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摘摘摘要要要

视觉问答作为多模态任务，需要深度理解图像和文本问题从而推理出答案。然而在许
多情况下，仅在图像和问题上进行简单推理难以得到正确的答案，事实上还有其它有
效的信息可以被利用，例如图像描述、外部知识等。针对以上问题，本文提出了利用
图像描述和外部知识增强表示的视觉问答模型。该模型以问题为导向，基于协同注意
力机制分别在图像和其描述上进行编码，并且利用知识图谱嵌入，将外部知识编码到
模型当中，丰富了模型的特征表示，增强模型的推理能力。在轏轋轖轑轁数据集上的实
验结果表明本文方法相比基线系统有輱輮輷輱輥的准确率提升，与先前工作中的主流模型
相比也有輱輮輸輸輥的准确率提升，证明了本文方法的有效性。
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Abstract

轖轩轳轵轡转 轱轵轥轳轴轩软轮 轡轮轳轷轥轲轩轮轧 輨轖轑轁輩輬 轡轳 轡 轭轵转轴轩輭轭软轤轡转 轴轡轳轫輬 轲轥轱轵轩轲轥轳 轤轥轥轰 轵轮轤轥轲轳轴轡轮轤轩轮轧
软车 轩轭轡轧轥轳 轡轮轤 轱轵轥轳轴轩软轮轳輮 轈软轷轥轶轥轲輬 轣软轮轤轵轣轴轩轮轧 轲轥轡轳软轮轩轮轧 轳轩轭轰转轹 软轮 轩轭轡轧轥轳 轡轮轤 轱轵轥轳輭
轴轩软轮轳 轭轡轹 车轡轩转 轩轮 轳软轭轥 轣轡轳轥轳輮 轉轮 车轡轣轴 轴轨轥轲轥 轥轸轩轳轴轳 软轴轨轥轲 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 轴轨轡轴 轷轥 轣轡轮 轵轳轥
车软轲 轴轨轥 轴轡轳轫輬 轳轵轣轨 轡轳 轩轭轡轧轥 轣轡轰轴轩软轮轳 轡轮轤 轥轸轴轥轲轮轡转 轫轮软轷转轥轤轧轥 轢轡轳轥輮 轉轮 轴轨轩轳 轰轡轰轥轲 轷轥
轰轲软轰软轳轥 轡 轮软轶轥转 轡轰轰轲软轡轣轨 轴软 轩轮轣软轲轰软轲轡轴轩轮轧 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 软车 轩轭轡轧轥 轣轡轰轴轩软轮轳 轡轮轤 轥轸轴轥轲轮轡转
轫轮软轷转轥轤轧轥 轩轮轴软 轖轑轁 轭软轤轥转轳輮 轔软 轵轴轩转轩轺轥 轩轭轡轧轥 轣轡轰轴轩软轮轳輬 轴轨轥 轡轰轰轲软轡轣轨 轡轤软轰轴轳 轴轨轥 轣软輭
轡轴轴轥轮轴轩软轮 轭轥轣轨轡轮轩轳轭 轡轮轤 轥轮轣软轤轥轳 轩轭轡轧轥 轣轡轰轴轩软轮轳 轷轩轴轨 轴轨轥 轧轵轩轤轡轮轣轥 车轲软轭 轴轨轥 轱轵轥轳轴轩软轮輮
轔轨轥 轡轰轰轲软轡轣轨 轩轮轣软轲轰软轲轡轴轥轳 轥轸轴轥轲轮轡转 轫轮软轷转轥轤轧轥 轢轹 轵轳轩轮轧 轫轮软轷转轥轤轧轥 轧轲轡轰轨 轥轭轢轥轤轤轩轮轧
轡轳 轩轮轩轴轩轡转轩轺轡轴轩软轮 软车 轷软轲轤 轥轭轢轥轤轤轩轮轧轳輮 轅轸轰轥轲轩轭轥轮轴轡转 轲轥轳轵转轴轳 软轮 轴轨轥 轏轋轖轑轁 轤轡轴轡轳轥轴
轳轨软轷 轴轨轡轴 轴轨轥 轰轲软轰软轳轥轤 轡轰轰轲软轡轣轨 轡轣轨轩轥轶轥轳 轡轮 轩轭轰轲软轶轥轭轥轮轴 软车 輱.輷輱輥 软轶轥轲 轴轨轥 轢轡轳轥转轩轮轥
轳轹轳轴轥轭 轡轮轤 輱.輸輸輥 软轶轥轲 轴轨轥 轢轥轳轴輭轲轥轰软轲轴轥轤 轰轲轥轶轩软轵轳 轳轹轳轴轥轭輮

Keywords: 轖轩轳轵轡转 轑轵轥轳轴轩软轮 轁轮轳轷轥轲轩轮轧 輬 轍轵转轴轩轭软轤轡转 轆轵轳轩软轮 輬 轋轮软轷转轥轤轧轥 轇轲轡轰轨 輬
轉轭轡轧轥 轃轡轰轴轩软轮轩轮轧
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1 引引引言言言

近年来，深度学习技术极大推动了包括自然语言处理和计算机视觉在内的人工智能领域的
发展，人们希望机器可以像人一样思考、交流。本文关注一项非常具有挑战性的多模态理解任
务：视觉问答 輨轁轮轴软转 轥轴 轡转輬 輲輰輱輵輩。视觉问答要求模型在读懂文本问题的同时对图像内容有很好
的理解，并利用两种模态的信息获得正确的答案。0 因此，视觉问答的发展得益于计算机视觉
和自然语言处理两个领域的蓬勃发展。在应用方面，视觉问答在帮助视觉障碍人士了解世界，
构建智能问答系统提升人机交互体验等场景下有巨大的应用潜力。

目前领域内的视觉问答模型广泛采用双线性编码的范式 輨轋轩轭 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩，其基本思
想是对图像和文本分别进行编码，如图像领域的轖轇轇 輨轓轩轭软轮轹轡轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輴輩、轒轥轳轎轥轴 輨轈轥
轥轴 轡转輬 輲輰輱輶輩，自然处理领域轗软轲轤輲轶轥轣 輨轍轩轫软转软轶 轥轴 轡转輬 輲輰輱輳輩、轇转软轶轥 輨轐轥轮轮轩轮轧轴软轮 轥轴 轡转輬
輲輰輱輴輩、轂轅轒轔 輨轄轥轶转轩轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩等等，然后基于注意力机制学习图像和文本问题之间的隐
含对齐特征輨轙轵 轥轴 轡转輬 輲輰輱輹輻 轁轮轤轥轲轳软轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩，将图像特征与文本特征进一步融合从而推理
出正确的答案。然而在许多情况下，直接从图像和文本问题学习得到的特征表示很可能存在不
足，需要引入额外的信息来增强特征表示，从而得到更好的模型性能。如例輱所示，对于轜男人
在玩什么乐器輢这个问题在图像描述中可以找到与答案相关的信息，即轜电子琴輢、轜乐器輢等，引
入图像描述的信息有助于解答该问题。例輲则说明引入外部知识的必要性：在图像描述中没有与
问题轜图中物体有什么用輢的相关信息，但是通过描述可以从外部知识间接获得与答案相关的知
识信息。将这些信息与图像和问题相关的知识信息编码到模型当中来丰富模型的特征表示，提
升模型的推断能力，有助于模型更准确的生成正确答案。

例輱 例輲

问题輺男人在玩什么乐器？ 问题：图中物体有什么用？

答案輺电子琴 答案輺灭火

图像描述輺一个男人坐着弹电子琴 图像描述輺一个消防栓立在地上

外部知识：輨电子琴輬属于輬乐器輩 外部知识：輨消防栓輬用作輬灭火輩

表 輱輮 视觉问答示例：引入图像描述和外部知识的必要性

为了引入图像描述信息，我们首先利用图像描述生成技术生成图像的轜显式輢描述，即图像
描述，再基于注意力机制以问题为导向生成图像描述的特征表示，从而让模型可以更加充分地
学习图像和文本的对齐信息。为了使模型能更好的回答类似例輲中的问题，我们引入外部知识
库提供额外的问答知识。使用知识库作为答案的来源是利用外部知识库的常用方法 輨轗轡轮轧 轥轴
轡转輬 輲輰輱輷輻 轎轡轲轡轳轩轭轨轡轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輻 轚轨轵 轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩，但是这种方法依赖于知识库对答案实体的
覆盖程度，另外检索所消耗的计算成本也很高。因此本文利用知识图谱嵌入 輨轍轡转轡轶轩轹轡 轥轴 轡转輬
輲輰輲輰輩对文本问题与图像描述进行编码，从而实现将外部知识引入到问答系统的目标。在基于
双线性编码的基准系统上，本文通过从图像中额外提取出来的图像描述和基于轃软轮轣轥轰轴轎轥轴知识
库 輨轌轩轵 轥轴 轡转輬 輲輰輰輴輩学习得到的知识图谱嵌入，为系统增强图像语义信息的同时也融入外部常识
信息，提升了模型的推理能力从而更准确的生成答案。在轏轋轖轑轁 輨轍轡轲轩轮软 轥轴 轡转輬 輲輰輱輹輩数据集
上进行了广泛的实验，发现本文问答系统的答案准确率与基线系统相比有輱.輷輱輥的性能提升，

©2021 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0根据视觉信息的来源不同可以把视觉问答分为图像问答和视频问答两个不同的子任务，本文工作关注前者。
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与先前工作中所提的主流模型相比也有輱輮輸輸輥的显著提升。本文的主要贡献点可以总结如下：

輨輱輩 本文采用注意力机制将图像描述信息融入到视觉问答模型当中，增强图像与问题之间的对
齐信息。

輨輲輩 本文采用知识图谱嵌入对问答和图像描述中的文本信息进行编码，从而实现将外部知识融
入到系统当中，提升模型的推理能力。

輨輳輩 通过轏轋轖轑轁数据集对本文所提出的模型进行有效性验证，在答案准确率方面，模型效果
与基线模型相比有显著提升。

2 相相相关关关工工工作作作

视觉问答 輨轁轮轴软转 轥轴 轡转輬 輲輰輱輵輩任务提出以来，受到了自然语言处理领域和计算机视觉领域研
究者的广泛关注。目前主流的视觉问答模型采用双线性编码的范式 輨轋轩轭 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩，即图像
与文本问题对应各自领域编码方法。为了学习图像和文本之间的内在联系，注意力机制被用来
捕捉图像和自然语言之间的隐含对齐，取得了一定的效果。与直接将整张图像进行编码的方法
不同，轁轮轤轥轲轳软轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩通过轜自下而上輢的方法确定图像中包含的物体区域框，利用文本
问题与每个区域框相似度计算得出注意力权重，最后基于注意力机制模型学习到图像区域与文
本问题之间的隐含对齐。该方法一经提出更引起了视觉问答领域研究人员大量的关注，后续的
工作都在注意力基础上做了相应的改进 輨轙轵 轥轴 轡转輬 輲輰輱輹輻 轇轵软 轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩。本文在捕获图像和问
题的轜隐式輢关系的同时，将图像描述作为轜显式輢的语义信息并且基于注意力机制学习图像描述
与问题之间的轜显式輢对齐，增强模型对图像与文本的编码能力。
视觉问答的另一个重要研究方向在于如何将知识库信息引入到问答系统中。轗轡轮轧 轥轴

轡转輮 輨輲輰輱輷輩、轎轡轲轡轳轩轭轨轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩等工作将知识库引进视觉问答模型，利用知识库中的实体
拓展答案的候选集合。具体来说，轗轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輷輩所采用的数据集在原本的图像輭问题輭答案
三元组基础上额外分配一个事实知识来支撑答案的推理。视觉问答模型需要通过在知识库中选
择对应的知识实体作为答案。轎轡轲轡轳轩轭轨轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩、轚轨轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輰輩等则是利用在图像提
取到的物体、场景、动作等信息在知识库中检索最相关的知识，并推理出答案。基于知识库的
视觉问答优点在于模型不再局限于固定的答案集合，而是利用知识库动态提供答案候选。但这
种基于检索的方式使模型性能依赖于识别物体、场景等子模块的效果，并且检索知识占据大部
分运行时间。本文通过知识图谱嵌入 輨轍轡转轡轶轩轹轡 轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩引入知识库信息，在运行效率得到
保证的同时为模型融入常识知识，提升模型推理能力。

3 本本本文文文方方方法法法

本节首先介绍视觉问答任务的形式化定义，然后介绍本文提出的视觉问答模型。如图輱所
示，该模型主要由表示层、多模态注意力层和输出层三部分所组成。

3.1 问问问题题题定定定义义义

在本文设定的视觉问答任务中，问答系统的输入包括预先给定的图像I和文本问题Q，以
及根据图像自动生成的图像描述C和额外引入的外部知识图谱G（这里将外部知识信息表示
为E 輽 {G,C}輩。视觉问答系统的目标是从答案集合A中得到满足下列公式的最优答案轞a：

轞a 輽 轡轲轧轭轡轸
a∈A

pΘ 輨a|I,Q,E輩 輨輱輩

其中pΘ 輨a|I,Q,E輩表示在给定I，Q，E的前提条件下，生成答案a ∈ A的条件概率，θ为可训练
参数。

3.2 模模模型型型结结结构构构

本文使用轙轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩作为基线模型，该模型采用双线性编码范式，基于协同注意力机
制使模型学习文本问题与图像之间的隐式对齐。在基线模型的基础上，本文所提的模型框架如
图輱所示，与基准系统相比本文方法将额外生成的图像描述作为输入，利用协同注意力学习文本
问题与图像描述的对齐信息，丰富模型表示，此外还引入知识图谱嵌入对文本进行编码，为模
型融入额外的知识信息。
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问题輭图像
注意力模块

问题輭描述
注意力模块

词词词嵌嵌嵌入入入+ LSTM

轋轇轅 輫 轌轓轔轍

消防栓

消防车

灭火干粉

消防员

配
备

功能
填充

使
用

使用

表示层 多模态注意力层

问题:

图图图中中中的的的带带带条条条纹纹纹的的的物物物

体体体是是是用用用来来来做做做什什什么么么的的的？？？

图像描述:

有有有一一一只只只消消消防防防栓栓栓竖竖竖立立立

在在在地地地面面面上上上。。。

灭灭灭火火火

Faster RCNN

图 輱輮 视觉问答系统的整体框图

3.2.1 表表表示示示层层层

如图輱輨左虚线框輩所示，模型的表示层包括图像的表示、文本问题的表示、图像描述的表
示，分别对应模型的三种输入。表示层的主要目的是将模型的输入映射到一定维度的向量特
征，这些特征再被应用于模型训练中。下面将对三类输入的表示方法分别进行论述。在具体
介绍这三种表示之前，我们首先介绍本文采用的知识图谱以及图谱嵌入（轋轇轅輬 轋轮软轷转轥轤轧轥
轇轲轡轰轨 轅轭轢轥轤轤轩轮轧）表示学习方法。

知知知识识识图图图谱谱谱嵌嵌嵌入入入表表表示示示学学学习习习
我们使用轃软轮轣轥轰轴轎轥轴 輨轌轩轵 轥轴 轡转輬 輲輰輰輴輩作为外部知识来源，轃软轮轣轥轰轴轎轥轴是一个多语言的知识
库，表示单词或者短语实体之间的常识知识（包含维基词典、开放常识、游戏 輨轓轩轮轧轨 轥轴 轡转輬
輲輰輰輲輩等）。本文从轃软轮轣轥轰轴轎轥轴知识库中抽取与问答数据集语言相关的輱輵輰万个节点，并且
利用 輨轍轡转轡轶轩轹轡 轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩中的表示学习方法将节点所对应的单词转化成维度为dk的特征表示。

图图图像像像表表表示示示
本文对图像的表示采用轜自下而上輢的区域编码方法 輨轁轮轤轥轲轳软轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩：利用轖轩轳轵轡转
轇轥轮软轭轥数据集 輨轋轲轩轳轨轮轡 轥轴 轡转輬 輲輰輱輷輩预训练得到轆轡轳轴轥轲 轒輭轃轎轎模型 輨轒轥轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輵輩，基于该
模型提取图像中的区域对象。最终一张图像可以表示为一个特征向量V ∈ Rnv×dv和区域位置坐
标B ∈ Rnb×db 輺

V,B 輽 FasterRCNN輨I輩 輨輲輩

其中V 輽 {vi|i 輽 輱, 輲..., nv}輬 B 輽 {bi|i 輽 輱, 輲..., nb}，且vi ∈ Rdv 輬 bi ∈ Rdb。nv 輽 nb表示区域框
数量，dv和db表示区域框特征维度与位置坐标维度。

文文文本本本问问问题题题表表表示示示
文本问题的表示分拆为两个并行的视角，每个视角由两个阶段组成。视角輱利用词嵌
入轇转软轶轥 輨轐轥轮轮轩轮轧轴软轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輴輩将文本转换成特征向量，然后利用长短时记忆网络（轌软轮轧
轓轨软轲轴輭轔轥轲轭 轍轥轭软轲轹輬 轌轓轔轍）进一步生成包含上下文信息的特征向量；另一视角则采用
知识图谱嵌入 輨轚轨轵 轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩初始化词向量，再利用长短时记忆网络进行表征学习。问
题Q 輽 {qi|i 輽 輱, 輲, ..., nq}经过上述转换过程得到的特征向量Xq ∈ Rnq×dx形式化表示如下：

Xqg 輽 LSTM輨Glove輨Q輩輩 輨輳輩
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图 輲輮 多模态注意力模块

Xqk 輽 LSTM輨KGE輨Q輩輩 輨輴輩

其中Xqg ∈ Rnq×dg对应采用轇转软轶轥词嵌入得到的特征表示，Xqk ∈ Rnq×dk表示采用知识图谱嵌
入编码得到的特征表示，nq表示问题的长度，dg和dk表示轇转软轶轥词嵌入和知识图谱嵌入的维度。

图图图像像像描描描述述述表表表示示示
首先利用图像描述生成模型 輨转轵软 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩生成图像描述C ∈ {ci|i 輽 輱, 輲, ...nc, }，这里nc表示
图像描述的长度。与问题的表示方法不同，本文对图像描述的表示只采用知识图谱嵌入将文本
映射成特征向量，然后经过长短期记忆网络产生图像描述的特征表示Xck ∈ Rnc×dk：

Xck 輽 LSTM輨KGE輨C輩輩 輨輵輩

3.2.2 多多多模模模态态态注注注意意意力力力层层层

多模态注意力层（图輱右虚线框）包含问题輭图像注意力模块、问题輭描述注意力模块，通过
注意力机制学习同模态或者不同模态表示之间的交互信息。多模态注意力模块实现细节如图輲所
示，问题輭图像注意力模块与问题輭描述注意力模块具有相同的实现方式，区别只在于将图像表
示替换为图像描述表示，因此本文只以问题輭图像注意力模块为例进行说明。该模块采用类似
编码器輭解码器的结构形式輨轙轵 轥轴 轡转輬 輲輰輱輹輩，首先左侧通过轎层自注意力机制对文本问题进行编
码，学习文本问题的自注意力特征，使模型对问题有一定的理解；另一侧图像先经过自注意力
编码，学习图像自身的特征表示，该特征表示与经过轎层自注意力编码的文本问题特征表示作
为协同注意力的输入计算得到在文本问题指导下的图像的多模态特征表示。经过轍层解码器之
后，最终整个模块的输出为：（编码器端得到的）文本问题的自注意力特征表示和（解码器端
得到的）问题导向下的图像特征表示；将图像替换为图像描述，文本问题与图像描述作为问
题輭描述注意力模块的输入，经过上述的计算过程，问题輭描述注意力模块的最终输出为：（编
码器端得到的文本问题的自注意力特征表示和（解码器端得到的）问题导向的图像描述特征表
示。

自自自注注注意意意力力力模模模块块块包含多头注意力层、正则化与残差链接层、前向层。以文本问题自注意计
算为例，如图輲输入的文本特征或视觉特征X ∈ Rnq×dx经过矩阵映射之后得到相应的查询矩
阵Q ∈ Rnq×dquery，键值矩阵K ∈ Rnq×dkey和实值矩阵V ∈ Rnq×dvalue，这里dquery 輽 dkey 輽
dvalue 輽 d。注意力层采用缩放点积运算，其计算方法如下所示：

Q 輽 XWQ,K 輽 XWK , V 輽 XW V 輨輶輩

Attention輨Q,K, V 輩 輽 softmax輨
QKT

√
d

輩V 輨輷輩
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为了进一步提高表示能力，可以采用多多多头头头注注注意意意力力力机制 輨轖轡轳轷轡轮轩 轥轴 轡转輬 輲輰輱輷輩。多头注意力包
含h个注意力运算，每个注意力运算对应了缩放点积运算，将运算结果拼接成为多头注意力层
的输出表示：

MAttention輨Q,K, V 輩 輽 Concat輨Attention1, Attention2, ....Attentionh輩W
o, 輨輸輩

这里W o ∈ R(d×h)×d是可训练参数。多头注意力层的输出f ∈ Rnq×d再经过残残残差差差链链链接接接与层层层正正正则则则化化化
以防止梯度消失和加速模型收敛：

f 輽 LayerNorm輨X 輫MAttention輨Q,K, V 輩輩 輨輹輩

经过前向层后得到自注意力模块的最终输出为：

Z 輽 LayerNorm輨f 輫 FFN輨f輩輩 輨輱輰輩

协协协同同同注注注意意意力力力模模模块块块与自注意力模块不同的之处在于查询矩阵，键值矩阵和实质矩阵的生成方
式。如图輲所示，Y ∈ Rm×dy作为指导特征与X ∈ Rn×dx生成对应的矩阵：

Q 輽 XWQ,K 輽 YWQ, V 輽 YWV . 輨輱輱輩

之后的运算与自注意力模块相同，在协同注意力模块中中X文本问题特征，Y为图像或图像描
述特征，因为这里的轘和轙可以是不用维度的特征，所以能够进行多个模态特征之间的注意力学
习。

3.2.3 输输输出出出层层层

上述模型得到了四部分的输出，分别是：輨輱輩问题引导的图像特征V ∈ nv × dv；輨輲輩问
题自注意力特征Xq ∈ nq × dq；輨輳輩问题引导并融入知识图谱表示的图像描述特征xc ∈
nc × dk；輨輴輩融入知识图谱表示的问题自注意力特征Xk ∈ nq × dk。将这四部分特征通过线
性层映射到统一维度，并且利用加和的融合方式生成最终的向量，然后将该特征向量送入到与
答案集合长度相同的分类器当中，分类得到预测结果。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据

我们希望实验所用的数据集在获取答案时需要借助额外知识信息。而先前大多数的数据集
都对额外知识施加一些约束，使答案的推理预测相对简单，例如轋轂輭轖轑轁数据集 輨轗轡轮轧 轥轴 轡转輬
輲輰輱輵輩使用模板生成的方式生成答案；轆轖轑轁数据集 輨轗轡轮轧 轥轴 轡转輬 輲輰輱輷輩规定只能利用该数据集
给定的知识库，不能具备很好的通用性。因此为了验证方法的有效性，本文选用轏轋轖轑轁数据
集 輨轍轡轲轩轮软 轥轴 轡转輬 輲輰輱輹輩。

轏轋轖轑轁数据集包含輱輴輬輰輳輱张图像和輱輴輬輰輵輵个自然语言（英文）问题，文本问题的平均长
度为輶輮輸个单词，答案的平均长度为輲輮輰个单词。我们把问题集合划分训练集和验证集，数量分
别为輹輰輰輹和輵輰輴輶。另外该数据集答案分为以下輱輱个类别：车辆和运输工具（轖轔）；品牌、公
司和产品（轂轃轐）；物品、材料和服装（轏轍轃）；体育运动和娱乐活动（轓轒）；烹饪和事物
（轃轆）；地理、历史、语言和文化（轇轈轌轃）；人与日常生活（轐轅轌）；动植物（轐轁）；科
学技术（轓轔）；天气和气候（轗轃）以及轏轴轨轥轲类。

4.2 实实实验验验设设设置置置

表表表示示示层层层：：：针对输入的图像，本文采用轁轮轤轥轲轳软轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩的方法，基于轆轡轳轴轥轲轒轃轎轎 輨轒轥轮
轥轴 轡转輬 輲輰輱輵輩从图像中提取区域框特征，设定最大区域框数量nv 輽 輱輰輰，每个图像特征维度dv 輽
輲輰輴輸。图像描述的生成则采用轌轵软 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩的方法，本文实验中保留得分最高的輲个图像描述
结果。对文本问题的表示利用轇转软轶轥 輨轐轥轮轮轩轮轧轴软轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輴輩将每个词映射成輳輰輰维的词嵌入，
另外还利用知识图谱嵌入 輨轍轡转轡轶轩轹轡 轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩将问题和图像描述中的词映射到dk 輽 輱輰輲輴维的
向量空间。文本问题和图像描述最大长度为nq 輽 輲輰, nc 輽 輱輴。随后利用轌轓轔轍网络将文本向量
维度即问题向量、图像描述向量和知识图谱向量均映射到dq 輽 dk 輽 輲輰輴輸,。
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超参数名称 取值

轅轰软轣轨 輲輰
轂轡轴轣轨 轳轩轺轥 輳輲
轄轲软轰软轵轴 輰輮輱
轗轡轲轭 轵轰 輰輮輱

轌轥轡轲轮轩轮轧 轲轡轴轥 輵轥輭輵
轌软轳轳 车轵轮轣轴轩软轮 轂轃轅
轏轰轴轩轭轩轺轥轲 轁轤轡轭

表 輲輮 本文实验中所涉及的超参数设置

多多多模模模态态态注注注意意意力力力层层层：：：编码器和解码器层数分别为轎輽輶以及轍輽輶。多头注意力机制中，设
置head 輽 輸。在计算注意力时查询矩阵、键值矩阵和实值矩阵的隐藏层维度d 輽 輱輰輲輴。

输输输出出出层层层：：：视觉问答任务中答案来自于训练集出现的答案集合，本文实验答案来自训练
集中出现次数为輳次及以上的答案集合，答案集合的大小为dans 輽 輲輲輵輵。实验中涉及的超
参数如表輲所示，本试验采用二分类交叉熵輨轂轃轅輬轂轩轮轡轲轹 轃轲软轳轳 轅轮轴轲软轰轹輩损失函数，优化算法
为轁轤轡轭。

本文使用视觉问答挑战赛輨轁轩轳轨轷轡轲轹轡 轥轴 轡转輬 輲輰輱輷輩中提出的评价标准来评估我们提出的模型
有效性：

Acc輨ans輩 輽 min

(
輱,

輣{humans provided ans}
輳

)
輨輱輲輩

每个问题对应了輱輰个给定的答案（可相同或不同），上式表明，每个预测答案所得到的分数为
该预测答案匹配到的真实答案数量除輳，然后与輱取最小值。

4.3 主主主实实实验验验结结结果果果

在轏轋轖轑轁数据集上的主实验结果如表輳所示。本文使用轙轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩作为基线模型，
并在基线系统的基础上实现了本文所提方法。此外为了更好地体现本文方法的效果，我们在
表輳中汇总了在轏轋轖轑轁数据集上开展的相关工作，包括轂轁轎 輨轋轩轭 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩、轍轵轣轫软 輨轚轨轵
轥轴 轡转輬 輲輰輲輰輩以及轍轕轔轁轎 輨轍轡轲轩轮软 轥轴 轡转輬 輲輰輱輹輩。从实验结果我们可以看出，本文实现的基线系
统要显著优于先前工作，具体地说，基线系统与最好的先前工作轍轵轣轫软的性能基本可比，甚至
要略优于轍轵轣轫软輮 而本文所提方法与基线相比，则是获得准确率有輱輮輷輱輥的增长，同时在细粒
度类别上，相比于基线模型绝大部分类别都有准确率上的提升，特别是科学技术（轓轔），天
气和气候（轗轃），物品、材料和服装（轏轍轃）分别有輷輮輸輶輥、輴輮輹輷輥和輴輮輳輰輥的性能提升。另
外我们也可以看到本文方法获得了在轏轋轖轑轁数据集上的最好性能。在细分类别方面，模型也
在车辆和运输工具（轖轔）；物品、材料和服装（轏轍轃）；烹饪和事物（轃轆）；人与日常生活
（轐轅轌）輻科学技术（轓轔）；天气和气候（轗轃）和轏轴轨轥轲等大多数类别上为最好的结果。

Model ALL VT BCP OMC SR CF GHLC PEL PA ST WC Other

BAN 25.17 23.79 17.67 22.43 30.58 27.90 25.96 20.33 25.60 20.95 40.16 22.46
MUTAN 26.41 25.36 18.95 24.02 33.23 27.73 17.59 20.09 30.44 20.48 39.38 22.46

B+AN 25.61 24.45 19.88 21.59 30.79 29.12 20.57 21.54 26.42 27.14 38.29 22.16
M+AN 27.84 25.56 23.95 26.87 33.44 29.94 20.71 25.05 29.70 24.76 39.84 23.62

B+oracle 27.59 26.35 18.26 24.35 33.12 30.46 28.51 21.54 28.79 24.52 41.40 25.07
M+oracle 28.47 27.28 19.53 25.28 35.13 30.53 21.56 21.68 32.16 24.76 41.40 24.85

Mucko 29.02 - - - - - - - - - - -

基线系统 29.19 26.35 22.79 25.09 40.00 30.78 26.1 24.63 30.26 24.76 37.67 26.79
本文方法 30.90 28.31 21.86 29.39 39.37 34.04 27.52 25.51 29.79 32.62 42.64 29.34

表 輳輮 主试验结果
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Model ALL VT BCP OMC SR CF GHLC PEL PA ST WC Other

本文方法 30.90 28.31 21.86 29.39 39.37 34.04 27.52 25.51 29.79 32.62 42.64 29.34
-KGE 30.28 28.4 21.63 25.79 39.93 33.42 22.55 23.18 30.74 24.29 42.48 30.08
-Cap 29.30 26.67 23.72 25.51 39.96 30.81 24.26 24.21 30.37 24.76 39.53 26.85

表 輴輮 消融实验

5 实实实验验验分分分析析析

5.1 消消消融融融实实实验验验对对对比比比

表輴展现了消融实验的结果，从中可以看到在去掉知识图谱表示和图像描述之后模型的性能
都所下降，这也证明融入图谱知识和图像描述的有效性。

具体而言，在仅去掉知识图谱表示的情况下，虽然模型总体性能仅下降輰輮輶輸輥，但是细粒
度类别上例如：物品、材料和服装（轏轍轃）；地理、历史、语言和文化（轇轈轌轃）；科学技术
（轓轔）类别上分别下降了輳輮輶輰輥，輴輮輹輷輥和輸輮輳輳輥，这说明一些特殊的领域，知识信息起着相对
更为重要的作用，相反一些领域例如车辆和运输工具（轖轔）和体育运动和娱乐活动（轓轒）仅
凭借图像信息也可以很好的推理出答案。另外，在仅去掉图像描述信息之后，模型的整体准确
率下降较为明显，在细粒度类别方面基本或多或少性能都有下降。体现了图像描述对于模型提
供的有利信息更具有普遍性。另一种角度来说，图像描述是图像的自然语言表示，这种显式的
表示与自然语言问题之间的交互相对容易，可以弥补一些跨模态特征之间的轜语义鸿沟輢。

5.2 词词词嵌嵌嵌入入入的的的影影影响响响

为了分析采用知识图谱嵌入（轋轇轅）的作用，我们分别利用轇转软轶轥词嵌入和随机初始化同
维度词嵌入替换，并与采用知识图谱嵌入的结果进行对比。分析结果如下表所示：

模型 整体准确率

本文方法輨轋轇轅輩 輳輰輮輹輰
本文方法輨轇转软轶轥輩 輳輰輮輲輸
本文方法輨轲轡轮轤软轭輩 輲輵輮輸輷

表 輵輮 不同词嵌入的结果对比

从结果可以看到，将知识图谱嵌入替换为轇转软轶轥词嵌入后，模型性能略有下降輨輰輮輶輲輥輩。
而当随机初始化同维度的词嵌入后，模型的效果有輵輮輰輳輥的明显下降。模型中所有文本使
用轇转软轶轥编码后，编码的信息较单一，导致模型性能略有下降，而随机初始化向量没有经过大规
模语料训练，很难有较好的表示能力，使模型性能下降明显。

5.3 图图图像像像描描描述述述数数数量量量的的的影影影响响响

輱 輲 輳 輴 輵 描述数量

輳輰輮輰

輳輰輮輲

輳輰輮輴

輳輰輮輶

輳輰輮輸

輳輱輮輰
准确率

30.52

30.90

30.50

30.48

30.14

图 輳輮 不同图像描述数量的对比结果
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图像的描述不是唯一的，图像描述生成可以为一张图像产生多个描述。这里我们比较图像
描述数量对模型的影响。实验中，使用类似轂轥轲轴輨轄轥轶转轩轮 轥轴 轡转輬 輲輰輱輸輩对多句数据的处理方式，将
同个图像的不同描述直接进行拼接，图像描述之间利用′ < SEP >′做间隔。图像描述的数量与
模型整体准确率的关系如图輳所示，从图上结果可以看到从图像生成的描述信息所表达的意思是
相近的，因此加入过多的描述信息会引入额外的噪音；仅加入轴软轰輱的图像描述信息引入的有用
信息可能相对有限。经过上述的实验验证，n 輽 輲时模型的效果最佳。

5.4 错错错误误误分分分析析析

Q:What type of plane this? Q:What type of event is happening? Q:What kind of gear do you need
to preform this activity?

C:A plane flying in a cloudy blue
sky.

C:A table that has a bunch of cakes
on it.

C:A person riding skis down a snow
covered slope.

A:Jet A:Party A:skis
P:Jet P:Party P:skis

Q:What type of bike is on the
ground?

Q:What kind of juice? Q:What is the small white outdoor
house like building called?

C:A group of people riding motor-
cycles in a parking lot.

C:A plate of food on a dining table. C:A park area with green grass and
trees.

A:Bmx A:Orange A:Gazebo
P:Motorcycles P:Orange Juice P:Garden

表 輶輮 错误分析

我们对错误案例做了人工分析，如表輶所示，其中轑表示给定的问题，轃是利用轌轵软 轥轴
轡转輮輨輲輰輱輸輩生成的图像描述，轁代表真实答案，轐代表预测答案。一方面，在预测正确的案例
中可以观察到，类似于轜轊轥轴輢、轜轐轡轲轴轹輢这种不能由图像和问题直接推导出的答案（即基准系
统预测错误）得到了正确的预测，知识图谱嵌入的应用起到了一定的效果，图像描述中出
现的轜轳轫轩轳輢关键词信息也帮助模型预测轜轳轫轩轳輢答案；另一方面，在预测错误的数据中，不难发
现图像描述在一些情况下起到的不一定是积极的作用，例如在图像描述中有轜轍软轴软轲轣轹轣转轥轳輢关
键词，而问题问到的是有关轜轢轩轫轥輢的内容，这样就会误导系统的判断。任务的评判也存在
一定的误差，例如真实答案为轜轏轲轡轮轧轥輢而预测答案轜轏轲轡轮轧轥 轊轵轩轣轥輢。根据所问的问题轜轗轨轡轴
轫轩轮轤 软车 轪轵轩轣轥輿輢，系统的回答人为判定是正确的，但是评价标准的原因造成误判。另外，类
似轜轇轡轲轤轥轮輢这种图片中的细粒度场景很难被模型捕捉到，也是造成模型预测错的的主要原因之
一。综上所述，可能导致模型推断错误的原因总结如下：

輨輱輩 问题指导下的细粒度场景识别错误。模型没有正确的关注在当前问题下应该关注的图像区
域。
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輨輲輩 评价方式导致的错误：系统所给出的答案，人工判断是正确的，然而基于自动化评价方法
的原因，只要预测答案与真实答案没有完全匹配即判为错误。

輨輳輩 知识库在细粒度类别下覆盖不完全。虽然知识图谱的使用使某些类别正确率明显上升，但
是个别类别下的覆盖率不够，甚至被模型当做噪声处理。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文基于注意力机制利用图像描述增强图像与文本间的对齐表示，同时利用知识图谱嵌入
为模型融入外部知识，提高模型推理能力。本文的方法在轏轋轖轑轁数据集进行了有效性验证，
与前人工作相比准确率有了輱輮輸輸輥的显著提升。后续的消融试验表明为模型融入图像描述信息
和图谱外部知识都促进了模型性能的提升。

未来的工作中我们将关注于如何让模型更准确的捕捉图像的细粒度区域以及如何通过额外
知识为不同的细粒度类别提供轜专门輢的知识信息。另外，优化视觉问答任务的评价方法，使评
价方法更符合人工的评判标准，也是比较有意义的方向。
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