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摘　要　基于视觉和语言的跨媒体问答与推理是人工智能领域的研究热点之一,其目的是基于给定的视觉内容和相关问题,模

型能够返回正确的答案.随着深度学习的飞速发展及其在计算机视觉和自然语言处理领域的广泛应用,基于视觉和语言的跨

媒体问答与推理也取得了较快的发展.文中首先系统地梳理了当前基于视觉和语言的跨媒体问答与推理的相关工作,具体介

绍了基于图像的视觉问答与推理、基于视频的视觉问答与推理以及基于视觉常识推理模型与算法的研究进展,并将基于图像的

视觉问答与推理细分为基于多模态融合、基于注意力机制和基于推理３类,将基于视觉常识推理细分为基于推理和基于预训练

２类;然后总结了目前常用的问答与推理数据集,以及代表性的问答与推理模型在这些数据集上的实验结果;最后展望了基于

视觉和语言的跨媒体问答与推理的未来发展方向.
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Abstract　CrossＧmediaquestionansweringandreasoningbasedonvisionandlanguageisoneofthepopularresearchhotspotsof

artificialintelligence．Itaimstoreturnacorrectanswerbasedonunderstandingofthegivenvisualcontentandrelatedquestions．

Withtherapiddevelopmentofdeeplearninganditswideapplicationincomputervisionandnaturallanguageprocessing,crossＧ

mediaquestionansweringandreasoningbasedonvisionandlanguagehasalsoachievedrapiddevelopment．ThispapersystematiＧ

callysurveysthecurrentresearchesoncrossＧmediaquestionansweringandreasoningbasedonvisionandlanguage,andspecifiＧ

callyintroducestheresearchprogressofimageＧbasedvisualquestionansweＧringandreasoning,videoＧbasedvisualquestionanＧ

sweringandreasoning,andvisualcommonsensereasoning．Particularly,imageＧbasedvisualquestionansweringandreasoningis

subdividedintothreecategories,i．e．,multiＧmodalfusion,attentionmechanism,andreasoningbasedmethods．Meanwhile,visual

commonsensereasoningissubdividedintoreasoningandpreＧtrainingbasedmethods．Moreover,thispapersummarizesthecomＧ

monlyuseddatasetsofquestionansweringandreasoning,aswellastheexperimentalresultsofrepresentativemethods．Finally,

thispaperlooksforwardtothefuturedevelopmentdirectionofcrossＧmediaquestionansweringandreasoningbasedonvisionand

language．
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answeringandreasoning,Visualcommonsensequestionansweringandreasoning,MultiＧmodalfusion,Attentionmechanism,PreＧ

training
　

１　引言

随着现代科技的发展,以及多媒体传感器的相继出现和

大规模运用,不同媒介的信息覆盖了人类生活的方方面面,如

气味、语音、文本、图像、视频等,每一种模态都承载了不同的

信息.跨媒体的信息交互往往能够传递更为丰富的信息,人

类的生活也因为多种视听媒介信息的交互而变得绚丽多彩,

其中尤其以视觉和语言的交互内容为主,如图像配以标题或

文章、视频配以字幕等.随着计算机处理能力的提升和人工

智能技术的进步,基于计算机视觉和自然语言处理的研究分



别帮助计算机学会了如何去“看”和如何去“读”.由于视觉内

容细腻丰富,语言内容精炼准确,二者表达信息的能力各不相

同,存在一定的模态差异,因此研究基于视觉和语言的跨媒体

交互成为跨媒体智能的一个重要研究方向.

智能问答最早可追溯到人工智能诞生的时期.阿兰􀅰图

灵于１９５０年提出了著名的“图灵测试”,通过测试机器是否具

备正确回答问题的能力,来验证机器是否具有人类智能[１].

基于视觉和语言的跨媒体问答与推理是智能问答系统的扩

展,要求问答系统在回答问题的同时考虑视觉信息和语言信

息,然后推理出正确答案.根据视觉媒介的不同,通常可分为

基于图像的问答与推理[２Ｇ３]、基于视频的问答与推理[４]和基于

视觉常识的问答与推理[５]３种常见的任务.

基于视觉和语言的问答与推理作为一个极具挑战性的研

究方向,涉及了计算机视觉技术、自然语言处理技术以及视觉

和语言的融合技术.对于基本的问答系统[６],通常包括了对

于视觉和语言两种模态的表征、跨模态融合和问答推理３个

步骤.得益于深度学习的快速发展,单一模态表征技术不断

更新完善[７Ｇ８],跨媒体问答任务的核心挑战在于跨模态融合和

问答推理两个部分.特别地,为了促进多模态特征间元素的

充分交互,本文提出了一种双线性融合的方法[９]来得到视觉Ｇ
语言的联合表达.相比常用的融合算法,即对应元素相加、对

应元素相乘和特征拼接等算法,所提方法能够获得充分包含

各模态信息的融合表示,从而提升了视觉问答任务的性能.

另外,注意力机制[１０Ｇ１１]是一种常用的解决视觉问答的推理方

法.通过捕捉与答案相关的视觉及语言信息,该方法提升了

视觉问答的性能并提高了其可解释性.除了基于自然图像和

视频的视觉问答与推理,目前已经开展了对于医疗图像问答

系统[１２]及视觉对话系统[１３Ｇ１４]的研究.

本文系统地梳理了当前基于视觉和语言的跨媒体问答与

推理的相关工作,具体介绍了基于图像的视觉问答与推理、基

于视频的视觉问答与推理以及基于视觉常识推理模型与算法

的研究进展,同时总结了常用的视觉问答与推理的数据集,并

给出了代表性的方法在这些数据集上的实验结果.最后,本

文展望了基于视觉和语言的跨媒体问答与推理的未来发展

方向.

２　图像的视觉问答与推理

如图１所示,给定一张图像和一个相关的问题(通常使用

文本 表 示 问 题),视 觉 问 答 (VisualQuestion Answering,

VQA)任务要求模型给出正确的答案.通常情况下,基于一

组给定的候选答案选项,模型需要从中选出正确的选项[１５].

相比传统的计算机视觉问题,如图像识别、检测和分割,模型

不仅需要理解图片以及对应问题的内容,还需要将视觉与问

题内容进行准确的关联才能正确地回答问题.从这个意义上

讲,该任务更能反映模型理解视觉内容的能力.近年来,随着

深度学习的发展,视觉问题问答取得了很大的进展.特别地,

由于视觉和语言属于不同的模态,第一类方法通过设计有效

的融合方法来得到视觉和语言的联合表达,从而任务的性能;

第二类方法通过借助注意力机制来捕捉与问题相关的视觉信

息,从而使视觉与语言内容更加一致;第三类方法基于提取的

视觉和语言表示,设计一种有效的推理方法来推出准确的答

案选项.下文对这３类方法中典型的算法模型及研究进展进

行介绍.

　　　　Question:Whatisthemustachemadeof?

　　　　Answer:Banana

图１　视觉问答示例

Fig．１　Exampleofvisualquestionanswering

２．１　多模态融合的视觉问答方法

多模态融合的目的是得到一个能够尽可能包含各种模态

信息的紧凑表示.对于视觉问答任务,早期的工作通常基于

一阶交互的思想来促进视觉Ｇ语言两种模态信息的融合.Ren
等[１６]首次使用拼接的方法来得到视觉特征与问题表示的融

合表达,把问题中所有单词嵌入特征的加和结果作为问题表

示.Shih等[１７]提出一个注意力机制的框架来求取包含视觉

表示、问题表示和答案表示三元组的得分.基于视觉特征与

文本特征的相似性,模型会输出一个得分,然后基于这个得分

对多模态特征进行融合.与Shih等的工作相似,Lu等[１０]提

出一种相互注意力的方法,即分别求取基于视觉特征的文本

注意力表示和基于文本特征的视觉注意力表示.最后对视觉

注意力表示和文本注意力表示进行求和,从而得到最终的融

合表示.

相比一阶交互融合的算法,用于建模视觉和文本表示的

二阶交互是一种更有效的获取融合表示的方法.其中,文献

[１８Ｇ１９]采用对应元素乘积的方式得到视觉与文本的融合表

示.为了进一步促进多模态表示间的交互,Fukui等[９]提出

了一种紧凑的多模态双线性融合方法 (MultimodalCompact

Bilinearpooling,MCB).具体地,基于视觉和文本表示首先

进行外积运算,然后通过一个非线性变换[２０],将外积运算的

结果映射到一个低纬度的空间.尽管这种方法能够获得较好

的融合表示,但通常只针对高维度的特征具有明显效果.为

此,Kim 等[２１]提出了一种多模态低秩双线性 融 合 的 方 法

(MultimodalLowＧrankBilinearpooling,MLB),通过分别使用

一个低秩张量来表示视觉与文本表示,这种方法能够获得比

MCB更加有效的融合表示且计算量更小.在前述研究工作

的基础上,Ben等[２２]提出了一种新的基于双线性交互的多模

态融合方法,即 MUTAN.具体地,通过控制模型的参数数

量,MUTAN可以减小特征嵌入矩阵的尺寸;然后,基于双线

性交互的机制获取准确的多模态融合表示.同样地,为了弥

补 MCB需要高维度特征的缺陷,Yu等[２３]提出了一种可分解

的双线性融合方法来获取基于视觉和语言的有效融合表示,

并在视觉问答任务上证明了该方法的有效性.最后,Ben

２７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



等[２４]提出了一种基于块超对角线张量分解的融合算法,进一

步提升了视觉Ｇ语言融合的效果以及视觉问答任务的性能.

２．２　基于注意力机制的视觉问答方法

注意力机制[２５]已经成为多模态系统的一种常用操作,使

用注意力机制通常可以提升多模态任务的性能.Yang等[２６]

堆叠了多个问题引导的注意力机制,可以有效地捕捉与问题

相关的视觉信息并提升视觉问答的性能.Li等[２７]首先在图

片上提取多个物体框,然后基于文本表示选出与文本表示相

关的物体框.通过这种方式可以有效地捕捉到与问题相关的

视觉信息.受这一工作的启发,Anderson等[２８]首先使用目标

检测网络FasterRＧCNN[２９]在图片上提取多个物体框,然后

使用一个自下而上和自上而下的注意力机制来提取与问题相

关的物体框,从而得到有效的视觉表示.为了让模型具有认

知能力,Schwartz等[３０]提出了一种用于学习视觉Ｇ语言高阶

相关性的注意力机制,通过这种机制可以有效地学到与文本

内容对应的视觉内容,从而提升视觉问答任务的性能.此外,

考虑到现有的注意力机制通常只能提取某个元素的相关表

示,Li等[３１]提出一种区域注意力机制来捕捉与某个元素的区

域相关的表示.Patro等[３２]通过一个或多个支持和反对示例

来取得一个微分注意力区域.使用这种方法可以获得更加接

近人类注意力的区域,从而提升视觉问答任务的性能.最后,

考虑到现有的视觉问答模型很少从候选答案中捕获重要的信

息,Guo等[３３]提出了一种从候选答案中捕获相关信息的注意

力机制,进一步提升了视觉问答任务的性能.

２．３　视觉问答与推理

推理是操纵先前获得的知识以得出新颖的推理或提升回

答新问题的能力,是智能思维的基本组成部分之一.前述方

法本质上是获得有效的视觉Ｇ语言表示,并没有使模型具有推

理能力.为此,最近提出的一些方法基于提取的视觉Ｇ语言表

示,设计有效的推理方法来推出问题的答案.

２．３．１　基于模块化的推理

Andreas等[３４]设计一个由多个模块组成的推理网络.具

体地,首先使用一个自然语言解析树模型对问题进行解析,从

而得到不同的句子成分;然后,利用一种注意力机制来选取重

要的部分进行答案的推理.尽管这个工作提升了视觉问答任

务的性能,但这种方法需要自然语言解析树来生成问题的层

次结构表示.为了解决这个问题,Hu等[３５]提出了一个端到

端训练的模块网络.无需借助自然语言解析树,这个网络可

以通过直接预测实例特定的网络布局来学习推理.Hudson
等[３６]提出了一种用于推理的组合注意力网络.该网络通过

将问题分解为一系列基于注意力的步骤来推导出最终的答

案,且每个步骤均由包含记忆、注意力和整合３个部分的单元

执行推理.在多个视觉问答数据集上,该网络均能获得优异

的推理表现.

２．３．２　基于实体关联的推理

上文介绍的推理工作都是试图把模型分解成多个不同的

模块,每个模块完成不同的子任务,最终实现推理.接下来介

绍基于实体关联的推理模型,这种模型主要基于图片中各个

实体间的关系来推导正确的答案.具体地,考虑到当前主要

的方法通过捕捉单个视觉区域与单词之间的关系来促进推

理,这样可能会不能准确地回答问题.为此,Gao等[３７]提出

了一种多层交互的模型,通过使用一个分层的视觉Ｇ语言交互

模型,可以更加有效地捕捉到视觉内容与对应文本内容之间

的关系,从而进一步提升视觉问答任务的性能.此外,对于视

觉问答任务,当前的注意力机制相当于在给定问题的前提下,

对每个图像区域打分后做信息加权.由于这种方式忽略了图

像区域间的空间与语义间的关联,因此不能有效地推理.为

此,Cadene等[３８]提出了一个多模态关系推理模型.该模型主

要由双线性融合模块以及关系建模模块组成,挖掘问题和图

像区域间的细粒度关联,输出每个区域感知的上下文信息.

Gao等[３９]首次在视觉问答任务中同时考虑了模态内部关系

和跨模态关系,其中模态内部关系是跨模态关系的补充.具

体地,每个图像区域不仅与问题是相关的,而且与其他图像区

域也是关联的.因此,这个模型充分融合了模态内部关系与

跨模态关系,从而进一步提升了视觉问答任务的性能.

２．３．３　基于图网络的推理

除了上文介绍的基于实体关联的方法外,最近,随着图神

经网络的发展,一些工作开始尝试借助图网络[４０Ｇ４２]进行推

理.由于图网络可以有效地捕捉局部以及全局的关系,因此

图网络适用于视觉问答任务.具体地,Teney等[４３]在视觉问

答任务上首次尝试利用图网络来捕捉场景与问题的结构化表

示.受该思想的启发,Brown等[４４]提出一个用于学习条件化

图结构表示的模型,该模型首先使用物体检测器在图片上提

取多个物体框,然后以问题为条件动态地捕捉与问题相关的

物体框之间的关系.由于这种方法不仅可以捕捉到与问题相

关的物体,还可以捕捉到相关物体间的关系,因此这种方法提

升了视觉问答任务的性能及可解释性.类似地,Hu等[４５]也

使用图网络来捕捉物体间以及物体与语言间的关系.KhaＧ

demi等[４６]提出了一个图记忆网络[４７]模型,该模型首先使用

图网络分别提取文本与视觉内容的结构化表示,然后使用一

个序列模型来进一步整合结构化的表示,最后在多个视觉问

答任务上进行实验,证明了该方法的有效性.Hudson等[４８]

提出了一个神经状态机推理模型,该模型首先预测一个表示

潜在语义关系的概率图,然后基于这个概率图进行序列化的

推理,从而得出正确的答案,最后在多个视觉问答数据集上进

行实验,证明了该方法的有效性.

３　基于视频的视觉问答与推理

基于图像的问答与推理通常可以回答“What”“Where”和

“Howmany”等单一图像能传达的问答信息.对于更高级别

的语义内容,如动作转换和动作意图推断等,视频的时序特性

往往能提供更丰富的信息.因此,将基于视频的视觉问答和

推理[４９Ｇ５０]的任务(见图２)作为图像任务的延伸,得到了广泛

的关注.由于视频包含多个连续帧的视觉信息,因此如何有

效地存储这些信息并找到与其对应的答案成为了解决问题的

关键.目前,主流的解决方案主要包括基于记忆网络的方法

和基于协同注意力的方法.接下来将详细介绍这两种方法.
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　　Question:WhatdoesPatdowiththemoneyhegotfromJoey?

　　Answer:Hebuysaguitar

图２　视频问答示例

Fig．２　Exampleofvideoquestionanswering

３．１　基于记忆网络的方法

视频问答涉及的视频序列通常较长,为了正确回答与长

视频相关的问题,模型需要具备对长视频的感知能力和记忆

能力.传统的基于循环神经网络的模型[５１]通常使用隐藏层

单元和注意力机制作为记忆手段,然而这种模型存储记忆的

能力有限.因此,一些研究工作使用了具备可读写的外部记

忆模块的记忆网络[４７].特别地,Tapaswi等[５２]构建了一个基

于电影视频的问答数据集,同时使用一个端到端训练的记忆

网络模型来分割电影的帧,并创建多个用于存储视频和字幕

特征的记忆集合,最后该模型可以从记忆集合中选出与答案

相关的信息来推导正确的答案.Gao等[５３]提出了一种用于

视频问答的运动特征和外观特征协同网络,通过有效地捕捉

视频帧间的信息,这种方法进一步提升了视频问答的性能.

Kim等[５４]提出一种渐进式注意力记忆网络用于电影视频问

答.借助渐进式注意力机制,可以利用问题和答案中的线索

逐步删减内存中无关的时间片段,从而提升任务的性能.

３．２　基于协同注意力的方法

协同注意力机制是一种对称的注意力机制,即同时捕获

文本相关的视频信息与视频相关的文本信息,然后进一步融

合这两种信息来提升视频问答的性能.特别地,Li等[５５]提出

了一个位置自注意模块,其通过自注意力机制来更新序列中

每个位置的响应,可以有效地捕捉相关的时序信息,从而提升

任务的性能.此外,Kim 等[５６]提出了一个模态转移注意网

络.这个网络将视频问答任务分解为两个子任务,即定位与

问题相关的时间段和基于局部时间段进行答案预测.通过这

种方法可以更加有效地捕捉到相关的视频信息,从而提升任

务的性能.

４　视觉常识的推理

最近有关视觉理解的进展主要是关于视觉内容的感知

(如目标检测和语义分割)或者基于图像区域的视觉概念理解

(如视频描述生成[５７Ｇ５９]和视觉问答[６０Ｇ６１]).为了实现全面的

视觉理解,模型必须从感知转向推理,其中包括具有场景相关

细节和相关常识的认知推理.作为实现全面视觉理解的关键

步骤,Rowan等[５]提出了一个视觉常识推理任务以及一个新

的数据集(见图３).对于这个任务,给定一张图片,模型不仅

需要回答有关视觉内容的问题,而且还需要提供一个解释以

说明选择这个答案的原因.相比前文介绍的视觉问答任务,

视觉常识推理的问题与答案都比视觉问答任务更复杂,仅仅

基于图片内容很难选出正确的答案及对应的正确解释.最近

研究人员提出了一些解决视觉常识推理任务的方法,这些方

法可以归结为两类:基于推理的方法和基于预训练的方法.

下面将详细介绍这两类方法.

　　Question:Whyis[Person４]pointingat[Person１]?

　　Answer:Heistelling[Person３]that[Person１]orderedthepancakes．

　　Rationale:[Person３]isdeliveringfoodtothetable,andshemightnotknow

whoseorderiswhose．

图３　视觉常识推理示例

Fig．３　Exampleofvisualcommonsensereasoning

４．１　基于推理的方法

基于推理的方法本质上是设计一个推理模型来有效地整

合视觉区域特征间的关系以及视觉区域与文本特征之间的关

系,从而推出正确的答案及其对应的解释.特别地,作为缩小

感知和认知层面视觉理解差距的首次尝试,Zellers等[５]提出

了一个识别Ｇ认知网络.这个模型首先把自然语言的语义表

示与相应参考物体的语义表示进行关联;然后,基于答案的语

义表示,模型分别对问题以及视觉表示进行处理;最后,模型

在之前处理的基础上进行推理以得到正确的答案.然而,由

于视觉常识推理与人类大脑的认知方式存在巨大差异,识别Ｇ
认知网络并不能达到人类的认知高度.受关于大脑认知思想

的启发,Wu等[５８]提出了一个面向视觉常识推理的有向视觉

连接网络,其主要过程是基于当前推理任务中的问题与候选

答案的语义表示,动态地整合视觉神经元的连接.具体地,连

接网络包括视觉神经元连接、情景化连接以及面向推理的有

向连接.其中,对于视觉神经元连接,Wu等[６２]提出了一个条

件化的 GraphVLAD模块,其可以根据视觉和问题的内容动

态地捕捉高层次视觉语义信息,从而提升视觉理解的水平.

在视觉常识推理数据集上,该方法的性能明显优于识别Ｇ认知

网络模型.同样地,Yu等[６３]提出了一个异质图网络模型来

实现视觉常识推理,该模型通过构建语言与视觉内容的关联

图,有效地提升了视觉常识推理任务的性能.不同于上述两

种方法,Lin等[６４]提出了一个结构简单的推理模型,该模

型通过融合属性信息,可以有效地提升视觉常识推理任务

的性能.

４．２　基于预训练的方法

由于结合自然语言的相关任务都需要一个 Word２Vec模

块来把 单 词 转 变 为 相 应 的 表 示,因 此,一 个 表 示 准 确 的

Word２Vec模块对提升结合自然语言的视觉问答与推理任务

的性能 非 常 重 要.最 近,谷 歌 团 队 提 出 了 一 个 BERT 模

型[６５],用于提取准确单词的表示.具体地,BERT 在海量语

料的基础上运行自监督学习来为单词学习一个好的特征表

示.在以后特定的自然语言任务中,可以直接使用 BERT的
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特征表示作为该任务的词嵌入特征.受这种思想的启发,一

些工作开始尝试使用预训练的方法来完成视觉常识推理任

务.与BERT的思想一致,这些方法通过预训练来完成视觉Ｇ
语言多模态的任务.特别地,Lu等[６６]提出了一个 ViLBERT
(VisionＧandＧLanguageBERT)模型,用于提取与任务无关的

视觉Ｇ语言联合表示.ViLBERT提取的表示有效提升了多个

视觉Ｇ语言任务的性能,如视觉常识推理.Su等[６７]提出了一

个简单且有效的 VLＧBERT 模型,通过扩展 Transformer,其

使得 Transformer能够同时使用文本和视觉内容作为输入.

最后,通过在视觉Ｇ语言数据集上进行预训练,该模型可以有

效提升多个视觉Ｇ语言任务的性能.尽管 BERT 可以提取准

确的单词嵌入表示并提升相关任务的性能,但这种方法需要

基于大量的视觉Ｇ语言数据来训练模型,增加了训练成本.

５　数据集与评估

对于基于视觉和语言的跨媒体问答与推理,一些标准的

数据集被广泛使用.接下来将分别介绍数据集的详情及相关

方法的实验结果.

５．１　图像的视觉问答与推理

针对基于图像的视觉问答与推理,VQAv２．０[６８]是一个

常用的标准数据集.该数据集分为训练集、验证集和测试集

３个部分,其中,训练集包括８００００张图片和４４４０００个问题,

验证集包括４００００张图片和 ２１４０００个问题,测试集包括

８００００张图片和４４８０００个问题.表１列出了不同方法的性

能对比结果.

表１　面向视觉问答的不同方法的性能对比

Table１　Performancecomparisonofdifferentmethodsfor

videoquestionＧanswering

Method Overall Yes/No Number Other

BottomUp[２８] ６５．３２ ８１．８２ ４４．２１ ５６．０５

Counter[６９] ６８．０９ ８３．１４ ５１．６２ ５８．９７

Murel[３８] ６８．０３ ８４．７７ ４９．８４ ５７．８５

MFH[７０] ６８．７６ ８４．２７ ４９．５６ ５９．８９

DFAF[３９] ７０．２２ ８６．０９ ５３．３２ ６０．４９

BAN[７１] ６９．６６ ８５．４６ ５０．６６ ６０．６０

MCAN[１１] ７０．６３ ８６．８２ ５３．２６ ６０．７２

MLIN[３７] ７０．１８ ８５．９６ ５２．９３ ６０．４０

从表１可以看出,基于注意力机制的方法 MCAN[１１]获得

了最好的性能.这表明同时捕捉与答案相关的视觉与语言信

息可以明显提升视觉问答任务的性能.

５．２　视频的视觉问答与推理

对于基于视频的视觉问答与推理,TGIFＧQA[７２]是一个常

用的标准数据集.TGIFＧQA数据集包含了多个子任务,包括

动作计数(Count)、重复动作识别(Action)、动作转换问答

(Transition)和视频帧内容问答(FrameQA).其中,Count是

开放式计数任务,结果由 L２损失来表示.Action和 TransiＧ

tion对于每个问题提供了５个候选答案,结果由答案的准确

率来衡量.FrameQA被形式化为多分类问题并提供了答案

词表,结果表示为分类的准确率.表２列出了不同方法的对

比结果.

表２　面向视频问答的不同方法的性能对比

Table２　Performancecomparisonofdifferentmethods

Method Count Action Transition FrameQA

STＧVQA[７２] ４．２８ ６０．８ ６７．１ ４９．３

Comem[５３] ４．１０ ６８．２ ７４．３ ５１．５

PSAC[５５] ４．２７ ７０．４ ７６．９ ５５．７

HME[７３] ４．０２ ７３．９ ７７．８ ５３．８

从表２可以看出,基于注意力机制的方法 HME[７３]获得

了最好的性能.这表明捕捉相关的视频信息有助于提升视频

问答任务的性能.

５．３　视觉常识的推理

对于基于视觉常识的推理,VCR[５]是一个标准数据集.

这个数据集包含２９００００对问题Ｇ答案Ｇ理由.同时,视觉常识

推理任务包括３个子任务,即 Q２A(给定问题,选择正确的答

案)、QA２R(给 定 问 题 和 正 确 答 案,选 择 正 确 的 解 释)和

Q２AR(给定问题,选择正确的答案及对应的正确解释).表３
列出了不同方法的性能对比结果.

表３　面向视觉常识推理的不同方法的性能对比

Table３　Performamcecomparisonofdifferentmethodsvisual

commonsensereasoning

Method Q２A QA２R Q２AR

R２C[５] ６５．１ ６７．３ ４４．０

CCN[６２] ６８．５ ７０．５ ４８．４

HGL[６３] ７０．１ ７０．８ ４９．８

TAB[６４] ７０．４ ７１．７ ５０．５

Vilbert[６６] ７３．３ ７４．６ ５４．８

Vlbert[６７] ７５．８ ７８．４ ５９．７

从表３可以看出,使用预训练的方法(如 Vlbert[６７]),能

够获得最优的性能.这表明利用预训练的方法获得一个较好

的单词嵌入表示能够明显提升视觉常识推理任务的性能.

６　跨媒体问答和推理研究展望

本文分别总结了基于图像的问答与推理、基于视频的问

答与推理和视觉常识推理的相关研究.结合目前已有的方

案,本节总结了一些值得深入讨论的问题,可作为未来研究的

方向.

(１)高效的多模态融合算法.多模态融合是跨模态的基

础研究问题.目前常用的跨模态方法的目的仍然是让多模态

特征元素之间充分交互.然而,随着特征维度的增加,这种方

法的计算量也会增大.同时,这种方法并不能保证所得到的

融合特征包含与任务相关的信息.因此,设计一种让模型主

动学习如何有效地融合多模态特征是一种解决方案.通过与

任务一起训练,可以让学到的融合表示包含与任务相关的信

息,从而提升性能.

(２)准确的语言单词嵌入和视觉特征提取.对于基于视

觉和语言的跨媒体问答和推理,提出单词嵌入特征和视觉特

征是解决这个问题的第一步.对于单词嵌入,目前常用的方

法是 使 用 一 个 预 训 练 的 单 词 嵌 入 矩 阵 (如 Bert[６５] 或

Glove[７４]),来提取单词的嵌入特征.同样地,对于视觉特征

提取,目前常用的方法是使用一个在ImageNet[７５]数据集上预

训练的分类网络(如 ResNet[７６])来提取视觉特征.然而,这

些基于预训练的方法并不能提取与任务相关的表示,从而影

５７武阿明,等:基于视觉和语言的跨媒体问答与推理研究综述



响了任务的性能.把单词嵌入矩阵和视觉特征提取网络与任

务一起训练,可以得到与任务相关的单词嵌入表示与视觉特

征,从而提升性能.因此,如何把单词嵌入矩阵和视觉特征提

取网络与任务一起训练是一个值得研究的问题.

(３)对于基于视频的视觉问答与推理,较长的视频内容

(例如电影视频)对视频问答模型的记忆和推理能力提出了更

大的挑战.一些研究工作设计了外部记忆模块来存储长序列

信息,并根据问题到记忆库中检索相关内容.当前视频问答

技术正从简单的感知层面向更进一步的认知推理层面迈进,

对于正确答案的预测不能仅仅依赖视觉或者文本内容的共现

性,而应该具备对视频内容的细粒度理解.此外,如何在视频

问答时结合外部知识并提供先验信息,也是理解视频内容的

一个重要研究思路.

(４)高效的推理算法.基于视觉与语言的跨媒体问答和

推理的目的是得到与问题对应的正确答案.因此,设计一种

能够有效利用视觉和语言内容的推理网络是一个重要的研究

方向.目前,常用的解决方案仍然是基于注意力机制的思路,

即捕捉与答案相关的视觉内容以及语言内容来推导正确的答

案.然而,这种方法本质上还是为了提取有效的表示,并没有

考虑实体间的关系.最近研究人员提出的一些方法开始使用

图神经网络来捕捉实体间的关系,从而提升问答和推理的性

能.然而,这些方法通常采用原始的全连接网络来捕捉实体

间的所有关系,增加了计算量.另外,推理往往是具有方向性

的,而这类方法使用的是无向网络.因此,如何设计一种高效

的有向图神经网络来解决跨媒体问答与推理是一个值得研究

的问题.

(５)可解释的推理算法.目前主流的解决视觉问答任务

的方法都是得到输出表示,然后利用这个输出表示与候选答

案表示来计算匹配分数,最后选出分数最高的对应选项,即为

最终答案.然而,这类方法的一个缺陷是模型不具有可解释

性,即人们不知道模型选出答案的原因.因此,设计一种可解

释的模型,即在输出正确的答案选项的同时能够给出选择这

个选项的原因,是一个值得研究的问题.

结束语　当前是一个多媒体的时代,海量的文本、音频、

视频等多媒体数据快速涌现,多媒体信息的使用不仅有助于

人与人之间更好的交流,而且有助于人们更加完整地了解某

一事物.通常,多媒体数据类型多样、关系复杂、呈现跨模态

特性,因此基于多模态数据的理解和推理成为了一个极具挑

战性的问题.解决这一问题有助于不同行业领域的信息交

互,从而推动了各领域的发展.基于此背景,本文对基于视觉

和语言的跨媒体问答与推理的研究进展进行了详细阐述,并

分别从基于图像的视觉问答与推理、基于视频的视觉问答与

推理和基于视觉常识的推理３个方面进行了总结,同时介绍

了常用的数据集及代表方法的实验结果,最后对跨媒体问题

与推理进行了前景展望.
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