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摘　要　视觉问答与对话是人工智能领域的重要研究任务,是计算机视觉与自然语言处理交叉领域的代表性问题之一.视觉

问答与对话任务要求机器根据指定的视觉图像内容,对单轮或多轮的自然语言问题进行作答.视觉问答与对话对机器的感知

能力、认知能力和推理能力均提出了较高的要求,在跨模态人机交互应用中具有实用前景.文中对近年来视觉问答与对话的研

究进展进行了综述,对数据集和算法进行了归纳,对研究挑战和问题进行了总结,最后对视觉问答与对话的未来发展趋势进行

了讨论.

关键词:视觉问答;视觉对话;视觉语言;视觉推理;深度学习

中图法分类号　TP３９１

　

SurveyonVisualQuestionAnsweringandDialogue
NIUYuＧleiandZHANGHanＧwang
SchoolofComputerScienceandEngineering,NanyangTechnologicalUniversity,６３９７９８,Singapore

　

Abstract　Visualquestionansweringanddialogueareimportantresearchtasksinartificialintelligence,andtherepresentative

problemsintheintersectionofcomputervisionandnaturallanguageprocessing．VisualquestionansweringanddialoguetasksreＧ

quirethemachinetoanswersingleＧroundormultiＧroundquestionsbasedonthespecifiedvisualcontent．VisualquestionanswerＧ

inganddialoguerequirethemachine’sabilitiesofperception,cognitionandreasoning,andhaveapplicationprospectsincrossＧmoＧ

dalhumanＧcomputerinteractionapplications．ThispaperreviewsrecentresearchprogressofvisualquestionansweringanddiaＧ

logue,andsummarizesdatasets,algorithms,challenges,andproblems．Finally,thispaperdiscussesthefutureresearchtrendof

visualquestionansweringanddialogue．
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１　引言

随着深度学习技术和计算资源的发展,计算机视觉和自

然语言处理领域中的众多基础任务得到了广泛关注,并取得

了一定的研究进展,如图像分类、目标检测、问答系统、对话系

统等.随着基础任务的突破以及计算机感知能力的提高,研

究者们开始聚焦于计算机视觉和自然语言处理的交叉领域.

从研究的角度出发,研究者们希望计算机不仅具有基础的感

知与认知能力,而且进一步具备多模态推理能力.从应用的

角度考虑,用户希望能够以更加友好的交互方式使用计算机

视觉系统.因此,视觉语言领域(VisionandLanguage)的相

关任务在近年来得到了广泛关注.

视觉问答与对话是视觉语言领域中基础的研究任务之

一,是实现面向用户的人机交互式视觉系统的重要途径.视

觉问答与对话任务流程如图 １所示.在视觉问答(Visual

QuestionAnswering,VQA)任务中,计算机以图像和问题为

输入,通过对视觉(即图像)和自然语言(即问题)两个模态进

行理解与推理,输出自然语言作为对应的答案.视觉对话

(VisualDialogue)可以看作视觉问答的一般形式,即多轮视

觉问答.在视觉对话任务中,计算机除了对图像和问题进行

理解之外,还要结合由问答对组成的对话历史上下文信息进

行推理,并输出自然语言作为相应的回答.视觉问答与对话

是众多复杂的人工智能系统与应用中不可或缺的组成部分.

例如,在火灾等救援场景中,救援人员为了保障自身安全和了

解场景情况,不便直接深入救援现场.在这种情况下,救援人

员希望以交互式的方式,通过直观的自然语言与救援机器人

进行沟通.救援机器人根据用户的自然语言指令,对现场进

行探查反馈,并根据后续指令进行下一步操作.在该过程中,

救援机器人需要对自然语言进行理解,并根据指令对其所见

的视觉信息进行感知与推理,最终将相应的视觉内容反馈给

救援人员.这一基于视觉的交互形式,可以通过视觉问答与

对话来实现.



(a)视觉问答流程

(b)视觉对话流程

图１　视觉问答与对话流程

Fig．１　ExampleforvisualQAanddialogue

本文对视觉问答与对话的研究进展进行了梳理与总结,

详细分析了现有研究方法及面临的挑战,同时对未来的研究

方向和问题进行了讨论.Yu等[１]对早期的视觉问答工作进

行了总结.随后,研究人员在视觉问答领域取得了一系列的

研究进展,同时视觉对话任务也被提出并获得关注.本文将

对近两年的视觉问答工作进行归纳,并对视觉对话任务的进

展进行总结.

２　问题与挑战

２．１　研究挑战

２．１．１　多模态感知与理解

视觉问答与对话作为视觉语言领域的经典问题,需要同

时处理来自视觉和语言两个模态的输入.如何从多模态输入

中提取有效信息,是视觉语言任务的共同挑战.

具体到视觉问答与对话,视觉端的输入为图像,语言端的

输入为一段自然语言描述.视觉问答任务的自然语言描述的

输入为一个问题.视觉对话任务的自然语言描述的输入为一

个问题和由若干个问答对组成的对话历史.多模态输入的处

理可以分为感知与推理两个部分.感知强调单模态特征提

取,如通过卷积神经网络提取视觉特征,通过词向量模型和长

短时神经网络等提取文本特征.理解强调视觉特征和文本特

征的进一步交互和关联,通过理解问题的意图并能正确回应,

进而得到多模态联合特征表示.

２．１．２　数据集偏差

数据集偏差(DatasetBias)是计算机视觉领域和自然语

言领域中普遍面临的挑战.作为视觉语言领域的代表性问

题,视觉问答和对话任务由于同时具有视觉和语言两种输入,

因此也面临着数据集偏差的问题.

视觉问答任务中的数据集偏差主要是语言偏差(LanＧ

guageBias).语言偏差问题具体体现在视觉问答数据集中的

问题与答案存在的强相关关系.例如,对于所有的以“你是否

看见”为开头的问题而言,接近９０％的问题的答案为“是”.

又如,对于与运动相关的问题而言,接近４０％的答案为“网
球”.在训练过程中,视觉问答模型会过于依赖问题与答案之

间的相关性,通过记住问题与答案之间的匹配模式进行学习,

从而忽略了对图像内容的探索.因此,视觉问答模型的通用

性和鲁棒性受到了极大的限制.如何解决语言偏差、提高模

型的通用性和鲁棒性,已经成为视觉问答任务的重要挑战.

与视觉问答类似,视觉对话任务也面临着数据集偏差的

问题.视觉对话任务中的偏差问题主要体现在以下两个方

面.１)模型没有充分利用多源、多模态的输入,而是将视觉对

话简化为视觉问答或自然语言问答问题.由于视觉对话是视

觉问答的一般形式,理想的视觉对话模型除了根据当前问题

和图像进行作答外,还需要结合对话历史信息对问题的语义

进行理解.如果模型没有对历史信息进行充分理解与应用,

那么视觉对话问题将被简化为视觉问答问题进行处理.类似

地,视觉对话问题也有可能被进一步简化为问答问题.２)模

型过分依赖对话历史中体现的语言偏好与习惯.Qi等[２]发

现,传统的视觉对话模型会将对话历史中的答案长度与当前

问题的答案长度进行关联.在进行回答时,模型会倾向于根

据历史答案的平均长度决定回复的长短.这一现象说明,模
型可以通过记忆历史答案进行作答.对历史答案的记忆,可

能会导致作答时过多关注答案长度,而忽视了答案内容.

２．１．３　视觉指代消解

视觉指代消解(VisualCoＧreferenceResolution)是计算机

视觉领域和自然语言领域中普遍面临的挑战.指代消解(CoＧ

referenceResolution)又称为共指消解,是自然语言处理、信息

检索、机器翻译等自然语言相关领域中的重要技术.在自然

语言中,人们为了避免用词重复,往往会通过代词、缩略语等

形式指代同一用词.指代导致语句表意不够明确、语句结构

不完整,给机器理解自然语言带来了障碍.指代广泛存在于

人的对话中,尤其在人们讨论同一个人或物体时.视觉对话

可以看作带有一定目的性的对话.视觉对话围绕给定的视觉

场景(即图像)展开,提问者对其看不见的视觉场景进行询问,

回答者根据提问者的问题与视觉场景进行作答.由于指代的

存在,回答者不仅需要将指代词进行消解,而且需要进一步将

指代词与视觉场景中的目标物体关联起来,从而准确理解提

问者的意图并作答.因此,视觉指代消解是机器实现视觉对

话和复杂视觉推理的重要手段之一.

２．２　数据集与评测

２．２．１　视觉问答

目前视觉问答任务最常用的数据集为 VQA 数据集[３Ｇ４],

又称为 VQAＧreal.VQA 数据集的图像来自 MSCOCO 数据

集[５].MSCOCO数据集的图像包括多个物体与丰富的视觉

背景,为视觉问答提供了丰富的视觉复杂度.VQA数据集共

分为v１和v２两个版本.VQAv１[３]共包含１２万张训练集图

片和８万张测试集图片.在问答收集过程中,标注者被要求

提供多样性的问题,包括开放式问题和封闭式问题.每个问

题由１０个标注者独立地进行答案的标注,共得到１０个标注

答案.通过上述标注流程,VQAv１数据集共得到６１万条问

题和６１４个标注答案.然而,VQAv１数据集的问题和答案

存在强相关性.在不考虑任何视觉信息的情况下,简单地利

用语言偏差进行作答,选择问题所属类型最高频的回答,在运

动和计数类问题上可以取得约４０％的准确率.为了消除语

言偏差的影响,让视觉问答模型能够更好地利用视觉信息进

行作答,研究者对v１版本进行了完善,进一步提出了 VQA

v２数据集[４],以实现准确的评估.VQAv２数据集的图片同

样来自 MSCOCO数据集.对于数据集中的每一个图像、问

题和答案三元组,标注平台提供了与图像相似的２４张图片.

标注者需要在这些候选图片中选择与问题所问内容相匹配但
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答案不同的图片,以构成新的三元组.通过上述方式,每个问

题都匹配了至少两个不同的答案.这种方式有效地将答案分

布进行了平衡,从而消除了语言偏差.通过这一标注流程,在
图像规模不变的基础上,VQAv２共包含了１１０万条问题和

１１０５万个答案.与 VQAv１相比,VQAv２的问答数据规模

扩充了近一倍.

２．２．２　视觉对话

视觉对话任务的常用数据集为 VisDial[６].VisDial共分

为v０．９和v１．０两个版本.VisDialv０．９基于 MSCOCO数据

集的图像和标题进行收集.对于一个图片上的对话而言,两
名标注人员通过交互游戏来实现标注.在游戏中,一名标注

者扮演提问者,另一名标注人员扮演回答者.提问者只能看

到标题和对话历史,看不到图像;而回答者可以同时看到标

题、对话历史和图像.为了解图像内容,提问者对看不见的图

像进行连续提问.回答者根据提问者的问题,综合图像和对

话历史进行作答.通过这一数据收集的流程,每张图片匹配

了１０轮问答的对话.VisDialv０．９分为训练集和验证集两个

子集.其中,训练集包含８．３万个对话,验证集包含４万个对

话.VisDialv１．０的收集过程与 VisDialv０．９相同.VisDial
v１．０共分为训练集、验证集和测试集３个子集.其中,VisＧ
Dialv１．０的训练集由 VisDialv０．９的全部数据组成,图像与

对话均基于 MSCOCO 数据集得到.VisDialv１．０的验证集

和测试集则基于Flickr的图像生成.其中,VisDialv１．０的验

证集包含２０００个对话,测试集包含８０００个对话.

２．２．３　评测指标

VQA数据集提供了两种评测任务.第一种评测任务为

开放式问答(openＧended),评测指标为准确率.对于每一个

预测答案而言,其准确率的计算方式为:

准确率＝min
标注此答案的标注者人数

３
,１( )

换言之,如果至少３个标注者将一个答案标注为正确答案,那
么这个答案就认为是１００％正确的.第二种评测任务为多选

式问答(multipleＧchoice).在多选式问答中,每个问题分配了

１８个候选答案,候选答案由正确答案和错误答案构成.在候

选答案中,正确答案为被最多数标注者标注的答案.错误答

案由３部分组成,分别为合理答案、常见答案和随机答案.合

理答案为在不给出图像的情况下给出的答案,即依据常识作

答.常见答案为数据集中最高频的答案,包括“是”“否”“２”

等.随机答案为从其他问题的答案中随机选取的答案.多选

式问答的评测指标与开放式问答相同.

视觉对话的评测方法借鉴了检索问题中的评测方式.在

评测过程中,每个待回答问题分配了一个包含１００个答案的

候选集,模型要求返回这１００个答案的排序.与视觉问答类

似,视觉对话的答案候选集也包括了标准答案、常见答案、随
机答案等.根据标注答案数量的不同,视觉对话的评测指标

可以分为两大类.第一类评测指标基于稀疏的答案标注,即

１００个答案中有且只有一个正确答案.这一类评测指标包括

标准答案的平均排序(Mean)、标准答案在前k个排序中的比

例(Recall＠k)和 平 均 倒 数 排 序 (Mean ReciprocalRank,

MRR).第二类评测指标基于密集的答案标注,即候选集中

有若干个正确的标准答案,正确程度通过０到１之间的相关

性得分进行表示.这一评测指标为归一化折损累计增益

(NormalizedDiscountedCumulativeGain,NDCG).

２．２．４　其他相关数据集

除了 VQA数据集以外,一些其他的相关研究也围绕视

觉问答任务提出了不同的数据集.如表１所列,具有代表性

的数据集包括 DAQUAR,COCOＧQA,FMＧIQA,VisualGeＧ
nomeQA,Visual７W,VisualMadlibs等.DAQUAR 数据集

是由 Malinowski等[７]于２０１４年提出的,其基于 NYUＧDepth
v２图像数据集构建,包含了１４４９张图片和１２４６８个问答对.

DAQUAR数据集的答案限定在预先定义的１６种颜色和８９４
个物体类别中.COCOＧQA 数据集是由 Ren等[８]于２０１５年

提出的,其基于 MSCOCO图像数据集构建,包含了近１２万的

图像和问题.在数据集构建过程中,问题将 MSCOCO 的图

像描述进行自动转换生成,并分别归入物体、数量、颜色和地

点等类别.FMＧIQA数据集[９]同样是基于 MSCOCO 数据集

构建的,共包含１２万张图像和２５万个问答对.VisualGeＧ
nomeQA[１０]和 Visual７W[１１]是基于 VisualGenome数据集构

建的.其中除问答对外,每张图片还附带了场景图(Scene
Graph)标注的结构信息.这一结构信息有助于提高视觉问

答系统的推理能力.VisualMadlibs[１２]数据集采用了完形填

空式的任务,要求计算机对挖空的句子进行补充.Visual
Madlibs数据集包含了１万余张 MSCOCO 数据集的图像与

３６万个自然语言描述.挖空的句子通过模板进行自动生成.

表１　视觉问答数据集

Table１　VQADatasets

Dataset
Source

ofimages
Number

ofimages
Numberof
questions

Average
question
length

Annotation

DAQUAR
NYUＧDepth

v２
１４４９ １２４６８ １１．５ Human

COCOＧQA MSCOCO １１７６８４ １１７６８４ ９．７ Automatic
FMＧIQA MSCOCO １５８３９２ ３１６１９３ ７．４ Human

Visual
GenomeQA

MSCOCO １０８０００ １４４５３２２ ５．７ Human

Visual７W MSCOCO ４７３００ ３２７９３９ ６．９ Human

Visual
Madlibs

MSCOCO １０７３８ ３６０００１ ６．９ Human

VQAＧrealv１ MSCOCO ２４０７２１ ６１４１６３ ６．２ Human
VQAＧrealv２ MSCOCO ２４０７２１ １１０５９０４ ６．４ Human

对于视 觉 对 话 任 务 而 言,除 了 VisDial之 外,“GuessＧ
What?!”数据集[１３](下文称为“GuessWhat”)也探索了视觉与

对话相结合的问题.GuessWhat属于任务型导向的视觉对

话,通过两个玩家之间的游戏进行数据标注.在游戏中,提问

者和回答者均能看到给定的图像,同时回答者被随机告知了

图像中的一个目标物体.提问者需要向回答者提出一系列以

“是”或“不是”为答案的问题,从图像中锁定目标物体.与

VisDial不同的是,GuessWhat中的问题均为封闭式问题,答
案选项限制在“是”“否”“不适用”之中.GuessWhat任务的目

的导向性更强,而 VisDial更接近实际应用场景.

３　研究现状分析

３．１　视觉问答算法

３．１．１　基于注意力机制的方法

注意力机制是视觉问答任务中的主流技术之一.基于注
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意力机制的方法通过对问题或图像进行注意力加权,增强视

觉与语言之间的交互,来对问题和图像的主体信息进行准确

捕捉.

早期,最具代表性的方法为基于问题的图像注意力,包括

SMem[１４]和SAN[１５].其中,SMem计算每个单词的词向量与

图像区域特征的相关性,得到基于问题的图像注意力.SAN
使用CNN或LSTM 计算整个问题的特征表示,并将注意力

模块进行堆叠以实现多步迭代.上述方法的注意力机制均是

单向的,即先计算语言特征,再计算视觉区域关于语言特征的

注意力.为了更好地进行视觉语言交互,后续工作提出使用

协同注 意 力 的 模 式.例 如,分 层 注 意 力 模 型 (Hierarchical

QuestionＧImageCoＧAttention,HieCoAtt)[１６]并行地计算关于

问题的图像注意力特征与关于图像的问题注意力特征,从而

得到最终的视觉表示与文本表示.考虑到协同注意力机制在

浅层网络中的成功应用,模块协同注意力网络(ModularCoＧ

AttentionNetworks,MCAN)[１７]进一步将协同注意力拓展到

深层模型中.具体而言,MCAN 借鉴了 Transformer[１８]模型

的结构,利用自注意力单元对单词之间和区域之间的交互关

系进行建模,并引导注意力单元对单词与区域之间的关系进

行建模.MCAN进一步对上述两个注意力单元进行模块化

组合,最终得到级联的模块协同注意力网络.双线性注意力

网络(BilinearAttentionNetworks,BAN)[１９]则将低秩双线性

池化(LowＧrankBilinearPooling)应用到注意力计算上,以增

强视觉与文本的注意力表示.

３．１．２　基于特征融合的方法

由于视觉语言领域的任务需要综合处理来自视觉和语言

两个模态的输入,因此如何将多模态的特征表示进行融合也

是视觉问答任务需要考虑的问题.常用的特征融合方法包括

将视觉特征与语言特征进行拼接、按位相加和按位点乘等,处

理方式较为简单,特征表示能力有提升的空间.研究者们考

虑到基于双线性池化(BilinearPooling)的方法在细粒度图像

分类中得到了成功应用,进而将双线性池化方法应用到视觉

问答任务中.一些视觉问答的研究工作将重点放在如何更好

地将视觉特征与语言特征的不同通道进行交互和融合.其经

典方法包括多模态压缩双线性融合(MultimodalCompactBiＧ

linearPooling,MCB)[２０]、多模态低秩双线性融合注意力网络

(Multimodal LowＧrank Bilinear Attention Networks,

MLB)[２１]、多模态因子分解双线性融合(MultiＧmodalFactoＧ

rizedBilinearPooling,MFB)[２２]等.其中,MCB采用张量算

法进行特征融合,但具有参数量过大、实用性低的缺点.针对

这些缺点,MLB提出使用 Hadamardproduct的方式对特征

进行融合,从而降低输出特征的维数.然而,MLB对超参数

较为敏感,且收敛速度慢.MFB进一步采用了矩阵分解的方

式,并结合了协同注意力机制,兼具低维特征和强表达能力的

优点,并可以将 MLB看作其特例.此外,MUTAN框架[２３]采

用了 Tucker分解的方法来减少参数,可以将 MCB和 MLB
融入到框架中进行实现,具备良好的通用性.BLOCK[２４]则

基于块项张量分解(BlockＧterm TensorDecomposition)进行

多模态特征融合,并将CP分解与 Tucker分解进行泛化.

３．１．３　基于模块网络的方法

尽管深度神经网络在众多机器学习任务中取得了一系列

的突破与进展,网络的可解释性一直是研究人员关注的问题.

考虑到视觉问答任务可以被拆解为若干步骤,研究者们提出

通过将神经网络模块化的方式,使神经网络具有序列化视觉

推理的能力.其中,神经模块网络(NeuralModularNetwork,

NMN)[２５]是最具代表性的方法.NMN通过浅层神经网络将

“寻找 (find)”“转 换 (transform)”“组 合 (combine)”“计 数

(count)”等基本功能实现为若干子模块,并通过解析器得到

问题中单词之间的语义联系.通过组合模块,NMN 可以根

据不同问题动态地生成不同的推理序列.在 NMN 的基础

上,研 究 者 们 进 一 步 对 模 块 网 络 进 行 了 改 进. 例 如,

N２NMN[２６]利用了端到端的训练方式,通过布局策略(Layout

Policy)同步学习如何将语言解析成语义结构及如何将语义结

构组合成若干函数,从而使得 NMN 不再依赖于预先准备的

解析器.上述 NMN方法的训练均需要推理步骤的强监督信

息.与上述工作相比,StackＧNMN[２７]则无需推理步骤的监督

信息.StackＧNMN采用栈存储每一步子模块的输出,并将离

散的模块选择改为连续的模块选择,使得网络可以直接通过

梯度下降进行训练.此外,PG＋EE[２８]和 TbD[２９]方法提出的

程序生成器与布局策略相似,其执行模块也采用了神经模块

网络.NSＧVQA[３０]则将视觉语言理解与推理进行完全地解

耦,考虑了将神经网络与符号计算相结合的方式.NSＧVQA
首先通过场景解析器将图片转换为结构化场景特征,再通过

问题解析器将问题转化为层级的序列程序,最后将程序执行

器作用于结构化场景特征得到最终答案.XMN[３１]则将图片

解析为场景图,并提出了场景图上的元模块操作,在场景图上

执行程序,大大增强了模型的可解释性.ProbＧNMN[３２]类似

地考虑了将神经网络与符号计算相结合的方法,将 NMN 扩

展为概率模型,实现了更具解释性的推理和更少执行程序的

标注.MMN方法[３３]针对 NMN存在的可扩展性与通用性的

瓶颈,借助元学习的思想,通过学习元函数的方式来解决具体

的子任务,使每个实例模块实现参数共享,从而增强了可扩展

性和通用性.上述方法在视觉推理数据集 CLEVR[３４]上取得

了一系列性能上的突破.

３．１．４　基于视觉关系建模的方法

在视觉问答任务中,高阶的视觉语义信息对于回答涉及

多个物体的复杂问题以及实现复杂的视觉推理具有重要意

义.这一语义信息可以通过视觉关系(VisualRelation)与场

景图(SceneGraph)来表示.视觉关系可以表示为“‹物体１,

谓词,物体２›”的三元组,刻画了两个视觉物体之间的关系属

性.场景图可以看作视觉关系的集合,将所有视觉物体的两

两之间的关系表示为图结构的形式.通过对视觉关系的刻

画,视觉特征有了更丰富的语义信息.基于视觉关系和场景

图的代表性方法包括多模态关系推理模型(MultimodalRelaＧ

tionalReasoning,MuRel)[３５]和关系感知图注意力网络(RelaＧ

tionＧAwareGraphAttentionNetwork,ReGAT)[３６].具体而

言,MuRel提出了一个可以迭代的单元模块,该单元模块采

用双线性融合的方式得到每个视觉物体的多模态特征,并通

过对空间特征和多模态特征进行建模,来得到视觉物体的关
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系向量表示,并用关系特征表示更新每个物体的多模态特征

表示.上述过程可以迭代多次,从而实现多步推理.ReGAT
通过图注意力网络(GraphAttentionNetwork)探索了显式和

隐式的视觉关系.其中,显式关系通过预训练的分类器来识

别,将物体之间的空间和语义联系表示为稀疏的图结构.隐

式关系考虑了两两物体之间的隐式联系,并通过全连接图和

注意力机制进行捕捉.此外,LCGN[３７]通过迭代消息传播机

制来提取视觉场景的上下文特征,丰富了图上每个节点(即视

觉物体)的特征表达.

３．１．５　基于数据增强的方法

基于数据增强(DataArgumentation)的方法在众多计算

机视觉和自然语言处理的任务中取得了显著的性能提升.视

觉问答中的数据增强技术主要通过自动生成问题或问答对来

实现.Kafle等的早期工作[３８]提出了两种数据增强方式,分

别为根据图像语义标注生成模板化问题和根据循环神经网络

生成问题.Ray等[３９]提出通过生成意图相似的问答对进行

数据增强.Shah等[４０]提出了循环一致性的问答生成策略,

在训练过程中,根据答案还原出与之对应的原始问题,并根据

生成的问题再次作答.

３．１．６　基于预训练的方法

预训练是计算机视觉和自然语言领域的重要技术.随着

迁移学习、自监督学习、无监督学习等领域的发展,利用外源

数据集进行有效的预训练成为了计算机视觉与自然语言处理

领域的重要研究问题与技术手段.在大规模视觉数据集和文

本数据集上,对基础模型进行预训练并将其迁移到下游任务

上,模型的性能可以得到显著提升.早期,视觉问答模型的视

觉分支采用 VGG[４１]或 ResNet[４２]结构,在大规模图像数据集

ImageNet[４３]上进行预训练.文本分支通常采用 GloVe[４４]对

词表示进行初始化.

视觉分支的预训练经历了从网格特征到区域特征,再回

到网格特征的探索过程.Anderson等[４５]提出使用目标检测

的模型作为视觉分支的基础模型,借助 VisualGenome数据

集[１０]上的区域标注、类别标注和属性标注等对目标检测模型

进行预训练.这一视觉特征在视觉问答、看图说话等一系列

视觉语言任务上取得了明显的突破,在后续的研究方法中得

到了广泛应用.最近,Jiang等[４６]发现,通过对模型稍加修

改,可以使网格特征得到比区域特征更好的性能,且计算速度

得到了大幅提高.Jiang等[４６]指出,预训练数据集 VisualGeＧ

nome中的目标及属性标注和图像的分辨率对预训练具有重

要作用.

早期的视觉对话方法中,视觉模块与语言模块独立进行

预训练,因此在预训练过程中,视觉语言之间的联系没有得到

很好的捕捉.近年来,研究人员考虑到基于 Transformer结

构的预训练模型在自然语言处理领域取得了突破性的性能提

升,进而将其应用到视觉语言领域.其中,具有代表性的工作

包 括 ViLBERT[４７],VLBERT[４８],LXMERT[４９],UNITER[５０],

OSCAR[５１],１２ＧinＧ１[５２],VisualBERT[５３]等,上述方法大多采用

了BERT的结构.预训练任务包括掩码语言建模(Masked

LanguageModeling)和 跨 模 态 匹 配 (CrossＧmodality MatcＧ

hing)等.预训练数据集的选择包括 ConceptualCaptions[５４],

SBUcaptions[５５],MSCOCO,VisualGenome等.借助在大规

模数据集上进行跨模态的自监督预训练任务,上述方法在包

括视觉问答在内的多个下游任务中取得了最佳性能.

３．１．７　提升鲁棒性的方法

研究发现,视觉语言任务广泛受到了数据集偏差的影响,

进而影响了模型的鲁棒性和泛化性.近期,视觉问答工作主

要从改进语言分支、增强视觉注意力、减弱语言先验、增强训

练数据４个方面展开.１)基于改进语言分支的方法提出,将

文本概念进行分解[５６]或生成视觉指引的问题特征表示[５７].

２)基于增强视觉注意力的方法[５８Ｇ５９]探索如何通过使用额外

的视觉[６０]或文本[６１]标注来增强训练.３)基于减弱语言先验

的方法借助一个独立的语言分支,显式地对训练数据中的语

言先验进行建模,并去除语言先验的影响[６２Ｇ６４].４)基于增强

训练数据的方法认为,语言偏差的来源是训练数据的不平衡

分布,其通过生成额外的训练数据或对训练集进行重新划分

的数据增强方式,让模型进行无偏训练[６５Ｇ７１].

３．２　视觉对话算法

３．２．１　基于特征融合的基准方法

基准视觉对话算法为基于特征融合的方法,代表方法有

后期融合(LateFusion,LF)和层 次 递 归 编 码 (Hierarchical

RecurrentEncoder,HRE)[６].这两种方法的共同点是,并行

独立地分别提取图像、问题和历史的特征,并将３个特征进行

拼接或通过层次LSTM 进行融合,最终将融合特征作为多模

态特征.基于特征融合的方法的设计较为简单,没有深入考

虑多源输入之间的交互联系.

３．２．２　基于注意力机制的方法

在视觉对话任务中,注意力机制体现在视觉和语言的细

粒度交互.基于注意力机制的方法包括基于注意力的层次递

归编码模型(HierarchicalRecurrentEncoderwithAttention,

HREA)[６]、记忆网络(MemoryNetwork,MN)[６]、基于历史的

图像注意力编码模型(HistoryＧConditionedImageAttentive

Encoder,HCIAE)[７２]、联 合 注 意 力 模 型 (CoＧAttention,

CoAtt)[７３] 和 协 同 网 络 (Synergistic Network)[７４]. 其 中,

HREA在提取图像和问题的特征后,对对话历史中的每个单

词进行注意力加权计算,提取对话历史的特征.MN 根据图

像和问题的特征,对每条对话历史进行注意力加权计算.

HCIAE首先提取问题特征,然后根据问题对每个图像区域进

行注意力加权计算,最后根据问题和图像对每条对话历史进

行注意力加权计算.CoAtt采取序列化的方式,对于３个不

同来源的输入,依次有序地根据其他２个输入计算第３个输

入的注意力.Synergistic在 CoAtt的基础上,将推理过程分

为两个阶段,首先对候选答案进行初排序,然后根据第一阶段

的排序结果进行优化.

３．２．３　基于视觉指代消解的方法

基于视觉指代消解的方法显式或隐式地对指代词进行消

解,并将其与相应的视觉区域进行关联.具有代表性的基于

视觉指代消解的方法有注意力记忆模型(AttentionMemory,

AMEM)[７５]、神经模块网络(CorefNMN)[７６]、递归视觉注意力

模型(RecursiveVisualAttention,RvA)[７７]、对偶注意力网络

(DualAttentionNetworks,DAN)[７８]和循环对偶注意力网络
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(Recurrent Dual Attention Network,ReDAN)[７９]. 其 中,

AMEM 借助记忆网络,将每个根据历史问答对计算的视觉注

意力进行记忆存储,并根据当前问题对存储的视觉注意力进

行加权,在句子层面进行视觉指代消解.CorefNMN 结合了

符号化计算与神经网络,将视觉推理过程分解为若干个基本

操作,通过指代池将对话历史中出现的实体进行存储.在遇

到指代词时,CorefNMN通过查询模块将指代词与目标视觉

物体相关联,从而实现了单词级别的视觉指代消解.RvA 采

取了递归策略,在作答之前,首先判断当前问题是否表意清

晰.如果问题表意不清,则回溯到与当前问题话题最匹配的

问题,并递归地重复上述过程,直到问题表意明确,递归终止.

通过递归回溯的过程,RvA显式地在单词级别实现视觉指代

消解.DAN 将 视 觉 指 代 消 解 分 为 指 代 (REFER)和 查 询

(FIND)两个步骤,并提出了相应的模块实现推理过程.ReＧ

DAN将推理过程表示为多步推理过程,通过多步循环操作来

优化视觉注意力与多模态特征.

３．２．４　基于图的方法

近年来,图结构和图神经网络在深度学习领域得到了广

泛关注和快速发展.近期的视觉对话相关工作也将图像和文

本等多源输入表示为图结构,并采用图神经网络提取多模态

特征.基于图的代表性方法包括因子图注意力模型(Factor

GraphAttention,FGA)[８０]、图神 经 网 络 (GraphNeuralNetＧ

work,GNN)[８１]、对偶视觉对话模型(DualVD)[８２]等.具体而

言,FGA将图像、标题、历史问题和历史答案看作图上的实

体,并对两两实体建立关系,提取细粒度的实体级交互特征.

GNN将多轮对话表示为图结构,依托图结构计算当前问答的

特征表示,通过最大期望算法(EM 算法)并借助消息传递机

制来更新图上节点的特征表示.DualVD将图片表示为视觉

场景图,对视觉物体之间的关系进行表达,提取物体Ｇ关系视

觉特征.基于图的方法很好地刻画了视觉物体之间与视觉文

本之间的关系,在视觉对话任务上取得了很好的性能.

３．２．５　基于预训练的方法

随着预训练方法在其他视觉语言任务上的成功应用,近

期的视觉对话模型也开始应用于预训练,包括视觉对话 VisＧ

DialＧBERT[８３]和 VDＧBERT[８４].这两种方法均采用 TransＧ

former作为基础结构,并采用掩码语言建模(MaskedLanＧ

guageModeling)作为预训练任务.两者在预训练数据集和

模型 上 有 两 点 主 要 差 别.１)VisDialＧBERT 在 Conceptual

Captions[５４]和 VQA[４]数据集上进行预训练,并在 VisDial数

据集上进行微调,而 VDＧBERT 则不需要在上述两个大规模

数据集上进行预训练.２)VDＧBERT支持判别式和生成式两

种设定,而 VisDialＧBERT仅支持判别式设定.

３．２．６　生成式对话

上述方法主要聚焦在如何提取更好的多模态特征表示,

即如何建立更有效的编码器.此外,生成式解码器也是视觉

对话中的重要研究方向.生成式对话对于视觉对话的实际应

用具有更重要的意义.最简单的生成式对话采用长短时记忆

网络作为模型,通过最大似然估计进行训练.在此基础上,

Lu等[７２]提出通过对抗学习的方式,使生成模型尽可能地生

成无法与人类标注的标准答案相区分的答案.Wu等[７３]在应

用对抗学习的同时,考虑了使用强化学习来训练生成模型,并

将分类器对生成答案的置信度输出作为奖励函数.

４　未来研究方向展望

４．１　生成式视觉问答与对话系统

目前,相关工作多是将视觉问答与对话任务定义为分类

问题或检索问题进行处理,即在预先给定候选答案集的情况

下,从候选集中选取答案.这一设定也可以称为判别式设定.

这种处理方式的优点是容易评测,通过准确率或召回率即可

对模型的性能进行评价.这一评测方式更加强调编码器对视

觉和文本信息的提取能力.然而,在实际问答与对话应用中,

限定范围的答案集合难以覆盖所有的可能答案,从而难以满

足实际场景中用户对问答与对话系统的需求.对于个性化的

问答与对话系统而言,能够面对不同的问题和场景进行准确

作答,是系统所需具备的能力.与判别式设定相比,生成式设

定能产生更多样化的答案,也更容易实现对模型的迁移.生

成式视觉问答与对话系统仍具有研究空间.

４．２　鲁棒的视觉问答系统

如前文所述,视觉问答系统容易受到数据集偏差的影响,

尤其是语言偏差.这一偏差问题可以看作长尾分布问题.目

前,提高视觉问答系统鲁棒性的研究能够在答案分布不一致

的情况下提高模型的准确率.然而,这些研究在训练和测试

分布一致的情况下,准确率会有所下降.因此,在保证当训练

与测试分布一致时性能不变的情况下,如何提高模型在分布

不一致情况下的鲁棒性,是未来视觉问答系统仍需解决的问

题.近期,Niu等[８５]提出通过对因果关系建模和反事实推理

的方法,来去除传统模型过于依赖相关关系的弊端.在其他

计算机视觉领域中,基于因果关系的研究工作[８６Ｇ９１]也广泛体

现出因果推理对鲁棒的人工智能系统的重要性.如何使模型

通过探索因果关系进行鲁棒的推理,也将是未来的研究方向

之一.

４．３　视觉对话数据集与评测

一方面,对于视觉对话任务而言,如何提高数据集的质

量、建立更科学的评测任务,仍是一个开放性的研究问题.一

些研究[９２Ｇ９３]认为,简单的对话模型在不关注视觉图像内容的

情况下,仍可以在视觉对话任务中取得不错的性能.类似的

结论在简单的问答模型不关注对话历史的情况下也可以得

出.如何将视觉对话与对话任务和视觉问答任务区分开,使

数据集能够更好地刻画视觉与对话两方面的特性,将成为视

觉对话任务及其相关问题所要考虑的首要问题.

另一方面,如何对视觉对话任务进行评测仍是具有挑战

性的问题.早期的视觉任务评测指标依赖于唯一的标注答

案,采用了 Recall＠k,MRR等为代表的评测指标.这样的评

价方式仅仅关注了单一标注,忽视了其他具有相同语义的正

确答案,使得评测存在偏差.为了消除这一偏差,VisDial官

方数据集对小部分对话进行了额外的标注.具体而言,官方

通过对每个答案与对话内容的相关性进行逐个打分,得到了

密集注释(DenseAnnotations),并根据密集注释使用 NDCG
评价指标进行评测.Qi等[１]发现,通过在小规模的密集注释

上进行微调,可以轻易地使众多基线模型在 NDCG指标上得
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到大幅提升,这反映了使用 NDCG和密集注释进行评测仍存

在不能很好评价模型性能的风险.此外,Massiceti等[９４]指

出,视觉对话的排序式的评价指标与视觉对话任务的目的不

完全匹配,并提出使用 CIDEr,METEOR等自然语言处理领

域常用的生成式评价指标进行评测,通过半监督自动标注的

方式和典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis)方法在

整个数据集上建立了答案标注集.综上,如何构建数据集和

定义评价指标仍是视觉对话任务中有待继续研究的问题.

４．４　视觉推理

视觉推理是视觉语言交互系统所需具备的重要能力.未

来视觉问答中的视觉推理研究可以概括为两个方面.１)模型

方面.随着注意力机制在自然语言处理领域的成功应用,视

觉语言系统的视觉推理能力也可以通过注意力机制来体现.

而符号计算和神经网络的融合,也促进了离散化视觉推理的

发展.随着大规模预训练和基于 Transformer结构系统的兴

起,视觉问答系统的性能有了进一步的提升.如何更好地将

性能与推理能力相结合,尤其是将符号计算与神经网络相结

合,使视觉问答系统兼具高性能与可解释性,仍是未来需要关

注的问题.２)任务与数据集方面.传统视觉问答任务的目标

相对简单,近期一些研究工作从不同角度对视觉问答任务进

行了拓展.表２列出了近期视觉问答延伸的数据集与任务.

例如,TextVQA[９５]和STＧVQA[９６]研究如何在视觉场景中对

文本内容进行理解与推理;VizWiz[９７]根据真实的盲人用户体

验收集数据,其图像和问答更接近实际应用场景.另外,一些

工作对视觉推理的复杂度进行研究,如 GQA 数据集[９８]在收

集过程中利用了场景图的结构化信息,在对真实场景图片生

成组合式问题的同时,尽可能消除了语言偏差的影响;视觉常

识推理(VisualCommonsenseReasoning,VCR)任务[９９]要求

模型在进行视觉问答的同时,给出作答的依据和理由.对视

觉问答中推理能力的深层考察,将成为未来研究的重点之一.

表２　视觉问答拓展任务数据集

Table２　BeyondＧVQAdatasets

Dataset Goal
Numberof
images

Numberof
questions

TextVQA Torecognizetextinvisualscenes ２８４０８ ４５３３６
STＧVQA Torecognizetextinvisualscenes ２３０３８ ３１７９１
VizWiz Tocollectdatafromblindpeople ２０５２３ ２０５２３

GQA
Toconductvisualreasoninginreal

visualscenes
１１３０１８ ２２６６９６７８

VCR
Toprovidereasonswhenanswering

thequestions
９９９０４ ２６４７２０

结束语　随着计算机视觉和自然语言处理领域的发展,

越来越多的研究人员对视觉与语言交叉问题开展研究.其

中,视觉问答与对话是视觉语言交叉领域的代表性任务,对机

器的多模态理解与推理能力具有较高的要求,也是实现满足

人机交互要求的视觉智能系统的重要技术.

本文阐述了视觉问答与对话的概念与应用,介绍了视觉

问答与对话的相关数据集,重点梳理了视觉问答与对话算法

在多模态理解与推理方面的研究现状,并对未来的研究方向

进行了展望.
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