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В статье предлагается метод снижения размерности внутреннего представления данных в глубоких 

нейронных сетях, используемых для реализации визуальных вопросно-ответных систем. Рассмотрены 

методы тензорного разложения, применяемые для решения этой задачи в визуальных вопросно-ответ-

ных системах.  

Цель данных систем заключается в ответе на заданный в произвольном виде текстовый вопрос о 

предоставленном изображении или видеопоследовательности. Техническая особенность систем заклю-

чается в необходимости объединения визуального сигнала (изображения или видеопоследовательно-

сти) с входными данными в виде текста. Особенности входных данных делают целесообразным ис-

пользование разных архитектур глубоких нейронных сетей: чаще всего сверточной нейронной сети для 

обработки изображения и рекуррентной нейронной сети для обработки текста.  

При объединении данных количество параметров модели существенно увеличивается, чтобы задача 

нахождения наиболее оптимальных методов снижения количества параметров была актуальной даже 

при использовании современного оборудования и при учете прогнозируемого роста вычислительных 

возможностей. Помимо технических ограничений, следует также отметить, что рост количества пара-

метров может снизить способность модели к извлечению значимых признаков из обучающей выборки, 

так как увеличивается вероятность подгонки параметров под несущественные особенности в данных и 

шум.  

Предлагаемый в статье метод адаптивного тензорного разложения позволяет на основе обучающей 

выборки оптимизировать количество параметров для блочного тензорного разложения, применяемого 

для билинейного объединения данных. Выполнены тестирование системы и сравнение результатов с 

некоторыми другими визуальными вопросно-ответными системами, в которых для снижения размер-

ности применяются методы тензорного разложения. 

Ключевые слова: глубокое обучение, тензорное разложение, VQA, искусственный интеллект, сни-

жение размерности. 
 

В настоящее время в области машинного 

обучения имеется тенденция к повышению 

сложности используемых нейронных сетей и 

наборов данных. Это в значительной степени 

обусловлено переходом на GPU-вычисления 

и увеличением доступных для данных задач 

вычислительных ресурсов. Кроме того, появ-

ление новых программных библиотек для 

глубокого обучения расширило возможности 

для проведения экспериментов [1]. Термин 

«глубокое обучение» относится к обучению 

нейронных сетей, имеющих более одного 

скрытого слоя [2]. Распространенными при-

мерами глубоких нейронных сетей в настоя-

щее время являются сверточные нейронные 

сети [3] и некоторые виды рекуррентных 

нейронных сетей [4]. Помимо непосредствен-

ного использования глубоких нейронных се-

тей для задач компьютерного зрения, стати-

стического анализа, обработки естественного 

языка и других, продолжаются исследования 

в направлении архитектур, объединяющих 

для решения своей задачи входные данные 

различных типов (например, текст и визуаль-

ный сигнал), применяя при этом несколько 

различных архитектур глубоких нейронных 

сетей в одной системе. В частности, при раз-

работке визуальных вопросно-ответных си-

стем используются достижения из областей 

компьютерного зрения и обработки есте-

ственного языка. Задача системы заключа-

ется в том, чтобы дать ответ на заданный в 

произвольном виде вопрос о предоставлен-

ном изображении или видеопоследователь-

ности [5]. Ответы могут быть односложными 

(«да» или «нет»), числовыми (в случае с во-

просами о количестве) или представлять со-

бой список возможных вариантов [6]. Основ-

ное отличие визуальных вопросно-ответных 

систем от других подобных систем в том, что 
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тип вопроса и его структура неизвестны до 

момента выполнения запроса. 

Поскольку вопрос заранее неизвестен, си-

стема должна обладать высокой степенью 

обобщения. Использование нескольких типов 

входных данных и архитектур глубоких 

нейронных сетей требует решения дополни-

тельных задач, связанных с методами объеди-

нения входных данных различной природы, а 

также проблемы роста количества параметров, 

особенно существенной в случае применения 

билинейного объединения данных. Одним из 

способов оптимизации размерности в данных 

системах является применение методов тензор-

ного разложения.  

В данной работе предложена модификация 

алгоритма обучения визуальной вопросно-от-

ветной системы, позволяющая оптимизировать 

параметры блочного тензорного разложения 

непосредственно в процессе обучения си-

стемы, снимая необходимость гиперпарамет-

рической оптимизации, связанной с компонен-

том тензорного разложения в системе. 

Системы могут применяться, в частности, 

при разработке приложений для людей с пло-

хим зрением и в других задачах, где требуются 

универсальное распознавание и извлечение 

данных из визуального сигнала. Интерес иссле-

дователей вызван также и тем, что задача свя-

зана с разработкой универсальных систем ма-

шинного обучения, то есть систем, рассчитан-

ных на широкий круг задач. 

Решение данной задачи объединяет в себе 

использование научных разработок в области 

компьютерного зрения и обработки естествен-

ного языка. Методы компьютерного зрения ис-

пользуются для анализа визуального компо-

нента входных данных и позволяют системе с 

помощью алгоритма машинного обучения 

находить модели распознавания визуальных 

паттернов и структуры сцены. Методы обра-

ботки естественного языка в данной задаче ис-

пользуются для анализа текста вопроса и фор-

мирования ответа в текстовом виде на основе 

как самого вопроса, так и визуальных данных. 

В данном случае изображение или видеопосле-

довательность могут рассматриваться (в кон-

тексте архитектуры нейронных сетей) как до-

полнительная информация для ответа на во-

прос. Объединение текстовых и визуальных 

данных в системе машинного обучения имеет 

свои сложности (которые будут более по-

дробно рассмотрены далее), связанные с разли-

чиями в размерности, в степени зашумленно-

сти, а также закономерности в данных. 

По способу объединения входных данных 

различных модальностей визуальные вопрос- 

но-ответные системы можно разделить на два 

класса: модели на основе объединенного пред-

ставления и билинейного объединения. В пер-

вом случае текст и изображение отображаются 

на общее пространство признаков путем конка-

тенации либо поэлементных операций умноже-

ния или сложения. В билинейных моделях для 

объединения входных данных используется 

тензорное произведение следующего вида:  

m = W[x ⊗ q], где x ∈ ℝI и q ∈ ℝJ – тензоры 

входных данных; W ∈ ℝK – тензор весовых ко-

эффициентов; ⊗ – внешнее произведение; [] – 

операция линеаризации. 

Билинейные модели позволяют находить  

(с помощью алгоритма обучения) как более 

сложные зависимости между входными и выход-

ными данными, так и взаимосвязи между вход-

ными данными разной модальности, то есть в 

данном случае между текстом и изображением.  

Одной из сложностей при разработке били-

нейных моделей является высокая размерность 

тензора, получаемого при тензорном умноже-

нии входных данных, что ведет к большому 

числу параметров модели и, соответственно, к 

таким проблемам, как высокие требования  

к видеопамяти (поскольку обучение данных 

систем чаще всего осуществляется с помощью 

GPU), времени вычислений, а также подвер-

женности эффекту переобучения. Для умень-

шения количества параметров в билинейных 

моделях применяются методы снижения раз-

мерности и тензорного разложения. Среди дан-

ных методов можно выделить аппроксимацию 

с помощью алгоритма Count-Sketch [7] и си-

стему мультимодального билинейного объеди-

нения (Multimodal Bilinear Pooling), предло-

женную в [8]. К применимым в данной задаче 

алгоритмам тензорного разложения относятся 

каноническое разложение (Canonical Polyadic 

Decomposition, CANDECOMP, другое назва-

ние – PARAFAC), разложение Такера и блоч-

ное тензорное разложение [9]. 

Разработка более эффективных методов 

снижения размерности в данных системах 

означает уменьшение вероятности переобуче-

ния, а также возможность использования осво-

бодившихся ресурсов для дальнейших улучше-

ний архитектуры применяемых нейронных се-

тей, возможность применения большего 

размера мини-пакета при обучении и увеличе-

ние максимально допустимого разрешения 

изображений для более гранулированного из-

влечения признаков. 
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В статье рассматривается модифицирован- 

ный интеллектуальный алгоритм обучения ви- 

зуальной вопросно-ответной системы, отлича-

ющийся от аналогов использованием компо-

нента регуляризации для блочного тензорного 

разложения. Компонент дает возможность ап-

проксимировать оптимальный размер и коли-

чество блоков для текущей модели и набора 

данных, позволяя увеличить точность и ско-

рость нахождения данных параметров.  

 

Блочное тензорное разложение 

 

Метод блочного тензорного разложения 

(Block-term tensor decomposition, BTD) был 

предложен в работе [10]. Данный тип объеди-

няет в себе сильные стороны канонического 

разложения и разложения Такера. 

Разложение Такера для случая тензора раз-

мерности T ∈ RI×J×K имеет следующий вид: 

1 2 3

1 1 1

   
I J K

ijk i j k

i j k

T D A B C d a b c
= = =

      , 

где A ∈ ℝI×P, B ∈ ℝI×Q, C ∈ ℝI×R – факторные мат-

рицы; D ∈ ℝP×Q×R – центральный тензор, отра-

жающий зависимости между факторными мат-

рицами; ×n – тензорное умножение в размерно-

сти n. 

Блочное тензорное разложение представ-

ляет собой сумму нескольких разложений Та-

кера: 1 2 3

1

R

r r r r

r

T D A B C
=

    , где R – количе-

ство блоков. 

В работе [11] была представлена реализация 

визуальной вопросно-ответной системы с ис-

пользованием блочного тензорного разложе-

ния. Это позволило уменьшить количество па-

раметров модели, что привело к более эффек-

тивному использованию памяти и снизило 

вероятность переобучения. Однако такие пара-

метры, как количество блоков и их размер, в 

данной модели были подобраны вручную. При 

использовании другого набора данных или из-

менении архитектуры используемых нейрон-

ных сетей потребуется провести несколько но-

вых экспериментов, в ходе которых могут быть 

определены другие оптимальные значения 

этих гиперпараметров. Ручная настройка дан-

ных гиперпараметров требует дополнитель-

ного времени и может быть не настолько точ-

ной, как в случае с подбором этих параметров 

в результате работы алгоритма обучения. По-

этому в данной статье рассматривается метод 

аппроксимации этих параметров, применяе-
мый во время обучения системы. 

Аппроксимация размера  

и количества элементов в блочном  

тензорном разложении 

 

Задача аппроксимации тензора T ∈ ℝI×J×K с 

помощью метода наименьших квадратов имеет 

следующий вид: 

( )
2

, ,
1

1
min , ,

2

R
T

r r r
A B C

r F

f A B C y A B c
=

 − , 

где R – количество блоков; Lr, r = [1, 2, …, R] – 

размер каждого блока. При этом Ar = [ar1, ar2, 

…, arLr] ∈ rI L
, Br = [br1, br2, …, brLr] ∈ ,rJ L

 

C ∈ ℝK×R.  

Значения R и Lr зачастую неизвестны зара-

нее. Параметры неизвестны при разработке но-

вой визуальной вопросно-ответной системы, 

они могут изменяться при использовании дру-

гого набора данных или значительного измене-

ния архитектуры существующей системы. Од-

ним из решений данной проблемы может быть 

добавление дополнительных штрафов в функ-

цию потерь, целью которых будет минимиза-

ция размера блоков и их количества, что позво-

лит находить оптимальные значения для дан-

ных параметров непосредственно в процессе 

обучения системы. При этом значения парамет-

ров инициируются завышенными значениями в 

предположении, что они будут постепенно 

уменьшаться до оптимальных за счет регуляри-

зации в процессе работы алгоритма обучения. 

В работе [12] задачи аппроксимации размер-

ности модели и факторных матриц решаются 

параллельно. Целевая функция для алгоритма 

блочного тензорного разложения модифициро-

вана новым компонентом: изначальный крите-

рий (среднеквадратическая ошибка аппрокси-

мации тензора) дополняется смешанной ℓ1,2 

нормой факторных матриц: 

( )
2

1,2 1,2 1,2, ,
1

1
min

2

R
T

r r r
A B C

r F

y A B c A B C
=

− +  + + , 

где  – параметр регуляризации; ||⋅||F – норма 

Фробениуса; ||⋅||F – смешанная ℓ1,2 норма (ℓ1 

норма ℓ2 норм столбцов матрицы, способству-

ющая увеличению разреженности столбцов и 

снижению ранга), количество блоков R аппрок-

симируется количеством ненулевых столбцов  

в матрице C, размер блоков Lr аппроксимиру-

ется количеством ненулевых столбцов в блоках 

с индексом r в матрицах A и B, соответствую-

щих ненулевым столбцам в C. 

При этом рассматривается только модель 

блочного тензорного разложения размерности 

(Lr, Lr, 1). Несмотря на то, что данный тип тен- 
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зорного разложения может быть использован 

для более общего случая (Ir, Jr, Kr), для задачи 

мультимодального объединения в визуальных 

вопросно-ответных системах в настоящее 

время применяется вычисление для размерно-

сти (Lr, Lr, 1), поскольку этого достаточно для 

систем данного типа. 

В работе [13] предлагается видоизмененный 

способ регуляризации R и Lr: 

( ) ( )
1,2, ,

min , , , ,
A B C

f A B C F A B C+  , 

где F(A, B, C) – матрица размера 2×R, вычисля-

емая следующим образом: 

( )
1 21,2 1,2 1,2

1 22 2 2

  
, ,             

R

R

G G G
F A B C

c c c

 
  

  

, 

где G – матрица факторов A и B размера 

( )
1

R

rr
I J L

=
+  , вычисляемая следующим об-

разом: G  [AT BT]. 

Блок с индексом r и размером (I + J) × Lr вы-

числяется следующим образом:   .
T T

r r r
G A B     

Данное ограничение позволяет минимизи-

ровать число блоков и увеличить разрежен-

ность столбцов в оставшихся блоках. Задача ре-

шается с помощью алгоритма IRLS [14]. Оба 

критерия регуляризации были предложены для 

блочного тензорного разложения размернос- 

ти (Lr, Lr, 1). 

 

Реализация регуляризованного  

блочного тензорного разложения  

в визуальной вопросно-ответной системе 

 

Предлагаемая модель визуальной вопросно-

ответной системы основана на системе били-

нейного объединения, предложенной в [8], с 

применением механизма визуального внима-

ния, основанного на Faster R-CNN [5]. Вектор-

ные представления слов получены с помощью 

Skip-thought кодировщика [15], при этом во-

прос представлен одним вектором. Билиней-

ный механизм объединения состоит из блоч-

ного тензорного разложения с применением ре-

гуляризации размера блоков и их количества. 

Диаграмма модели представлена на рисунке 1. 

Вычисление блочного тензорного разложе-

ния, а также аппроксимации оптимального раз-

мера блоков и их количества осуществляется 

посредством модифицированного алгоритма 

IRLS, предложенного в [16] и подходящего для 

минимизации данной функции потерь. Обуче-

ние классификатора осуществляется посред-

ством оптимизатора Adam с перекрестной эн-
тропией в качестве функции потерь и примене- 

нием ранней остановки. Размер мини-пакета 

составляет 150 элементов. В качестве возмож-

ных вариантов для классификатора были вы-

браны 3 000 ответов, наиболее часто встречаю-

щихся в наборе данных. Для обучения системы 

использовался бутстреппер PyTorch (https:// 

github.com/Cadene/bootstrap.pytorch). Блок-схе-

ма разработанного интеллектуального алго-

ритма обучения представлена на рисунке 2. Ал-

горитм может быть запущен несколько раз с 

разным коэффициентом регуляризации с даль-

нейшим автоматическим выбором модели, 

имеющей наименьшее значение функции по-

терь. При этом время обучения нейронных се-

тей вопросно-ответной системы не увеличива-

ется, так как выбор модели осуществляется до 

запуска алгоритма обратного распространения. 

Таким образом, новизна данной модификации 

заключается в сокращении временных затрат 

на оптимизацию гиперпараметров блочного 

тензорного разложения, а также автоматизации 

данного процесса, снимая необходимость в 
подборе данных параметров. 

ИзображениеВопрос

Извлечение признаков

ResNet, Faster R-CNN

Векторное 

представление вопроса

Skip-thought

Регуляризованное блочное

 тензорное разложение

A B

D

C

Классификатор

SoftMax

Ответ

 
 

Рис. 1. Предлагаемая модель визуальной  

вопросно-ответной системы 
 

Fig. 1. The proposed visual question answering 

system model 
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Для обучения модели был использован 

набор данных VQA v2 [17], состоящий из 

658 111 элементов обучающей выборки и 

447 793 элементов тестового набора. Элементы 

представляют собой триплеты вида «изображе-

ние, вопрос, ответ». Результаты эксперимента 

приведены в таблице. 

Из полученных результатов следует, что си-

стема способна находить оптимальные пара-
метры блочного тензорного разложения и дости- 

гать точности распознавания уровня современ-

ных визуальных вопросно-ответных систем, ис-

пользующих методы тензорного разложения. 

Дальнейшая работа над увеличением эффектив-

ности работы модели может заключаться в улуч-

шении архитектуры нейронных сетей, применяе-

мых в модели, в частности, нелинейных операто-

ров, применяемых в сверточных слоях сети 

обработки изображений [18], а также в усовер-
шенствовании механизма внимания [19]. 

Начало

Окончание

Изначальный тензор X,

коэффициент 

регуляризации λ

Вычисление 

аппроксимирован-

ного тензора

Blocks = 50

Size = 150

i = 0

A,B,C = random

Вычисление 

значения функции 

потерь

I >= 250 или 

ошибка <= 10-5

Размеры 

блоков и их 

количество

Извлечение 

параметров 

модели

Вычисление ошибки 

аппроксимации

Вычисление штрафа 

за размер модели

D = kroneker(D1,IL)*D2 P = khatri_rao(B,C) X_1 = unfold(X,0)

new_A = 

= X_1*P*(PT*P+λ*D)-1 X_2 = unfold(X,1) E = khatri_rao(C, new_A)

new_B = 

= X_2*E*(ET*E+λ*D)-1

S = khatri_rao(new_A, 

new_B)
X_3 = unfold(X,2)

new_C = 

= X_3*S*(ST*S+λ*D1)-1

i=i+1

 
 

Рис. 2. Разработанный интеллектуальный алгоритм обучения 
 

Fig. 2. The developed intelligent learning algorithm 
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Результаты тестирования существующих  

моделей и предлагаемой модификации  

на наборе данных VQA v2 
 

Testing results of existing and proposed models  

on VQA v2 dataset 
 

Модель 
Тип ответа 

все да/нет число прочее 

DFAF [20] 70,22 86,09 53,32 60,49 

TipsAndTricks [21] 65,67 82,20 43,90 56,26 

MCBP [8] 66,5 83,2 39,5 58,0 

BLOCK [11] 67,92 83,98 46,77 58,79 

Предлагаемая  

модификация 
68,10 83,46 47,04 57,46 

 

 

Заключение 

 

Таким образом, в данной работе был прове-

ден анализ исследований в области тензорного 

разложения в задачах мультимодального объ-

единения при разработке визуальных во-

просно-ответных систем. Отдельное внимание 

уделено блочному тензорному разложению, так 

как на момент написания данной работы этот 

метод показал наибольшую эффективность при 

снижении размерности в билинейных визуаль-

ных вопросно-ответных системах. Была пред-

ложена модификация алгоритма обучения, поз-

воляющая более эффективно использовать дан-

ный тип тензорного разложения. Разработка 

визуальных вопросно-ответных систем явля-

ется относительно новой научной задачей. 

Вместе с появлением более сложных архитек-

тур глубоких нейронных сетей, а также набо-

ров данных с более широким разнообразием 

изображений необходима дальнейшая работа 

над оптимизацией размерности в данных си-

стемах. 
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Abstract. The paper proposes a method for dimensionality reduction of the internal data representation in 

deep neural networks used to implement visual question answering systems. Methods of tensor decomposition 

used to solve this problem in visual question answering systems are reviewed.  

The problem of these systems is to answer an arbitrary text question about the provided image or video 

sequence. A technical feature of these systems is the need to combine a visual signal (image or video sequence) 

with input data in text form. Differences in the features of the input data make it reasonable to use different 

architectures of deep neural networks: most often, a convolutional neural network for image processing and a 

recurrent neural network for text processing.  

When combining data, the number of model parameters explodes enough so that the problem of finding the 

most optimal methods for reducing the number of parameters is relevant, even when using modern equipment 

and considering the predicted growth of computational capabilities. Besides the technical limitations, it should 

also be noted that an increase in the number of parameters can reduce the model's ability to extract meaningful 

features from the training set, and increases the likelihood of fitting parameters to insignificant features in the 

data and "noise". 

The method of adaptive tensor decomposition proposed in the paper allows, based on training data, opti-

mizing the number of parameters for the block tensor decomposition used for bilinear data fusion. The system 

was tested and the results were compared with some other visual question-answer systems, in which tensor 

decomposition methods are used for dimensionality reduction. 

Keywords: deep learning, tensor decomposition, VQA, artificial intelligence, dimensionality reduction. 
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