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跨模态自适应特征融合的视觉问答方法

陈巧红,项深祥,方　 贤,孙　 麒
(浙江理工大学 计算机科学与技术学院,杭州 310018)

摘　 要: 为提高视觉问答(VQA)中跨模态融合与交互的精确度,减少多模态特征信息的丢失,提出了一种新颖的基于跨模态

自适应特征融合的视觉问答方法。 首先,该方法设计了卷积自注意力单元,包含自注意力层和空洞卷积层,前者用于捕捉全

局特征信息,后者用于捕捉视觉对象间的空间关系。 其次,通过自适应特征融合层,将全局关系与空间关系进行有效结合,使
模型在处理图像特征时能够同时考虑全局关系和视觉对象之间的关联性,从而克服了传统注意力机制忽视空间关系的问题。
最后,基于不同模态特征在答案预测中贡献程度的差异,该方法还构建了多模态门控融合模块,根据多模态特征间的重要程

度自适应地融合特征,减少多模态信息的丢失,同时不会带来额外的计算资源开销。 研究结果表明,该方法在未使用额外数

据集预训练的情况下,在 VQA2. 0 的测试 - 开发集、测试 - 标准集和 GQA 数据集上的整体准确率分别达到 71. 58% 、72. 00% 、
58. 14% , 显著优于传统自注意力方法,该研究成果可为跨模态特征融合领域提供了重要的参考和借鉴。
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Visual question answering method based on cross-modal adaptive feature fusion
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Abstract: To enhance the accuracy of cross-modal fusion and interaction in visual question answering (VQA)
while mitigating the loss of multimodal feature information, we propose a novel cross-modal adaptive feature fusion
approach for VQA. First, the method designs a convolutional self-attention unit consisting of self-attention layers and
dilated convolution layers-the former captures global feature information while the latter extracts spatial relationships
between visual objects. Subsequently, an adaptive feature fusion layer effectively integrates global relationships with
spatial correlations, enabling the model to simultaneously consider both global contextual information and inter-
object spatial relationships during image feature processing, thereby addressing the limitation of traditional attention
mechanisms in overlooking spatial relationships. Furthermore, based on the varying contributions of different modal
features to answer prediction, we construct a multimodal gated fusion module that adaptively combines features
according to their relative importance, effectively reducing information loss across modalities without introducing
additional computational overhead. Experimental results demonstrate that our method achieves overall accuracies of
71. 58% , 72. 00% , and 58. 14% on the VQA2. 0 test-dev, test-std, and GQA datasets respectively, significantly
outperforming traditional self-attention approaches without requiring additional pre-training datasets. This research
provides valuable insights and serves as an important reference for cross-modal feature fusion studies.
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　 　 视觉问答(visual question answering,VQA) [1 - 2]

是计算机视觉和自然语言处理交叉领域任务,近年

来已成为相关领域的研究焦点。 它需要利用问题和

图片中的特征构建模型,从而预测出问题所对应的

答案。 与其他图像任务不同,视觉问答任务要求完

全理解图像中的信息来获得准确的答案。 视觉问答

任务的问题类型多样,涵盖了图像识别、目标检测、

图像分割等多个图像任务。 例如“图片中这个物体

是什么?” 是一个图像识别问题,而 “图中有几艘

船?”是一个目标检测[3] 和图像分割[4] 的问题。 此

外,视觉问答还包含复杂的问题,需要考虑空间关系

和常识推理,例如“男人和电视之间是什么?”和“女
人为什么哭?”, 因此,视觉问答是一个复杂的任务,
包含了多个人工智能问题。 在视觉问答领域,若模



型不能实现文本和视觉特征之间细粒度的跨模态交

互,将会限制模型建立模态信息之间的关联,进而导

致模型输出错误的答案, 因此,进行有效的跨模态

交互与融合是视觉问答研究的关键所在。
视觉问答技术中往往采用注意力机制来进行跨

模态特征间的交互。 注意力机制[5] 是深度学习领

域近年来的一项新发展,已经在视觉[6]、文本[7] 和

语音[8]等单模态任务中取得了显著成功,随后被研

究者用于多模态领域。 在相关研究中,Chen 等[9] 提

出了使用视觉注意力从问题中学习图像区域的初步

方法,但是该方法没有使用文本注意力提前提取问

题中的关键词。 随后,Anderson 等[10] 提出自底向

上 -自顶向下(bottom-up and top-down,BUTD)的注

意力机制。 具体而言,自底向上利用预训练的目标

检测模型来提取显著区域特征,慢慢替代了利用卷

积神经网络生成的网格特征。 然而,BUTD 忽略了

不同模态特征间的交互。 为解决该问题,Yang 等[11]

提出了堆叠注意力网络( stacked attention networks,
SAN)机制。 SAN 利用堆叠注意力进行多模态特征

间的交互,但交互过程相对粗糙。 针对多模态交互

粗糙的问题,Kim 等[12] 提出了双线性注意力网络

(bilinear attention networks,BAN),BAN 能够实现任

意图像区域特征和任意问题文本特征的密集交互。
然而 BAN 随着参数量的增加,性能却得不到明显地

提高。 为 解 决 该 问 题, 鉴 于 自 然 语 言 处 理 中

Transformer 的成功,Yu 等[13] 提出了深度模块化共

同注意网络(modular co-attention networks,MCAN)
来学习模态内和模态间的交互关系。 随着注意力层

数的增加,MCAN 的性能提升显著,但该模型在设计

上忽视了文本特征对视觉特征的潜在影响。 除此之

外,MCAN 中的多模态特征融合只是简单地采用向

量逐元素求和,缺乏更有效的跨模态特征融合,这会

影响模型输出答案的准确率, 因此需要探索更有效

的多模态特征融合方式来提高模型性能。 为解决

MCAN 忽视视觉特征对文本特征影响的问题,陈巧

红等[14]提出了一种基于多模态门控自注意力机制

的视觉问答模型 ( multimodal gate self attention,
MGSA)。 MGSA 利用其他模态的特征作为通道调节

门,以过滤目标模态特征的自注意力学习输出结果。
MGSA 改进了跨模态注意力交互,但是模型仍缺乏

有效的跨模态融合。 为弥补跨模态融合粗糙的问

题,Zhang 等[15] 提出了一种多头注意力融合网络

(multi head attention fusion network,MHAFN),它能

够通过多个分支实现多层次的多模态融合,捕捉单

词、区域以及它们之间的细粒度和复杂关系。 同时,
MHAFN 还能够捕捉到不同的注意力分布,以关注

推断答案所需的多个不同视觉和文本组件。 此外,
Zhang 等[16]提出了一种名为 TGAM(transformer gate
attention model)的视觉问答模型,用于融合不同模态

之间的信息并减少干扰,提高了跨模态融合的精度。
鉴于 bert[17]模型的成功,预训练模型引起了研

究者的广泛关注。 研究者们开始思考在多模态领域

是否可以应用预训练大模型的可能性。 在相关研究

中,Lu 等[18]提出了首个视觉语言多模态预训练大模

型(vision-and-language BERT, ViLBERT)。 ViLBERT
模型在 bert 模型的基础上增加了对图像信息的处

理,并通过预训练使得模型能够同时理解文本和视

觉之间的关系,从而在多模态任务上表现出色。 随

后,Tan 等[19]基于 bert 模型提出了语言跨模态预训

练模型( learning cross-modality encoder representations
from transformers,LXMERT)。 与 ViLBERT 模型不同的

是,LXMERT 模型采用了交叉模态注意力机制,以便

模型能够更好地理解图像和文本之间的关系。 虽然

预训练大模型在提升准确度方面取得了显著的进

展,但面临着计算资源需求高、微调困难以及额外数

据集需求高等问题。
受到应用于图像字幕中的双重注意力(attention

on attention,AoA)模块[20] 的启发,Rahman 等[21] 提

出了深度模块化共同双重注意网络 (modular co-
attention on attention network,MCAoAN),用双重注意

力替换了 MCAN 中的传统的注意力机制,并用注意

力网络来进行跨模态融合。 在 MCAoAN 中存在两

个问题需要改进。 首先,在多模态特征交互阶段,受
限于注意力机制没法捕捉位置信息,模型往往易忽

略视觉对象的空间关系。 其次,MCAoAN 在多模态

特征融合阶段采用了传统的注意力机制,导致模型

的计算复杂度高且对模型精度提升不高。
上述模型存在一个共同的问题,即它们在特征

交互阶段忽视了视觉对象之间的空间关系。 此外,
在跨模态特征融合阶段,这些模型所采用的融合方

法都相对较为粗糙,无法准确地捕捉不同模态之间

的关联和重要性。 针对上述问题,本文提出了基于

跨模态自适应特征融合的视觉问答方法。 该方法包

含卷积注意力交互模块和多模态门控融合模态。 其

中,卷积注意力交互模块包含了自注意力层和空洞

卷积层,分别捕捉全局特征信息和视觉对象间的空

间关系,并设计了自适应特征融合层来实现全局关

系与空间关系的融合,使得模型在处理图像特征时
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能够更全面地考虑全局关系,并且同等重视视觉对

象之间的关联性,解决了忽视视觉对象空间关系的

问题。 此外,多模态门控融合模块以多模态特征间

的重要程度来自适应地融合多模态特征,避免特征

融合中多模态特征的信息丢失,解决了跨模态融合

粗糙的问题。 这种模型可以有效地提高视觉问答模

型的性能,为视觉问答领域的研究提供了一种新的

思路和方法。

1　 视觉问答模型的架构设计

如图 1 所示,给定图像及相应的问题,视觉问答

的任务是根据图像的内容及问题的语义,从一组候

选答案中返回概率最大的答案。 基于跨模态自适应

特征融合的视觉问答方法主要包含文本特征提取、
视觉特征提取、卷积注意力交互模块和多模态门控

融合模块 4 个部分。

图 1 基于跨模态自适应特征融合的视觉问答模型

Fig. 1　 Visual question answering model based on cross-modal adaptive feature fusion

1. 1　 文本特征提取

在处理 VQA-v2[22] 数据集时,首先对每个问题

进行标记。 由于 VQA-v2 数据集中大部分的问题的

长度不超过 14 个单词,并且只有 0. 25% 的问题超

过了这个长度限制,因此对于长度不足 14 个单词的

问题,使用零填充技术以达到 14 个单词的长度要

求,而对于长度超过 14 个单词的问题,将超出部分

丢弃。 接下来使用一个大规模预训练的 Glove 单词

嵌入模型[23]将每个单词转换为单词向量。 然后,使
用 长 短 期 记 忆 网 络 ( long short-term memory,
LSTM) [24]将单词向量转换为文本特征,对于每个单

词 i,xi为 dx 维的文本特征向量,则输入的文本表示

为 X = [x1, x2,…, xn],其中:n 为问题的长度,dx
为 LSTM 输出的维度。
1. 2　 视觉特征提取

为确保与其他模型的公平比较, 本文遵循

Anderson 等[10] 在 BUTD 中的视觉特征提取方法。
该方法采用了基于 ResNet - 101[25]的预训练视觉对

象检测器(Faster R-CNN[26] ),并在 VG 数据集[27] 上

进行了训练,用于检测输入图像。 对象检测器会选

择最相关的 m 个候选区域,对于每个候选区域 j,
y j 是dy 维的视觉特征向量,则输入的图像表示为

Y = [y1,y2,…,ym],其中 m∈[10,100]为候选区域

的数量。
1. 3　 卷积注意力交互模块

如图 2 所示,卷积注意力交互模块包含问题编

码器和图像解码器,其中包括多个单元块。 如图 3
所示,卷积自注意力单元(convolutional self-attention
unit,ConvSA)由自注意力层、空洞卷积层和自适应

特征融合层组成。 本文将重点介绍自注意力层、空
洞卷积层、特征融合层以及问题编码器和图像解码

器结构。

图 2　 卷积注意力交互模块

Fig. 2　 Convolutional attention interaction module

1. 3. 1　 自注意力层

目前流行的自注意力机制通常是指 Vaswani
等[5]提出的多头标度点积注意力。 如图 3 所示的自

注意力层的输入包括查询向量 Q、键向量 K 和值向

量 V。 为简化计算,通常它们的维度都设置为 d。
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先计算查询向量 Q 和键向量 K 之间的相似度分数,
再用 Softmax 激活函数来将得分归一化,最后使相

似度分数与值向量 V 相乘得到输出向量 F。 自注意

力的计算公式为

F = f(Q,K,V) = Softmax(QK
T

d
)V (1)

多头自注意力是指具有 N 个头的并行计算,每

个头执行单独的自注意力操作。 将这些头部连接在

一起以形成最终的全局特征 I。 多头自注意力的计

算公式为:
head j = f(QWQ

j ,KWK
j ,VWV

j ) (2)
I =MultiHead(Q,K,V) =[head1,head2,…,headN]W

(3)
式中, WQ

j 、WK
j 、WV

j 、W 分别为权重矩阵。

图 3　 卷积自注意力单元结构

Fig. 3　 Convolutional self-attention unit structure

1. 3. 2　 空洞卷积层

如图 3 所示的卷积层,传统的自注意力机制先

计算查询向量 Q 和键向量 K 之间的相似度分数,这
导致任意特征间的距离都是相等的,使注意力能够

有效地获取全局关系,这也是自注意力机制在自然

语言处理中大放异彩的原因。 但自注意力机制忽略

了视觉对象中的空间关系,依靠卷积神经网络的局

部感知性,本文提出在传统自注意力,加入卷积神经

网络来获取视觉对象中的空间关系。 这样的设计充

分利用了自注意力的全局关系和卷积神经网络的局

部感知性,从而综合考虑了特征之间的全局和空间

关系。 如果设计连续的 n × n 卷积层会导致网络的

权重系数变多,所以本文在卷积层中采用空洞卷积

的方法来获得指数增长的感受野。
在卷积层设计 3 个卷积核为 3 的空洞卷积层,

空洞间隔分别为 1、2、4。 为了使空洞卷积层的输入

和输出尺寸相同,采用边缘填充,所有的卷积步长为

1。 在每一个空洞卷积层之后都加上一个 GELU 激

活函数层。 通过最后一个空洞卷积层和 GELU 激活

函数层的输出为包含丰富视觉对象空间的空间特征

X
~
。 空洞卷积层的计算过程如下:

X′ = GELU(Conv(X)) (4)
X″ = GELU(Conv(X′)) (5)

X
~

= GELU(Conv(X″)) (6)
式中: Conv 为空洞卷积块,GELU 为激活函数。
1. 3. 3　 自适应特征融合层

受门控机制在图像字幕应用[28]上的启发,本文

利用 Sigmoid 激活函数对空间特征 X
~
进行归一化,

得到自适应门向量 G。 随后,将自注意力层的输出

全局特征 I 和自适应门向量 G 根据逐元素乘法相

乘,得到融合特征 I
~
。 由于 Sigmoid 激活函数的输

出值为一个 0 ~ 1 的门向量 G。 当门控向量接近 1
时,逐元素乘法能够保留全局特征 I 中的大部分信

息;相反,当门控信号接近 0 时,逐元素乘法的结果

会趋向于 0,从而抑制全局特征 I。 因此,门控结构

可以实现对两个输入的融合,其中门控向量决定了

两个输入在融合过程中的权重分配,从而实现有效

地自适应融合,上述过程分别如下式所示:

G = Sigmoid(X
~
) (7)

I
~
= I☉G (8)

式中☉为元素乘法。 整个卷积注意力 ConvSA 如下:
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ConvSA(X) = MultiHead(X,X,X)☉Sigmoid(X
~
)
(9)

1. 3. 4　 问题编码器和图像解码器结构

受 Transformer[5] 中编码器 - 解码器结构的启

发,本文设计了问题编码器和图像解码器。 如图 2
所示,问题编码器的输入是文本特征 X,文本特征 X
被递归地传递到 N 个编码器块 {b1

enc,b2
enc,…,bN

enc} ,
用于在文本模态内进行交互。 以相同的方式,图像

解码器的输入是视觉特征 Y 和问题编码器的最后

一层输出 XN ,它们被递归地传递到 M 个解码器块

{b1
dec,b2

dec,…,bM
dec} ,用于文本和视觉模态之间的交

互以及视觉模态内的交互。 问题编码器和图像解码

器的计算过程分别如下:
Xi = bi

enc(Xi -1) (10)
Y j = b j

dec(Y j -1,XN) (11)
式中:i∈{1,2,…,N},j∈{1,2,…,M}, X0 = X 和

Y0 = Y ,每个 bi
enc 由一个自注意力( self-attention,

SA) 单元组成, 每个 b j
dec 由一个卷积自注意力

(ConvSA)单元和导向注意力(guided attention,GA)
单元组成。
1. 4　 多模态门控融合模块

VQA 的数据通常包含视觉模态和文本模态。
这些模态中每一种的特征都不能被忽视,忽视一种

模态的特征会导致不正确的结果。 给定图像和问

题,视觉问答的答案通常取决于提问的方式,因此文

本特征是主要模态,视觉特征是辅助模态。 如图 4
所示,在向量表示空间中,文本向量将基于其特征产

生相应的位置为 Pa,向量空间位置中的真实答案表

示为 Pc。 这两个位置通常会有相对较大的偏差,如
果加上视觉模态偏移向量,那么文本向量将在向量

空间中发生较大的偏移,将到达一个新的位置作为

Pb,那么 Pb 将更接近 Pc。 然而,有时候辅助模态的

偏移向量并不一定比主要模态的向量更为重要。 因

此,需要自适应地调整辅助模态的权重,以确保在特

征融合过程中,不同模态的贡献能够合理平衡。

图 4　 向量表示空间

Fig. 4　 Vector representation space

多模态门控融合模块的结构见图 5。 在卷积注意

力交互模块之后,输出的文本特征 X = [x1, x2,…,
xn] 和视觉特征 Y = [y1,y2,…,ym]已经包含了丰富

的注意力信息。 给定文本特征 X 和视觉特征 Y,采
用两个全连接层(fully connected laye,FC)组成的多

层感 知 机 ( multi-layer perceptron, MLP ) 和 一 个

Softmax 激活函数,计算出文本特征权重和视觉特征

权重;最后将特征权重与特征 X 和特征 Y 做矩阵相

乘。 上述过程分别如下式所示:
MLP(X) = (XWa

x)Wb
x (12)

MLP(Y) = (YWa
y)Wb

y (13)

X
~

= ∑
n

i = 1
Softmax(MLP(X) xi) (14)

Y
~
= ∑

m

i = 1
Softmax(MLP(Y) yi) (15)

式中, Wa
x、Wb

x、Wa
y、Wb

y 分别为权重矩阵。

图 5　 多模态门控融合模块结构

Fig. 5　 Multimodal gated fusion module structure
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　 　 之后,两种模态的向量捕捉它们各自模态内的

相关性,并获得丰富的注意力特征。 然后使这两种

模态的向量通过多模态门控融合模块。 在多模态门

控融合模块中,本文首先连接两种模态的向量。 再

通过一层线性层和 Sigmoid 激活函数生成视觉模态

门向量 G,视觉模态门向量 G 的计算公式如下:

G = Sigmoid(W[X
~
;Y

~
] + b) (16)

式中 W 为权重矩阵。
在跨模态融合模块中,将刚才所提取的视觉模

态门向量 G 乘以视觉向量 Y
~
来计算视觉模态偏移

向量 Y
-
,使得 Y

-
的大小随文本特征 X

~
和视觉特征 Y

~

之间的相对重要程度而自适应调整。 视觉位移向量

Y
-
的计算公式如下:

Y
-
= GY

~
(17)

通过上述公式,可以得到视觉位移向量 Y
-
。 接

着引入了一个大小控制为 0 ~ 1 的缩放因子 γ 来控

制视觉偏移向量 Y
-
的大小,这是为了防止视觉偏移

向量 Y
-
的大小与文本特征 X

~
相比过大。 随后通过

将视觉偏移向量 Y
-
与文本特征 X

~
相加来生成多模

态融合特征向量 F。 多模态融合特征向量 F 的计算

公式为:

γ = min(
X
~

2

Y
-

2

,1) (18)

F = X
~
+ γY

-
(19)

最后,将多模态融合特征向量 F 通过归一化层

和线性层来预测最终的答案。

2　 实验及结果分析

为验证本文提出的模型的有效性,将在主流的

视觉问答数据集上进行实验。 本文首先介绍了两个

常用的视觉问答数据集,以及实验细节和参数设置。
随后,对比了本文所提出的模型与基准模型,并进行

了消融实验以验证各个模块的作用。 最后,进行了

对提出模型和基准模型的样例分析。
2. 1　 数据集介绍

为验证本文提出的模型,使用 VQA-v2 和 GQA
数据集进行实验研究。

VQA-v2 数据集[1] 来自 COCO 数据集,其中包

含图像和问答对。 每张图片包含 3 个或 3 个以上的

问题,每个问题都有 10 个可能的答案,由不同的人

标注,最频繁的答案被视为基本答案。 数据集分为

训练集、验证集和测试集。 其中测试集分为 test-dev
和 test-std。 评估指标包括 3 种不同类型问题的准确

率(是 /否、数字和其他)以及总体准确率。 VQA-v2
数据集的具体细节见表 1。

表 1　 VQA-v2 数据集中样本的统计

Tab. 1　 Statistics of samples in VQA-v2 dataset

类别 图片数 问题数

训练集 82 783 443 757

验证集 40 504 214 354

测试集 81 434 447 793

总数 204 721 1 105 904

GQA 数据集[29]是一个新提出的 VQA 数据集,
以真实世界图像的组成问题为特征。 它旨在提供视

觉理解能力的准确指示,并减轻先前 VQA 数据集中

广泛存在的语言先验。 与 VQA-v2 数据集相比,
GQA 数据集是通过利用视觉基因组场景图结构来

生成的,以较少的语言偏见来创建不同的推理问题,
因此回答问题需要更复杂的推理技巧。 GQA 数据

集由两部分组成(即平衡拆分和全分法)。 平衡拆

分由具有重新采样问答分布的 QA 对组成。 按照通

常的做法,本文使用平衡拆分进行训练和评估。
GQA 数据集被分为 70% 的训练集、10% 的验证集、
10%的测试集和 10% 的挑战集,具体细节见表 2。
VQA-v2 数据集的评价指标主要侧重于答案的准确

率,而 GQA 数据集的评估指标则更全面,不仅需要

考虑答案的准确率,还需评估答案结果的有效性、一
致性和合理性,以全面评估模型在视觉问答任务中

的性能。
表 2　 GQA 数据集中样本的统计

Tab. 2　 Statistics of samples in GQA dataset

类别 图片数 问题数

训练集 72 140 943 000

验证集 10 234 132 062

测试集 398 12 578

挑战集 2 987 95 336

总数 85 759 1 182 976

2. 2　 评价指标

对于 VQA-v2 数据集,评估指标包括 3 种类型

问题的准确率(是 /否、数字和其他)以及总体准确

率。 针对“是 /否”类型的问题,答案的标注只有两

种情况:“是”和“否”。 此类型的问题不存在含义相

同但表述不同的情况。 然而,在某些情况下,尽管预

测的答案与标注不同,但从人工评判的角度来看,它
们可以被认为具有相同的含义,因此被视为正确答

案。 因此,本文遵循 Agrawal 等[1] 的工作,使用投票

机制对预测答案的准确率进行打分,具体如下:
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Acc(a) = min(count(a)3 ,1) (20)

式中: Acc(a)为答案 a 是否为正确答案,count(a)为
10 个不同标注人员对答案 a 投票的数量。 仅当前

所预测的答案在 10 个人工标注答案中占 3 个及以

上时,才认为是正确答案。 其中与准确率相关的评

价指标都依赖于上述投票机制得到。
对于 GQA 数据集,除了评估二元问题(是 /否

问题)、开放问题(数字和其他)和总体的准确率等

评价指标外,还引入了 3 个额外的指标来进一步评

估模型,即有效性、合理性和一致性。 一致性用于检

验模型在面对不同问题时的回答是否一致,即对于

一个新问题的答案不应该与之前的答案相矛盾;有
效性用于检验模型的回答是否在问题涉及的范围

内;合理性用于检验模型的回答是否符合常识。
为了能够客观地反映模型的复杂度和资源消耗

情况,本文增加了计算复杂度和资源消耗相关的指

标,例如模型参数量和计算量(FLOPs)。 模型参数

量对应了模型的空间复杂度,而模型计算量对应了

模型的时间复杂度。 参数量和计算量为评估模型性

能和确定实际部署可行性提供了重要依据。
2. 3　 实验细节与参数设置

本文模型在 2 块 NVIDIA GeForce RTX 3090 显

卡上进行训练和测试,操作系统为 Ubuntu 16. 04,
使用 Python 3. 9 作为编程语言,深度学习框架为

PyTorch 1. 13. 0。
本文的实验参数遵循 MCAN 提出的实验方案。

模型超参数如下:所有自注意力单元中隐藏层的维

度为 512,答案的词汇量大小为 3 129,模型基础学

习率设置为 min(1. 25 × 10 - 5T,5. 00 × 10 - 5),其中 T
为训练周期数。 模型一共训练 12 个周期,在 10 个训

练周期之后,每个训练周期的学习率下降为原来的

1 / 10。 此外,本文使用交叉熵(binary cross-entropy,
BCE)作为提出模型的损失函数。
2. 4　 基准模型

为验证本文所提出的模型,将模型与之前的

SOTA 模型进行了比较,其中包括经典的基线模型。
具体模型如下。

1)BUTD[10]。 将描述生成问题转化为图像生成

问题,并使用 bottom-up 和 top-down 注意力机制来生

成图像描述和回答视觉问答问题。 这种方法在图像

描述生成和视觉问答问题上都取得了很好效果。
2)QG-SRGR[30]。 利用门控图推理网络的信息

传递机制和控制特征信息的聚合,让模型具有关系

推理能力。
3)BAN[12]。 提出了双线性注意力网络,用于学

习问题词与图像区域之间的稠密互动关系。
4)MCAN[13]。 基于 Transformer 架构,提出深度

模块化共同注意力网络,使用自注意力和导向注意

力来进行模态内和模态间的交互。 MCAN 获得

2019 年 VQA 挑战赛的冠军。
5)MCAoAN[21]。 在 MCAN 的基础上改进了注

意力,使用 attention on attention 模块来替换传统注

意力模块,过滤了图像中的干扰信息。
6)TCAN[31]。 在 MCAN 的基础上改进了注意

力,针对自注意力层增加了位置编码,使得自注意力

可以捕获位置信息。
7)CIFN[32]。 基于 MCAN 优化,在注意力交互

模块之前增加跨模态信息过滤模块,解决了多数方

法忽略模态间深层语义信息的问题。
8)Vilbert[18]。 将自然语言处理中流行的 bert

架构扩展到多模态双流模型中,用大量的额外数据

集进行预训练。
9)LXMERT[19]。 大型 Transformer 预训练模型,

用大量的图像和文本数据集对模型进行预训练,在
VQA-v2 和 GQA 数据集上获得了最先进的结果。
2. 5　 结果对比分析

表 3 展示了本文提出的模型与基准模型在

VQA-v2 数据集上的实验结果。 结果显示,本文提出

的模型优于以往的 SOTA 模型。 在测试 - 标准集

上,相比于基准模型 BUTD,总体精度提升了 6. 26%。
表 3 的第 1、3、5、7、8 行表明,目前较为流行的基于

传统自注意力的视觉问答模型虽然在模态内和模态

间的交互上表现出一定的有效性,但这些模型忽略

了视觉对象的空间关系,因此在性能上仍有明显的

不足。 而本文中引入的卷积注意力交互模块则能够

同时捕获全局关系与空间关系特征,并通过自适应

融合来提升模型输出答案的准确率。 表 3 的第 6 行

表明,尽管目前主流的基于注意力机制的模态融合

方法在一定程度上提升了模型性能,但注意力机制

的计算成本较高。 相对而言,本文采用的多模态门

控融合模块在计算资源需求低,且跨模态融合效果

并不弱于注意力机制。 表 3 的第 9 行表明,尽管本

文提出的模型的参数量仅为 LXMERT 的 1 / 3,且未

使用额外数据集对模型进行预训练,但仍具有相当

的竞争力。 本文提出的模型在更少的参数量下能够

取得相当的效果。
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表 3　 VQA-v2 数据集上所提的模型与基准模型的对比结果

Tab. 3　 Comparison of proposed model and baseline model on the VQA-v2 dataset

对比模型 参数量 / M
是否使用额外 测试 - 开发集 / % 测试 - 标准集 / %

数据集预训练 总体 是 / 否 计数 其他 总体

BUTD[10] 25 否 65. 32 81. 82 44. 21 56. 05 65. 67

QG-SRGR[30] 否 66. 98 82. 82 47. 68 56. 62 67. 34

BAN + Counter[12] 91 否 70. 04 85. 42 54. 04 60. 52 70. 53

Vilbert[18] 是 70. 55 70. 92

MCAN[13] 58 否 70. 63 86. 82 53. 26 60. 72 70. 90

MCAoAN[21] 72 否 70. 90 87. 05 53. 81 60. 97 71. 14

TCAN[31] 否 70. 92 87. 21 53. 94 60. 93

CIFN[32] 否 71. 27 87. 43 53. 82 61. 42 71. 51

LXMERT[19] 228 是 72. 42 72. 54

本文模型 71 否 71. 58 87. 47 55. 51 61. 62 72. 00

　 　 为了评估基于跨模态自适应特征融合的视觉问

答方法的泛化能力,本文在 GQA 数据集上进行了实

验。 表 4 展示了本文提出的模型和基准模型在

GQA 数据集上的实验结果。 结果表明,在 GQA 数

据集上,本文提出的模型仍然能够取得良好的效果。
表 4　 GQA 数据集上所提的模型与基准模型的对比结果

Tab. 4　 Comparisonof proposed model and baseline model on the
GQA dataset %

对比模型 总体 二元问题 开放问题 有效性 合理性 一致性

BUTD[10] 53. 38 67. 78 40. 72 96. 62 84. 81 77. 62

BAN[12] 56. 19 73. 31 41. 13 96. 77 85. 58 81. 85

MCAN[13] 56. 64

MCAoAN[21] 56. 74 74. 45 41. 18 96. 72 85. 49 85. 74

LXMERT[19] 60. 00

本文模型 58. 14 76. 91 41. 63 96. 85 85. 47 88. 13

2. 6　 消融实验

本文提出模型由多个模块组成,为了分析各个

模块在模型中的作用,本文在 VQA-v2 数据集上对

完整模型进行消融实验分析,探讨每个模块的作用。
视觉问答模型的变体如下:

1)基线模型。 本文采用 MCAN 作为基线模型。
MCAN 是视觉问答领域中经典的基线模型,其通过

传统的注意力机制来实现模态内和模态间的特征交

互,同时采用向量逐元素相加来实现跨模态特征融合。
2)基线模型 + 卷积注意力交互模块。 该模型

在视觉编码器一侧采用卷积自注意力来替换传统的

自注意力,但在其他方面与基线模型保持一致。
3)基线模型 + 多模态门控融合模块。 该模型

采用多模态门控融合来替换向量逐元素相加,但在

其他方面与基线模式保持一致。
4)基线模型 + 卷积注意力交互模块 + 多模态

门控融合模块。 该模型为提出的完整模型。
消融实验在 VQA-v2 数据集和 GQA 数据集上

进行,实验结果见表 5、6。
表 5　 所提模型在 VQA-v2 数据集上的消融实验结果

Tab. 5　 Ablation experimental results of the proposed model on the VQA-v2 dataset

模型 参数量 / M 计算量 / M 总体 / % (是 / 否) / % 计数 / % 其他 / %

基线模型 58 1 034 70. 63 86. 82 53. 26 60. 72

基线模型 + 卷积注意力交互模块 71 1 664 71. 27 87. 31 55. 33 61. 15

基线模型 + 多模态门控融合模块 58 1 034 70. 95 87. 14 53. 00 61. 19

基线模型 + 卷积注意力交互模块 + 多模态门控融合模块 71 1 664 71. 58 87. 47 55. 51 61. 62

表 6　 所提模型在 GQA 数据集上的消融实验结果

Tab. 6　 Ablation experimental results of the proposed model on the GQA dataset %

模型 总体 二元问题 开放问题 有效性 合理性 一致性

基线模型 56. 72 75. 17 40. 49 96. 73 85. 41 88. 03

基线模型 + 卷积注意力交互模块 57. 46 76. 03 41. 13 96. 83 85. 34 87. 56

基线模型 + 多模态门控融合模块 57. 27 75. 28 41. 43 96. 96 85. 53 88. 04

基线模型 + 卷积注意力交互模块 + 多模态门控融合模块 58. 14 76. 91 41. 63 96. 85 85. 47 88. 13
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　 　 表 5 的实验结果表明,在基线模型中采用卷积

自注意力来替换传统自注意力有助于提高总体准确

率,特别是对于“计数”和“其他”类型的问题,这是

由于卷积自注意力可以同时提取视觉对象的全局关

系和空间关系,并且在自适应特征融合层里自适应

地调整对象的全局关系和空间关系之间的比重,从
而提升视觉特征质量。 但卷积自注意力增加了模型

的参数量和计算量,会带来额外的计算资源消耗。
若仅通过简单的向量逐元素相加来实现跨模态特征

融合,将极大地限制模型的潜力。 为了更有效地融

合文本模态和视觉模态的信息,本文引入了多模态

门控融合模块,使得模型能够基于不同模态的重要

性程度,自适应地调整并分配各自的权重,从而优化

模型的性能。 且多模态门控融合模块的参数量和计

算量相比注意力模块可以忽略不计,能够有效地提

高模型性能。
表 6 的实验结果表明,卷积注意力交互模块对

模型的准确度提升显著,而多模态门控融合模块提

升了输出答案的有效性和合理性,在两个模块的协

作下,所有指标都得到了显著的提高。 在 VQA-v2
数据集和 GQA 数据集上整体准确率比基线模型分

别提高了 0. 95%和 1. 42% ,证明了卷积注意力交互

模块和多模态门控融合模块的有效性。
为了探索最佳的卷积自注意力层的架构,本文

构建了卷积自注意力层的不同变体,见表 7。 实验

结果显示,将卷积自注意力放入文本编码器中会降

低模型的性能,这是因为文本数据缺乏空间关系。
相反,将卷积自注意力用于视觉解码器一侧,可以提

高模型的性能,因为卷积操作可以有效地捕捉视觉

对象的空间关系,使提取到的特征信息更加丰富。
因此,本文的模型在文本编码器中使用传统的自注

意力,在视觉解码器一侧使用卷积自注意力,这种设

计有助于提高模型的表现。
为了更好地研究文本模态和视觉模态哪个更适

合作为基于跨模态自适应特征融合的视觉问答方法

的主要模态,本文构建了多模态门控融合模块的不

同变体(见表 8),其他设置保持不变。 结果表明,将
文本模态设置为主要模态可以提供更好的性能。 这

是因为问题中的词汇数量较少,而图片中目标对象

的数量很多,因此相对于视觉模式,文本模式更加重

要,将文本模态设置为主要模态。

表 7　 卷积注意力交互模块的不同变体在 VQA-v2 数据集上的实验结果

Tab. 7　 Experimental results of different variants of convolutional attention interaction module on the VQA-v2 dataset

文本编码器 视觉解码器 总体 / % (是 / 否) / % 计数 / % 其他 / %

传统自注意力 传统自注意力 70. 86 87. 08 53. 11 61. 03

卷积自注意力 传统自注意力 70. 13 86. 08 52. 59 60. 49

传统自注意力 卷积自注意力 71. 58 87. 47 55. 51 61. 62

卷积自注意力 卷积自注意力 70. 58 86. 54 52. 76 60. 99

表 8　 多模态门控融合模块的不同变体在 VQA-v2 数据集上的实验结果

Tab. 8　 Experimental results of different variants of multi-modal gated fusion module on the VQA-v2 dataset

文本模态 视觉模态 总体 / % (是 / 否) / % 计数 / % 其他 / %

主要模态 辅助模态 71. 58 87. 47 55. 51 61. 62

辅助模态 主要模态 71. 37 87. 36 55. 35 61. 33

2. 7　 样例分析

为了体现本文所提出模型的泛化性能与其对多

模态预测的准确率,从 VQA-v2 数据集中选取了一

些样例进行测试。 图 6 展示了本文提出模型和

MCAN 获得的一些定性结果。 结果得出本文提出的

模型比 MCAN 在“是 /否”和“计数”的准确率更高。
MCAN 的特征交互方法为传统自注意力,多模态特

征融合使用的向量相加的方式来进行模态融合。 而

本文所提出的模型在跨模态特征交互上采用空洞卷

积结合自注意力的方式,弥补了 MCAN 中忽视视觉

对象空间关系的缺点。 此外,本文在跨模态特征融

合阶段采用多模态门控融合网络来对多模特特征进

行跨模态自适应融合。
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图 6　 用 MCAN 和本文提出模型获得的一些定性结果的样本

Fig. 6　 Qualitative results samples obtained with MCAN and the proposed model

3　 结　 论

1)通过改进传统自注意力单元,设计了卷积自

注意力单元。 该单元块中的自注意力层和空洞卷积

层分别用于捕捉全局特征信息和视觉对象间的空间

关系,然后通过自适应特征融合层来自适应地融合

视觉特征中的全局关系与空间关系,有效地解决大

多数视觉问答任务中传统自注意力忽视视觉对象空

间关系的问题。
2)基于不同模态特征在答案预测中贡献程度

的差异,设计了多模态门控融合模块。 该模块引入

门控机制,按照多模态特征的重要程度自适应地融

合文本和视觉模态特征,且不会带来额外的计算资

源开销。
3)通过实验验证,本文提出的方法有效提升了

视觉问答模型的性能。 本文提出的模型在不使用额

外数据集预训练的情况下,在 VQA-v2 数据集上达

到 72%的准确率,具有一定竞争力。
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