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摘　要　大数据时代,随着多源异构数据的爆炸式增长,多模态数据融合问题备受研究者的关注,其中视觉问答因需要图文协

同处理而成为当前多模态数据融合研究的热点.视觉问答任务主要是对图像和文本两类模态数据进行特征关联与融合表示,

最后进行推理学习给出结论.传统的视觉问答模型在特征融合时容易缺失模态关键信息,且大多数方法停留在数据之间浅层

的特征关联表示学习,较少考虑深层的语义特征融合.针对上述问题,提出了一种基于图文特征跨模态深度交互的视觉问答模

型.该模型利用卷积神经网络和长短时记忆网络分别获取图像和文本两种模态数据特征,然后利用元注意力单元组合建立的

新型深度注意力学习网络,实现图文模态内部与模态之间的注意力特征交互式学习,最后对学习特征进行多模态融合表示并进

行推理预测输出.在 VQAＧv２．０数据集上进行了模型实验和测试,结果表明,与基线模型相比,所提模型的性能有明显提升.
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Abstract　Intheeraofbigdata,withtheexplosivegrowthofmultiＧsourceheterogeneousdata,multiＧmodaldatafusionhasatＧ

tractedmuchattentionofresearchers,andvisualquestionanswering(VQA)hasbecomeahottopicinmultiＧmodaldatafusion

duetoitsimageandtextfusionprocessingcharacteristics．VisualQ&AtaskismainlybasedonthedeepfeaturefusionassociaＧ

tionandrepresentationofimageandtextmultiＧmodaldata,andinferencelearningofthefusionfeatureresults,soastogetthe

conclusion．Traditionalvisualquestionansweringmodelstendtomisskeyinformationandmostlyfocusonthesuperficialmodal

featureassociationrepresentationlearningbetweendata,butlessonthedeepsemanticfeaturefusion．TosolvetheaboveproＧ

blems,thispaperproposesavisualquestionansweringmodelbasedoncrossＧmodaldeepinteractionofofgraphicfeatures．The

proposedmethodusesconvolutionalneuralnetworkandLSTMnetworktoobtainthedatafeaturesofimageandtextmodesreＧ

spectively,andbuildsanoveldeepattentionlearningnetworkbasedoncombinationofmetaＧattentionunits,torealizeinteractive

learningofattentionfeatureswithinorbetweenmodesofimageandtext．Atlast,werepresentthelearningfeaturessoastooutＧ

puttheresults．ThemodelistestedandevaluatedonVQAＧv２．０dataset．Comparedwiththetraditionalbaselinemodel,theexpeＧ

rimentalresultsshowthattheperformanceoftheproposedmodelissignificantlyimproved．

Keywords　Visualquestionanswering,MultiＧmodalfeaturefusion,Attentionmechanism,Deeplearning,Datafusion

　

１　引言

随着大数据时代的到来,对多源异构数据的分析和处理

越来越重要,特别是对于多模态数据的融合学习已成为当下深

度学习研究的热点[１].多模态学习可以利用不同模态的重复

信息和互补信息进行映射与融合表示,从不同模态的数据中

提取融合特征,最终实现跨模态学习的预测、回归和分类.目

前,在多模态特征融合研究方面,主要以视觉图像和语言文本

两类模态数据作为研究对象,也获得了计算机视觉、自然语言

处理 等 领 域 研 究 者 的 广 泛 关 注,并 在 视 觉 问 答[２]、图 像



字幕[３]、视频描述[４]、图文匹配[５]等方向取得了显著的进展.

视觉 问 答 (VisualQuestion Answering,VQA)是 其 中

一项具有挑战性的任务.给定一张图片和与图片相关的问

题,视觉问答的目标是结合图片的视觉信息推理出问题的正

确答案,因此视觉问答任务需要对图像和文本进行有效的深

度特征融合处理.

视觉问答的示例模型如图１所示,包括两个核心步骤:

１)从图像和问题中提取各自的特征;２)将提取的图像和文本

多模态特征利用设计的视觉问答模型进行学习和理解并得出

结论.步骤１提取特征的方法很多,例如:使用卷积神经网

络[６Ｇ７],从图像模态中提取特征;使用 LSTM[８]自然语言处理

模型从问题文本中提取特征.而视觉问答模型的性能差异主

要体现在步骤２中的多模态学习,即如何将两种模态的特征

进行有效的融合表示和学习理解.

图１　VQA示例模型[９]

Fig．１　VQAsamplemodel[９]

２　相关工作

视觉问答早期研究中采用的跨模态学习方法多是基于简

单的特征组合.如Zhou等[１０]将词袋模型表示的问题特征与

图像的卷积特征直接拼接整合;Antol等[９]使用哈达玛积的

方式对图文特征进行组合,模型在实验数据集上表现较好.

也有研究者通过对问题和图像特征建模,使用贝叶斯方法统

计特征的共现概率以推断问题答案,如 Malinowski等[１１]通

过语义分割识别图像目标区域,然后使用贝叶斯方法对特征

的空间关系进行建模,计算答案概率;Kafle等[１２]将 VQA 任

务由开放式问答转变为包含选项的选择题任务,使用二次判

别分析建模了图像特征在给定问题特征、答案类型下的条件

概率;Ren等[１３]选择将单词的嵌入特征和图像的卷积特征输

入设计的“VIS＋LSTM”模型中产生预测结果;Lin等[１４]在不

同的维度下计算特征之间的互信息量以得到分类器结果,实

现了基于用户行为足迹的多模态融合身份认证.

研究人员进一步将图像和文本两种模态联合嵌入(Joint

Embedding)到公共特征空间得到全局特征,再使用融合模型

进行分类预测.如 Fukui等[１５]使用池化方法将高维空间内

联合表示的两种特征向量做傅里叶变换,从而实现多模态特

征的组合;Kim等[１６]提出了一种多模态残差网络,用于学习

两类模态的特征联合表示;Meng等[１７]提出了一种新的空间

离散余弦动态参数网络,实现了问题与图像特征融合的 Hash
过程;Gu等[１８]使用logSoftmax函数对点云和图像特征矩阵

得到分类置信度以实现不同模态特征的线性融合操作.然

而,图像和文本特征在公共空间内联合表示时容易损失关键

信息,影响模型后续的学习和分类预测.针对上述问题,Lu
等[１９]通过计算图像的注意力权重和问题的注意力权重,获得

了更准确的预测结果;Nguyen等[２０]建立了基于共同注意力

层的在视觉表示和语言表示之间的对称架构,用于图像问题

对之间的交互;Yu等[２１]提出了一种线性池化方法与注意力

机制相结合的深度学习模型;Yan等[２２]结合自底向上的注意

力机制和记忆网络建立视觉问答模型.还有一些研究者[２３]

提出的模型也是计算两种模态的注意力权重信息,用于多模

态特征的融合.然而上述方法主要是进行多模态特征的浅层

交互,难以对图像、问题两种模态的特征进行深度的特征交互

学习,也很难进一步实现多模态特征的融合表示和学习推断.

针对上述问题,研究者将改良模型的方案转向了如何实

现图像与文本模态特征的深度融合.如 Chen等[２４]提出了一

种新的多模态编码Ｇ解码注意力网络,该网络将问题与图像各

自的关键区域进行关联,从而捕获丰富且合理的模态特征;

Fu等[２５]在模块化注意力网络模型的基础上增加了关系网

络,建立起候选对象之间的关联关系,并提出用离散余弦变换

增加频率特征,以提高模型的细粒度识别能力;Zou等[２６]利

用图注意力机制建模学习问题的视觉关系表示,结合问题特

征并协同注意编码,加强了问题词与对应图像区域之间的依

赖性.

本文提出了一种多模态深度特征融合的视觉问答模型

(VisualQuestionAnsweringmodelofCrossＧmodalDeepInＧ

teraction,CDIＧVQA).模型使用不同的深度神经网络,对两

种模态特征进行自注意力学习建模与协同注意力建模;通过

提出的注意力学习网络实现深度的跨模态交互式学习,提取

出带有丰富注意力权重信息的问题和图像多模态特征;最

后通过多模态融合注意力加权后的图像、问题特征,并将

融合特征传入分类器中,结合答案文本建立映射,完成分

类预测.

本文工作的主要贡献如下:

(１)提出了一种新的基于多模态深度特征融合的视觉问

答模型CDIＧVQA,实现了跨模态特征的深度融合.

(２)设计了一种新的协同注意力构建方式,利用自注意力

和交互注意力两种元注意力单元,通过单层内两次递进的跨

模态特征交互实现图像特征与文本特征各自指导对方的注意

力权重学习.

(３)在 VQAv２．０数据集上进行对比实验,在预测输出答

案的准确率指标上,验证了本文提出的模型相比基线模型性

能有了较大提升.

３　模型结构设计

CDIＧVQA模型分为３个部分:第一部分如图２(a)所示,

主要是分别完成对图像(视觉场景)与文本(问题)模态数据的

深度特征抽取;第二部分如图２(b)所示,主要是将模型第一

部分获取的图像特征表示和文本特征表示作为输入,基于构

建的新型深度协同注意力网络完成对多模态特征的深度学习

交互;第三部分如图２(c)所示,将经协同注意力网络处理后
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的图文特征进行多模态融合,结合训练集中的答案标签数据 训练分类器,进行分类预测并输出结果.

(a) (b) (c)

图２　模型结构设计图

Fig．２　Designdrawingofmodelstructure

３．１图像文本特征抽取

首先对模型的输入数据进行特征抽取表示,如图２(a)所

示.对输入的图像数据 Xin,使用开源 FasterＧRCNN[２７]模型

进行学习训练,得到图像特征 X∈ℝm×dx,它是 VQA 图像数

据的特征集合.对输入的问题文本Yin,先对文本进行预处理

划分单词,然后使用开源 GloVe模型实现单词Embedding,向

量化表示输入的问题文本数据,然后传入 LSTM 网络,抽取

得到问题文本特征Y∈ℝn×dy.

３．２　协同注意力网络层构建

基于“多头”注意力[２８](MultiＧheadAttention)机制,构建

自注意力(SelfＧAttention,SA)和交互注意力(MutualＧAttenＧ

tion,MA)两类元注意力单元用于模块化组合成深度协同注

意力网络,以进行图文多模态特征的交互学习.“多头”注意

力计算式如式(１)所示:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)WO

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

(１)

其原理是在点积注意力机制的基础上,按“头”的个数将

输入等分为h份,对等分后的h份数据分别通过不同的权重

Wi
Q,Wi

K,Wi
V 映射得到新的Q,K,V,以计算相应的 Attention

值,计算式为:

Attention(Q,K,V)＝∑１
zexp(QK

T

dk

)V (２)

然后将分割计算的结果重新连接,映射到原始的向量维

度,得到注意力特征结果.

式(２)中,z是归一化因子,K 和V 是注意力宏观理解下

的KeyＧValue对,两者均是接收到的一种模态特征数据;网络

输入的另一种模态特征数据Q 作为主体,与K 内积后进行

Softmax得到相似度概率,最后计算对V 加权求和的结果.

在“多头”注意力机制基础上建立SA 单元,如图３(a)所

示,该单元仅输入单种模态X 作为式(２)的Q,K,V.SA单元

通过“多头”注意力层获取selfＧattention,学习特征集 X 内成

对样本‹xi,xj›之间的关系,对所有成对实例的相似度加权求

和得到注意力处理后的特征.特征信息随后进入使用 ReLU
激活函数的全连接层和另一个用于归一化的全连接层,实现

特征的空间变换,提升模型的表达能力,最终输出得到AttenＧ
tion(SA),它是输入模态X 的所有特征xi之间的归一化相似

度重构集合.

(a) (b)

图３　元注意力单元设计

Fig．３　Designofmetaattentionunit

同理建立 MA元注意力单元,如图３(b)所示.MA单元

与SA的不同点在于,单元的输入使用了X 和Y 两种模态特

征,模态Y 的特征数据用于指导模态X 的注意力学习,即模

态Y 的特征是式(２)的K 和V,模态 X 的特征作为计算主体

Q.MA单元学习特征集X 各元素与特征集Y 所有元素的成

对样本‹x,yj›之间的关系,利用Y 指导X 学习.最终输出

Attention(MA),即输入模态 X 的各特征xi与输入模态Y 的

所有特征交叉学习后的归一化相似度重构集合.

将两种元注意力单元进行模块化组合,得到新型的协同

注意力层结构,如图４所示.

协同注意力层结构包含两个SA单元、两个 MA单元,其
实现共分３个步骤:

(１)SA(Text)单元和SA(Image)单元并行化处理,分别

实现文本和图像模态内的自注意力特征建模,有利于单模态

内全局信息的捕捉和关键特征的获取.
(２)实现协同注意力层结构的第一次跨模态特征交互.

新型层结构模拟人类“先看图像,然后带着图像信息浏览问

题”的自然行为,使用 MA(Text)单元,将经自注意力处理后

５２１邹芸竹,等:一种基于多模态深度特征融合的视觉问答模型



的图像特征作为“指导”提供 MA单元所需的K 和V;将自注

意力处理后的文本特征作为 MA 单元所需的Q,实现协同

注意力建模与第一次跨模态特征交互.

(３)实现协同注意力层结构的第二次跨模态特征交互.

使用 MA(Image)单元,利用文本特征帮助获取图像特征中的

关键信息,此时将步骤(２)交互学习后的文本特征作为K 和

V,自注意力处理后的图像特征作为协同注意单元的主体Q,

完成最终的跨模态特征交互.

图４　协同注意力层结构

Fig．４　CoＧattentionlayerstructure

上述协同注意力层的设计与已有工作(如文献[２０,２９])

不同:首先本文提出的协同注意力层结构是非对称的,且能更

好地模拟人类面对图像问题的思考与行为方式,自然地学习

两种模态各自最相关联的特征信息;其次本文提出的模型更

加简洁,仅使用两个SA 单元和两个 MA 单元的模块化组合

就能实现图像和文本的深度跨模态交互,如图４所示,单层协

同注意力结构只需要最初输入的图像和文本特征就能实现特

征交互的功能,不再需要额外的特征向量或参数.

单个协同注意力层结构输出的结果可以作为新的协同注

意力层的输入,将多个注意力层串联堆叠,得到最终如图２(b)

所示的深度串联注意力学习网络,协同注意力层(CoＧAttenＧ

tionLayer)简写为 CAL.假设模型共堆叠 Num 层 CAL,第

num 层可表示为CALnum,输入的图像特征和问题特征分别表

示为 Xnum－１ 和Ynum－１,作为下一个串联 CAL 层的输入,如

式(３)所示:

(Xnum,Ynum)＝CALnum(Xnum－１,Ynum－１) (３)

特别地,对于CAL１,其输入图像特征和文本特征分别为

X０＝X 以及Y０ ＝Y.深度串联注意力学习网络的输出为

XNum∈ℝm×d和YNum∈ℝn×d.

３．３　特征融合与分类预测输出

对图像特征X 和问题特征Y 进行协同注意力学习,输出

的图像特征XNum和文本特征YNum各自携带有丰富的图像区

域和问题单词的注意力权重信息.使用 MLP学习特征信

息,得到归一化的权重概率,计算式如式(４)所示:

atty＝ eMLP(YNum)

∑eMLP(YNum) (４)

利用新权重概率对特征加权求和得到最终的图像特征

x∗ 和问题特征y∗ ,如式(５)所示,x∗ 的计算方法类同.

y∗ ＝∑
n

i＝１
atty

iyNum
i (５)

然后基于双线性池化(BilinearPooling)的思想,将计算

得到的 图 像 特 征x∗ 和 问 题 特 征 y∗ 使 用 融 合 函 数 进 行

融合,如式(６)所示:

res＝LayerNorm(AT
xx∗ ＋AT

yy∗ ) (６)

其中,AT
x ,AT

y ∈ℝd×dres 是两个线性投影矩阵,由融合前设置的

全连接层参数决定,dres是融合特征的共同维度,LayerNorm
层在输入序列张量的最后一个维度求均值和方差,然后对输

入特征标准化,便于模型后续的预测分类.

多模态模态特征融合后得 到 融 合 特 征res,随 后 进 入

NＧ分类器(Classifier),建立输入融合特征res与输出预测答

案result之间的映射关系.其中 N 是训练集使用的答案

(Answer)标签中出现频率较高的标签数量.模型使用交叉

熵损失函数,计算式如式(７)所示:

Loss＝Ｇ∑
N

v
yvlog(pv) (７)

其中,N 为标签数量,yv是对预测结果的标记值,pv是预测分

类结果为第v类的概率.

综上,本文建立了图文特征跨模态深度交互的视觉问答

模型CDIＧVQA.

４　模型实验及结果对比分析

基于 VQAＧv２．０数据集进行模型实验和分析评估.实验

运行环境为 Ubuntu１８．０４,采用 Pytorch１．８Ｇcuda１０ＧgpuＧvnc
作为深度学习模型的框架.实验硬件环境为:CPU:４Core,运

行内存８GB,GPU:１Core,类型为 TITAN_V,存储内存大小

２５６GB.

实验使用的深度学习开源库包括FasterRＧCNN模型[２７]

和 OpenVQA平台[２１].

４．１　数据集介绍

VQAv２．０数据集[３０]是视觉问答研究中使用最广泛的

数据集,该数据集的图像来源于 MSＧCOCO数据集,基于真实

场景且内容丰富,包含了与图像相关的由人工注释、收集的问

答对.VQAv２．０数据集中,每张图片包含若干个问题,每个

问题对应１０个来自不同收集者的“基本真实答案(Ground

TruthAnswer)”.实验中使用的数据分为训练集和测试集两

部分,包含４４３７５７个训练问题对应４４３７５７０个训练答案,

２１４３５４个测试问题对应２１４３５４０个测试答案.

４．２　模型性能评估方法及评估指标

视觉问答属于开放式任务,实际验证需要尽可能减小句

法和语义正确性对评估的影响,因此数据提供者对问题答案

的长度进行了限制.数据集中每个问题包含１０个参考答案,

出现次数最多的答案被确认为标准答案.只需将 CDIＧVQA
模型预测得到的问题答案与标准答案进行对比,并将模型所

有问题的预测结果进行总结,就能计算得到模型的准确率

(Accuracy,Acc),即模型的评价指标.

由于 VQAv２．０数据集的问题种类超过了２０种,模型对

不同类型问题预测正确答案的难易程度是不同的,因此实验

中针对性地选出若干种问题类型,分别计算通过 CDIＧVQA
模型预测输出的结果对应某类型问题的准确率.

我们将答案类型中的“是/否”(Yes/No)和“数字”(NumＧ
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ber)分别作为一类,将其他类型的答案归为“其他”(Other)一

类,共同参与 CDIＧVQA 模型预测结果的评估.模型性能评

估所使用的评价指标为不同问题类型的准确率,如表１所列.

表１　不同类别问题的准确率定义

Table１　Definitionofaccuracyofdifferenttypesofproblems

参数名称 参数含义

AccAll 模型对全部问题进行预测的答案的平均准确率

AccYes/No 模型对“是/否”类型问题所预测答案的平均准确率

AccNumber 模型对“数字”类型问题所预测答案的平均准确率

AccOther 模型对“其他”类型问题所预测答案的平均准确率

４．３　实验参数设置

实验参数设置如下:输入的问题特征维度 dy、输入的图

像特征维度dx,以及融合的特征数据维度dres分别为５１２,

２０４８和１０２４,N 设置为３１２９,参数由深度学习开源库 OpenＧ

VQA提供.

“多头”注意力单元的潜在维度d设置为５１２,同时将“头

数”h设置为８,由于需要将输入的向量按照head个数等分为

h份,因此“头”的潜在维度dh＝６４;新型注意力学习网络的批

处理大小设置为６４.设置基础学习率为１×１０－４;dropout
参数设置为１０％.

实验选用的基线模型为 MFB[２１]模型和 MFH[３１]模型,二

者都是使用注意力方法的多模态数据融合模型.MFB模型

在基本的多模态双线性池化方法的基础上增加了协同注意力

机制,分别学习文本注意力和图像注意力;MFH 模型是 MFB

模型的 改 进,它 将 原 操 作 细 化 分 为 扩 张 (Expand)和 压 缩

(Squeeze)两个阶段,通过基础注意力层的堆叠计算得到更高

阶的信息.

４．４　实验结果对比分析

实验首先基于深度注意力网络中的协同注意力层数

Num 对CDIＧVQA模型的性能影响进行了对比实验分析与

性能优化,Num∈[２,８];然后将优化后的 CDIＧVQA 模型与

解决视觉问答任务的两种参考模型进行性能比较.
本文设计实验探讨深度注意力网络的协同注意力层数

Num 对模型处理不同类型问题的准确率的影响.通过 Num
的不同取值,得到的 CDIＧVQA 模型处理各类型问题的准确

率结果和批处理速度,如表２所列,并依据表２的准确率数据

绘制出了图５所示的折线图.下文将详细探讨协同注意力层

数对模型处理不同类型问题的性能影响.

表２　不同协同注意力层数的CDIＧVQA模型评估结果

Table２　EvaluationresultsofCDIＧVQAmodelwithdifferent

collaborativeattentionlayers

Num AccAll/％ AccOther/％ AccYes/No/％ AccNumber/％ Speed/
(s/batch)

２ ４９．８２ ３９．８３ ６８．７４ ３３．１５ ０．６６７３
３ ４９．６４ ４０．９５ ６６．２８ ３４．２１ ０．７２４５
４ ５０．６０ ４１．４４ ６８．５５ ３３．６５ ０．７５９８
５ ５０．４４ ４０．５４ ６９．１４ ３４．１３ ０．８１５６
６ ５０．４８ ４０．６８ ６８．８８ ３４．５９ ０．８６７９
７ ４９．３８ ３９．０４ ６８．３７ ３３．８８ ０．９３７５
８ ４９．６３ ３９．１７ ６８．５５ ３３．７６ ０．９７８４

(a) (b)

(c) (d)

图５　不同协同注意力层数对模型的性能影响结果示例图

Fig．５　SamplegraphofeffectofdifferentCALonmodelperformance

　　CDIＧVQA模型预测所有问题结果的平均准确率综合反

映了模型的性能.从 Num＝２开始,Num 值逐渐上升,模型

预测结果的准确率也随之提升,当 Num＝４时AccAll取得最

大值５０．６０％,且平均准确率AccAll在 Num＝{４,５,６}时均超

过５０％,达到饱和;当 Num＞６后,CAL层数过大,导致参与

权重数量增加,训练梯度不稳定,模型泛化能力下降,性能降

低.层数 Num 对模型处理 Other类型问题的平均准确率的

影响与处理所有问题的影响类似:实验初期随着 Num 值的

上升,AccOther的值不断增大,Num＝４时取得最大值４１．４４％;
随着 Num 的上升,AccOther开始下降.

模型处理 Other类型问题与所有问题的结果变化趋势近

似,表明了选取问题的合理性与泛用性.层数 Num 对模型

处理 Yes/No 类 型 问 题 的 平 均 准 确 率 的 影 响 较 小,除 了

Num＝３时结果反映的准确率较低,其余 Num 值得到的准确

率结果都超过了６８．３％且不存在较大波动.这是由于 Yes/

No类型问题的答案只能是{Yes,No}二者选其一,问题性质

７２１邹芸竹,等:一种基于多模态深度特征融合的视觉问答模型



简单,预测输出result的表示范围窄,参数的调整对模型预测

该类型问题的性能影响不大.接着,实验研究了层数 Num
对模型处理 Number类型问题的平均准确率的影响,在初期,

准确率同样随 Num 值的上升而提高,在 Num＝６时AccNumber

得到最高准确率３４．５９％;Num＞６后,模型对“数字”类型问

题所预测答案的平均准确率开始下降.我们认为,Number
类型问题的答案主要取决于选取图像特征的有效区域数量,

Num 值的提高会使模型结合文本特征,更专注学习图像的关

键区域特征,但过高的 Num 值会弱化模型预测 Number类型

问题的准确率,导致模型性能降低.

最后,Num 的取值同样会对模型的批处理速度造成影

响.通过数据我们可以明显地观察到,随着 Num 值的增大,

处理单个 batch所花的时间不断增加(Speed(s/batch)),在

Num＝８时取得最大值０．９７８４/(s/batch).模型越复杂,机

器计算处理的速度越慢,需花费的时间越多.

部分实验预测结果示例如图６所示,也验证了表２的数据

结果,模型对 Yes/No类型的问题的预测准确率更高,对 NumＧ

ber类型的问题预测准确率偏低.另外,如图６的第三个问题

所示,模型因受到知识系统的限制,输出的预测结果仅对有限的

答案参数选项数据进行建模,这种情况下就难以获得最佳答案.

图６　视觉问答实验结果展示样例

Fig．６　ExampleofVQAexperimentresults

　　通过对比分析深度注意力网络中的协同注意力层数

Num 对CDIＧVQA模型性能的影响,我们发现 Num 取值在

{４,５,６}时得到了准确率较高的输出结果.

将 Num＝{４,５,６}的３种 CDIＧVQA 模型与基线模型在

相同的部署环境和设备条件下基于 VQAv２．０数据集进行了

比较,对比结果如表３所列.

表３　CDIＧVQA模型与基线模型的性能比较

Table３　PerformancecomparisonbetweenCDIＧVQAmodeland

baselinemodel
(单位:％)

Modeltype AccAll AccOther AccYes/No AccNumber

MFB[２１] ４１．６６ ２６．１５ ６６．１４ ２９．８７
MFH[３１] ４８．９２ ３７．６６ ６８．０１ ３３．７１
CDIＧVQA
(Num＝４) ５０．６０ ４１．４４ ６８．５５ ３３．６５

CDIＧVQA
(Num＝５) ５０．４４ ４０．５４ ６９．１４ ３４．１３

CDIＧVQA
(Num＝６) ５０．４８ ４０．６８ ６８．８８ ３４．５９

本文提出的CDIＧVQA模型相比两种基线模型的进步在

于:CDIＧVQA对单模态的自注意力建模相比基线模型更好地

把握了单个模态的全局特征信息,降低了关键特征的损失;

CDIＧVQA模型模块化地组建了协同注意力层 CAL,模拟人

类对图像问题的处理行为,通过两次跨模态的特征交互,让文

本特征和图像特征互为“指导”,较两种基线模型更系统、全面

地进行跨模态特征交互,进一步提升了文本和图像多模态特

征融合的质量;CDIＧVQA模型利用协同注意力层输出可作为

另一协同注意力层输入的性质,将多个协同注意力层串联堆

叠得到深度协同注意力学习网络,较基线模型的组成结构更

加自然严谨,网络层数更深,因而提升了预测结果的准确率和

模型的性能.实验结果表明:本文设计的 CDIＧVQA 模型在

性能上优于其他两类模型,如表３所列,评价指标中的AccAll

和AccOther均在 Num＝４的 CDIＧVQA 模型下取得了最大值;

AccYes/No在 Num＝５ 的 CDIＧVQA 模 型 下 取 得 了 最 大 值;

AccNumber在 Num＝６的CDIＧVQA模型下取得了最大值.

结束语　本文提出了一种基于多模态深度特征融合的视

觉问答模型CDIＧVQA.该模型使用不同的神经网络分别从

图像和文本数据中抽取特征,然后利用抽取的特征进行模态

内部和模态之间的注意力建模;在模型的注意力学习网络设

计中,两种模态的特征相互作为注意力权重学习的参考,实现

了图文模态特征的深度交互;最后通过多模态融合函数融合

注意力加权后的图像信息和文本语义,并将融合特征传入分

类器结合答案文本数据预测结果.CDIＧVQA 模型对两种模

态特征进行并行化的自注意力建模,保证了单模态关键特征

的有效获取;同时模型构建了新型协同注意力单元层,模拟了

人对图像问题的思考方式和自然行为,两次模态特征交互使

得图像特征与文本特征各自指导对方的注意力权重学习,实
现了跨模态交互式学习;CDIＧVQA模型将多个协同注意力层

串联堆叠得到深度注意力学习网络,进一步提升了模型性能.

实验使用 VQAＧv２．０数据集进行模型的评估分析与训练优

化,并与基线模型在相同的实验条件下进行了比较,结果表明

本文提出的CDIＧVQA视觉问答模型具有更佳的性能.

当前的研究只设计出了一种协同注意力层构建方式,且
仅探讨了注意力网络的层数对模型性能的影响,还需深入研

究其他因素,例如“多头”注意力的头数、相似度运算方法的选

择等对模型性能的影响,这将是未来研究的重点内容.
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