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摘　要　视觉问答是一项结合计算机视觉和自然语言处理的多模态任务,具有极大的挑战性.然而,目前的视觉问答模型存在

着严重的语言偏见问题,对其鲁棒性有负面影响.以往的研究主要集中在利用生成反事实样本来辅助模型解决语言偏见.然

而,这些研究忽略了分析反事实样本与原始样本的预测差异以及关键特征与非关键特征之间的两两差异.文中通过建立反事

实思考流程,结合因果推理与对比学习,使模型能够区分原始样本、事实样本和反事实样本.基于此,提出了一种基于反事实样

本的对比学习范式.通过对比３类样本对的特征差异和预测差异,减小了模型的语言偏见.在 VQAＧCPv２等数据集上的实验

证明了所提方法的有效性.与 CLＧVQA方法相比,所提方法的整体精度提高了０．１９％,平均精度提高了０．８９％,尤其是 Num
精度提高了２．６％.相比 CSSVQA方法,所提方法的鲁棒性辅助指标 Gap从０．９６提高到了０．４５.
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VisualQuestionAnsweringMethodBasedonCounterfactualThinking
YUANDeＧsen,LIUXiuＧjing,WUQingＧbo,LIHongＧliang,MENGFanＧman,NGANKingＧngiandXULinＧfeng
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Abstract　Visualquestionanswering(VQA)isamultiＧmodaltaskthatcombinescomputervisionandnaturallanguageprocesＧ

sing,whichisextremelychallenging．However,thecurrentVQAmodelisoftenmisledbytheapparentcorrelationinthedata,and

theoutputofthemodelisdirectlyguidedbylanguagebias．Manypreviousresearchesfocusonsolvinglanguagebiasandassisting
themodelviacounterfactualsamplemethods．Thesestudies,however,ignorethepredictioninformationandthedifferencebeＧ

tweenkeyfeaturesandnonＧkeyfeaturesincounterfactualsamples．Theproposedmodelcandistinguishthedifferencebetweenthe

originalsample,thefactualsampleandthecounterfactualsample．Inviewofthis,thispaperproposesaparadigmofcontrastive

learningbasedoncounterfactualsamples．Bycomparingthesethreesamplesintermsoffeaturegapsandpredictiongaps,the

VQAmodelhasbeensignificantlyimprovedinitsrobustness．ComparedwithCLＧVQA method,theoverallprecision,average

precisionandNumindexofthismethodimprovesby０．１９％,０．８９％and２．６％respectively．ComparedwiththeCSSVQAmethod,

theGapoftheproposedmethoddecreaseto０．４５from０．９６．

Keywords　Visualquestionanswering,Causalinference,Counterfactualthinking,Contrastivelearning,Deeplearning
　

１　引言

视觉问答[１Ｇ９](VisualQuestionAnswering,VQA)是计算

机视觉和自然语言处理的跨领域任务.在多模态机器学习的

应用和研究中,视觉问答问题变得越来越重要.在过去的几

十年里,计算机视觉和自然语言处理取得了重大的研究进展,

可获取和处理的视觉数据和文本数据呈爆炸式增长.在最常

见的视觉问答(VQA)形式中,数据包括一张图片和一个问

题,需要机器对其中的问题给出相应的答案.与其他计算机

视觉任务相比,模型需要回答的问题是实时变化的,并非提前

给出;同时,视觉问答任务要求模型理解图像和文本的多模态

信息的内容,更符合人工智能的真实形式,可以帮助模型更深

入地理解视觉和语言.

目前,视觉问答任务仍然是一个具有挑战性和开放性的

研究课题.在视觉问答领域,如何解决语言偏见问题是近年

来的研究热点[１０Ｇ１３].语言偏见给视觉问答的落地带来了较

大的负面影响,也说明目前的视觉问答模型在多模态信息的

理解上是不足的.如图１所示,对于许多视觉问答模型而言,

答案可直接通过语言数据推断出来,如模型会倾向性地直接

回答是或者否.另一个经典的例子是,对于“图中香蕉是什么

颜色”,虽然图中香蕉未成熟为“绿色”,但模型仍倾向于预测

为“黄色”.VQA 中的这种回答偏差即为语言偏见,它使得



模型在回答问题时依赖于问题与答案之间的表面相关性,而

忽略了图像信息.

图１　VQA中语言偏见的例子(电子版为彩图)

Fig．１　ExampleoflanguagebiasinVQA

语言偏见问题直接影响模型的输出.例如,对于所有关

于香蕉颜色的问题,模型都回答“黄色”,但忽略了图像中实际

上是一个绿色的香蕉.如果问题类型是“是”或“否”,则模型

倾向于简单地回答“是”.

语言偏见的产生是由于训练集中数据分布的极端不平

衡,如数据中９５％的香蕉均为黄色,模型在测试时对绿色香

蕉也倾向性地回答为黄色,从而导致模型的泛化性不佳.为

了解决语言偏见问题,近年来出现了大量关于如何解决语言

偏见的研究.利用数据增广来解决语言偏见的方法具有集成

便捷且简单有效的特点,因而得到了广泛的使用.例如,

Chen等[１４]提出了一种制造反事实样本的方法,并把反事实

样本作为数据增广添加到训练中,但并未在特征和预测层次

中构建区分反事实样本的过程,未深入挖掘样本之间的关系.

然而,由于增广的反事实样本均是合成的,有近似外观的特点

(如反事实样本的局部 mask),同时事实样本与同类的自然图

像样本又有差别,这会导致增广后正负样本可能在特征空间

混淆,同时未进行区分的混淆样本会提高模型的复杂度,不利

于模型的泛化.Liang等[１５]使用反事实样本结合对比学习来

增强视觉问答的鲁棒性,但其仅从特征层面考虑了对比关系,

且只分析了原始样本的对比关系,其对比关系不完整,也未考

虑预测层面的特征映射关系,易产生预测混淆.因此,如何分

析原始样本和反事实样本之间的全面关系,并构建多层次的

思考步骤极为重要.

为了解决特征和预测的混淆,提高模型的泛化能力,本文

依据神经科学和因果理论的发现提出了反事实思考的视觉问

答方法.神经科学研究表明,人类通过对事物进行不同层次

的比较来了解和认识世界.受JudeaPearl所建立的因果分

析理论中的因果之梯启发,本文构建了三元的特征层面反事

实对比关系以及预测层面的反事实预测结果之间的对比

关系,从而构建出了一个反事实思考模块.该模块通过多

层次的对比学习可以降低增广样本和原始样本之间的特

征和预测混淆,从而实现降低模型复杂度和提高模型泛化

能力的目的.从概念上说,该方法类似于因果之梯,其中包

含的想象、反思以及理解３个步骤缺一不可.本文在 VQAＧ

CPv２[１６]和 VQAv２[１３]数据集上进行了实验,并验证了所提

方法的有效性.

２　相关工作

２．１　视觉问答中的语言偏见问题

VQA中的语言偏见在实际场景的应用中有负面影响.

导致语言偏见的一个直接原因是数据集中的训练数据的问题

和答案之间通常有很强的相关性.此外,这些问题往往与图

像中最为明显的物体有关.在 VQAv１[８]和v２中,一个肯定

的答案或一个与问题相关的答案往往具有较高的准确性.当

训练集和测试集的问题和答案分布不一致时,这种语言偏见

是显而易见的.为了评估该现象,研究者们提出使用 VQAＧ

CPv２数据集来评估语言偏见问题.VQAＧCPv２在训练集

和测试集中有着不同的问答分布.目前,根据 Yuan[７]的研

究,针对语言偏见的方法可依据其原理分为三大类,分别是:

１)强化视觉信息[１７Ｇ１８],通过强化模型中视觉信息的重要性,建

模视觉目标之间的关系,如 HINT[１７]等,但其效果一般;２)弱

化语言先验[１５,１９Ｇ２１],通过对语言偏见进行建模并使用集成的

方法对偏见进行剔除,如 LMH[２１]和 Rubi[２０]等,其优势是可

明显减缓语言偏见,但该类方法损失了语言输入中有用的先

验信息;３)使用各种数据增强方法[１４,２２],利用数据增强来平

衡数据的分布,此类方法简单有效,如CSSVQA[１４].

２．２　视觉问答中的因果推理

Goodfellow等[２３]尝试使用 GAN 网络合成反事实的图

片,并用于视觉问答任务.Teney等[２４]则通过设置阈值掩盖

图像中的关键特征来生成反事实样本.Chen等[１４]使用 Grad

Cam方法,通过梯度计算视觉特征和文本特征的关键贡献,

并选择 TopＧk目标进行掩盖,从而获得最终的反事实样本.

此外,Liang等[１５]使用反事实样本结合对比学习来增强视觉

问答的鲁棒性,但其仅从特征层面考虑了对比关系,且只分析

了原始样本的对比关系,没有构建完成整体的反事实思考

流程.

３　基于反事实的视觉问答方法

本文提出的基于反事实的视觉问答方法分为３部分:

１)基础视觉问答模块,主要基于 UpDn[２５]和 LMH[２１]完成,实

现基础的视觉问答功能;２)反事实样本生成,利用 GradCam
方法生成反事实样本,用于数据增强和后续的反事实思考;

３)反事实思考模块,计算原始样本与反事实样本在特征和预

测层面的区别,增强模型的理解能力.本文方法框图如图２
所示.

图２　所提模型的整体示意图

Fig．２　Overallschematicdiagramoftheproposedmodel

３．１　基础视觉问答模块

目前,视觉问答模型一般可建模为多分类问题,为了解决

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



该多分类问题,研究者们提出了许多用于 VQA的基本模型.

视觉问答问题的一般形式为:给定数据集 D＝{Ii,Qi,ai}N ,

其包含 N 对图像Ii、问题Qi、回答ai.

视觉问 答 任 务 的 目 标 是 学 习 映 射 函 数 fvqa:I×Q→
[０,１]|A|,它可以生成任何给定的图像Ｇ问题对的回答分布.

在下面的叙述中,本文省略下标i.

UpDn[２５]模型是目前主流的视觉问答模型,是研究者们

所使用的最多的模型之一.该模型继承了一种自顶向下和自

底向上的注意力机制,并将其应用于视觉场景理解和视觉问

答系统的相关问题.采用 FasterＧrcnn[２６]提取图像中的感兴

趣区域,获取目标特征;使用 LSTM[２７]和自顶向下的注意力

模型学习特征对应的权值,从而实现对视觉图像的深入理解.

图２的左半部分给出了该模型的网络结构,同时本文采用了

经典的去偏方法LMH[２１]来建模语言偏见,即图２中的偏差

分支,其仅通过输入语言信息来建模语言偏见,并利用集成的

方法来减小语言偏见.该方法可被集成于各类去偏方法,如

CSSVQA等.本文模型包括３部分:基础视觉问答网络、反

事实样本生成和反事实思考模块.

对于每个问题Q 和图像I,UpDn模型分别使用一个问

题编码器eq和一个物体检测器iq来提取一组单词嵌入Q 和

一组视觉嵌入V.然后将V 和Q 同时输入模型,得到混合特

征F(V,Q),再将特征输入分类器C,得到最终的预测结果.

Pvqa(a|I,Q)＝fvqa(Ve,Qe)＝C(F(Ve,Qe)) (１)

３．２　反事实样本生成

因果推理[２８Ｇ３０]和数据增强方法近年来得到了广泛的应

用,因此有许多反事实样本生成方法可供本文选择.在视觉

问答领域中,Chen等[１４]提出的 CSSVQA 方法使用最广泛,

其样本生成不需要事先存储,计算效率更高,可直接集成在其

他网络中.因此,本文的反事实对比学习范式中采用了 Chen
等提出的反事实样本合成方法.其中(I＋ ,I－ ,Q＋ ,Q－ )分别

为生成的反事实样本,CSS为方法函数.
(I＋ ,I－ ,Q＋ ,Q－ )＝CSS(fvqa,(I,Q,a)) (２)

３．３　反事实思考模块

３．３．１　反事实思考流程

反事实思考是根据人类的思考过程所提出的一种思考模

型,近年来研究火热.本文结合对比学习来完整建模这一反

事实思考过程,从而帮助视觉问答模型深入理解多模态数据.

本文构建了三元的特征层面反事实对比关系,并进一步

构建了预测层面的反事实预测结果对比关系,从而构建出了

一个反事实思考模块.本文受到 Pearl等[２８Ｇ３０]所构建的因果

理论的启发,本文模型遵循了人类认知的第三个层次———反

事实思考,其内容包括想象、反思和理解.本文方法正对应于

这样一个反事实思考流程,各个步骤缺一不可.这种反事实

思考机制 参 考 了 婴 儿 对 于 因 果 关 系 的 理 解,本 文 参 考 了

Harari[３１]、Weisberg等[３２]、Roese等[３３]和 Brigard等[３４]相关

的研究成果.３部分对应内容如下.

(１)想象:对应于模型利用原始样本和梯度来生成反事实

样本,从而完成反事实思考中的想象部分,即模型的输入.

(２)反思:对应于在特征层面进行对比学习,从而学习去

混淆的特征关系.其可以类比于因果之梯中所提到的反思

过程,即假设、行动与结果.

(３)理解:对应于在预测层面利用JS散度进行对比学习,

从而学习去混淆的特征关系,帮助模型理解不同输入的预测

结果之间的差异.特征的无混淆并非意味着预测的无混淆.

由于预测阶段存在非线性因素,在预测阶段进行对比学习非

常关键.

如图３所示,本文通过构建因果图来分析如何减小语言

偏见.其核心思路为增强视觉信息对结果的影响,并减弱文

本对结果的影响.

(a) (b)

(c) (d)

图３　视觉问答中语言偏见问题的因果图

Fig．３　CasualgraphoflanguagebiasinVQA

图３(a)为本文构建的视觉问答因果图模型,图３(b)表示

减缓语言偏见的核心思想,即增强视觉信息重要性并减缓文

本信息的重要性.因此,如图３(c)所示,考虑使用反事实样

本来实现这一过程,通过包含核心视觉特征的事实样本来增

强视觉信息重要性,通过反事实样本来减缓文本信息对模型

的偏见引导.图３(c)中,V＋ 表示与答案建立正向关系,特征

与原始特征V 拉近;Q－ 表示与答案建立反向关系,特征与原

始特征Q拉远.

其数学表达为:图３(a)中的总体因果效应TEa＝Yv,q(a;

V＝v,Q＝q),而图３(c)中的总体因果效应的目标为 TEc＝

Yv,q＋Yv＋ －Yq－ ,其中Yv＋ 表示视觉样本为正,Yq－ 表示文本

为负所对应的情况.在因果效应相同的情况下,模型可以得

到增强视觉信息和减弱文本信息的效果.

其次,由于反事实样本是由原始样本生成的,因此所生成

的正负样本之间不可避免地存在混淆因子 M.在因果理论

中,混淆(Confounder)是不可避免的,且混淆因子会影响特征

的学习,降低模型的泛化能力.为了消除增广样本之间的混

淆,如图３(d)所示,需要拉远生成样本之间的距离.

下文将使用本文提出的反事实对比学习来实现对输入的

原始样本和反事实样本进行特征和预测层面的反事实思考,

从而实现反思与理解.

３．３．２　特征层面的反事实思考

为了实现特征级的反事实思考,本文使用了由 CSS算法

生成的反事实样本三联体,如(I＋ ,I－ ,Q＋ ,Q－ ).图４和图５
给出了通过反事实样本示例对进行特征对比学习的方法.图

４给出了通过建模原始样本与反事实样本三者之间的两两关

系来完整实现特征层面的反事实思考.图５给出了在考虑A
与B 和C 之间的对比损失情况下,B 可能存在B１或B２的情

况,其在特征圆上.这会导致 B 和C 之间的混淆,其距离
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并非最佳.因此,拉远B和C 可以降低模型的特征混淆.

本文通过缩小原始特征与包含关键视觉信息和关键语言

信息的特征之间的距离,扩大了这些特征与非关键信息特征

之间的距离.值得一提的是,需要建模三者之间的两两关系

才能完整实现特征层面的反事实思考过程.

图４　特征层次对比学习示例

Fig．４　Someexamplesoffeatureslevelcontrastivelearning

　　　　　注:A 为原始样本,B 为事实样本,C为反事实样本

图５　样本之间的特征等高线

Fig．５　Featurecontourlinesbetweensamples

为了学习原始样本与反事实样本之间的表征差异,并训

练模型找出这些样本在特征层面上的差异,本文采取了对比

学习的经典范式,其表达式如下:

cos(x,x＋ )＝ xTx＋

‖x‖‖x＋ ‖
(３)

fc(x,x＋ ,x－ )＝Εxx＋x－ －log
ecos(x,x＋ )

ecos(x,x＋ )＋ecos(x,x－ )( )[ ]
(４)

其中,cos()表示余弦函数,x表示输入的向量,x＋ 表示正

例,xT 表示转置.

本文使用以下输入来缩短原始样本和正样本对之间的距

离,增加原始样本和负样本对之间的距离,以及正样本对和负

样本对之间的距离.将３对特征输入对比损失函数中得到反

事实的对比损失结果,并累加这３项.

Lc１＝fc(F(Ve,Qe),F(Ve
＋ ,Qe),F(Ve

－ ,Qe)) (５)

Lc２＝fc(F(Ve,Qe),F(Ve,Qe
＋ ),F(Ve

－ ,Qe
－ )) (６)

Lc３＝fc(F(Ve,Qe),F(Ve
＋ ,Qe

＋ ),F(Ve
－ ,Qe

－ )) (７)

Lc＝Lc１＋Lc２＋Lc３ (８)

通过上式可得到特征层面的对比学习损失函数,通过优

化该损失函数,可以实现特征层面的反事实思考.

３．３．３　预测层面的反事实思考

为了实现预测层面的反思与理解,本文提出了一种针对

预测的反事实思考方法.本文通过对模型输出的 Logits进

行对比学习训练来预测不同样本之间的差异.为了在预测

层面训练模型的反事实思考,本 文 使 用 JensenＧShannon DiＧ

vergence[３５Ｇ３７]来度量预测结果之间的分布差异.其表达式

如下:

LJS(p‖q)＝１
２ KL(p‖p＋q

２
)＋KL(q‖p＋q

２
)( ) (９)

其中,p,q为模型输入,KL为 KL散度.

本文对原始特征和正样本增强后的特征建立损失函数,

并将这两者与负样本预测结果之间的距离拉远,从而实现预

测层面的反事实思考.其表达式如下:

LJSori＝LJS(p‖p(V
－ ))＋LJS(p‖p(Q

－ ))＋LJS(p‖p(V
－ ,Q－ )) (１０)

LJSaug ＝LJS(p
＋

‖p(V－ ))＋LJS(p
＋

‖p(Q－ ))＋LJS(p
＋

‖p(V－ ,Q－ )) (１１)

其中,p＋ 表示对应的正样本组合,Lori为针对原始样本的对比

损失,Laug为针对反事实样本的对比损失.

综上所述,本文构建了完整的反事实思考流程,通过累加

这两项和分类损失,得到如下所示的反事实模块的损失函数

LCFT.

LCFT＝λvqaLvqa＋λcLc－λ(LJSori＋LJSaug
) (１２)

其中,λ为各项的系数.通过优化该函数,可以帮助视觉问答

模型实现反事实思考.

３．４　反事实思考机制算法

本文的核心方法步骤如算法１所示.

算法１　反事实思考机制

输入:训练集中的图像I、问题 Q及答案 A,cond是用于控制生成的反

事实图片或者文本数量比例的参数,数值范围为[０,１],以及反

事实的样本对(I＋ ,I－ ,Q＋ ,Q－)

输出:反事实思考损失

FunctionCFT:

predori,lossori←VQA(I,Q,a,cond)

predaug,Faug←VQA(I,Q＋ ,None,cond)

predneg,Fneg←VQA(I,Q－ ,a－ ,cond)

Lc←fc(Faug,Fneg)

LJSori←LJS(predori,predneg)

LJSaug
←LJS(predaug,predneg)

LCFT←Lvqa＋Lc－LJSori－LJSaug

returnLCFT

４　实验及结果分析

４．１　实验环境

本文使用标准的视觉问答评估指标[７]来评估所提模型在

VQAＧCPv２和 VQAv２数据集上的结果.为了公平比较,对

比的方法都以 UpDn模型作为网络结构,并与每种方法在其

论文中所记录的最佳性能进行比较.本实验在两个 TitanXp
GPU上进行训练与测试.

４．１．１　数据集介绍

目前,针对视觉问答中的语言偏见问题,研究人员常用

VQAＧCPv２数 据 集 来 评 估 所 提 模 型 的 性 能,并 在 数 据 集

VQAv１或 VQAv２进行辅助验证.现有的研究成果大多在

VQAＧCPv２和 VQAv２上进行测试并计算 Gap指标来辅助

验证模型的鲁棒性.

VQAv２是 VQA数据集的第二个版本.训练集包含

４４３７５７个图像 问 题 对,验 证 集 包 含 ２１４３５４个 图 像 问 题
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对,测试集包含４４７７９３个 图 像 问 题 对,其 数 据 集 大 小 是

VQAv１的两倍.

为了度量语言偏见,研究者们提出了 VQAＧCPv２数据

集,该数据集是对 VQAv２数据集进行样本重划分后得到的,

该数据集与其原始版本是目前唯一的用于评价语言偏见的开

源数据集.此外,该数据集的训练集和测试集的问题和答案

分布有很大的差异,即对于同一类型的问题,训练集和测试集

的答案分布差异较大.因此,该数据集非常适合用来衡量模

型是否存在语言偏见.VQAＧCPv２数据集的训练集包含图

片１２１０００张,问题４３８０００条,答案４４０×１０６条;测试集包含

图片９８０００张,问题２２００００条,答案２２０×１０６条.

４．１．２　评价方法

在评价句子的正确性时,需要考虑句法的正确性以及句

子的语义是否正确.为了简化问题,视觉问答的大多数据集

将生成的答案限制为单词或短语,长度为１~３个单词.目前

所采用的通用评估方法如式(１３)所示,数据集对问题收集１０
个不同的真实答案.在评估时,需要将生成的句子(答案)与

１０个人工答案进行比较,从而得到准确率:

accuracy＝min ＃humansprovidedanswers
３

,１( ) (１３)

４．２　实验结果及对比

表１列出了本文方法和近年来提出的其他方法在 VQAＧ

CPv２上的性能对比.选择的对比方法包括:UpDn[２５],RUＧ

Bi[２０], LMH[２１], RMFE[３８], RandImg[３９], CSSVQA[１４],

CFVQA[４０],Greedy[４１]以及 CLVQA[１５].为公平起见,统一

选择 UpDn模型作为骨干网络.可以看出,与最佳方法相比,

本文方法的总体精度提高了０．１９％,平均精度提高了０．８９％
(各项指标平均),尤其是 Num 精度提高了２．６％.结果表

明,本文方法优于目前 VQAＧCPv２上的对比方法.

对于单个指标,如 Num,yes/no等,本文提出的方法并非

全部优于其他方法.１)CFVQA在数字指标(Num)方面略高

于本文方法,这是因为 CFVQA 是一种基于因果推理的集成

方法.与Boosting类似,CFVQA 使用了比本文方法更多的

网络 作 为 附 加 信 息,因 此,直 接 比 较 小 指 标 是 不 合 适 的.

２)Greedy方法在其他指标(Others)方面略高于本文方法,这

是因为 Greedy也是一种Boosting方法,因此其在其他指标上

略高于本文方法.

表１　在 VQAＧCPv２上的最新精度的性能比较

Table１　PerformancecomparisononVQAＧCPv２
(单位:％)

Algorithm Overall Yes/No Num Others Avg
UpDn ３９．７４ ４２．２７ １１．９３ ４６．０５ ３３．４２
RUBi ４７．１１ ６８．６５ ２０．２８ ４３．１８ ４４．０３
LMH ５２．０５ ６９．８１ ４４．４６ ４５．５４ ５３．２７
RMFE ５４．５５ ７４．０３ ４９．１６ ４５．８２ ５６．４３

RandImg ５５．３７ ８３．８９ ４１．６０ ４４．２０ ５５．５６
CSSVQA ５８．９５ ８４．３７ ４９．４２ ４８．２１ ６０．６０
CFVQA ５３．６９ ９１．２５ １２．８０ ４５．２３ ４９．７６
Greedy ５７．３２ ８７．０４ ２７．７５ ４９．５９ ５４．７９
CLVQA ５９．１８ ８６．９９ ４９．８９ ４７．１６ ６１．３４

CFTVQA(本文) ５９．３７ ８７．９５ ５２．４２ ４６．３０ ６２．２３

表２列出了本文方法和近年来提出的其他方法在 VQA

v２上的性能比较,该差距表示 VQAＧCPv２与 VQAv２之间

的总体精度差异.选择的对比方法包括:UpDn[２５],AReg[１９],

SCR[１８], GRL[４２], RUBi[２０], LMH[２１], CSSVQA[１４],

CFVQA[４０],Greedy[４１]以及 CLVQA[１５].用于比较的指标是

Gap,它表示 VQAＧCPv２上的模型和 VQAv２上的模型之间

的性能差距,是一种辅助验证的指标,被广泛应用于视觉问答

的鲁棒性研究中.Gap差距越小,模型的鲁棒性越强.结果

表明,该模型具有较强的鲁棒性.与 CSSVQA 方法相比,

Gap指标提高了５０％以上.

表２　VQAv２上的性能比较

Table２　PerformancecomparisononVQAv２
(单位:％)

Algorithm Overall Yes/No Num Others Gap
UpDn ６３．４８ ８１．１８ ４２．１４ ５５．６６ ２３．７４
AReg ６２．７５ ７９．８４ ４２．３５ ５５．１６ ２１．５８
SCR ６２．３０ ７７．４０ ４０．９０ ５６．５０ １３．８３
GRL ５１．９２ － － － ９．５９
RUBi ５０．５６ ４９．４５ ４１．０２ ５３．９５ ５．３３
LMH ６１．６４ ７７．８５ ４０．０３ ５５．０４ ９．１９

CSSVQA ５９．９１ ７３．２５ ３９．７７ ５５．１１ ０．９６
CFVQA ６３．６５ ８２．６３ ４４．０１ ５４．３８ ９．９６
Greedy ５６．２５ ８５．０８ ４８．５６ ２４．７８ １．０７
CLVQA ５７．２９ ６７．２７ ３８．４０ ５４．７１ １．８９

CFTVQA(本文) ５９．８２ ７４．９１ ３８．６４ ５３．９７ ０．４５

从单独的指标上看,本文方法在 VQAv２上的性能略低

于CSSVQA.这是因为本文提出的方法会更强烈地削弱语

言先验,以减小语言偏见.因此,在具有相对平衡数据分布的

VQAv２数据集上,本文方法对于依赖于语言偏见的样本,准

确度将大幅下降,因为模型有时只能依赖语言先验来获得正

确的答案.查看数据集可发现数字指标中的样本更依赖于语

言偏见.因此,在更好地削弱语言先验之后,所提方法的数量

指标略大于 CSSVQA,但总体 Gap指标小于 CSSVQA.另

外,图４很好地说明了这种情况.

４．３　消融实验结果

通过消融实验研究了影响所提方法性能的因素.如表３
所列,消融实验分别在特征层面和预测层面进行.对预测层

面的反事实思考进行消融可以发现,通过添加预测的反事实

思考模块,模型的总精度指标得到了提升.相比特征层面的

反事实思考,模型在 Yes/No和 Other的精度上都得到了提

高,验证了模型的有效性.经过消融实验可以发现,所提出的

两步反事实思考对于总的模型精度都有提升,且模型在不同

数据分布下的 Gap有所减小.

表３　特征层面和预测层面的消融实验

Table３　Ablationexperimentsatfeaturelevelandpredictionlevel
(单位:％)

Algorithm Overall Yes/No Num Others
UpDn ３９．７４ ４２．２７ １１．９３ ４６．０５
＋CSS ５８．９５ ８４．３７ ４９．４２ ４８．２１

＋FeaturesCFT ５９．２２ ８７．８５ ５３．４１ ４５．８１
＋PredictionCFT ５９．３７ ８７．９５ ５２．４２ ４６．３０

表４列出了损失函数中各种超参数对模型性能的影响.

可以发现,Lambda为 ０．２ 且 LambdaＧc为 １ 时,模 型 精 度

最优.
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表４　VQAＧCPv２消融实验

Table４　AblationexperimentsatVQAＧCPv２

Algorithm Lambda LambdaＧc Overall/％
UpDn － － ３９．７４
＋LMH － － ５２．０５
＋CFT ０．１ １ ５８．６３
＋CFT ０．２ １ ５９．３７
＋CFT ０．３ １ ５８．７１
＋CFT ０．１ ２ ５８．８４
＋CFT ０．２ ２ ５９．３２
＋CFT ０．３ ２ ５８．８５

为了更好地展示结果,本文从定性分析的角度对模型的

代表性结果进行了可视化分析,并与其他方法进行了比较.

图６中的绿色单词表示该单词对最终预测的贡献更大.图７给

出了在降维后在特征空间中３类样本的特征分布,可以看出,

原始样本(蓝色)和事实样本(红色)的距离更近,它们与反事实

样本(黑色)的距离更远,数字表示分类结果所对应的类别.

图６　模型结果的可视化分析(电子版为彩图)

Fig．６　Visualizationanalysisofmodelresults

图７　在训练过程中,随机选取的部分样本在降维后在特征空间中

３类样本的特征分布(电子版为彩图)

Fig．７　Featuredistributionofrandomlyselectedsamplesinfeature

spaceafterdimensionalityreduction

结束语　为了实现鲁棒的视觉问答,本文提出了一个反

事实对比学习范式.将多层次特征比较和预测比较相结合,

提出了一种反事实思考模型,使模型可以理解原始样本、事实

样本和反事实样本之间的关系.结果表明,该方法提高了现

有 VQA模型的推理分析能力,减少了语言偏见对模型的误

导性.
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