
 

 

面向视觉对话的自适应视觉记忆网络

赵    磊，高联丽*，宋井宽

(电子科技大学计算机科学与工程学院　成都　611731)

【摘要】视觉对话中最具挑战的难点是视觉共指消解问题，该文针对此问题设计了一种自适应视觉记忆网络 (AVMN)。
该方法直接将视觉信息存储于外部记忆库，整合了文本和视觉定位过程，进而有效缓解了在这两个过程中所产生的误差。此

外在很多场景下，仅依据图片便可对提出的问题进行回答，历史信息反而会导致不必要的误差。因此，模型自适应地读取外

部视觉记忆，并融合了残差视觉信息。实验证明，相比于其他方法，该模型在各项指标上均取得了更优的效果。
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Adaptive Visual Memory Network for Visual Dialog
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(School of Computer Science and Engineering, University of Electronic Science and Technology of China　Chengdu　611731)

Abstract　The key challenge  in  visual  dialogs  is  the  problem of  visual  co-reference  resolution.  This  paper
proposes  an  adaptive  visual  memory  network  (AVMN),  which  applies  external  memory  bank  to  directly  store
grounded visual information. The textual and visual positioning processes are integrated so that the possible errors
in the two processes are effectively relieved. Moreover,  the answers can be produced only based on the question
and image in many cases.  The historical  information somewhat causes unnecessary errors,  so we adaptively read
the  external  visual  memory.  Furthermore,  a  residual  queried  image  is  fused  with  the  attended  memory.  The
experiment indicates that our proposed method outperforms the recent approaches on the evaluation metrics.
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当前，计算机视觉[1] 与自然语言处理[2] 相结合

的跨模态任务获得大量关注，如图像描述生成

(image  captioning)[3-4]、 视 觉 问 答 (visual  question
answering)[5-6] 等。视觉对话任务是指计算机根据图

片、图片描述以及历史对话信息对人所提出的问题

进行流畅自然地回答。视觉对话技术可以应用于大

量的实际生活场景中，如协助视觉障碍患者完成对

周围环境的感知；如升级客服系统，使之智能化地

对消费者所提出的问题作答；或让机器人拥有类似

于人的交流能力。

视觉对话是一项充满挑战性的任务。其中，视

觉共指消解问题是关键的一个研究点，它是指如何

找到问题中的代词在图片中的具体目标指代。在视

觉对话任务中最常用的数据集 VisDial中，有近

38%的问题以及 19%的答案包含代词，如‘he’‘his’

‘it’‘there’‘they’‘that’‘this’等。文献 [7]通过神经模

块网络确定问题中的代词在历史对话中所指代的具

体实体，然后从输入的图片完成视觉定位。文献

[8]提出了适用于视觉对话的双重注意力网络，它

通过多头注意力机制学习问题与历史对话信息之间

的潜在关联，然后利用自底向上的注意力机制完成

视觉上的目标检测。文献 [9]提出了递归的视觉注

意力来对历史对话进行遍历，直至找到高置信度的

视觉指代。总结先前的工作，它们都是通过文本定

位和视觉定位两个步骤来解决视觉共指消解问题。

然而，每一步过程都有可能产生误差，从而导致最

终回答的问题精度不足。误差产生的主要原因是问

题中的代词在对话历史中所指代的目标依然难以确

定。如在历史对话中其指代的目标在比较靠前的轮

次，或者存在语义相近，容易混淆的文本目标，这 
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都容易导致文本定位的误差。而由历史对话中所找

到的文本指代完成视觉定位同样容易产生误差。其

原因为图像中背景信息比较复杂，如背景中有同目

标类似的物体，亦或其背景的颜色特征、纹理特征

与目标相近等，容易误检而造成误差。同时先前工

作都忽视了在很多情况下，问题的回答不需要利用

历史对话，简单的视觉信息可以直接完成作答。

本文将对话过程中已完成定位的视觉信息存储

在外部的记忆库中，从而将上述的两个步骤进行整

合。在每回答一个问题时，不需要从历史对话中寻

找问题中代词具体的指代，而是直接从视觉记忆库

中进行读取。通过外部视觉记忆库对文本定位和视

觉定位的整合，将先前的两步定位可能产生的误差

缩减为对单步视觉记忆读取的误差，理论上单步的

误差要小于两步的误差。为了更好地处理视觉信息

可直接作答的情形，在读取视觉记忆库的时候，采

用了自适应的方式，即动态地学习一个置信度。进

一步地，引入视觉残差连接来缓解此问题，从而更

好地应对不同的情况。 

1　自适应视觉记忆网络
 

1.1　数据处理

qt Ht = (C, (q1, a1) ,

视觉对话任务中的输入主要包括文本类数据和

视觉类数据两种模态数据。其中，文本类数据包括

当前轮次所提出的问题 ，历史对话

(q2, a2) , · · · , (qt−1, at−1))

Mt = (m0,m1, · · · ,
mt−1)

，以及候选答案 A。视觉类数

据包括图片 I，以及视觉记忆库

。

qt

qa

Hl
t = (h0,h1, · · · ,

ht−1) Aλ

本文对文本类数据均利用词嵌入方法将每一个

词映射为词向量。随后，映射后的当前问题 利用

自注意力机制得到带权重的词向量 ，用以表示在

问题中重要的词语。同时，将映射之后的历史对话

和候选答案都输入 LSTM中，取最后一个隐藏层

的状态为其对应特征，分别为

和 。

V = (v1,v2, · · · ,vn)

m0 C

视觉类数据中的图片 I利用在 Visual Genome
上预训练好的 Faster  R-CNN提取目标级特征

。本文将提取的目标数量固定为

36个。初始的视觉记忆库 是由图片描述 对图

片 I进行软注意力计算所得。
 

1.2　网络模型

qa V

Vq

本文所采用的网络框架为编码器−解码器模

式。整体框架图如图 1所示，其中自适应视觉记忆

模块是整个网络的重点。它的输入为当前问题的带

权重特征 对图片 I的特征 进行注意力计算所得

到的视觉特征 ，具体如下：

αq_v = softmax
(
f q (qa)◦ f v (V)

)
(1)

Vq = αq_v ·V (2)

 
 

Faster

RCNN

问题：
Q4: Is her hair long？

自注意力

解码器

历史对话：
Cap: A woman sits on a bench 
holding a guitar in her lap.
Q1: Is this in a park
A1: Yes, I believe it is
Q2: Are there others around
A2: No, she is alone

……

自适应读取

融合

软注意力

融合

…

更新
残差

软注意力

注意力LSTM

词嵌入

词嵌入

自适应视觉记忆模块 视觉记忆库

图 1    本文所设计的自适应视觉记忆网络 AVMN的框架图
 

 

f q f v ◦

·

式中， 和 分别表示非线性变换函数；“ ”表

示哈达玛积；“”表示矩阵相乘。

Vq之后， 输入到自适应视觉记忆模块中读取外

部的视觉记忆库以完成初步的目标定位。其详细流

程如算法 1所示。

算法 1　自适应视觉记忆模块数据读写流程：

Vq MtFunction AdaptQuery( , )
λ← σ Linear (Vq)( )
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Mw
t ← (1−λ) MtWeighted Mem: 

Mv_a

t ← Soft−ATT Vq,Mw
t( )

mt← Fusion Vq,Mv_a

t( )
Mt+1← Mt +mt　　更新

mt,Mt+1return 
end function

Vq

λ

Mw
t

Mv_a
t

考虑到在很多情形下问题的回答不需要用到视

觉相关的历史信息，直接利用问题便可从图片中定

位到目标特征。因此，本文将 经过线性变换处理

后得到的特征输入到 sigmoid函数中学习一个参数

，并用此参数得到带有权重的外部视觉记忆信息

。然后利用软注意力机制读取到视觉记忆

，具体如下：

αv_m = softmax
(
f v_a (Vq)) (3)

Mv_a
t = αv_m ·Mw

t (4)

f v_a

Vq Mv_a
t

Vq

式中， 表示非线性变换。进一步地，将视觉特

征 与取得的视觉记忆 做融合，也可以视为对

视觉特征 做残差连接。具体融合方式为：

αv_ f = FC
(
Norm

(
Gate
(
Vq))) (5)

αm_ f = FC
(
Norm

(
Gate
(
Mv_a

t

)))
(6)

mt = FC
([
αv_ f ·Vq,αm_ f ·Mv_a

t

])
(7)

mt

式中，FC均表示全连接线性变换；Norm和 Gate
分别表示 L2正则化运算和门函数；[,]表示向量之

间的级联操作。此阶段所读取到的最终特征 还要

被更新到外部记忆库中。

qa mt

为进一步地提炼所读取出来的视觉特征，使其

更专注于所提出的问题，利用经过自注意力计算的

问题 对 做如下计算：

V f = σ
(
FC
(
qa)) ·mt (8)

σ式中， 表示 sigmoid函数。同时将历史对话作为

答案生成的补充信息。同样利用注意力机制使历史

对话中的有效信息集中到相关问题上，具体为：

αq_h = softmax
(
FC
(

f h
(
Hl

t

)
◦ f q_h (qa))) (9)

Hq =

t−1∑
r=0

αq_hhr (10)

最终将当前问题特征、外部记忆库所读出来的

视觉特征及历史对话特征进行融合，具体方式为：

F = f q_h_v
([

qa,Hq,V f
])

(11)

f q_h_v F式中， 为线性变换；[,]表示级联操作； 则

是融合之后的特征，也是整个框架中编码器的输

出。它之后被输入到解码器中，用以给候选的

100个答案进行排序。

本文中解码器采用多任务学习机制，即判别式

和生成式的融合。其中，判别式解码器是通过计算

每个候选答案的特征与编码器输出的融合特征之间

的点乘相似度，用 softmax函数获得候选答案的后

验概率。并通过对交叉熵损失函数的最小化来训练

模型。生成式编码器是用 LSTM语言模型来直接

生成答案，并通过对数似然损失函数完成训练。本

文将两者损失函数相加，完成对最终模型的训练。 

2　实验结果及分析
 

2.1　数据集

本文所有实验都在数据集 VisDial 1.0[10] 上进

行。该数据集采集于 Amazon Mechanical Turk数据

采集平台。其中，训练集的图片均来自于 COCO
2014数据集，共包含大约 12.3万张图片。验证集

和测试集的图片则采集于 Flickr数据集，分别包

含 2 000和 8 000张图片。训练集和验证集中，每

张图片对应 10轮问答，测试机则仅有一轮问答。

每个问题都包含有 100个候选答案。 

2.2　评价指标

实验中所采用的评价指标共 4类，包括：平均排

序 (mean)、平均排序倒数 (mean  reciprocal  rank,
MRR)、召回率 (recall@)、归一化折现累计收益

(normalized discounted cumulative gain, NDCG)。
平均排序用于表示人工标注的正确答案在所有

候选答案排序中的平均排名。平均排序倒数是指将

所有正确答案的排名取倒数，并做平均化处理。召

回率表示在所有候选答案的排序中人工标注的正确

答案位于前 k所占的比例，本文将 k设置为 1、
5和 10。归一化折现累计收益则是考虑到候选答案

中可能存在多个正确答案的情形，它旨在处罚那些

正确但又排名较低的答案。 

2.3　实验设置

本文所设计的模型主要基于 PyTorch1.0实
现。模型在数据集上共训练 15个周期，批大小设

为 32，初始学习率设为 0.001，经历一个热身周

期，并在第 10个周期后降至 0.000 1。训练优化器

选用 Adam。 
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2.4　定量及定性实验

为验证本文所设计模型的有效性，将此模型和

近年来效果最优的算法进行对比。对比方法包括：

1) VGNN[11]：利用图神经网络将视觉对话模拟

为基于局部观测节点的图模型推导。每轮对话被视

为图节点，对应的回答表示为图中缺失的一个值。

2) CorefNMN[7]：利用模块神经网络完成字词

级别的目标定位。

3) DVAN[12]：以双重视觉注意力网络来解决视

觉对话中的跨模态语义相关性。充分地挖掘了局部

视觉信息和全局视觉信息，并利用 3个阶段的注意

力获取来生成最终的答案。

4) FGA[13]：针对视觉对话的因子图注意力方

法，可以有效地整合多种不同模态的数据。

5) RVA[9]：用于遍历历史对话信息的递归注意

力机制。

6) DualVD[14]：自适应的双重编码模型。学习

更丰富的、全面的视觉特征用以回答多样的问题。

表 1为本文所提出的算法 AVMN与上述方法

在 VisDial 1.0测试集上的实验结果在平均排序倒

数 (MRR)、召回率 (recall@k)、平均排序 (mean)、
归一化折现累计收益 (NDCG)各项指标上的对比。

其中，AVMN*表示解码器为判别式的，AVMN表

示解码器采用多任务学习方式，在训练的时候加入

了生成式损失函数。

从表 1可看出，本文所提出的 AVMN即使在

没有加入生成式损失函数的情况下已经在各项指标

上全面超过了各对比方法。在采用多任务学习方式

后，实验结果又获得了可观的提升，进一步和对比

方法拉开了一定差距。具体地，完整的 AVMN在

平均倒数排序 MRR上的结果比所有对比方法中最

优的方法 DualVD提升了 0.6%，在召回率 R@1上
比效果最佳的 FGA提升了 0.59%，在同样代表精

确性的平均排序上取得了 4.03的结果。在保证答

案的精确度的同时，它在归一化折现累计收益

NDCG上也取得了 56.92的结果，相比相关的最优

方法取得了 0.7%的提升。FGA在 R@5上的结果

比 AVMN略高，但是它利用因子图将多种类型数

据进行交互，所取得的提升建立在代价较大的计算

上。以上实验结果证明了 AVMN的先进性。

 
 

表 1    本文算法与其他算法的结果对比
 

算法 MRR R@1 R@5 R@10 mean NDCG
VGNN 61.37 47.33 77.98 87.83 4.57 52.82

CorefNMN 61.50 47.55 78.10 88.80 4.40 54.72
DVAN 62.58 48.90 79.35 89.03 4.36 54.70
FGA 63.70 49.58 80.98 88.55 4.51 52.10
RVA 63.03 49.03 80.40 89.83 4.18 55.59

DualVD 63.23 49.25 80.23 89.70 4.11 56.32

AVMN* 63.79 50.1 80.95 89.97 4.08 56.46
AVMN 63.83 50.17 80.90 90.17 4.03 56.92

 
 

AVMN在 VisDial 1.0上的定性实验结果如图 2
所示。其中 Baseline代表没有加入自适应视觉记忆

模块的基准模型，GT代表人工标注的正确答案，

Predict代表 AVMN预测的答案。从图中前两个示

例可以看出，AVMN所生成的答案相较基准模型

更为准确，和 GT一致。同时，它也可以对不存在

代词的问题进行准确的回答，如后两个示例所示。

 
 

C：A man talking to a giraffe in an enclosure.

Q1: How many people are there?

A1: 1.

Q2: Is it a male or female?

A2: Male.

Q3: Is he outside?

A3: Yes.

Q4: What is he doing?

GT: Looking at the giraffe.

Baseline: I can’t tell.

Predict: Looking at the giraffe.  

C：A furry grey and white cat standing near an 

open window.

Q1: Are there any people in the photo?

A1: No.

Q2: Are the cats playing together?

A2: There is only 1 cat but it is grey and white.

Q3: Is it sleeping?

A3: No it is wide awake.

Q4: Is it fluffy?

GT: It is very furry.

Baseline: Yes.

Predict: It is very furry.  

C：A tv turned in a living room area with couches .

Q1: Is the tv on?

A1: Yes it is on.

Q2: What is showing on the tv?

A2: I see an outline of people and a circle 

underneath that says "my home".

Q3: Are there people sitting on the couch?

A3: No.

Q4: Are there people in the picture at all.

GT: No.

Baseline: No.

Predict: No. 

C：A hot dog and cheese, wrapped in a wanton 

wrap, cut in half, presented on a paper plate.

Q1: Is the hot dog in a bun?

A1: No wrap.

Q2: What kind of cheese?

A2: Can't tell its inside the wrap.

Q3: Is it cooked?

A3: Yes.

Q4: What color is the plate?

GT: White.

Baseline: White.

Predict: White. 

图 2    本文所设计的自适应视觉记忆网络 AVMN在 VisDial 1.0数据集上的定性结果
 

 
 

2.5　消融实验

在此实验部分，设计针对本文所提出的算法

AVMN中主要组成部分在 VISDial 1.0验证集上的

消融实验。实验中主要设置了两个算法的变体：

1) 没有使用记忆库的原始模型；2) 仅使用了记忆

库，但没有采用自适应读取的模型。表 2为消融实
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验的结果展示。值得注意的是，此实验部分中所有

模型的解码器是判别式的。
 
 

表 2    针对算法主要模块的消融实验结果
 

记忆 自适应 MRR R@1 R@5 R@10 mean NDCG
64.40 50.60 81.58 90.27 4.03 56.41

√ 64.82 51.21 81.63 90.15 4.01 57.43
√ √ 64.89 51.27 81.92 90.52 3.99 57.59

 
 

表 2中第一行是原始模型的实验结果。记忆代

表 AVMN中使用的记忆库。从数据可看出，原始

模型相比完整模型的实验结果表现较差。第二行为

加入记忆库后模型的实验结果。它在平均排序倒

数 MRR和归一化折现累计收益 NDCG上提升明

显，尤其在 NDCG上，提升幅度超过 1%。其原因

是视觉记忆相比之前的方法缩减了定位步骤，其中

间误差减少，准确性以及相关性随之提升。第三行

是加入对记忆库自适应读取后完整模型的实验结

果。相较于进加入记忆库后的模型，它主要在召回

率 R@5和 R@10上取得了较大的提升。其原因是

自适应读取的加入使得本不需要历史信息的问题得

到了更精确的回答。 

3　结 束 语
本文设计了一种为解决视觉对话中视觉共指消

解的自适应视觉记忆网络 AVMN。先前的方法为

缓解指代模糊的问题，基本都是分两步，先从历史

对话中找到代词的具体指代，然后再从图片中定位

到视觉目标。视觉记忆网络直接将对话历史中已完

成定位的视觉信息存储到外部的记忆模块中。这种

方式将两步缩减为一步，减少在文本定位和视觉定

位两步过程中所产生的误差。同时在面临仅需要图

片便能回答的问题，加入了对外部视觉记忆的自适

应读取，以及初始图片的残差连接。在视觉对话领

域最流行的数据集 VisDial上的实验结果证明了本

文所设计模型相较于其他优秀算法的先进性。消融

实验验证了视觉记忆网络内对最终结果的影响，更

进一步地证明了它的有效性。
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