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摘　要　视觉问答作为多模态任务,瓶颈在于需要解决不同模态间的融合问题,这不仅需要充分理解图像中的视觉和文本,还

需具备对齐跨模态表示的能力.注意力机制的引入为多模态融合提供了有效的路径,然而先前的方法通常将提取的图像特征

直接进行注意力计算,忽略了图像特征中含有噪声和不正确的信息这一问题,且多数方法局限于模态间的浅层交互,未曾考虑

模态间的深层语义信息.为解决这一问题,提出了一个跨模态信息过滤网络,即首先以问题特征为监督信号,通过设计的信息

过滤模块来过滤图像特征信息,使之更好地契合问题表征;随后将图像特征和问题特征送入跨模态交互层,在自注意力和引导

注意力的作用下分别建模模态内和模态间的关系,以获取更细粒度的多模态特征.在 VQA２．０数据集上进行了广泛的实验,

实验结果表明,信息过滤模块的引入有效提升了模型准确率,在testＧstd上的整体精度达到了７１．５１％,相比大多数先进的方法

具有良好的性能.

关键词:视觉问答;深度学习;注意力机制;多模态融合;信息过滤
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Abstract　AsamultiＧmodaltask,thebottleneckofvisualquestionanswering(VQA)istosolvetheproblemoffusionbetween

differentmodes．Itrequiresnotonlyafullunderstandingofvisionandtextintheimage,butalsotheabilitytoaligncrossＧmodal

representation．TheintroductionoftheattentionmechanismprovidesaneffectivepathformultiＧmodefusion．However,thepreＧ

viousmethodsusuallycalculatetheextractedimagefeaturesdirectly,ignoringthenoiseandincorrectinformationcontainedinthe

imagefeatures,andmostofthemethodsarelimitedtotheshallowinteractionbetweenmodes,withoutconsideringthedeepseＧ

manticinformationbetweenmodes．Tosolvethisproblem,acrossＧmodalinformationfilteringnetwork(CIFN)isproposed．FirstＧ

ly,thefeatureoftheproblemistakenasthesupervisionsignal,andtheinformationfilteringmoduleisdesignedtofilterthefeaＧ

tureinformationoftheimage,sothatitcanbetterfittherepresentationoftheproblem．ThentheimagefeaturesandproblemfeaＧ

turesaresenttothecrossＧmodalinteractionlayer,andtheintraＧmodalandinterＧmodalrelationshipsaremodeledrespectivelyunＧ

dertheactionofselfＧattentionandguidedattention,soastoobtainmorefineＧgrainedmultiＧmodalfeatures．Extensiveexperiments

havebeenconductedonVQA２．０datasets,andtheexperimentalresultsshowthattheintroductionofinformationfilteringmoＧ

duleeffectivelyimprovesthemodelaccuracy,andtheoverallaccuracyoftestＧstdreaches７１．５１％,whichhasgoodperformance

comparedwiththemostadvancedmethods．



Keywords　Visualquestionanswering,Deeplearning,Attentionmechanism,MultiＧmodalfusion,Informationfiltering
　

１　引言

视觉问答即回答给定图像的问题,需要综合分析视觉特

征和语言特征,是多模态融合领域的研究热点.随着深度学

习的发展,诸多视觉语言任务被提出并取得了重大突破,如图

像文本匹配[１Ｇ２]、图像字幕[３Ｇ５]和视觉问答[６Ｇ８].相比其他视觉

语言任务,VQA更具挑战性,因为它需要在更精细语义层面

理解图像和问题,并将分散在两个空间的特征映射到同一特

征空间,在融合特征的基础上推测答案.

为了对齐视觉和文本两个不同模态的语义信息,早期的

视觉问答框架采用直接融合的方式来实现答案分类[９].Shih

等[１０]将注意力机制引入 VQA,旨在根据问题学习图像的视

觉注意.Ren等[１１]表明,仅学习视觉注意不能充分理解图像

内容,为此提出同时学习视觉和文本注意以增强特征表达

能力.

上述方法多是基于图像全局特征构建的模型,注意力多

集中于模态间的粗交互,阻碍了对多模态特征细粒度的理解.

为此,Anderson等[７]提出自下而上地获取图像显著区域,并

为每个区域生成相关特征向量来代替全局图像特征,从而使

注意力得以在区域水平上计算.而后 Kim等[１２]提出了一种

密集共同注意模型,以加强文本和视觉之间的密集交互.

然而,此类方法未能充分考虑模态内的关系,针对这一问

题,Yu等[８]提出了深度模块化共同注意力网络,旨在通过

自注意力单元建模密集的模态内交互,同时通过引导注意

力单元实现跨模态交互.然而多数基于 Transformer[１３]结

构的模型,在建模模态内关系时,通常直接进行自注意力

建模,未曾考虑特征中包含的噪声和不正确信息所带来的

影响.

针对上述问题,本文提出了一种基于跨模态信息过滤的

视觉问答网络(CrossＧmodalInformationFilteringＧbasedNetＧ

worksforVisualQuestionAnswering,CIFN),即针对提取的

两种模态特征,首先通过一个问题监督下的信息过滤模块来

过滤图像特征,以去除不相关的信息;然后通过自注意力和引

导注意力来建模模态内和模态间的关系,以提取图像和问题

更为丰富的语义特征,最后将两种模态进行融合以实现答案

预测.

综上所述,本文的主要贡献如下:

１)提出了一种新的基于跨模态信息过滤的视觉问答网络

CIFN,用于对齐不同模态的语义信息,以实现跨模态深度

交互.

２)设计了一个问题监督下的信息过滤模块,该模块通过

集中于与问题相关的区域,以过滤图像中的噪声,为后续建模

多模态关系提供了有效的引导作用.

３)在 VQA２．０数据集上的大量实验结果表明,CIFN 相

比目前的先进模型有较大提升.

２　相关工作

２．１　视觉问答

近年来,多模态融合问题受到学术界广泛关注,其中

以融合视觉和文本特征的 VQA最具代表性.随着数据集

和评价平台[６]的建立,各种 VQA 方法相继涌现.相比早

期的直接特征融合,基于注意力机制的 VQA 方法已成为

主流方式,通过聚焦于局部关键特征,使得模型得以有效

地消除冗余信息.

Yang等[１４]提出了堆叠注意力网络模型(StackedAttenＧ

tionNetwork,SAN),该模型通过多次迭代,不断利用问题表

征获取与答案相关的图像区域.Anderson等[７]提出自下而

上与自上而下相结合的注意力机制,通过对象属性检测器获

取图像显著区域以代替全局特征,并通过自上而下的机制为

目标区域生成注意力分布.

Lu等[１５]设计了一个共同注意框架,交替学习文本注意

和视觉注意.Yu等[１６]提出了两阶段共同注意框架,即通过

问题自注意和问题引导的图像注意来剔除不相关信息,以便

同时关注图像、问题和答案的多模态注意[１７Ｇ１８],可以定位更

多对象的双线性方法[１９].相关研究[１１,２０Ｇ２４]探索了共同注意

机制,包括图像注意和文本注意,分别突出问题中关键词和图

像区域.这些基于共同注意力的方法缺乏密集的模态交互,

为改善这一问题,Yu等[８]提出了基于密集的共同注意力

方法.

２．２　注意力机制

近年来,自注意力机制已被广泛应用于各种视觉和语言

任务.相比其他注意力机制,自注意力被训练为获取内部依

赖关系.Vaswani等[１３]详细描述了一个基于自注意力构建

的模型,并在神经机器翻译任务上显著优于基于 RNN 的

模型.

门机制由来已久,Hochreiter等[２５]首次提出使用门机制

来控制信息的输入和输出量,通过这种精巧的设计,门机制在

机器翻译任务中取得了优异的成绩,而后这种思维被广泛应

用于各个领域.在口语理解任务[２６]中,门机制被用于将意图

语义再现标记为槽标记.在视觉问答任务上,Rahman等[２７]

通过添加注意力门,使得模型性能得以提升.

３　模型结构

VQA任务的问题定义如下:给定一个基于图像I的问题

Q,目标是预测答案a.在实践中通常将 VQA 任务定义为分

类问题:

p(a|I,Q)＝Ø(f(I,Q)),a∈A (１)

其中,f(􀅰)为融合函数,Ø(􀅰)为分类器,a为从候选答案集

A 中预测的答案.

本文提出的 CIFN 模型由３个部分组成,分别是特征

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．５,May２０２４



提取模块、跨模态信息过滤模块以及多模态融合与答案预测 模块.模型的整体结构如图１所示.

图１　跨模态信息过滤网络的总体架构

Fig．１　OverallarchitectureoftheproposedcrossＧmodalinformationfilteringnetwork

３．１　特征提取模块

视觉特征提取采用了基于区域的图像特征,在实践中本

文采用在 VisualGenome[２８]预训练的FasterRＧCnn提取对象

特征,其主干是在ImageNet[２９]上预训练的 ResNetＧ１０１[３０].

对于每幅图像,依据概率提取前 K 个对象区域,对不足的在

模型中使用零向量进行末尾填充.并通过平均卷积池化生成

图像特征输入X＝{x１,x２,􀆺,xK}∈RK∗dx ,其中每个对象区

域表示为xi∈Rdx .

问题编码由词嵌入单元和 LSTM 单元组成.对于给定

的问题T,首先对其修剪,将单词数量固定为最长 M 个,摒弃

多余单词,对于不足的在模型中则使用零向量进行末尾填充.

使用 Glove[３１]进行词嵌入,将问题中单词编码为３００维向量

wm∈R３００;随后将词嵌入序列W＝{wm∈R３００}M
m＝１输入 LSTM

网络以获取问题文本表征Y∈RM×dy .

３．２　跨模态信息过滤模块

跨模态信息过滤模块由信息过滤模块(IFM)和跨模态交

互层(CIL)组成.本节首先介绍IFM 的定义及作用,随后介

绍跨模态交互层的具体结构.

３．２．１　信息过滤模块

Nguyen等[３２]指出,对于预训练检测器提取的图像特征

可能含有噪声或不正确的信息这一问题,引入注意力可以有

效解决.受此启发,本文设计了一个信息过滤模块(见图２),

用于过滤图像特征信息使其更加契合问题表征.在实践中,

该模块有利于帮助理解每个 ROI和问题的关系.为了过滤

图像特征,本文以问题为监督信息,因此信息过滤模块以图像

和问题表征为输入,以优化后的图像特征作为输出.

图２　信息过滤模块示意图

Fig．２　Illustrationofinformationfilteringmodule

图２给出了信息过滤模块的结构,对于给定的视觉特征

X＝{x１,x２,􀆺,xK},本文选取 LSTM 最后隐层状态hq∈Rdq

来引导优化图像特征,为后续建模模态内关系起先导作用.

其具体表达式如下:

X＝P􀅰X (２)

其中,P＝{p１,p１,􀆺,pK }为注意力权重系数,pi权重表示了

图像中第i目标区域与其对应问题的相关性,权重系数的计

算式如下:

pi＝σ(ST(WT
yhy􀳱WT

xxi)) (３)

其中,S∈Rd,Wy∈Rdy×d,Wx∈Rdx×d为可学习参数.

３．２．２　跨模态交互层

跨模态交互层包括编码器和解码器两个部分,其核心组

件是自注意力(SelfＧAttention,SA)和引导(GuideＧAttention,

GA).

在介绍SA和 GA 前,本文简要回顾自注意力机制.自

注意力机制即将问题或图像表征通过线性变化映射为一组查

询、键和值矩阵,三者共同构成了缩放点积注意的输入,为便

于计算通常将维度统一为d.通过计算查询与键的点积,然

后除以 d,并用softmax函数来生成注意力权重.因此,对

于给定的Q,K,V,注意力值是通过从Q 和K 学习到的权重

对V 的加权和.其表达式如下:

Att(Q,K,V)＝Softmax
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

为了从不同角度来增强特征表达能力,文献[１３]引入了

多头注意力,多头注意力由h个平行头组成,其中每个头包括

一个缩放点积函数.多头注意力输出如下:

f＝MH(Q,K,V)＝Contact(Att１,Att２,􀆺,Atth)W (５)

Atti＝Att(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (６)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i ∈Rd×dh ,下标i表示第i个头,在合并h个

头并通过一个线性映射函数W∈Rh×dh×d后,得到最终的注意

力输出.

针对多模态问题,本文以多头注意力为基准构建了 SA
和 GA,如图３所示,SA 用于捕获模态内信息,GA 用于获取

模态间的信息.其中编码器由若干堆叠的SA 组成,SA 包含

一个多头自注意力子层和一个前馈层,同时在两个子层上分

别应用了残差连接和层归一化以防止模型过拟合.对于输入

的问题,特征首先通过多头自注意力学习每对词(yi,yj)之间

的相关性;然后通过前馈层来对多头注意力的输出进行 ReLu
和Dropout等.上级SA的输出将作为下级SA的输入,表达

式如下:

f＝MH(Yl,Yl,Yl) (７)

Yl＋１＝FFN(f)＝FC２(max(０,FC１(f))) (８)

其中,FC１,FC２为带偏置的线性函数,l∈LY.

７８何世阳,等:基于跨模态信息过滤的视觉问答网络



图３　自注意(SA)和引导注意(GA)

Fig．３　IllustrationofSAandGA

解码器则采取了SA＋GA的方式.首先解码器的SA对

输入图像进行自注意力学习,以建模图像目标区域间的关系.

Xl＝MH(Xl,Xl,Xl) (９)

GA内部结构与SA相同,不同的是输入来自视觉和语言

两个模态.即以经过SA 建模后的图像表征为查询矩阵Q,

来自编码器SA最后一层输出YLY 作为K 和V,以实现对图像

中关键区域的注意.最后通过一个前馈层来处理 GA输出.

f＝MH(Xl,YLY ,YLY ) (１０)

Xl＋１＝FFN(f)＝FC２(max(０,FC１(f))) (１１)

其中,FC１,FC２为带偏置的线性函数,l∈LX.

最终通过多层迭代跨模态信息过滤模块输出图像表征

XLX 和问题表征YLY .

３．３　多模态融合与答案预测

经过跨模态信息过滤模块后,模型得到了语义信息更加

丰富的视觉特征XLX 和文本特征YLY ,需要采用一种策略将两

者进行融合后来进行答案预测,如图４所示.

图４　CIFN在 VQA２．０数据集上的预测结果(电子版为彩图)

Fig．４　PredictionresultsonVQA２．０dataset

　　首先将跨模态信息过滤模块输出的视觉特征XLX 和文本

特征YLY 分别通过 MLP网络,以生成具有单个头部分布的注

意力分布,然后对权值进行累加求和,得到最终的视觉特征

X
∧

LX 和文本特征Y
∧
LY .

α＝Softmax(MLP(XLX )),X
∧

LX ＝∑
K

i＝１
αiXLX

i (１２)

β＝Softmax(MLP(YLY )),Y
∧
LY ＝∑

M

i＝１
　βiYLY

i (１３)

其中,α∈RK,β∈RM .随后通过两个线性函数,并进行元素相

加来获得最终融合特征S.

S＝FCX(X
∧

LX )＋FCY(Y
∧
LY ) (１４)

其中,FCX∈Rd×d,FCY∈Rd×d.

将得到的融合特征输入 LayerNorm 中进行稳定训练,最
后通过一个全连接层进行答案预测.

Z＝LayerNorm(S) (１５)

a＝Sigmoid(Linear(Z))∈RN (１６)

其中,a∈RN ,N 为候选答案集大小.

本文使用二元交叉熵损失(BCE)作为损失函数来进行训

练,表达式如下:

loss＝－[ylogy
~
＋(１－y)log(１－y

~)] (１７)

其中,y是真实答案,y
~
为模型预测值.

４　实验

４．１　数据集

本文中的训练阶段和测试阶段均在 VQA２．０数据集[３３]

上进行,该数据集是最常用的 VQA基准数据集,它包含来自

MSＧCOCO数据集[３４]中的图像相关的人类注释问答对,分为

训练集(８３×１０３张图像和４４４×１０３个问答对)、验证集(４１×

１０３张图像和２１４×１０３个问答对)、测试集(８１×１０３张图像和

４４８×１０３个问答对),每张图像有３个问题,每个问题是由

１０位不同答案注释者分别给出１个答案.此外,对于每个
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问题,有两个相似的图像,因此存在相异的答案,这可以减少

数据集的偏差和不平衡.官方评测指标为 Acc(ans)＝min

num(humansgiveans)
３

,１{ },该指标在回答问题时对注释者

间的差异具有鲁棒性.此外还有两个用于在线评估的测试集

testＧdev和testＧstd,结果包括yes/no、nums、other和总体精

度(all).

４．２　实现细节

为了评估所提方法,CIFN 遵循了 MCAN[８].其中对象

检测器提取的目标区域数量 K、问题词数量 M 分别设置为

１００和１４;输入图像特征dv、问题特征dq、融合特征dS分别为

２０４８,１０２４,１０２４.多头注意力的隐藏维度dh设置为１０２４,头
数h设置为８,每个头隐藏维度为dh＝d/h＝１２８.

对于 VQA２．０数据集,本实验遵循文献[７]中的策略,选

择训练集中出现次数超过８次的正确答案作为候选答案,因
此候选答案集为 N＝３１２９.训 练 中 使 用 Adam Solver[３５]

(β１＝０．９,β２＝０．９８)和二元交叉熵(BCE)来训练 CIFN,总共

训练１３轮,批处理大小为６４,基础学习率为１×１０－４,dropout
设为０．１,学习率衰减为１/５.实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

系统 LinuxUbuntu１６．０４

硬件环境
CPUIntelXeonGold６１３１

GPUTeslaP１００１６GB
软件环境 pytorch３．６CUDA８．０

４．３　消融研究

消融实验在 VQA２．０上进行,实验结果如表２所列,主

要就IFM 和CIL层数进行探究.首先研究了 CIL层数对模

型性能的影响,实验中分别将层数设置为２~８.从表中可以

看出,不同的级联层数对模型性能有不同的影响.随着级联

层数的加深,整体准确率持续提高,但超过６层后准确率开始

下降,由此可知当L＝６时模型最优,因此,本文后续工作均

建立在L＝６的基础上.如表２所列,当未引入信息过滤模块

时模型性能下降,由此表明信息过滤模块具有较强的信息过

滤能力.

表２　在 VQA２．０testＧdev上的消融实验

Table２　AblationstudiesonVQA２．０testＧdev

Method
TestＧdev

Y/N Num Other All

CIL(层数)

２ ８６．９５ ５３．２２ ６１．１９ ７０．９１
４ ８７．１９ ５３．６１ ６１．２１ ７１．０５
６ ８７．４３ ５３．８２ ６１．４２ ７１．２７
８ ８７．３３ ５３．４８ ６１．２２ ７１．１０

IFM w/o ８７．０９ ５３．２４ ６１．０９ ７０．９４

４．４　实验结果

为了证明本文方法的有效性,本文将其与之前的方法在

VQA２．０上进行了比较.选取的是近年来有代表性的模型,

BUTD[７]是２０１７VQA 挑战赛的冠军,首次提出使用自下而

上的方式提取基于区域的图像特征,以代替此前基于网格的

图像特征;BAN[１２]提出了８头的双线性注意力,有效解决了计

算复杂性的问题,超越了同期其他方法;MCAN[８]设计了自注

意单元以建模模态内(词到词、区域到区域)关系、引导注意力

单元以实现跨模态交互(词到区域),优于此前最先进的技术;

ViLT[３６]是一个以 Transformer编码器为核心的视觉语言预

训练模型,通过对图像进行Patch映射,将图像处理简化为与

文本处理相同的无卷积方式,因此图像和问题得以作为一个

整体被送入 Transformer编码器进行预训练;QDＧGFN[３７]通

过问题监督下的３个图注意网络分别对图像的语义、空间和

隐式关系进行建模,同时采用对象过滤机制以去除图像中包

含的与问题无关的对象;MCAoAN[２７]受 AoA模型的影响,对

多头注意力输出再次应用注意力,以此来增强原始注意力值

与输入查询的关系.实验结果表明该方法相比基线方法具有

更好的性能.

对比实验如表３所列,本文方法在testＧdev和testＧstd上

的总体准确率分别达到了７１．２７％和７１．５１％.通过分析表２
可知,本文模型在 Y/N及other指标上明显优于其他模型.

表３　与SOTA模型在 VQA２．０上的比较

Table３　ComparisonwithSOTAonVQA２．０

Method
TestＧdev

Y/N Num Other All
TestＧstd

All
BUTD ８１．８２ ４４．２１ ５６．０５ ６５．３２ ６５．６７
BAN ８５．０３ ４９．８０ ５９．９７ ６９．１４ －
MCAN ８６．８２ ５３．２６ ６０．７２ ７０．６３ ７０．９０

QDＧGFN ８６．４５ ５４．４１ ６０．５２ ７０．５１ ７０．７１
ViLT － － － ７０．８５ －

MCAoAN ８７．０５ ５３．８１ ６０．９７ ７０．９ ７１．１４
CIFN(ours) ８７．４３ ５３．８２ ６１．４２ ７１．２７ ７１．５１

４．５　定性分析

本文选取了 VQA２．０数据集上的５幅图像问题对,使用

本文方法分别对其进行预测,如图４所示,红色表示模型预测

与实际不符.图４中第２例,模型在回答“Howmanytypesof

vegetablesareontheplate”时,给出了与注释不同的答案,导

致这一错误的原因可能是,“tomato”身份界定不清晰,模型将

其归类为“fruit”.第 ５ 例中,模 型 在 回 答 “Whatisunusal

aboutthisphoto”时,不能判断出此图有何不同,而给出了

“nothing”的回答,表明模型对复杂问题的处理能力欠缺.

模型在某些领域的错误并不能掩盖其整体性能,如在回答

一些常见计数、颜色和是否问题上,模型表现出了较强的

鲁棒性.

图５给 出 了 CIFN 的 可 视 化 结 果,实 验 样 例 来 自 于

VQA２．０.鉴于篇幅原因,仅选取了１个样例,针对其展示了

５幅子图,第一列为原图,第二列从上至下依次表示第０层和

第５层问题自注意力;第三列从上至下依次表示为第０层和

第５层问题引导的图像注意力,其中颜色深浅表示权重大小.

从图５中可以看出,SA(ques)Ｇ０的注意力成垂直分布,

“How”“this”等词具有显著的注意力权重,但随着多轮迭代,

在SA(ques)Ｇ５中“bikinis”一词获得了较高的权重,由此表

明,问题中的关键词“bikinis”被正确识别.GA(ques,img)Ｇ０
的关注多集中于“bikinis”,GA(ques,img)Ｇ５则对“people”和

“bikinis”都赋予了较高的权重,这表明模型不只是关注“bikiＧ

nis”,同时关注与之相关联的“people”,这是回答问题的关键.

综上,经过多层迭代交互,问题自注意力将权重集中于关键

词,而问题引导的图像注意则聚焦于与问题相关的区域.

９８何世阳,等:基于跨模态信息过滤的视觉问答网络



图５　注意力单元学习到的注意力图的可视化

Fig．５　Visualizationofattentiondiagramlearnedbyattentionunit

　　结束语　本文设计了一个跨模态信息过滤网络(CIFN),

其核心是一个信息过滤模块(IFM)和一个深度级联的跨模态

共同注意力层(CIL),通过问题监督下的信息过滤模块,来实

现对图像特征的优化,随后通过深度迭代的跨模态交互模块,

建模密集的模态内和模态间交互.在 VQA２．０,通过与现有

模型进行比较,大量实验结果表明,IFM 的引入能够有效过

滤图像特征噪声,同时跨模态深度交互促进了图像和问题更

细粒度的对齐,实现了两种模态的密集交互.

由于实验条件限制,未能就跨模态交互的不同变体和不

同的多模态融合策略进行研究.后续将就这两个方面开展深

入探究,逐渐改进模型结构;同时考虑采用更先进的文本编码

器和其他数据集,以提高其泛化能力.
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