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摘　要　视觉问答是计算机视觉和自然语言处理的交叉领域.在视觉问答的任务中,机器首先需要对图像、文本这两种模态数

据进行编码,进而学习这两种模态之间的映射,实现图像特征和文本特征的融合,最后给出答案.视觉问答任务考验模型对图

像的理解能力以及对答案的推理能力.视觉问答是实现跨模态人机交互的重要途径,具有广阔的应用前景.最近相继涌现出

了众多新兴技术,如基于场景推理的方法、基于对比学习的方法和基于三维点云的方法.但是,视觉问答模型普遍存在推理能

力不足、缺乏可解释性等问题,值得进一步地探索与研究.文中对视觉问答领域的相关研究和新颖方法进行了深入的调研和总

结.首先介绍了视觉问答的背景;其次分析了视觉问答的研究现状并对相关算法的和数据集进行了归纳总结;最后根据当前模

型存在的问题对视觉问答的未来研究方向进行了展望.

关键词:视觉问答;跨模态;人机交互;推理能力;可解释性

中图法分类号　TP１８１

　

SurveyofVisualQuestionAnsweringBasedonDeepLearning
LIXiang１,FANZhiguang２,LIXuexiang１,ZHANG Weixing１,YANGCong１andCAOYangjie１

１SchoolofCyberscienceandEngineering,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００００,China

２HenanInstituteofAdvancedTechnology,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００００,China

　

Abstract　Visualquestionanswering(VQA)isaninterdisciplinaryresearchparadigmthatinvolvescomputervisionandnatural

languageprocessing．VQAgenerallyrequiresbothimageandtextdatatobeencoded,theirmappingslearned,andtheirfeatures

fused,beforefinallygeneratinganappropriateanswer．ImageunderstandingandresultreasoningarethereforevitaltotheperＧ

formanceofVQA．WithitsimportanceinrealizingcrossＧmodalhumanＧcomputerinteractionanditspromisingapplications,a

numberofemergingtechniquesforVQA,includingsceneＧreasoningbasedmethods,contrastiveＧlearningbasedmethods,and３DＧ

pointＧcloudbasedmethods,havebeenrecentlyproposed．Thesemethods,whileachievingnotableperformances,haverevealedisＧ

suessuchasinsufficientinferentialcapabilityandinterpretability,whichdemandfurtherexploration．WehencepresentinthispaＧ

peraninＧdepthsurveyandsummaryofrelatedresearchandproposalsinthefieldofVQA．TheessentialbackgroundofVQAis

firstintroduced,followedbytheanalysisandsummarizationofstateＧofＧartapproachesanddatasets．Lastbutnotleast,withthe

insightofcurrentissues,futureresearchdirectionsinthefieldofVQAareprospected．

Keywords　Visualquestionanswering,CrossＧmodal,HumanＧComputerinteraction,Reasoningability,Interpretability
　

１　引言

随着计算机技术不断地进步,视频、图像、语音、字幕等信

息无处不在,其中每一种信息的形式可以称作一种模态.为

了处理多源模态信息,多模态学习应运而生,成为了热门的研

究方向.多模态学习包含图像Ｇ文本匹配[１]、图片描述[２]和视

觉问答(VisualQuestionAnswering,VQA)等常见任务.与

其他多模态学习任务相比,视觉问答是一个更具挑战性的

任务,它结合了计算机视觉和自然语言处理两个领域,需要对

图像和文本进行细致的语义理解[３].

此前人工智能领域的两大分支,即计算机视觉和自然语

言处理,几乎没有任何交集.近几十年来,可获取和可处理的

可视化数据和文本数据的爆炸式增长使得这两个领域迅速发

展.计算机视觉任务研究如何让机器处理和理解图像中的内

容,其主要研究内容包括图像分类[４Ｇ６]、图像分割[７Ｇ１１]、图像生

成[１２Ｇ１５]和目标检测[１６Ｇ２１]等.自然语言处理是一个机器分析



和理解人类语言的过程,包括文章、句子和情感.它的主要研

究任务包括情感识别[２２Ｇ２４]、意图识别[２５Ｇ２７]和机器翻译[２８Ｇ３０]

等.研究者不再满足于计算机对图像进行基础的感知,而是

希望其能够对图像进行全局的理解并进一步具有推理能力,

最终以友好的人机交互的方式呈现出来.

在常见的视觉问答任务中,将图像和文本这两种跨模态

的数据输入计算机,计算机对这两种模态的数据进行感知和

理解,给出问题对应的正确答案[３１].答案通常是一个单词、

数字或者由几个单词组成的短语.视觉问答任务的例子如图

１所示.视觉问答任务的形式可以分为开放式和多项选择式

两大类.对于开放式的视觉问答任务,问题的答案是不确定

的,计算机没有任何参考,只是根据图像和问题生成自然语言

作为答案.相反,多项选择式的视觉问答任务比较简单,机器

已知问题的几个候选答案,在对图像和问题进行推理之后选

择出最正确的答案.

图１　视觉问答的样本

Fig．１　Samplesofvisualquestionanswering

视觉问答任务比其他的计算机视觉任务更具挑战性.常

规的计算机视觉任务的形式单一,并且回答单个问题是预先

确定的,只有输入图像发生了变化.然而视觉问答任务需要

处理不同模态之间的信息,解决不同模态之间的“语义鸿沟”

问题,通过跨模态数据之间的交互,建立统一的语义表达[３２].

VQA任务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.视觉问答的问题类型是多种多样的,问

题的主要类型如下:

(１)二元问题———图像中是否有小球?

(２)计数问题———图像中共有多少个球?

(３)物体识别———图像中有什么?

(４)物体检测———图像中存在马吗?

(５)属性分类———图像中的猫是什么颜色?

(６)地点问题———图像中的男孩在哪儿?

(７)原因问题———为什么右边的男孩被吓坏了?

视觉问答还有很多潜在的应用.视觉问答任务可以帮助

盲人和视障人士获得更多的信息,实现智能化的人机交互.

视觉问答系统也能应用于医学领域,协助医生阅读医学影像,

随时随地提供答案.视觉问答还可以应用于图像检索领域,

在不使用标签的情况下根据问题搜索相关的图像.视觉问答

任务涉及计算机视觉领域许多基础的研究,其发展必将提高

机器对图像深层次的理解能力.

视觉问答任务自２０１４年以来取得了快速的发展.对于

早期的视觉问答,其图像文本特征的交互方式较为简单,主要

采用联合嵌入的方法.后来出现了基于注意力机制的跨模态

交互方法,根据问题着重关注与问题关键词相关的区域.随

着研究的深入,NLP领域的 Transformer结构[３３]被引入到视

觉问答任务中,Transformer中的多头注意力起到了关键的作

用.通过 Transformer的多头注意力,加强了图像和文本特

征的细粒度交互,使融合更加充分,取得了不错的性能.但

是,有些问题往往需要借助额外知识才能给出正确答案.研

究人员往往会引入外部知识库,如知识图谱或者维基百科等,

根据问题在外部知识库中搜索答案.最近,对比学习的思想

被引入到视觉问答任务中,使得不同嵌入空间的图像特征和

文本特征更容易交互.此外,基于三维点云的方法最近被提

出,该模型有很大的改进空间,是未来重要的研究趋势.

到目前为止,已有多篇综述详细地介绍了视觉问答任务

中的经典方法,但是它们很少涉及基于场景推理的方法、基于

对比学习的方法和基于三维点云的方法.这些方法近年来引

起了较多的关注,具有一定的研究意义.本文重点介绍了这

３类新方法,并对以前的综述做了进一步的扩充.

本文综述了基于深度学习的视觉问答算法.第１节介绍

了视觉问答研究的背景;第２节对视觉问答的算法进行了分

类总结;第３节归纳整理了视觉问答主要的数据集和评价标

准;第４节结合视觉问答算法存在的不足对未来的发展趋势

进行了讨论;最后总结全文.

２　模型介绍

自视觉问答任务被提出以来,国内外研究人员提出了各

种性能不错的模型.大部分模型都可以总结为一个框架.该

框架包括４个部分:图像特征化模块、问题特征化模块、特征

融合模块、得出答案模块.图像特征化模块主要采用 VGGＧ
Net[３４],ResNet[５]和 GoogLeNet[３５]提取图像特征.随着目标

检测的不断发展,利用 FasterRＧCNN[１８]提取图像特征成为

了主 流.问 题 特 征 化 模 块 主 要 利 用 LSTM[３６],GRU[３７],

Transformer[３３]和BERT[３８]等语言编码模型提取问题特征.

特征融合模块的作用是把图像特征和文本特征映射到同一特

征空间并进行交互融合.该模块是 VQA 模型的核心部分.

得出答案模块可以采用分类方法或者生成方法.对于多项选

择式的任务,融合特征被送入分类器,得到每个候选答案的可

能性分数,选出分数最高的候选答案作为正确答案;对于开放

式任务,融合后的特征被送入 RNN 或 LSTM 等模型中生成

答案.视觉问答模型的大概框架如图２所示.

图２　视觉问答总体框架图

Fig．２　Overallframeworkofvisualquestionanswering
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本节按照模型的特点将其分为６个类别:基于联合嵌入

的方法、基于注意力机制的方法、基于场景推理的方法、基于

外部知识的方法、基于对比学习的方法和基于三维点云的方

法.针对这６类模型,详细描述了模型提出的原因、模型的思

想、模型之间的联系以及模型存在的问题.

２．１　基于联合嵌入的方法

为了完成视觉问答任务,研究人员首先探索了图像与文

本联合嵌入的概念.联合嵌入的方法往往通过暴力操作将两

种特征整合,如串联、逐元素乘法或逐元素加法等.基于联合

嵌入的方法大致流程如图３所示.

图３　基于联合嵌入的方法流程图

Fig．３　FlowchartofjointＧembeddingbasedmethods

在视觉问答模型中,最早研究联合嵌入方法的是 MaliＧ

nowski等[３９].他们通过结合图像表示和自然语言处理的最

新进展,提出了 NeuralＧImageＧQA,用一种新的基于循环神经

网络的方法来解决图像问题中的挑战性任务.该模型将

CNN与 LSTM 结合到一个端到端的架构中,预测问题和图

像的答案.NeuralＧImageＧQA 模型通过生成的方式得到答

案.然而 Gao等[４０]提出了 mQA模型,他们将视觉问答任务

视为分类任务,将特征向量送入线性分类器,从预定义的词汇

表中生成答案.

受深度残差结构的启发,Kim等[４１]提出了一种用于视觉

问答多模态残差学习的多模态残差网络(MultimodalResiＧ

dualNetworks,MRN),扩展了深度残差学习的思想.与深度

残差学习不同,MRN 能有效地从视觉和语言信息中学习联

合表示,其主要思想是使用元素乘法用于联合残差映射.与

大多数模型同时使用图像编码器和问题编码 器 不 同,Ma
等[４２]提出的模型由３个CNN组成:一个图像CNN对图像内

容进行编码;一个句子CNN对问题进行编码;一个多模态卷

积层学习它们的联合表示,用于在候选答案单词的空间中

分类.

基于联合嵌入的方法只是对图像特征和文本特征进行简

单地拼接,并没有将图像区域与问题关键词对应起来.基于

联合嵌入的方法直接利用全部的视觉信息和文本信息得到答

案.但是,视觉特征和文本特征中有很大部分信息都是无用

信息,会干扰最终的答案分类或答案生成.这种融合方法比

较粗糙,没有根据问题做出推理,因此还有较大的改进空间.

２．２　基于注意力机制的方法

深度学习中的注意力方法模仿了人类的注意力机制.人

类通过快速扫描图像或者文本,关注重点区域和关键词,从而

快速理解主要信息.注意力机制快速迁移到人工智能的各个

领域,并取得了不错的性能.在视觉问答任务中,注意力方法

增强了模型对图像和语义的理解能力.近年来,注意力的方法

大致可以分为问题引导的注意力方法、协同注意力方法和多

粒度注意力方法.下面主要围绕这３类方法展开介绍.

２．２．１　问题引导的注意力方法

早期的注意力方法是利用问题来计算图像的各个区域的

重要性,找到与问题联系密切的区域.例如,Shih等[４３]通过

选择与基于文本的查询相关的图像区域来学习回答视觉问

题,将视觉特征与文本特征简单相乘得到注意力权重,注意力

权重与视觉特征相乘后更新视觉特征.Kazemi等[４４]使用基

于ResNet的卷积神经网络来提取图像特征,输入问题被送入

多层LSTM 中.然后,利用拼接后的图像特征和LSTM 的最

终状态,计算图像特征上的多个注意力分布.已有方法只计

算了一次视觉注意力分布,为了进一步提升跨模态特征融合

效果,Yang等[４５]提出了堆叠注意力网络模型(StackedAttenＧ
tionNetwork,SAN).该模型含有多个步骤的推理过程,建
立了多层注意力机制,根据问题的语义对一个图像进行多次

查询,以逐步推断出答案.

２．２．２　协同注意力方法

协同注意力方法对早期的注意力做了进一步完善.协同

注意力方法不仅考虑问题引导获得图像特征的注意力,还考

虑利用图像特征得到问题的注意力.

为了提升模型性能,视觉问答需要同时对视觉内容和文

本内容有精细的理解.具体来说,将问题中的关键词与图像

中的关键物体联系起来成为了一个挑战.Yu等[４６]提出深度

模块化协同注意力网络,网络框架借鉴了 Transformer模型,

编码器部分由６个自注意力单元堆叠而成,主要用于文本内

部的交互;解码器部分由自注意力单元和引导注意力单元组

合而成,目的是实现文本特征和图像特征这两种模态之间的

交互.后期有很多研究者基于 Transformer结构做出了改

进.这类模型的大概流程图如图４所示.Rahman等[４７]提出

了一种改进的基于注意力的网络结构.在编码器Ｇ解码器框

架中加入了 AoA模块,该模块能够确定注意力结果和查询之

间的关系,注意模块为每个查询生成加权平均.另外,他们还

提出了多模态融合模块,将视觉信息和文本信息结合起来.

该融合模块的目标是动态地决定考虑多少视觉信息和文本信

息.在视觉问答任务中,多模态预测往往需要从宏观到微观

的视觉信息.因此,如何在 Transformer中动态调度全局和

局部依赖关系成为了一个新问题.Zhou等[４８]提出了一个依

赖于 实 例 的 路 由 机 制———TRAR,来 解 决 这 个 问 题.在

TRAR中,每个可视化 Transformer层都配备了具有不同注

意力广度的路由模块.该模型可以根据前一个推理步骤的输

出动态地选择相应的注意范围,从而为每个实例制定出最优

的路由路径.

图４　协同注意力方法的流程图

Fig．４　FlowchartofcoＧattentionmethods
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基于 Transformer结构的方法在视觉问答中取得了巨大

的成功.然而,这些模型往往具有更深的网络和更广的嵌入

维度,这使得其很难被部署在资源受限的平台上.设计支持

运行时自适应剪枝的 VQA 模型以满足不同平台的效率约

束,是一 项 有 价 值 的 任 务.Yu 等[４９]提 出 了 双 重 轻 量 级

Transformer(DST),这 是 一 个 通 用 框 架,可 以 与 任 何 基 于

Transformer的 VQA模型无缝集成.DST在宽度和深度上简

化模型,一次训练一个单一的模型,并获得了多种可自适应不

同平台的高效子模型.此外,Wang等[５０]提出了跨模态注意力

蒸馏框架来训练双编码器模型,从而完成视觉语言理解任务.

该框架采用融合编码器模型(教师)中的图像Ｇ文本和文本Ｇ图

像注意力分布来进行蒸馏,从而指导双编码器模型的训练.

２．２．３　多粒度注意力方法

现有的视觉语言模型要么采用细粒度的以对象为中心的

图像特征对齐文本,要么采用粗粒度的整体图像特征对齐文

本.这两种方法虽然有效,但仍存在一些不足.细粒度检测

可以识别图像中所有可能的对象,但是其中一些对象可能与

文本无关.以对象为中心的特征不能很容易地表示多个对象

之间的关系.另一方面,粗粒度方法不能有效地学习视觉和

语言之间的细粒度对齐.

Zeng等[５１]提出了一种新的方法 XＧVLM 来进行多粒度

视觉语言预训练.他们将现有的数据集重构为视觉概念和对

应的文本.视觉概念可以是一个物体、一个区域或图像本身.

模型将文本与相关的视觉概念对齐,对齐方式是多粒度的.

由于图像特征具有高度的多样性,缺乏语言的结构和语法规

则,因此语言特征很可能丢失细节信息.为了更好地学习视

觉和文本之间的注意力,Xiong等[５２]提出了一种新的多粒度

对齐架构,该架构可以在概念Ｇ实体水平、区域Ｇ名词短语水平

和空间Ｇ句子水平３个不同层次上联合学习模态内和模态间

的相关性,然后构造了一个决策融合模块来合并来自不同粒

度 Transformer模块的输出.

为了同时预训练用于多模态表示提取的编码器和用于句

子生成的语言解码,Li等[５３]提出了一个预训练的通用编码

器Ｇ解码器网络(UniＧEDEN),以促进视觉语言感知和生成.

该模型通过多粒度的视觉语言代理任务对 UniＧEDEN 进行

预训练:屏蔽物体分类(MOC),屏蔽区域短语生成(MRPG),

图像Ｇ句子匹配(ISM),屏蔽句子生成(MSG).多粒度的视觉

语言代理任务旨在更好地将视觉内容与不同粒度的语言表征

(从单个标签、短语到自然句子)进行对齐.

注意力方法是视觉问答任务中的主流方法,受到大多数

研究者的关注.基于注意力方法的模型不断被改进,取得了

卓越的性能.但是,注意力方法只是更加关注图像区域和文

本关键词,没有感知到图像中物体间的关系,对于需要推理的

问题几乎没有帮助.如何在视觉问答任务中融入推理链,并

准确地定位与答案有关的图像区域需要进一步地探索.

２．３　基于场景推理的方法

场景图是对场景的结构化表示,能清晰地表达场景中的

对象、属性以及对象之间的关系[５４].目前,人们已不再满足

于简单地检测和识别图像中的物体,而是需要更高层次的视

觉理解和推理任务来捕捉场景中物体之间的关系.场景图是

理解场景的强大工具.因此,场景图引起了大量研究者的关

注,而相关研究往往是跨模态的、复杂的,并且发展迅速.

基于场景图的视觉问答模型的主要思想是利用问题的语

义线索引导视觉内容进行推理.该方法的大概框架图如图５
所示.Yang等[５５]提出了一种利用先验视觉关系学习解决关

系推理问题的新方法———场景图卷积网络(SceneGCN),该模

型通过预训练的目标检测器和视觉关系编码器对场景图中的

物体和关系进行向量化表示,然后使用了场景图卷积,场景图

卷积运算利用物体和关系的信息更新每个节点的隐藏状态.

与SceneGCN模型不同,Liang等[５６]提出了一种语言引导的

图神经网络框架 GraphVQA,该框架首先将问题转换为 M 个

指令向量,然后通过图神经网络对每个指令向量进行消息传

递,最后对消息传递后的最终状态进行汇总并预测答案.例

如,给出问题“拿着汉堡的女孩左边的红色物体是什么”.

GraphVQA把问题通过下面的形式进行传递“汉堡包→小女

孩→红色托盘”,从而回答问题.

图５　基于场景推理的方法框架

Fig．５　FrameworkofsceneＧreasoningbasedmethods

因为场景图具有实体以及语义和空间关系,所以将 VQA
任务建 模 为 场 景 图 上 寻 找 路 径 的 问 题 是 可 行 的.Koner
等[５７]提出了一种新的方法 Graphhopper,Graphhopper是第

一个将强化学习用于场景图的多跳推理的 VQA方法.具体

来说,Graphhopper思想是训练强化学习agent根据问题内容

在场景图上进行多跳自主导航生成推理路径,推理路径是得

到答案的基础.与纯粹的基于嵌入的方法相比,Graphhopper
提供了明确的推理链,可以通过推理链引导得到答案.

在之前的研究中,图像可以通过场景图恰当地表示,但是

问题总是简单地嵌入,不能很好地表示完整的语义.为此,

Cao等[５８]提出了一种图匹配注意(Graph MatchingAttenＧ

tion,GMA)网络,该算法不仅从物体的外观、几何特征、空间

关系的角度构造图像的场景图,而且利用从问题中提取的语

法树和语言特征对问题进行图的构造.首先,通过一个双阶

段图编码器来获取模内关系,然后用双向跨模态图匹配注意

力来推断图像和问题之间的关系,并相互传播跨模态信息.

现有的视觉问答模型嵌入了各种信息,却没有细粒度地搜索

答案,可能会引入额外的噪声数据,从而干扰模型给出正确答

案.如何准确地获得面向问题的支持证据是一个关键性挑

战.Zhu等[５９]用多模态异构图来描述图像,该图比普通的场

景图具有更丰富的信息,包含与图像的视觉特征、语义特征和

事实特征相关的多层信息,然后构建了一种模态感知的异构

图卷积网络来迭代地选择和收集模态内和跨模态的证据信

息.该方法在得出答案的过程中提供了良好的可解释性.
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与传统的 VQA方法相比,场景图可以以图结构的形式

捕获图像的基本信息,这使得基于场景图的 VQA 方法优于

传统算法.但是基于场景图的视觉问答算法仍然不够完善.

由于模型可以根据问题在场景图中搜索出答案,该模型在关

系推理的问题中有良好的表现,但在计数、原因、时间等问题

上的效果并不理想.此外,基于场景图的视觉问答推理出答

案的过程不够透明,其可解释性方面需要进一步研究.

２．４　基于外部知识的方法

视觉问答任务的问题通常是复杂多样的,仅仅依靠有限

的视觉信息无法给出答案.此时,视觉问答模型需要从外部

知识库中获得信息作为回答问题的支持证据.例如,对于“在

这幅图像中哪个物体可以被用来保护头部”这个问题,必须理

解保护头部是一种作用,然后搜索哪个物体有这个用处.基

于外部知识的视觉问答方法是未来研究的趋势,尤其是在特

定的专业领域具有一定的应用价值.

２．４．１　知识推理方法

Wang等[６０]提出了一种在大规模知识库中对图像内容进

行推理的视觉问答方法 Ahab.Ahab首先检测图像中的相关

内容,并将其与知识库中可用的信息联系起来.将自然语言

问题处理成合适的查询,并将图像和知识库信息结合起来进

行查询.此查询可能需要多个推理步骤才能完成,根据查询

的反馈形成最终答案.之前提出的方法只能向系统提出一组

特定的问题,而所采用的查询生成方法要求使用非常特定的

问题形式.为了适用于一般的知识库并回答广泛的问题,Wu
等[６１]提出了一种视觉问答方法,该方法构建图像语义内容的

文本表示,并将其与来自知识库的文本信息进行合并,以加深

对所查看场景的理解,使得模型可以回答比以前更广泛、更复

杂的问题.目前已有的方法都依赖于针对问题检索的基本事

实,而真实世界的应用中可能会对知识图谱中不存在的事实

提出问题.Ramnath等[６２]开发了一种新的问答架构,即使知

识图谱中缺少所需边也能解决FVQA任务.在这个过程中,

该方法结合了互补的词汇特征和知识图谱语义特征,提高了

答案检索的准确性.

这些方法通常会以管道的方式构建模型,在知识图谱中

进行查询,经常会导致错误级联.其次,VQA推理能力较弱,

不能预测训练集中不存在的答案,因此Chen等[６３]提出了ZeＧ
roＧshot视觉问答算法.为了更好地整合外部知识,他们将

VQA从传统的分类任务转换为基于映射的对齐任务,以实现

对未知答案的预测.其中,图像/问题和知识图谱之间的对齐

是隐式地通过多个特征空间来完成的.在答案预测模块,使

用基于掩码的方法调整答案预测得分.这种软/硬掩码方法

可以有效地增强对准过程,同时减少错误级联.

场景文本识别正逐渐地从实验室走向工业应用[６４Ｇ６６].

在基于知识推理的视觉问答模型中融入文本识别还没有被探

索.Singh等[６７]提出了一个 VQA 模型,可以阅读场景文本,

并在知识图谱上进行推理,以得到准确的答案.该模型无缝

集成了视觉内容、识别词、问题和知识事实,并使用门控图神

经网络(GatedGraphNeuralNetworks,GGNN)对多关系图

进行推理.

知识推理方法在需要外部知识的复杂问题中取得了不错

的效果,其大概流程图如图６所示.但是,基于知识推理的方

法不能自适应地从大型知识图谱中选择特定领域的知识,推

理过程相对简单.在未来的工作中,开发能够在知识图谱中

选择小范围的知识从而进行多跳和更复杂推理的模型值得进

一步研究.

图６　知识推理方法的框架

Fig．６　FrameworkofknowledgeＧreasoningbasedmethods

２．４．２　知识搜索方法

最近的研究开始着眼于如何将知识搜索方法整合到

VQA中.这些方法研究了将知识库和检索方法与 VQA 数

据集相结合,并为每个问题提供了一组相关的事实,该方法的

大致流程如图７所示.Marino等[６８]提出了基于知识的基线

ArticleNet.首先,通过将问题中的单词与经过训练的图像和

场景分类器识别出的单词相结合,为每个问题收集所有可能

的查询.其次,使用 Wikipedia搜索 API为每个查询获取最

热门的文章.然后,根据这些查询词在句子中的出现频率,在

文章中选择最符合的句子.为了找到问题的答案,从检索的

句子中挑选得分最高的单词.

图７　知识搜索方法的框架

Fig．７　FrameworkofknowledgeＧsearchingbasedmethods

基于知识搜索的视觉问答使用庞大的知识库,很有可能

检索到不相关或者嘈杂的知识,使理解事实和找到答案变得

困难.为了解决这个问题,Wu等[６９]引入了一种新的方法

MAVEx,考虑了３种知识来源,即 Wikipedia,ConceptNet和

Googleimages,分别提供事实知识、常识知识和视觉知识.利

用视觉知识和文本知识进行多模态知识检索,在开放领域的

VQA中使用候选答案指导知识检索,根据检索到的知识,学
习验证一组候选答案的有效性并决定每个候选答案的可信来

源.不同于以往基于知识搜索的视觉问答方法,Qu等[７０]研

究了适用于 OKＧVQA数据集的文章检索,可以应用于更广泛

的非结构化知识资源.文章检索方法包括稀疏检索和密集检

索.首先使用BM２５进行稀疏检索,并用物体名称和图像描

述扩展问题.然后构造了一个双编码密集检索器,查询编码

器为LXMERT[７１],这是一个多模态的预训练 Transformer,

它被用来学习图像和问题的交互.现有的工作利用不同的知

识库来获取外部知识.由于知识库不同,因此很难对模型的

性能进行公平的比较.为了解决这个问题,Luo等[７２]收集了
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一个可用于任何 VQA系统的自然语言知识库并提出了一个

可视化的检索器Ｇ阅读器管道结构.视觉检索器的目的是检

索相关知识,而视觉阅读器则是根据已知知识预测答案.检

索器和阅读器都是在弱监督的情况下训练的.

基于知识搜索的视觉问答引起了越来越多研究者的关

注.然而,大部分问题需要知识库少量的知识.如何排除嘈

杂的信息干扰以及准确地抽取相关知识是一个需要克服的

挑战.

２．５　基于对比学习的方法

自监督学习是无监督学习范式的一种,它不需要人工标

注的类别标签信息,而是利用数据本身提供的监督信息来学

习样本数据的特征表达,并用于下游任务.对比学习是自监

督学习中的一类重要的方法.在视觉语言表示学习中,通过

对比学习实现图像Ｇ文本对齐,这种对齐策略能够获得成功是

由于它能够最大化图像和匹配文本之间的互信息(Mutual

Information,MI).互信息是一种衡量变量之间相互依赖的

方法,通过区分正样本对和负样本对来衡量图像和问题之间

的关系.

多模态编码器学习图像文本的交互具有挑战性.为了应

对这个问题,Li等[７３]提出了 ALBEF模型,引入图像文本对

比学习,利用图像编码器、文本编码器和多模态编码器进行预

训练,预训练的目标是使图像文本的互信息最大化、图像文本

进行细粒度地交互,以及图像文本配对.Wang等[７４]提出了

一个统一的视觉语言预训练模型 VLMo,它联合学习一个双

编码器和一个共享 MoMETransformer网络的融合编码器.

MoME引入一个模态专家池来编码模态特定信息,并使用共

享的自注意力模块来对齐不同的模态.通过 MoME进行统

一的预训练,模型参数在图像Ｇ文本对比学习、屏蔽语言模型

和图像Ｇ文本匹配任务中共享.大多数模型的编码器主要从

某些不相关/有噪声的图像块或文本分词中提取信息.为此,

Yang等[７５]提出了一种新的视觉语言预训练框架 TCL.与以

往通过交叉模态对比损失简单地对齐图像和文本表示的研究

不同,TCL进一步考虑了模态内监督,这反过来有利于交叉

模态对齐和联合多模态嵌入学习.为了将局部信息和结构信

息结合到表示学习中,TCL进一步引入了局部互信息,最大

限度地利用全局表示与图像块或文本词语的局部信息之间的

互信息.

对比学习能够使匹配的图像Ｇ文本对尽可能接近,同时使

未匹配的图像Ｇ文本对相互远离.对比学习的目的是让融合

编码器更容易学习多模态交互.但是,视觉问答中的对比学

习还存在一定的局限性,它增强了图像和文本的全局互信息,

忽略了输入中的局部信息和结构信息.此外,某些噪声可能

会主导 MI,导致模型倾向于学习不相关的特征.

２．６　基于三维点云的方法

视觉问答近年来取得了巨大的进步.然而,目前的研究

主要集中在二维图像问答任务上.研究人员尝试将 VQA 扩

展到３D领域,这可以促进人工智能对３D真实场景的感知,

从而模拟现实世界的场景,并有利于广泛的应用.与基于图

像的二维视觉问答不同,３D问答以点云为输入,在回答与３D
场景相关的问题时需要语言处理和 ３D 场景理解,模型的

大致框架如图８所示.

图８　基于三维点云的方法流程图

Fig．８　Flowchartof３DＧpointＧcloudsbasedmethods

现有的基于２D图像的模型在准确理解３D世界方面存

在一些挑战.例如,二维图像缺乏对三维场景中相对方向和

距离的准确感知,一些物体在重叠时被其他物体隐藏.为了

解决这些问题,Azuma等[７６]提出了一个三维问答的基线模

型,称为 ScanQA.ScanQA 模型包括３D 和语言编码器、３D
和语言融合模块、物体定位和 QA层.３D和语言编码器层将

问题转换为特征向量表示,并将点云转换为物体候选框.３D
和语言融合层使用基于 Transformer的编码器层和解码器层

将语言信息引导的多个３D物体特征以及文本信息融合在一

起.物体定位和 QA层评估目标对象框和对象标签,并预测

与问题和场景内容相关的答案.与其他的３D场景理解任务

相比,３D问答对三维几何理解的要求明显更高.它不仅需要

理解物体的外观和几何结构,甚至需要理解不同物体之间的

空间关系.Ye等[７７]提出了一种新的基于 Transformer的３D
问答框架“３DQAＧTR”,它利用一个语言分词器进行问题嵌

入,利用两个编码器分别提取外观和几何信息,然后使用

３DＧLBERT将外观、几何和语言问题的多模态信息相互关

联,以预测目标答案.传统的三维场景理解工作更多地关注

单个物体,而忽略了物体之间的关系.Yan等[７８]引入了３D
真实场景中的视觉问答任务,它旨在回答给定的３D 场景中

所有可能的问题.他们设计了 TransVQA３D.TransVQA３D
首先使用一个跨模态 Transformer来融合问题和物体的特

征.然后,通过应用场景图初始化,取场景图的附加边来进行

场景图感知注意,从而获得物体之间的关系并推断出答案.

三维场景理解是一个比较新兴的研究领域.与基于二维

图像的推理相比,在真实的三维场景中进行推理可以避免二

维数据中的空间模糊性,从而获取真实的几何信息和物体间

关系.同时,３D场景通常包含更多的物体,涉及更复杂的对

象间关系.尽管研究者们在探索空间表征以增强场景理解方

面做出了大量努力,但目前的研究在三维感知(如计数、验证

和存在)和获取对象属性(如大小、材质和结构)方面仍存在不

足,具有进一步提升的空间.

３　数据集和评价指标

３．１　数据集介绍

为了追求高性能,大多数视觉问答算法需要在大规模的

数据集上进行训练,丰富多样的数据集是视觉问答任务学习

的基础.视觉问答数据集的主要形式为三元组,包含图像、问

题和对应的答案.表１列出了主要的数据集,下文对常见的

视觉问答数据集展开详细的介绍.
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表１　经典的视觉问答数据集

Table１　Typicaldatasetsforvisualquestionanswering

数据集 图像的数量 问题的数量
平均每张图像

对应的问题数目

平均问题

长度

平均答案

长度

是否人工

注释问答对

DAQUAR １４４９ １２４６８ ８．６０ １１．５ １．２ Yes
Visual７W ４７３００ ３２７９３９ ６．９３ ６．９ ２．０ Yes

Visualgenome １０８０００ １４４５３２２ １３．４ ５．７ １．８ Yes
VQAv１ ２０４０００ ６１４０００ － － － Yes
VQAv２ ２０４０００ １１０００００ － － － Yes

VQAＧCPv２ ２１９０００ ６０３０００ － － － Yes
FVQA １９０６ ４６０８ ２．５ ９．７ １．２ Yes

KBＧVQA ７００ ２４０２ ３．４ ６．８ ２ Yes
CLEVR １０００００ ９９９０００ － － － No
OKＧVQA １４０３１ １４０５５ － ８．１ １．３ Yes
TextVQA ２８４０８ ４５３３６ １．５ ７．１８ １．５８ Yes

GQA １１３０００ ２２００００００ － － － No

　　(１)DAQUAR数据集

DAQUAR[７９]是第一个针对视觉问答任务发布的数据

集.DAQUAR数据集的图像内容主要是户内场景,来源于

NYUDepthDatasetV２数据集.基于图像的问题与答案组

合由两种方式生成:１)定义若干问题模板,根据图像标签自动

生成问答对;２)使用人工标注,由志愿者回答自动生成的问

题[７９].DAQUAR数据集的缺点是数据量较少,问题语句不

够清晰明确,难以回答.

(２)VQA数据集

VQA数据 集 既 包 含 真 实 的 图 像 又 包 含 抽 象 场 景 图

像[８０].真实图像来源于 MSCOCO 数据集;抽象场景图像是

用剪切画来描述户内和户外的场景.数据集中的问题和答案

均由人工生成,每张图片对应多个问答对.VQAv１存在语

言偏见,答案分布不均匀,比如对于yes/no问题,如果永远回

答yes,计算机就能答对大部分问题.为了弥补 VQAv１的不

足,学者在 VQAv１的基础上,采集了新的数据,发布了 VQA

v２的版本,该版本比之前的版本大了一倍.基本上对于每个

问题,都能给出两张相似的图像,但答案不同.与 VQAv１相

比,VQAv２数据集更加平衡.该数据集能够全面地评估模

型的性能,经常被用来作为 VQA挑战赛的官方数据集.

(３)VQAＧCP数据集

现有的大多数 VQA模型过度利用问题和答案之间的表

面相关性来生成答案,导致在现实世界的场景中表现不佳.

针对视觉问答中的语言偏见问题,Agrawal等[８１]重组数据集

VQAv１和 VQAv２,分别得到了 VQAＧCPv１和 VQAＧCPv２
数据集.重新划分数据集的目的是迫使训练集和测试集中每

个问题的答案分布不一致.许多依赖语言偏见的模型在

VQAＧCP数据集上的性能显著下降,充分证明了 VQAＧCP数

据集的难度.

(４)TextVQA数据集

视力受损的用户对阅读周围图像中的文字有着较大的需

求.为了满足此类需要,Singh等[８２]引入了 TextVQA 数据

集.TextVQA数据集包含了来自 Openimages数据集[８３]中

的２８４０８张图片以及人们提出的４５３３６个问题,这些图片往

往包含文本,如“广告牌”“交通标志”等.问题经常询问“时

间”“姓名”“品牌”或“作者”.回答问题需要阅读图像中的文

本并结合视觉内容进行推理.与 VQAv２相比,在 TextVQA

数据集上,人和机器的表现差距非常大,这表明 TextVQA 数

据集是对 VQAv２的进一步补充.

(５)CLEVR数据集

CLEVR数据集[８４]比较特殊,它被用来测试模型的视觉

推理能力.它有详细的注释,用于描述每个问题需要的推理

类型.CLEVR 图像是由随机采样场 景 图 生 成 的,并 使 用

Blender来渲染.每个场景包含３~１０个几何体,这些几何体

的形状、大小、材质、颜色和位置都是随机的.问题总共包含

９０个 系 列,问 题 类 型 主 要 包 括 计 数、比 较、逻 辑 推 理 等.

CLEVR数据 集 能 够 展 现 模 型 的 推 理 能 力 以 及 目 前 的 局

限性.

(６)GQA数据集

以前的数据集答案分布不均匀并且缺乏关于问题内容的

注释.为了弥补以前VQA数据集的关键缺陷,Hudson等[８５]

引入了 GQA数据集.GQA 数据集能衡量模型的一系列推

理性能,如对象和属性识别、空间推理、逻辑推理和比较等.

图像、问题和相应的答案都与匹配的语义表示相结合:每幅图

像都有一个密集的场景图来标注,表示它所包含的对象、属性

和关系[８５].每个问题都与一个功能程序相关联,该程序列出

了为了得到答案需要执行的一系列推理步骤.每个答案都被

添加了文本和视觉上的解释,指向图像中的相关区域.目前

来看,GQA数据集能够满足真实视觉场景理解的需要.

(７)包含外部知识的数据集

上述数据集几乎没有涉及外部知识库,为了解决基于知

识的视觉问答任务,研究人员提出了 KBＧVQA 数据集[６０]、

FVQA数据集[８６]和 OKＧVQA数据集[６８].KBＧVQA数据集、

FVQA数据集提供大量的支持事实(常识知识),这些常识知

识与视觉概念相联系.FVQA 数据集是从一个固定的知识

库中选择一个知识三元组(如“狗是哺乳动物”)来注释问题,

但问题是三元组不足以代表一般的知识.OKＧVQA 数据集

只包括需要外部知识来回答的问题,它由１４０００多个问题组

成,涵盖了各种知识类别,如科学技术、历史和体育,测试模型

从网站等知识库中检索相关事实的能力.

(８)３D问答的数据集

３D问答受到了越来越多的关注.为了支持３D 问答任

务,ScanQA 数据集[７７]和 CLEVR３D 数据集[７８]被相继提出.

ScanQA数据集是建立在 ScanNet数据集的基础之上,它在
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自由视角的３D扫描中提供了自然、自由形式和开放式的问

题和答案,包含了８０６个场景的约６０００个问题,约３００００个

答案.CLEVR３D数据集包含１１２９个真实场景和６００００个

问题.通过基于三维场景图的问题引擎来生成各种各样的关

于对象属性和空间关系的推理问题.

３．２　评价标准

在视觉问答任务中要考虑答案和问题之间的相关性.根

据答题的形式,视觉问答任务可以分为两种类型:多项选择形

式的视觉问答任务和开放式的视觉问答任务.前者从多个候

选答案中选择答案,后者生成答案,答案可能为单词、短语或

句子,需要比较生成的字符串答案和真实的答案.多项选择

问题准确度的度量标准由式(１)确定.

Accuracy＝ Correctanswers
Totalnumberofquestions

(１)

开放式问题的答案通常为一个或多个单词,评估标准比

较复杂.若算法得出的答案与真实的答案不一致,直接判断

该答案为错误答案显得过于苛刻,因为有的错误答案与真实

答案接近,有的错误答案与问题没有关系.同一个问题可能

有多个表达同样意思的答案,比如问题“这是哪个地方”,正确

答案为“shop”,而回答“store”或“market”与正确答案的语义

一致.此时,如果将上述情况得到的答案与得出的与题目完

全不符的答案都给予同样的惩罚程度显然是不合理的.对于

开放式的问题,为了合理地比较预测答案和真实答案,研究者

提供了多种准确性评估方法.

WUPS[８７]根据语义相似度度量预测值与真实值之间的

相似度,并将权重从０分配到１.值越小,相似度越低.同时

设置阈 值,高 于 给 定 阀 值 的 答 案 都 将 被 认 为 是 正 确 的.

WUPS只适用于严格的语义概念,这些概念几乎都是单个单

词,不能评价短语或句子答案.

在 DAQUAR数据集[７７]中,问题和答案的比例是１∶５.

在 VQA数据集[７８]中,问题和答案的比例是１:１０.对于每一

个预测答案而言,其准确率的计算方式为:

Accuracy＝min n
３

,１( ) (２)

其中,n为模型预测出的答案与标注者给出答案一致的数量.

总之,如果至少３个标注者认为某个答案为正确答案,那么就

认为这个答案是１００％正确的.

BLEU(BilingualEvaluation Understudy)和 METEOR
(MetricforEvaluationofTranslationwithExplicitOrdering)

作为 VQA的评价指标,在 VizWiz数据集上进行测试.

BLEUg,h,i＝BPexp(∑
N

n＝１
WnlgPn) (３)

其中,BP 表示短句惩罚因子;Wn表示当前单词元组所占的权

重,所有的权重比相加应当为１;Pn表示整个语料库的准确度

分数.

METEORj＝(１－pen)Fmean (４)

其中,j用于pen和Fmean的计算.

在视觉问答任务中,Hit＠n是在可能性得分前n 名的候

选答案中匹配到正确答案的占比,Hit＠n越大,效果越好.n
通常取１,３,１０.

３．３　模型性能展示

表２－表５列出了近年来最先进的模型在各个数据集上

的性能,说明了各模型所使用的方法和准确率.这里对问题

的类型进行细化,分别列出了模型在是否、计数、其他３类问

题的准确率.表２中,VQAv２数据集包含验证测试集和标

准测试集.在基于注意力机制的方法中,采用协同注意力方

法的模型取得了较高的准确度,表明利用 Transformer结构

对视觉、语言信息进行交互能够明显提升模型的性能.结合

预训练和对比学习的方法准确率普遍高于基于注意力机制的

方法,这是因为在大规模的数据集上预训练之后模型学到了

大量图像和问题之间的关联,具有较强的泛化性.基于对比

学习的方法 VLMo[７４]获得了最好的性能,这表明对比学习更

有利于图像文本特征的交互,是未来研究的热点.表３列出

了模型在FVQA 数据集上的表现.ZSＧVQA[６３]取得了最优

的性能,表明利用 GCN在知识图谱上进行推理,能显著提升

模型的性能.表４中,BoUp[８８]在 VQAＧCPv２数据集上的性

能下降明显,这表明模型需要克服语言偏见问题,模型在

VQAＧCPv２数据集上的准确度有很大的进步空间.表５列

出了模型在 GQA数据集上的表现,GQA 是面向场景图的数

据集,适合模型利用图结构做出推理.基于场景推理的方法

GraphVQA[５６]获得了最优的性能,这表明结合图神经网络对

场景图进行推理能够显著提升模型性能,是未来研究的趋势.

表２　最先进模型在数据集 VQAv２上的比较

Table２　StateＧofＧtheＧartcomparisononVQAv２dataset

模型算法
是/否问题准确率

testＧdev/％
计数问题准确率

testＧdev/％
其他问题准确率

testＧdev/％
总体准确率

testＧdev/％
总体准确率

testＧstd/％
方法类别

BoUp[８８] ８１．８２ ４４．２１ ５７．２６ ６５．３２ ６５．６７ 注意力机制

BLOCK[８９] ８３．６０ ４７．３３ ５８．５１ ６７．５８ ６７．９２ 注意力机制

MuRel[９０] ８４．７７ ４９．８４ ５７．８５ ６８．０３ ６８．４１ 注意力机制

BAN[１] ８５．４２ ５４．０４ ６０．５２ ７０．０４ ７０．３５ 注意力机制

MCAN[４６] ８６．８２ ５３．２６ ６０．７２ ７０．６３ ７０．９０ 注意力机制

MCAoAN[４７] ８６．９６ ５３．４５ ６１．０１ ７０．８４ ７１．１６ 注意力机制

DFAF[９１] ８６．０９ ５３．３２ ６０．４９ ７０．２２ ７０．３４ 注意力机制

TRAR[４８] ８８．１１ ５５．３３ ６３．３１ ７２．６２ ７２．９３ 注意力机制

MCANDST
[４９] ８７．３９ ５２．９６ ６１．１９ ７１．０５ ７１．２８ 注意力机制

ALBEF[７３] － － － ７４．５４ ７４．７０ 对比学习

TCL[７５] － － － ７４．９０ ７４．９２ 对比学习

VLMo[７４] － － － ７９．９４ ７９．９８ 对比学习
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表３　最先进模型在数据集FVQA上的比较

Table３　StateＧofＧtheＧartcomparisononFVQAdataset

模型方法 Hit＠１ Hit＠３ Hit＠１０ 方法类别

BoUp[８８] ３４．８１ ５０．１３ ６４．３７ 注意力机制

SAN[４５] ４１．６２ ５８．１７ ７２．６９ 注意力机制

BAN[１] ４４．０２ ５８．９２ ７１．３４ 注意力机制

topＧ３ＧQQmaping[８６] ５６．９１ ６４．６５ ６５．５４ 外部知识

ZSＧVQA[６３] ５８．２７ ７５．２０ ８６．４０ 外部知识

表４　最先进模型在数据集 VQAＧCPv２上的比较

Table４　StateＧofＧtheＧartcomparisononVQAＧCPv２dataset

模型方法
是/否问题

准确率/％
计数问题

准确率/％
其他问题

准确率/％
总体

准确率/％
方法类别

BoUp[８８] ４１．９６ １２．３６ ４６．２６ ３９．８４ 注意力机制

CSS[９２] ８４．３７ ４９．４２ ４８．２１ ５８．９５ 注意力机制

Rubi[９３] ６７．０５ １７．４８ ３９．６１ ４４．２３ 注意力机制

SSL[９４] ８６．５３ ２９．８７ ５０．０３ ５７．５９ 注意力机制

CCB[９５] ８９．１２ ５１．０４ ４５．６２ ５９．１２ 注意力机制

表５　最先进模型在数据集 GQA上的比较

Table５　StateＧofＧtheＧartcomparisononGQAdataset

模型方法 总体准确率/％ 方法类别

SceneGCN[５５] ５４．５６ 场景推理

GraphVQA[５６] ９４．７８ 场景推理

GMA[５８] ５７．２６ 场景推理

MGAＧVQA[５２] ６５．９３ 场景推理

４　未来研究方向展望

视觉问答任务是多模态领域一个非常艰巨的任务,它是人

类探索人机对话过程中的关键一步.虽然近年来视觉问答模

型层出不穷,但是目前的视觉问答模型有很大的局限性,不能

够与人类进行自然地沟通交流,仍然需要进行改进与研究.总

的来说,视觉问答的研究不够成熟,还存在着以下问题和挑战.

(１)数据集不够丰富

目前,各种通用领域数据集或针对某一应用领域的数据

集不断被构建出来,但是数据集仍然不够多样,应考虑更多的

数据源,以提供更多的语料.VQA的问题必须与图像内容相

关是一种限制.在现实的应用场景中,对话内容往往超过了

呈现的图像内容,例如在临床医学中预测疾病或者解释疾病

的原因.总体而言,在种类丰富的 VQA 数据集上训练的

VQA模型具有更好的泛化能力,更适合真实的生活场景.

(２)语言偏见问题

在视觉问答领域,如何解决语言偏见问题是近年来的一

个热点研究问题.许多视觉问答模型倾向于选择训练集中经

常出现的答案作为测试集中的正确答案.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.

比如“图中的狗是什么颜色的”,虽然图中的狗是黑色,但模型

仍倾向于依赖训练集中的高频答案而预测狗为“白色”.此

外,在一些情况下模型可能关注突出的视觉信息,而忽视文本

内容.语言偏差给 VQA的应用带来了很大的困难.语言偏

差可以分解为由模型产生的语言捷径偏差或由数据分布引起

的语言数据偏差.由于语言偏差的存在,模型在应用中鲁棒

性较差,可解释性很低.例如,在社交平台等公共场所部署相

关 VQA模型,可能会因为偏见而产生一些误导,从而影响对

技术的合理使用.

(３)模型的推理能力不足

研究人员希望视觉问答能够模仿人脑的推理过程,在回

答问题时,机器会寻找用于推理的证据,然后根据证据得到推

理过程.但是,视觉问答模型在推理方面仍然不尽人意.虽

然注意力机制有将图像关键区域和文本关键词进行对齐的效

果,但是这只是浅层次的交互,模型并不理解文本语义与图像

内容之间的联系,在推理方面缺乏可解释性.基于场景图的

视觉问答尝试在答题过程中进行推理.然而,它只是依赖问

题进行链式推理,推理过程相对简单,遇到逻辑复杂的问题时

会束手无策.

综合视觉问答研究现状以及存在的问题,未来的研究方

向可以围绕以下几个方面展开.

(１)构建丰富平衡的数据集

目前视觉问答的数据集类别不够丰富,可以从更多的数

据源采集数据,如维基百科、教科书等.另外,数据集的形式

过于单一,通常一张图片对应一个问题和一个答案.为了更

加接近现实中的应用场景,可以建立多张图像对应一个问题

或者一张图像对应多个问题的数据集.单一图像的信息有

限,若算法结合多张图像的内容,回答问题会更加准确.

(２)克服语言偏见问题

由于语言偏见的存在,视觉问答的应用存在很大的局限

性.语言偏见的来源之一是问题和答案的不均匀分布,因此,

应该构建更加均衡的数据集,迫使模型在回答问题的同时兼

顾图像和文本信息.目前 VQA的任务一般是从候选答案中

找到正确答案.使用自适应的框架动态结合外部知识来回答

问题可能是减少语言偏差的有效手段.在数据集分布均衡的

情况下,因果关系方法可以帮助模型更好地分析和利用图像

与问题的核心信息,并将两者关联起来.如何让机器学习数

据之间深刻的因果关系,学习人类的思维方式,是解决语言偏

见的有效途径.

(３)提高模型的推理能力和可解释性

目前视觉问答算法存在推理能力不足的缺陷.将场景图

和知识图相结合,开发能够对图进行多跳和更复杂推理的模

型是未来的研究趋势.随着３D 问答被提出,模型从一个丰

富的 RGBＧD室内扫描的整个３D场景中接收视觉信息,并回

答关于３D场景的文本问题,能够解决物体的空间理解问题

以及根据文本进行物体定位的问题.３D问答任务的天然优

势有利于推理的进一步发展,需要进一步研究.基于注意力

机制的方法缺乏可解释性,比如 Transformer模型仅仅关注图

像的关键区域和问题的关键词.研究模型在回答问题时提供

支持证据以及模型给出的解释是否合理是未来热门的方向.

结束语　视觉问答任 务 属 于 高 层 次 的 计 算 机 视 觉 任

务,在人工智能领域具有较高的热度.除了视觉问答中的

经典方法,本文重点介绍了基于场景推理、基于对比学习

和基于三维点云这３种新方法,并对视觉问答的研究现状

进行了分析,从而总结提炼出视觉问答遇到的主要挑战是

数据集不够丰富、存在语言偏见、模型推理能力不足.未

来的研究可以从构建丰富平衡的数据集、克服语言偏见问

题、提高模型的推理能力和可解释性入手,进一步提升模

型的综合性 能.随 着 计 算 机 视 觉 领 域 相 关 技 术 的 不 断
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发展,相信视觉问答任务一定会走向成熟.
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