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  摘 要:
 

现有视觉问答模型缺乏视觉对象间关系的理解能力,导致复杂问题的答案预测准确率较差;针对该问

题,提出了一种基于空间关系聚合与全局特征注入的视觉问答模型。该模型首先利用空间关系聚合视觉区域特征,
将其转换为视觉全局特征,并将这些特征注入网络;然后引入双边门控机制进行特征融合,使模型能够根据不同的

问题输入,自适应地调整视觉全局特征和视觉区域特征对答案预测的贡献度;最后将融合特征输入分类网络,得到

预测结果。在VQA
 

2.0和GQA公开数据集上进行实验,结果表明:该模型在VQA2.0的测试-开发集、测试-标

准集和GQA的数据集上的总准确率分别达到71.12%、71.54%和57.71%,优于 MCAN和SCAVQAN等主流模

型。该模型由于引入了具有空间关系的视觉全局特征,能够更好地提升视觉对象间关系的理解能力,有效提高了视

觉问答模型的准确率。
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  Abstract:
  

A
 

visual
 

question
 

answering
 

model
 

based
 

on
 

spatial
 

relationship
 

aggregation
 

and
 

global
 

feature
 

injection
 

was
 

proposed
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

visual
 

question
 

answering
 

models
 

lack
 

understanding
 

of
 

the
 

relationship
 

between
 

visual
 

objects
 

and
 

have
 

low
 

forecast
 

accuracy.
 

First,
 

spatial
 

relations
 

were
 

used
 

for
 

the
 

model
 

to
 

aggregate
 

visual
 

regional
 

features,
 

which
 

were
 

subsequently
 

transformed
 

into
 

visual
 

global
 

features,
 

and
 

injected
 

into
 

the
 

network;
 

then,
 

by
 

introducing
 

a
 

bilateral
 

gating
 

mechanism
 

for
 

feature
 

fusion,
 

the
 

model
 

could
 

control
 

the
 

contribution
 

of
 

visual
 

global
 

features
 

and
 

visual
 

regional
 

features
 

to
 

answer
 

prediction
 

in
 

an
 

adaptive
 

manner
 

according
 

to
 

different
 

question
 

inputs;
 

finally,
 

the
 

fusion
 

features
 

were
 

input
 

into
 

the
 

classification
 

network
 

to
 

obtain
 

the
 

prediction
 

results.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

VQA
 

2.0
 

and
 

GQA
 

public
 

datasets,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

model
 

achieved
 

overall
 

accuracy
 

of
 

71.12%,
 

71.54%,
 

and
 

57.71%
 

on
 

VQA
 

2.0
 

test
 

subsets
 

Test-dev,
 

Test-std,
 

and
 

GQA,
 

superior
 

to
 

mainstream
 

models
 

MCAN
 

and
 

SCAVQAN.
 

The
 

model
 

introduces
 

visual
 

global
 

features
 

with
 

spatial
 

relationships,
 

which
 

can
 

better
 

enhance
 

the
 

understanding
 

ability
 

of
 

relationships
 

between
 

visual
 

objects
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

visual
 

question
 

answering
 

model.



Key
 

words:
 

visual
 

question
 

answering;
 

spatial
 

relationship
 

aggregation;
 

global
 

feature
 

injection;
 

visual
 

regional
 

feature;
 

visual
 

global
 

feature;
 

bilateral
 

gating
 

mechanism

0 引 言

  近年来,深度学习的快速发展极大地推动了

计算机视觉和自然语言处理领域的进步。视觉-
语言理解研究,例如视觉问答[1-2]、图像字幕[3]、多
模态情感分析[4]等,引起了研究人员的广泛关注。
视觉问答任务一般要求所建模型根据给定图像和

一个与图像内容相关的自然语言问题,给出准确

的自然语言答案。这项任务在回答盲人的询

问[5]、辅助医生进行临床分析和诊断[6]等场景具

有广阔的应用前景。
目前,为了给出复杂问题的准确答案,视觉问答

任务需要对模态信息进行有效地特征融合。在特征

融合的相关研究中,最初的方法是采用逐元素求和

或乘积来生成融合特征。Fukui等[7]认为这些方法

不能充分捕捉两种模态之间的复杂关系,因此提出

了多模态紧凑双线性池化(Multimodal
 

compact
 

bilinear
 

pooling,
 

MCB)模型。该模型通过问题特

征和视觉特征的向量外积进行特征融合,以捕获模

态间的复杂关系;然而,随着输入特征维度的增加,
该模型的参数量呈指数级增长,较大的参数量导致

模型效率低下。为了解决这一问题,Ben-Younes
等[8] 提 出 了 一 种 基 于 块 - 超 对 角 (Block-
superdiagonal)张量分解的特征融合框架,平衡融合

模型的表现力和复杂性,从而在减少模型参数量的

同时提高了模型效率。不同于上述的浅层融合方

法,Lao等[9]提出了一种深层融合方法,即多级混合

嵌入融合(Multi-stage
 

hybrid
 

embedding
 

fusion,
 

MHEF)方法,将二重嵌入融合(Dual
 

embedding
 

fusion,
 

DEF)和潜在嵌入融合(Latent
 

embedding
 

fusion,
 

LEF)相结合,并为这种融合方法设计了多

阶段融合结构,以获取多样化的融合特征。然而,在
特征融合过程中普遍存在一个挑战,即存在较多噪

声信息。这些噪声信息来源于视觉和语言模态之间

的固有差异,以及特征提取过程中的不确定性等多

种因素,对视觉问答系统的性能产生不利影响。
为了消除特征融合过程中存在的噪声信息,

Chen等[10]在视觉问答任务中引入了注意力机制,
在输入问题中学习图像区域的视觉注意力,以筛选

出回答问题所需的关键视觉区域。此后,注意力机

制被广泛应用于在多模态输入中提取有效信息。

Yu等[11]提出了深度模 块 化 协 同 注 意 力 网 络

(Modular
 

co-attention
 

network,
 

MCAN),通过引

入自注意力单元和引导注意力单元,以“编码器-解

码器”(Encoder-decoder)结构来构建网络,以提升

对视觉和问题的细粒度理解;但这种方法没有利用

视觉特来构建问题特征注意力,忽略了问题特征注

意力的重要性。为了克服这一缺陷,鲜荣等[12]提出

了一种多模态双导向注意力网络,通过引入视觉特

征来构建问题特征注意力,从而进一步加强模态间

的交互。然而,上述模型[11-12]虽然能够利用多个注

意力层捕获更深层次的视觉语言相关性,但参数量

较大,易导致模型过拟合。受胶囊神经网络的启发,
Zhou等[13]提 出 了 动 态 胶 囊 注 意 力 (Dynamic

 

capsule
 

attention),采用动态单层胶囊注意力网络

代替静态多层注意力网络。该研究将特征矩阵中的

向量视为底层胶囊,通过这些底层胶囊的动态交互

获得的上层胶囊,并将该上层胶囊作为注意力的输

出;同时在一个注意力层上进行多步骤的注意力学

习,从而大大降低了模型的参数量,有效避免了模型

过拟合等问题的发生。
上述对视觉问答任务的相关研究[11-13]均采用了

Anderson等[14]提出的自底向上-自顶向下(Bottom-
up

 

and
 

top-down,
 

BUTD[14])的注意力机制;受益

于自底向上策略,采用这种方式可以使用预先训练

的对象检测器来提取仅依赖视觉输入本身的显著区

域特征。这些特征结合注意力机制,能够有效地捕

捉视觉区域和单词之间的相关性,从而提升了视觉

问答模型的性能。然而,这些视觉区域特征在获取

过程中处于相互独立的状态,使得模型缺乏视觉对

象间关系的理解能力,从而导致模型对复杂问题的

答案预测准确率较差。
本文针对现有视觉问答模型缺乏视觉对象间关

系的理解能力的不足,提出了一种基于空间关系聚

合与全局特征注入的视觉问答模型。该模型首先利

用空间关系聚合视觉区域特征,将其转换为视觉全

局特征,以加强视觉区域特征中对象间的关系;其
次,将视觉全局特征输入注意力模块进行学习,以提

升模型对视觉对象间关系的理解能力;再次,通过采

用双边门控机制进行特征融合,使模型能够根据不

同的问题输入,自适应地调整视觉全局特征和视觉

区域特征对答案预测的贡献度;最后,将融合特征输

567第6期 陈巧红等:基于空间关系聚合与全局特征注入的视觉问答模型



入多层感知器和Softmax层,以获得答案预测。该

模型提升了对视觉对象间关系的理解能力,其答案

预测的准确度有望得到提升。

1 模型设计

1.1 整体结构

  本文提出的基于空间关系聚合与全局特征注入

的视觉问答模型的整体结构如图1所示。该模型首

先使用视觉特征提取器从输入图像中获取视觉特

征;其次利用词嵌入的方法从输入问题中获取问题

特征;再次利用空间关系聚合视觉区域特征来形成

视觉全局特征,并输入至注意力模块中进行注意力

学习;从次通过层间聚合的方式,获取多层次的视觉

全局特征,并过滤噪声信息;最后使用双边门控机制

融合视觉区域特征、视觉全局特征和问题特征,并将

融合特征输入分类器中,输出预测答案。

图1 基于空间关系聚合与全局特征注入的视觉问答模型整体结构

1.2 视觉区域特征提取

  对于模型中图像的输入,使用Faster
 

RCNN[15]

作为目标检测器,提取图像中显著区域。通过对每

个对象区域进行非极大抑制,选取最相关的M 个候

选区域作为视觉区域特征。对于每张图像的输入,
提取的视觉区域特征可以表示为V=[v1,

 

v2,
 

…,
 

vM]∈RM×t,每个视觉区域还拥有对应的边界框特

征b=[x,
 

y,
 

w,
 

h],其中:t为视觉区域特征的维

度,vi∈Rt 为图像第i个视觉区域特征,x、y为边界

框的中心坐标,w、h分别为边界框的宽度和高度。
1.3 问题特征提取

  对于模型的输入问题,首先根据空格和标点符

号将问题分割为单词。然后,为了提高计算效率,将
各问题中包含的单词数填充或截断至相同数目N,
并利用维度为300的GloVe[16]进行词嵌入。对于

字典中没有的单词,选择随机向量进行初始化。最

后,将这些单词向量输入LSTM网络,将LSTM网

络隐藏层的输出作为问题特征。对于每个问题的输

入,提取的问题特征可以表示为Q=[q1,q2,
 

…,

qN]∈RN×l,其中:l为问题特征的维度,即LSTM隐

藏层的维度;qi∈Rl 为问题第i个单词的问题特征。
1.4 视觉全局特征提取

  视觉区域特征由Faster
 

RCNN提取,每个视觉区

域特征获取过程相互隔离,使得模型缺乏视觉对象间

关系的理解能力,因此模型需要注入包含对象间关系

的视觉全局特征。本文通过以下两个步骤来获取视

觉全局特征:a)区域相关性学习;b)空间关系聚合。
1.4.1 区域相关性学习

  在计算视觉区域间的相关性后,仅对高相关性

的区域利用空间关系进行聚合,可以降低计算的复

杂度,提高模型的运行效率,有效降低噪声信息的注

入。具体步骤如下:对于模型视觉区域特征的输入

V,首先将每个区域特征vi 与问题特征最后一个向

量qN 进行连接,然后通过变换矩阵We∈R(t+l)×r 转

换为嵌入特征ei∈Rr,最后将所有嵌入特征合并成

嵌入矩阵E∈RM×r。嵌入特征ei 的计算过程可用

式(1)表示:

ei= vi,qN  We,i=1,2,…,M (1)

  最后通过式(2)计算得到相关性矩阵A:
A=EET (2)

其中:Aij
 =eT

 

iej 表示在特定问题下视觉区域i与视

觉区域j之间的相关性。
1.4.2 空间关系聚合

  使用简单池化g=1M∑
M

i=0
vi 对视觉区域特征进

行聚合,所形成的视觉全局特征缺少对象间空间关

系的信息。因此本文使用空间关系来聚合视觉区域

特征,具体过程如图2所示。
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图2 视觉全局特征获取流程

  为了避免噪声信息的注入,对于每个视觉区域

特征vi,根据相关性矩阵A 获取相关性最高的m 个

视觉区域特征。以视觉区域特征vi 和vj 为例,利
用边界框特征计算空间关系特征sij

,sij 可用式(3)
表示:

sij=
xi-xj

wi
,yi-yj

hi
,wi

wj

,hi

hj

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁 ∈R4 (3)

获得的空间特征sij 将用于聚合视觉区域特征vi 和

vj
,得到pij

,为每个隔离处理的视觉区域特征添加

对象间关系信息。具体聚合过程可用式(4)表示:

pij=fMLP vi,vj
,sijWs    (4)

其中:Ws∈R4×t 为变换矩阵,pij∈Rt,fMLP 为多层

感知器。依次将vi 与相关性最高的m 个视觉区域

特征进行聚合,将相关性作为权重,对这些特征进行

加权求和,得到视觉区域特征vi 的聚合特征pi∈
Rt。然后合并所有视觉区域特征的聚合特征,获得

聚合矩阵P=[p1,
 

p2,
 

…,
 

pM]∈RM×t。为了便于

将视觉全局特征注入注意力网络,并减少后续计算

的参数量,通过前馈网络将聚合矩阵P 转换为一维

向量,转换后获得视觉全局特征g∈Rt。通过这种

方式生成的视觉全局特征g,包含了对象间关系信

息,与视觉区域特征相结合后,生成视觉特征C=
[v1,

 

v2,
 

…,
 

vM,
 

g]∈R
 (M+1)×t,并将其输入模型的

注意力网络中。
1.5 注意力模块

  在视觉问答模型中,由于答案的预测仅需要视

觉和问题输入中的关键信息,因此在特征融合之前

需要对问题特征和视觉特征进行注意力学习来减少

噪声信息的干扰。Vaswani等[17]提出了缩放点积

注意力机制,作为Transformer的核心组件,使用点

积来衡量查询和键之间的相关性。缩放点积注意力

机制可用式(5)表示:

fAttQ,K,V  =Softmax
QKT

dk
  V (5)

其中:fAtt表示缩放点积注意力机制,Q 为查询,K
为键,V 为值,dk 为查询和键的共同维度。缩放点

积注意力首先计算查询和键之间的相似度,为了防

止其结果过大,统一除以缩放因子 dk。随后通过

Softmax函数计算分配给每个值的权重。为了拓展

注意力机制探索子空间的能力,在缩放点积注意力

机制的基础上,提出了多头注意力机制[17],通过同

时使用h个并行的缩放点积注意,再将h个并行的

缩放点积注意力输出进行拼接,生成最终的结果。
该模块可用式(6)—(7)表示:

fMulQ,K,V  =fConcato1,…,oh  Wo (6)

oi=fAttQWQ
i,KWK

i,VWV
i  (7)

其中:Wo为变换矩阵,WQ
i、WK

i 和WV
i 为头部映射矩

阵,fConcat 表示特征拼接,fMul 表示多头注意力

机制。
本文模型遵循深度模块化共同注意网络[11]的

设计思路,对于问题特征的输入Q,通过单层自意力

模块的学习输出Q1∈RN×d,其过程可用式(8)—
(9)表示:

Q'=fLayerNorm fMulQ,Q,Q  +Q  (8)

Q1=fLayerNorm fFFN Q'  +Q'  (9)
其中:fLayerNorm 为层归一化,fFNN 为多层感知机。由

于该自注意力模块不会改变Q 的维度,因此可以将

该模块堆叠L 次来捕获单词间更深层次的相关性。
经过L 层自注意力模块的学习,能够捕获单词之间

的语义特征和长距离依赖特征,增加重要单词的权

重。例如当提出问题为“Is
 

the
 

girl
 

sitting
 

on
 

the
 

horse?”时,模型将会重点关注“girl”、“sitting”和
“horse”,从而推断出更准确的答案。

对于视觉特征C,注意力模块在式(8)—(9)的
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基础上,添加跨模态注意力学习,通过单层注意力模

块的学习输出C1∈R
 (M+1)×d,其过程可以用式

(10)—(12)表示:
C'=fLayerNorm fMulC,C,C  +C  (10)

C″=fLayerNorm fMulC',QL,QL  +C'  (11)
C1=fLayerNorm fFNNC″  +C″  (12)

其中:QL 为问题特征经过L 层自注意力学习后的

输出。不同于上述自注意力模块,通过额外引入问

题特征对视觉特征的跨模态注意力学习,使得模型

能够聚焦与问题最相关的视觉内容上,关注与问题

最相关的视觉特征。由于该注意力模块不会改变C
的维度,因此同样可以将该模块堆叠L 次形成深度

注意力网络。
经过L 层深度模块化共同注意网络的学习,问

题特征的输出为QL=[qL
1,

 

qL
2,

 

…,
 

qL
N],视觉特征

的输出为CL=[vL
1,

 

vL
2,

 

…,
 

vL
M,

 

gL],从中截取出

视觉区域特征VL=[vL
1,

 

vL
2,

 

…,vL
M],然后分别计

算视觉和问题中各特征的权重AVisual和AQuestion,计
算过程可用式(13)—(14)表示:

AVisual=SoftmaxfMLPVL    (13)
AQuestion=SoftmaxfMLPQL    (14)

其中:AVisual∈RM,
 

AQuestion∈RN。视觉区域的注意

力特征v~∈Rd 和问题的注意力特征q~∈Rd 表示为

对所有特征根据权重进行加权求和,其计算过程可

用式(15)—(16)表示:

v~=AVisualVL (15)

q~=AQuestionQL (16)
1.6 层间聚合

  Wang等[18]认为在深层网络中仅利用较高层网

络信息而忽略底层网络信息,会丢失特征信息。为

了获取更加全面的信息,本文通过聚合注意力模块

各层中的视觉全局特征,以融合所有低级和高级信

息。最简单的方式就是使用LSTM网络进行层间

聚合,通过遗忘门、输入门和输出门在深层特征中保

留浅层特征中重要的信息,加强各层特征间的联系,
从而生成最终的视觉全局表示。首先将注意力模块

各层视觉全局特征G=[g1,
 

g2,
 

…,
 

gL]∈RL×d 输

入LSTM网络中,具体流程可用式(17)表示:
hi=fLSTM gi,hi-1  (i=1,2,…,L) (17)

其中:fLSTM 为长短期记忆网络,hi-1∈Rd 为上一个

时序单元隐藏层输出,hi∈Rd 为当前时序单元隐藏

层输出。然后根据不同问题,为每个LSTM隐藏层

输出分配不同的权重,其中第i个隐藏层输出特征

hi 的权重ah
i 计算过程可用式(18)—(19)表示:

wi=q~Thi (18)

ah
i =

expwi

∑
L

k=1
expwk

(19)

其中:wi 为问题注意力特征和第i个隐藏层输出特

征hi 的相似度结果。最后通过对所有LSTM隐藏

层输出特征进行加权求和获得最终的视觉全局特征

g~∈Rd,具体过程可用式(20)所示:

g~=∑
L

i=1
ah

ihi (20)

1.7 双边门控机制

  对于上述注意力模块的输出,引入双边门控机

制用于特征融合,使模型能够根据不同的问题输入,
以自适应的形式控制视觉全局特征和视觉区域特征

对答案预测的贡献度。其中用于控制贡献度的门控

值G 计算过程可用式(21)表示:

G=SigmoidWG
2 WG

1 q~,v~,g~        (21)
其中:WG

1∈R 3×d  ×d 和WG
2∈Rd 为变换矩阵。在

特征融合过程中,通过使用门控值G 控制视觉区域

特征的权重,使用门控值(1-G)控制视觉全局特征

的权重。特征融合过程可用式(22)表示:

f=fLayerNorm Wf
v~Gv~+Wf

q~q
~+Wf

g~
(1-G)g~  

(22)
其中:Wf

v~、Wf
q~
、Wf

g~ 为变换矩阵,f∈Ru 为融合

特征。
1.8 损失函数

  与以往工作相同,本文将视觉问答视为多标签

分类任务,其中候选答案数量为Nans。将融合特征

f送入由线性层所组成的分类器中,使用Sigmoid
函数将结果控制在0~1之间,作为模型预测每个候

选答案的概率。具体分类过程可用式(23)表示:
A'=SigmoidfMLPf    (23)

其中:A'∈R
Nans 为模型预测候选答案的概率。训练

过程中,采用二元交叉熵作为损失函数,损失值L
计算过可用式(24)表示:

L=-∑
Nans

i
ailog(a'i)-(1-ai)log(1-a'i)

(24)
其中:ai 为第i个候选答案的标签值,a'i为第i个候

选答案的预测值。
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2 实验与结果分析

2.1 数据集

  在2个公共基准数据集VQA
 

2.0[19]、GQA[20]

上验证本文模型中各个模块的性能,并与其他主流

模型进行比较。
VQA

 

2.0数据集由VQA
 

1.0[1]数据集更新而

来,包含2.04×105张图像和1.10×106 个问题,是

目前视觉问答领域最常用的大型公共数据集。与

VQA
 

1.0数据集不同,VQA
 

2.0数据集包含更大

的问题样本,解决了VQA
 

1.0数据集中答案分布

不平衡的问题,并使数据集在语言偏见方面更平滑。
数据集被分为三个子集:训练集、验证集和测试集。
VQA

 

2.0数据集中样例如图3所示,问题分为三种

类 型:是/否 (Yes/No)、计 数 (Num)和 其 他

(Other),并且每个问题包含10个相应的答案。

图3 VQA
 

2.0数据集样例

  GQA是一个由真实世界的图像与合成问题所

组成的数据集,其问题相较于其他视觉问答数据集

更具复杂性和多样性。这些问题需要推理、常识推

断以及对图像场景的深入理解,要求模型不仅能够

理解问题的表面含义,还要具备更高层次的推理能

力。除此之外,GQA数据集通过一种平滑技术来减

少问题的偏差,从而平衡二元问题和开放问题的答

案分布。数据集包含大约2.20×107 个问题和

1.13×105 张图像,其中训练集、验证集、测试集和

挑战集各占70%、10%、10%和10%。

2.2 评价指标

  对于 VQA
 

2.0数据集,本文依据 Agrawal
等[1]的工作,当预测答案占10个人工标注答案中3
个以上时,才会被认为是完全正确。评估公式可用

式(25)表示:

acc(a)=mincount
(a)
3

,1  (25)

其中:a表示模型预测答案;count(a)为预测答案在

10个人工标注答案中所占的数量。
对于GQA数据集,除了总准确率、二元问题准

确率以及开放问题准确率的标准精度指标之外,引
入4个额外的指标来进一步评价模型,即一致性、有
效性、合理性和分布性。一致性用于度量不同问题

的回答一致性,对于新问题的答案不应该与之前的

答案相矛盾。有效性用于检查给定的答案是否在问

题回答范围内。合理性用于度量问题的答案是否合

理或有意义。分布性用于度量预测答案分布和真实

答案分布之间的总体匹配,判断模型是否不仅预测

了最常见的答案,而且预测了不太常见的答案。
2.3 实验设置

  本文模型由PyTorch框架进行构建,使用

Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3090显卡作为硬件平台进行

模型训练。实验主要参数设置如表1所示:对于问

题特征的提取,VQA
 

2.0数据集上句子长度被设置

为N=14,GQA数据集上句子长度被设置为N=
29,问题特征维度l=512。对于视觉特征的提取,
通过Faster

 

RCNN提取图像中概率最高的M=100
个视觉特征,视觉特征维度t=2048;注意力模块中

视觉特征和问题特征将被转换为统一维度d=
1024,注意力模块堆叠层数为L=6,多头注意力包

含h=8的缩放点积注意力,缩放点积注意力的维

度c=128。特征融合过程中融合特征维度u=
1024;对于VQA

 

2.0数据集,选取Nans=3129个在

训练集中最常见的答案作为多分类问题的预测向

量,而GQA数据集则选取Nans=1843。上述的实

验参数设置与 MCAN模型[11]相同,可以清晰比较

模型的性能差异。
训练过程中,使用 Adam 优化器(β1=0.9,

 

β2=0.98)对模型训练13个周期,其中前10个周期

的学习率为0.0001,之后每个周期的学习率下降
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1/10。为了防止模型过拟合,在每个全连接层之后

采用值为0.5的Dropout。
表1 实验主要参数

模型参数 参数值

问题特征数N 14(VQA
 

2.0),29(GQA)
视觉特征数M 100
视觉特征维度t 2048
问题特征维度l 512
融合特征维度u 1024

注意力模块特征维度d 1024
注意力模块堆叠层数L 6
多头注意力平行头数h 8

多头注意力平行头维度c 128
答案特征维度Nans 3129(VQA

 

2.0),1843(GQA)

2.4 消融实验

  由于基于空间关系聚合与全局特征注入的视觉

问答模型由多个模块组成,为了分析各个模块在模

型中的作用,在VQA
 

2.0数据集上进行消融实验,
通过在验证集上展示该模型不同变体下的结果来评

估本文模型中不同模块的贡献。
在评估各个模块有效性之前,对区域相关性学

习模块中所提出计算空间特征sij 的不同参数m 进

行消融实验,实验结果如表2所示。实验发现,通过

计算不同数量的空间特征来聚合区域特征,对性能

的影响较大。其中m=4时模型总准确率最高,过
少的空间关系导致重要信息的缺失,过多的空间关

系则导致模型中噪声信息的引入。因此,后续的消

融实验将仅对每个视觉区域特征与其最高相关性的

m 个区域利用空间关系进行聚合。
表2 最相关区域数目的参数选择实验结果

最相关区域
数目m

不同类型问题的准确率/%
是/否问题 计数问题 其他问题

总准确
率/%

1 84.90 49.52 58.70 67.34
2 85.07 49.43 58.74 67.41
4 85.21 49.49 58.75 67.48
8 85.04 49.35 58.68 67.36

  基于空间关系聚合与全局特征注入的视觉问答

模型消融实验的模型变体为:
a)基线模型:将MCAN[11]模型作为基线模型。
b)基线模型+池化聚合:通过在基线模型中引

入简单池化的方式聚合视觉区域特征形成视觉全局

特征,并注入注意力模块中进行注意力学习,后续特

征融合采用线性多模态融合。
c)基线模型+空间关系聚合:利用空间关系聚

合视觉区域特征形成视觉全局特征,注入注意力模

块中进行注意力学习,后续特征融合采用线性多模

态融合。
d)基线模型+空间关系聚合+层间聚合:在空

间关系聚合的基础上,聚合注意力网络层间视觉全

局特征。
e)基线模型+空间关系聚合+双边门控机制:

在空间关系聚合的基础上采用双边门控机制替换线

性多模态融合。
f)Full

 

model:本文所提出的完整模型,在空间

关系聚合的基础上,同时使用层间聚合和双边门控

机制。
消融实验的结果如表3所示。
表3 基于空间关系聚合与全局特征注入的

视觉问答模型消融实验结果

模型 总准确率/%
基线模型 67.04

基线模型+池化聚合 67.08
基线模型+空间关系聚合 67.34

基线模型+空间关系聚合+层间聚合 67.39
基线模型+空间关系聚合+双边门控机制 67.42

完整模型 67.48

  实验结果显示:利用不同方式形成视觉全局特

征中,简单池化聚合和利用空间关系聚合相较于基

线模型均有所提升。由于简单池化方式仍无法解决

的模型缺乏对象关系信息的缺陷,仅仅提升了

0.02%。而空间关系聚合所生成的视觉全局特征,
通过将区域与其相关性最高的其他区域利用空间关

系进行聚合,从而加强了视觉对象间的关系,相较于

基线模型,总体准确度有0.30%的提升。对于添加

注意力网络层间聚合的模型,模型总体准确率提升

了0.05%,这是因为通过时序模型融合所有低级和

高级信息,加强了各层特征间的联系,使得最终输出

的视觉全局特征更为全面。采用双边门控机制替换

线性模态融合来进行特征融合,模型的总体准确率

从67.34%提升至67.42%,由此可以看出,利用自

适应的方式控制视觉区域特征和视觉全局特征的权

重,模型可以根据具体的问题来决定是需要更多的

区域信息还是全局信息,从而提升预测精度。最终

比较完整模型和基线模型总准确率提升了0.44%。
本文模型通过双边门控机制以自适应的形式控

制视觉全局特征和视觉区域特征的贡献。在VQA
 

2.0数据集上评估该模块的有效性,将包含双边门

控的模型与固定权重系数(λ=0.1,
 

0.2,
 

0.3,
 

0.4,
 

0.5,
 

0.6,
 

0.7,
 

0.8,
 

0.9)的对比模型进行比较。
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实验结果如图4所示,具有双边门控机制的模型在

“是/否问题准确率”、“其他问题准确率”和“总准确

率”上具有最佳效果,表明双边门控机制有效。而在

回答计数问题时,固定权重系数为λ=0.4和λ=
0.6时,对比模型的性能要优于本文模型,但其总准

确率仍然不如本文模型。这是因为双边门控机制使

模型能够根据问题,自适应地调节视觉全局特征和

视觉区域特征对于答案预测的贡献度,从而提高模

型预测精度。

图4 模型采用不同方式进行特征融合时回答各类问题的准确率曲线

2.5 收敛性分析

  图5表示模型在训练过程中损失值和准确度随

着训练周期增加的变化曲线,其中BUTD[14]和
MCAN[11]为基线模型。由图5(a)可以看出,模型

在训练过程中损失值随着训练周期的增加稳定下

降,在第1个训练周期处波动幅度最大,在第11个

训练周期处损失逐渐平稳。相较于 BUTD 和

MCAN模型,本文模型在训练过程中损失值收敛更

快,需要的训练周期数更少。另一方面,从图5(b)
可以看出,在训练过程中模型准确率随着损失的减

少而增加,在第1个训练周期处显著增加,随后平稳

增加,并且在第13个训练周期处准确率到达最大

值。根据损失值和准确率变化曲线可以看出,本文

模型的拟合能力和表现能力均都要优于BUTD和

MCAN模型。

图5 训练过程中模型损失值和准确率变化曲线
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2.6 可视化实验

  本文通过分析视觉的区域贡献度以验明模型

的有效性和可解释性。视觉区域贡献度实验结果

如图6所示,其中:图6(a)—(c)为本文模型针对

特定样例的视觉区域贡献度,图6(d)—(f)为基线

模型对特定样例的视觉区域贡献度;区域贡献度

的值显示在每个边界框的左上角,值越大该区域

用于回答问题的贡献越大。对于问题“Is
 

there
 

a
 

man
 

dressed
 

in
 

blue?”和“How
 

many
 

lights
 

on
 

the
 

front
 

of
 

the
 

train
 

are
 

lit?”,两者虽然均能回答出正

确的答案,但是通过贡献度可视化可以看出,本文

模型对于回答该问题时所需要的图像关键区域的

贡献度更高。而对于问题“What
 

hand
 

is
 

the
 

person
 

holding
 

out?”,本 文 模 型 能 够 正 确 回 答 出 答 案

“left”,基线模型则回答错误。这是因为本文模型

利用空间关系来聚合视觉区域特征所形成的视觉

全局特征,并将该特征注入到模型中,从而提升了

模型对视觉对象间关系的理解能力,能够理解用

于回答问题的图像信息,从而提升了模型预测的

准确度。

图6 样例的视觉区域贡献度

2.7 模型总体性能

  本文模型与BUTD、MCAN和MESAN等近年

来的视觉问答主流模型,在VQA
 

2.0数据集的测

试-开发集与测试-标准集上的性能对比实验,结果

如表4所示。

表4 模型在VQA
 

2.0数据集上的实验结果

模型
测试-开发集实验准确率/%

是/否问题 计数问题 其他问题 总准确率
测试-标准集实验

总准确率/%
BUTD[14] 81.82 44.21 56.05 64.32 65.67
MCAN[11] 86.82 53.26 60.72 70.63 70.90
MESAN[21] 87.05 53.21 60.72 70.71 71.08
Re-Att[22] 87.00 53.06 60.19 70.43 70.72
MGSA[23] 86.96 53.21 60.84 70.76 71.12

SCAVQAN[24] 86.96 53.49 60.95 70.82 71.14
本文模型 87.73 54.07 61.12 71.12 71.54

  由表4的实验结果可以得出:利用提出的空间

关系聚合模块与全局特征注入能够提高答案预测的

准确率。BUTD模型[14]通过采用自底向上的注意

力机制提取视觉区域特征。可以看出本文模型的性

能要明显优于BUTD模型,这是因为本文模型在视

觉区域特征的基础上构建视觉全局特征,通过自适

应门控动态选择与输入问题相关的视觉特征,从而

提升了模型对视觉对象间关系的理解能力。相比于

基线模型MCAN,本文模型在VQA
 

2.0数据集的

测试-开发集上达到71.12%的总准确率,在测试-标
准集上达到了71.54%的总准确率,均高于采用深

层联合注意网络的MCAN模型。与MCAN不同,
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MESAN[21]采用基于top-k 的显式选择,仅关注指

定数量的问题词,从而减少无关信息所造成的干扰。
Re-Att[22]用基于问题重建初始注意力图的方法,使
模型对问题的理解更加准确。MGSA[23]在自注意

力过程中利用其他模态信息,动态调节模态内的注

意力权重和流量,有效过滤了自注意力过程中的噪

声信息。SCAVQAN[24]采用一种基于阈值的稀疏

共同注意视觉网络,通过设置阈值来滤出图像和

问题中对于回答问题最有用的信息,从而提升了

模型的整体性能。上述视觉问答模型(MESAN、
Re-Att、MGSA和SCAVQAN)均通过改进注意力

机制来有效过滤特征中存在的噪声信息,然而,它
们在建模时忽略了视觉对象间的关系。为弥补这

一不足,本文模型不仅注重注意力学习,还引入了

空间关系聚合模块,以加强对视觉对象间关系的

建模。这使得模型可以更好地理解图像内容,从
而在VQA

 

2.0数据集的各类答案预测指标上均

具有一定的优势。
本文还在GQA数据集上进行实验,实验结果

如表5所示。相较于BUTD模型,本文模型性能得

到大幅度提升,总准确率达到57.71%。对比作为

基线模型的MCAN,本文模型在保持相似的有效性

的同时,其他所有指标上均表现出更好的效果。与

近期主流的视觉问答模型SCAVQAN相比,除了分

布性指标外,其他指标均存在一定竞争力,这表明本

文模型具有优秀的性能。
表5 模型在GQA数据集上的实验结果

模型
精度指标 非精度指标

二元问题准确率/% 开放问题准确率/% 总准确率/% 一致性/% 有效性/% 合理性/% 分布性

CNN+LSTM 63.26
 

31.80 46.55 74.57 96.02 84.25 7.46
BUTD[14] 66.64

 

34.83 49.74 78.71 96.18 84.57 5.98
MCAN[11] 75.56

 

40.38 56.84 87.19 96.85 85.32 1.31
SCAVQAN[24] 76.00

 

40.54 57.13 87.99 96.82 84.96 1.09
本文模型 76.43

 

41.21 57.71 88.27 96.97 85.51 1.12

3 结 论

  本文提出了基于空间关系聚合与全局特征注入

的视觉问答模型,通过空间关系聚合来生成视觉全

局特征,有效增强了视觉对象之间的关联,提升对视

觉对象间关系的理解能力,有效地提高了答案预测

的准确率。该模型利用相似度矩阵来实现视觉区域

特征的有效聚合,降低了聚合过程中的计算量,提高

了模型收敛速度;将包含空间关系的视觉全局特征

输入到注意力网络中,显著提升了模型对视觉对象

间关系的理解能力;在此基础上,引入了双边门控机

制,有助于模型筛选出用于回答问题的关键视觉信

息。在VQA
 

2.0和GQA数据集上的实验结果表明:
本文模型在各个指标上均优于其他主流模型;与去除

空间关系聚合模块和双边门控机制的本文模型进行

对比,本文设计的各个模块均起到了重要作用。后续

研究可考虑视觉区域对象间显式和隐式的关系信息,
进一步提升模型对视觉对象间关系的理解能力。
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