据增强具有一定的互补性, 但是关于二者的结合工作很少, 其中的一个难点是,
相较于其他数据是由位置编码的, 图结构通过节点连接进行编码, 具有不规则性和复杂性, 计算机视觉中常见的人

工制作、结构化的数据增强方法无法直接应用到图上 [55]. 传统的自我训练方法 [56,57]利用训练过的模型对未标记的

数据进行注释, 最近的一些工作成功实现了图数据增强, 但需要花费大量的人力和计算成本: Li等人 [58]提出在对

抗性学习环境中训练生成器分类器网络, 以生成假节点; Deng等人 [59]和 Feng等人 [60]对图结构上的节点特征产生

对抗性扰动. 虽然图数据增强方面取得了一定的研究进展, 但其在视频问答任务上的研究还鲜有探索.

 1.4   自监督学习

自监督学习是无监督学习 (unsupervised learning)的一个分支, 通常指使用自动生成的伪标签显式训练神经网

络的学习方法, 主要分为生成式 (generative SSL)和对比式 (contrastive SSL)两种方法, 目前多为设计各种辅助任

务 (pretext task)帮助模型从无标注的数据中学习特征.
生成对抗网络 (GAN) [61]的诞生使得生成式方法获得热烈关注, 基于该网络研究人员相继提出了 CycleGAN[62]、

StyleGAN[63]、DiscoGAN[64]等模型并大获成功, 但 GAN自身存在一定的复杂性使得模型训练困难, 如模型参数经

常振荡、难以收敛, 判别器和生成器网络之间不同步使得学习难以继续等 [65]. 对比式方法是一种鉴别性模型, 通
过噪声对比评估指标 (NCE)驱使相似的样本更加接近、不同的样本相互远离:

L = Ex,x+ ,x−

− log
 e f (x)T f (x+)

e f (x)T f (x+) + e f (x)T f (x−)

 (2)

x x+ x− f (·)其中,    与   相似、与   不相似,    为一个编码器表示函数. 最近提出的 SimCLR[66]、BYOL[67]等模型在特征提

取方面的效果能够与最先进的监督学习方法相当.

L2

最近对比式方法在 CNN 的视觉表征学习任务中取得了巨大成功 [68], 而图数据由于具有不规则的抽象结构,
很难直接迁移使用视觉表征中的对比学习方法, 故图对比学习的探索仍较少. 一些工作使用图的不同部分来构建

对比学习的样本对, 如节点与节点 [69]、节点与全局图 [70,71]、节点与子图 [72]等, 另一些工作尝试采用图数据增强的

方式来生成对比样本对, GCA[73]通过删除边缘和掩蔽特征的方式进行图数据扩充, GraphCL[18]对不同组合的数据

增强方式进行了广泛研究. 相比于之前的大多数方法选择计算   距离作为正则化方法, GMC 使用视频问答模型

输出概率分布之间的 KL散度作为对比学习损失函数. 由于实际的预测分布与图网络隐含状态的距离并不在同一

空间, 基于 KL散度的方式更易实现最大化模型预测结果一致性的训练目标, 能够更有效地实现优化.

 2   基于自监督图对比学习的方法 GMC

本文提出了一个基于图自监督数据增强框架 GMC的视频问答方法, 用于提升视频问答任务中 GCN推理问

题答案的性能. 总体框架如后文图 2所示, 引入所构造的掩码 (MASK)模块作为数据增强方法, 从而实现对输入图

数据集的扩充, 之后通过潜在空间中的对比学习最大化同一图结构的增强图与原始图之间的一致性来提升视频问

答推理的鲁棒性.

 2.1   基于图卷积网络的视频问答模型

S input = {(v1,q1), . . . , (vn,qn)} vi N

本文所采用的视频问答模型框架可以分为 4 个部分, 如图 2 所示. 首先, 将给定的视频片段和问题的集合

 以及候选答案作为输入, 将视频片段   拆分成   个视频帧, 视频片段和帧通过视觉编码

姚暄 等: 基于自监督图对比学习的视频问答方法 2087



qi

ai N ×2048

N

器提取视频的外观特征和运动特征, 并将二者拼接得到视觉联合特征, 问题语句   通过语言编码器提取语言特征,
同时将问题的答案标签   作为监督信息. 其中特征提取模块由 ResNet 和 C3D 组成, 其输出维度为    (N
frames and 2 048 features). GloVe的输出是嵌入长度 (embedding size)为 300的固定长度向量. 视觉编码器 (visual
encoder)和语言编码器 (linguistic encoder)具有类似的结构, 前者的输出是长度为   的隐含状态 (hidden states)序
列, 而后者的输出为单个隐含状态 [74].
  

视觉特征表示

特征提取
视觉
编码器
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与投影
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0 1 2 3 4
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G

C

N
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C

N

候选答案

问题 q

视频 v

多选式问答任务:

每个候选答案的输
入都要重复一次语
言特征表示过程

基于掩码 (MASK) 的图数据增强

Node-dropping

输入图样本

答案
解码器

预测结果

对比学习

Loss = Losssup+ λDKL(P||P)

LosssupDKL(P||P)
答案
标签

a

增强子图样本

Edge-dropping0. Record their process

1. Pet gently

2. Carve pumpkin

3. Help the baby walk

4. Look at phone

~
~

~

P

P

~

图 2　总体框架图
 

N ×512 1×512

G

g = (N,E) N

之后不同时段的视觉联合特征 (维度为   )和问题特征 (维度为   )作为注意力融合模块的输入, 得
到跨模态融合特征. 将融合特征投影到交互空间后得到输入邻接矩阵   , 即可生成模型推理模块中 GCN 的输入

图   , 其中   表示节点, E 表示边. 最后由答案解码器可以得到归一化的预测答案权重, 其输出为每个候选

答案的实值分数, 输出权重最大值者作为最终答案. 模型中所使用的图自监督学习方法将在第 3.2节中进一步阐述.
Jiang 等人 [40]提出的视频问答 HGA 模型, 通过引入一个异构图推理模块和一个协同注意力嵌入操作来捕获

视频片段、问题语句以及其跨模态之间的局部与全局关系, 更适用于因果和时序问题的推理, 是当前性能较好的

基于图网络的视频问答模型. 故本文选用 HGA 模型来开展下一步实验, 以此更好地验证所提出的自监督学习方

法. 需要注意的是, 本文提出的图自监督数据增强的视频问答学习策略可以被无缝嵌入到任何使用图结构推理的

视觉问答模型中, 本文仅选用 HGA测试所提出方法的效果.

 2.2   基于掩码 (MASK) 的图数据增强模块

g

X X

{xi}Ni=1 A Ai j ni n j

g̃

在前述模型的特征表示和融合的基础上, 利用视觉与语言两模态的交叉嵌入特征来构造无向异构图   作为图

卷积网络的输入图, 其特征矩阵定义为   , 它由语言模态和视觉模态的两个交叉嵌入特征串联拼接所得,    中的每

个特征向量    作为异构图的节点, 邻接矩阵定义为    ,     表示节点    与    之间归一化后的对齐权重, 随机

MASK模块生成输入图的相异子图作为增强图. 对于每个增强图   , 它都将被输入模型推理模块 (一个两层 GCN)
进行答案分类预测. 本文设计了面向图数据中节点 (node)和边 (edge)两种类型的掩盖操作:

(1) 节点丢弃 (Node-dropping)

X

在训练阶段, 对于每个输入数据, Node-dropping方法会以一定的概率随机丢弃输入图的节点以及它的邻接边

信息. 本文通过随机利用MASK来掩盖一些节点, 即随机将   中某些节点对应的特征置 0.
g ni ∈ N εi δ令图   中每个节点   对应的二元掩码 (MASK)为   , 它的数值通过独立随机采样得到, 服从参数为   的伯

努利分布 (Bernoulli distribution):
εi ∼ Bernoulli(1−δ) (3)

δ εi i ∈ (1,2, . . . ,N)其中,    为   值取 0的概率,    .
X̃ x̃i = εi ·xi xi X随后将每个节点的特征向量与所对应的掩码相乘, 得到扰动特征矩阵   , 即   , 其中   表示矩阵   的

2088  软件学报  2023年第 34卷第 5期



i第   行向量.
图卷积网络的信息传递方式如公式 (1), 经过 Node-dropping操作后, 网络的传播公式变化如下:H̃(0) = X̃ = {εixi}Ni=1

H̃(l+1) = σ(ÂH̃(l)Θ(l))
(4)

(2) 边丢弃 (Edge-dropping)

A ξE E ξ

Ã

在训练过程中, Edge-dropping方法会以一定的概率随机删除输入图的边. 实际运算过程中, 它随机地将图邻

接矩阵   中的   个非零元素强制置零, 其中   为边的总数,    为删除率 (dropping rate). 此时新生成的增强子图的

邻接矩阵   可表示为:
Ã = A−Adrop (5)

Adrop E ξE其中,    可以理解为由原始图边   中   个元素随机组成的稀疏子集所构造的矩阵.

当图卷积网络经过 Edge-dropping处理后, 由公式 (1)得到网络的传播公式变化如下:H̃(0) = X = {xi}Ni=1

H̃(l+1) = σ( ˆ̃AH(l)Θ(l))
(6)

GEdge-dropping同前种方法一样生成了原图   的随机变形子样本, 增加了输入图数据的随机性和多样性, 能够

有效抑制训练时神经网络的过拟合, 由于它删去了一部分图的信息传播路径, 在一定程度上减缓了 GCN过平滑的

收敛速度.
本研究提出的MASK模块可以作为一种辅助图卷积网络的训练样本扩充策略, 它对能够很好地促使模型对

于视频内容和问题文本的深度理解, 减小模型对原始数据的依赖, 通过现有所学习到的特征来推测新的特征表示,
从而提升自身的鲁棒性. 该机制也在一定程度上缩减了信息传递的规模, 删除某些边会使节点连接更加稀疏 [11],
删除某些节点可以有效减少图卷积的运算成本 [75], 这使得模型能够更高效地传播高阶特征, 有助于降低 GCN过

平滑的风险.

 2.3   自监督图对比学习

g

X̃ Ã
在每个训练阶段, 原异构图   将被输入MASK模块. 由于 Node-dropping和 Edge-dropping方法均为随机删除

图中元素, 通过正向传递将产生不同的子图, 因此可以得到增强后的图特征矩阵   和邻接矩阵   , 原样本和它分别

预测得到相应的输出: {P(a|v,q) = fpredict(X,A,Θ)

P̃(a|v,q) = fpredict(X̃, Ã,Θ)
(7)

Θ P、P̃ ∈ [0,1]K×1分别其中,    为模型自身的参数,       表示原样本和增强子样本所预测的答案分布.

Losssup

Losscon

在原模型中, 图卷积网络通过数据的标签信息使得损失函数   最小化来实现监督学习. 我们增加定义了

对比损失函数   , 并以合理的方式对二者进行组合.
我们采用相对熵函数 (relative-entropy loss) 作为对比学习损失函数 (contrastive loss), 即 KL 散度 (Kullback-

Leibler divergence, KLD), 来进行两个图结构预测之间的对比. KL散度是两个概率分布之间差别的非对称性度量,
当两个分布越相似, KL散度越小.

对于增强图和原图的预测结果, 我们希望二者的概率分布相近, 从而减小模型对于噪声的抗扰能力, 定义对比

学习损失函数如下:
Losscon = DKL(P||P̃) (8)

DKL(P||P̃) =
∑
x∈X

P(x) log
P(x)
P̃(x)

其中,    .

故在每个训练阶段, 我们同时使用公式 (8)中的监督损失和对比损失, 本模型的最终损失函数为:
Loss = Losssup +λLosscon (9)

λ λ ∈ (0,1) Losssup其中,    为平衡两种损失的超参数 (hyper-parameter),    .    将在第 2.4节中进行介绍.
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 2.4   模型训练与测试

在模型训练中, 我们定义监督学习损失函数 (supervised loss)如下.
S input = {(v,q),candidate answers} K K

P(a|v,q) K

对于多选式问答任务, 输入   中包含   个候选答案, 重复输入   次后可得到最

终的输出预测向量   (即   个候选答案的分数). 本文通过最小化成对铰链函数 (hinge loss)来训练神经网络,
即每个训练阶段图的目标函数定义为原异构图和增强图之间的平均成对铰链损失:

Lossg
sup =

K−1∑
m=1

max(0,1+ pw
m − pr) (10)

Lossg̃
sup =

K−1∑
m=1

max(0,1+ p̃w
m − p̃r) (11)

Losssup =
1
2

K−1∑
m=1

[max(0,1+ pw
m − pr)+max(0,1+ p̃w

m − p̃r)] (12)

P(a|v,q) = {pw
m, p

r} P̃(a|v,q) = { p̃w
m, p̃

r} pw
m、p̃w

m (1 ⩽ m ⩽ K −1)

pr、p̃r 分别表示

其中, 原样本预测结果为   , 增强样本的预测结果为   ,    分

别表示原样本与增强样本中不正确选项的得分,       原样本与增强样本中正确选项的得分.
Softmax Aoe

J

对于开放式问答任务, 模型通过一个线性分类器和   函数来评估预定义的答案集   中所有答案的得

分,    表示样本中的总分类数. 本文通过最小化交叉熵函数 (cross-entropy loss)来训练模型, 即每个训练阶段图的

目标函数定义为原异构图和增强图之间的平均交叉熵损失:

Lossg
sup = −

J∑
j=1

a j · log p j (13)

Lossg̃
sup = −

J∑
j=1

a j · log p̃ j (14)

Losssup = −
1
2

J∑
j=1

(a j · log p j+a j · log p̃ j) (15)

P(a|v,q) = {p j|1 ⩽ j ⩽ J} P̃(a|v,q) = { p̃ j|1 ⩽ j ⩽ J} a = {a j,1 ⩽

j ⩽ J}
其中, 原样本预测结果分别为   , 增强样本的预测结果为   ,  

 为标注的预期结果.

Peval

在对训练好的模型进行评估测试时, 我们不对原样本进行数据增强, 由原样本的预测结果得到最终输出分布

 定义如下:
Peval = P (16)

本文所提出图卷积网络的自监督对比学习框架 GMC的训练流程如算法 1所示.

算法 1. GMC.

g = (N,E) λ ε、ξ输入: 输入图数据   , 超参数   , MASK模块节点和边的掩蔽概率   ;
输出: 模型的权值参数.

1. 初始化模型参数

2. for 每一个训练阶段 do
g3. 　原图   输入MASK模块, 随机删除输入图节点和边

g̃ Ã X̃4. 　计算得到增强图   和对应的邻接矩阵   、特征矩阵 

P、P̃5. 　将原图与得到的增强图分别输入到答案推理模块, 计算输出向量 

Losssup6. 　由公式 (12)或公式 (15)计算监督学习损失函数值 

Losscon7. 　由公式 (8)计算对比学习损失函数值 
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8. 　由公式 (9)通过优化损失函数以更新模型的权值参数

9. end

 3   实验分析

 3.1   实验数据集

本文采用 NExT-QA数据集 [3]作为实验数据集. NExT-QA数据集是一个以人们日常生活中的自然视频为主的

视频问答数据集, 它来源于视频关系数据集 VidOR[76], 视频内容主要关于社交聚会、儿童玩耍、户外活动、宠物

和音乐等. 其中多选式问答数据的训练集、包含 34 132个视频-问答对 (video-qa pair), 测试集包含 4 996个视频-
问答对; 开放式问答数据的训练集包含 37 523 个视频-问答对, 测试集包含 5 343 个视频问答对, 并且因果问题

(casual questions)、时序问题 (temporal questions) 和描述性问题 (descriptive questions) 分别占比 48%、29% 和

23%, 训练集/验证集/测试集的各部分比例为 7:1:2. 表 1展示了 NExT-QA数据集的具体数据统计.
 
 

表 1    NExT-QA数据集划分 

Tasks
Videos Questions

Train Val Test Total Train Val Test Total
Multi-choice QA

3 870 570 1 000 5 440
34 132 4 996 8 564 47 692

Open-ended QA 37 523 5 343 9 178 52 044
 

 3.2   参数设置

(1) 评估准则

对于多选式问答任务, 本文采用最大化铰链函数 (hinge loss)来优化模型, 并通过模型回答问题的准确率或百

分比来评估模型性能:

ACCMC =
1
|Qt |
∑
q∈Qt

1− M∏
i=1

I[ai , pi]

 (17)

Qt M ai pi I[·]其中,    表示问答对的数量,    表示问题的大小,    表示正确答案,    表示预测答案. 而   表示一个指示函数, 当
两个数相等时其输出值为 1, 反之为 0, 即当预测答案与正确答案完全相同时准确率等于 1, 否则为 0.

对于开放式问答任务, 本文采用最小化交叉熵函数 (cross-entropy loss)来优化模型，并通过计算Wu-Palmer
相似度分数 (WUPS)[77]来评估模型生成答案的质量, 但对于描述性问题中的二进制和计数问题我们选择准确率作

为代替.
WUPS 通过寻找最长的公共子序列来衡量语句相似性, 同时参考WordNet[78]中的同义词来衡量单词之间的相

似度. 如果候选答案与标注答案之间的相似度小于设定的阈值, 则候选答案的得分为 0. 假设给定问题集 Qt 中的

某个问题 q, 模型预测的答案为 P={p1, p2,…, pM}, 标注的答案为 A={a1, a2,…, aM}, WUPS 由公式 (18)可计算二者

之间的相似度分数:

WUPS (P,A) =
1
|Qt |
∑
q∈Qt

min

∏
p∈P

max
a∈A

WUP (p,a) ,
∏
a∈A

max
p∈P

WUP (a, p)

×100 (18)

其中, WUP(p, a) 是指根据两个单词在所定义分类目录 [78,79]中的深度 (depth) 来计算它们之间的 Wu-Palmer 相似

度, 符号化表达如公式 (19)所示:
WUP (p,a) = 2×depth (lcs)/ (depth (p)+depth (r)) (19)

其中, lcs 表示单词 p、r 关系最疏远、最不常见的公共祖先单词 (least common ancestor of the words). 显然, 如果两

个单词语义更为接近, 它们在分类目录中共享的公共单词也会更多, 深度也会增加, 从而获得更高的 WUPS.
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(2) 实现细节

ε、ξ 0.1

ε、ξ 0.1 0.3 λ

实验基于 PyTorch 深度学习框架, 采用现有的视频问答模型 HGA[40]作为主干网络以实现视频-文本编码器、

跨模态融合、答案预测等模块, 并在图卷积层后使用了批归一化层. 需要注意的是, 本文所提出的 GMC框架并不

依赖于特定的基准方法, 而是可以作为一种通用策略无缝嵌入到任何基于图的问答方法中以提升模型的鲁棒性.
本文利用 Adam optimizer[18]来优化目标函数, 初始化学习率为 0.000 1, batch大小设置为 64, 多选式问答任务迭代

次数设置为 50, 开放式问答任务迭代次数为 100, 所有实验均在 NExT-QA数据集 [3]上进行. 对于 GMC框架, 在多

选式问答任务中其MASK模块节点和边的掩蔽概率   均取   , 而开放式问答任务中其MASK模块节点和边

的掩蔽概率   分别取   和   , 对比学习模块损失函数的平衡超参数   在多选式问答任务中取 5, 在开放式问

答任务中取 8.

 3.3   与先进方法的对比实验

为了证明本文所提出的自监督对比学习框架 GMC的有效性, 我们分析并测试了当前几种性能较好的视频问

答模型, 它们涵盖了不同的网络架构和视觉推理技术.
EVQA模型 [3]使用两个 LSTM 网络分别对问题中的所有单词和视频中的帧进行编码, 然后将问题表示和视频

表示融合为统一的融合特征表示, 用于解码的答案, 模型中不包含任何推理模块.
STVQA 模型 [20]通过两个双层 LSTM 对视频和问题建模, 将时间-空间注意力机制整合到 encoder 编码阶段

中, 根据问题来决定关注视频中的某一帧及其中的某些区域.
Co-Mem [31]和 HME 模型 [32]均采用与 STVQA 类似的视频和问题编码器, 但增加了记忆模块 (memory

modules), 以多周期的方式对视觉外观、运动特征和语言特征进行推理.
HCRN模型 [36]是一个以条件关系网络 (CRN)为构件的分层模型, 它可以根据视觉或文本线索对处理可变长

度的视频帧或片段集进行调整, 从而在多粒度上对视频进行推理.
UATT模型 [23]提出了序列视频注意机制和时间问题注意机制, 并将两种注意力结合应用到开放式视频问答任

务中.
ε、ξ λ在我们的实验中, 模型由神经网络构成 , 其中有多项超参数   和   , 前面两个参数的搜索范围都为 [0, 1].

在实验结果中汇报的值是多个源项目进行验证后的平均值. 其中, 每次验证的结果是在最优的参数配置下模型收

敛时的平均性能. 我们采用的策略是对于每个目标项目的同一种参数配置, 以其能在所有的源项目取得最优平均

值的参数组合作为最佳的参数配置 (代码已发布在 https://github.com/Feliciaxyao/GMC.git).

j

j j

为便于叙述, 本文将面向多选式问答任务的含 GMC框架的视频问答模型记作 GMC(MC), 面向开放式问答任

务的含 GMC框架的视频问答模型记作 GMC(OE). 同时在数据增强模块, 在第   层 GCN上使用 N-dropping方法

记作 layer   _N-dropping, 其中   =1或 2, N 可以从 Node 、Edge或 None (即不使用数据增强)中进行选择.
Xiao 等人 [3]的相关实验结果表明, GloVe 和 BERT 在多选式问答和开放式问答任务应用的效果有着显著差

距. 因此, 本文在后续 NExT-QA数据集上开展实验时, 模型针对多选式任务采用微调后的 BERT模型 (BERT-FT)
提取文本特征, 针对开放式任务采用 GloVe提取文本特征.

(1) 多选式问答任务实验分析

ε、ξ 0.1 0.1

本实验中, GMC(MC)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   .
ACCC、ACCT、ACCD

ACC

表 2显示了各模型在多选式问答任务的评测分数. 其中   分别表示模型在回答因果问题、

时序问题、描述性问题的正确率,    表示总正确率. STVQA由于引入了时间注意力模型, 能够捕获到基于时间

的视觉线索, 性能相较于 EVQA 有所提高. Co-Mem、HME 中的记忆网络能够有效减少视频信息的丢失, HCRN
在时序问题中的推理具有较高的准确率. 本文提出的 GMC模型在 NExT-QA数据集的多选式问答任务中取得了

最先进的实验结果, 由于引入基于图自监督的对比学习方法, 提升了回答问题的准确率, 将生成答案的准确率从

49.66%提升至 50.46%.
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表 2    多选式问答任务 (MC-QA)实验结果 (%) 
Model Text Rep ACCC  ACCT  ACCD  ACC 

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

ε、ξ 0.1 0.3

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   .

WUPS C、WUPS T、WUPS D

WUPS

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 WUPS C  WUPS T  WUPS D  WUPS 

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
 

20.86 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

λ

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

ε、ξ

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.

ε、ξ

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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