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摘摘摘要要要

视觉语言常识推理是一类旨在理解视觉场景的任务，常用于评估人工智能系统的多模
态常识推理能力。然而，可靠的常识推理需要细致的场景理解，而现有的基于预训练
模型微调的方法却无法有效地利用具体场景中存在的物体关系信息，因此其推理的合
理性存在较大的局限性。为解决上述问题，本研究提出了一种场景图增强的视觉语言
常识推理生成框架SGEVL。该框架首先使用图像补丁序列提供视觉信息，并通过一
种包含注意力模块的门控机制，赋予大型语言模型理解视觉信息的能力。基于该框
架的视觉语言能力，进一步提出了一种无位置信息的场景图生成方法。生成的场景
图能够显著提升模型对场景信息的理解，从而引导生成高质量的回答和推理。通过
在VCR，VQA-X和e-SNLI-VE数据集上分别实验，实验结果表明本文提出的视觉语言
常识推理框架性能优于基线模型。此外，通过消融实验和结果可视化，进一步证明了
该框架中每个模块的有效性。

关关关键键键词词词：：： 多模态融合 ；视觉语言常识推理 ；场景图生成
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Abstract

Visual Language Commonsense Reasoning is a type of task aimed at understanding vi-
sual scenes, often used to evaluate the multimodal commonsense reasoning capabilities
of AI systems. However, reliable commonsense reasoning needs a detailed understand-
ing of the scene, and existing methods based on fine-tuning pre-trained models are
often incapable of effectively utilizing the object relationship information present in
specific scenes, thereby limiting the rationality of their reasoning. To address this
issue, this study proposes a scene graph enhanced visual language commonsense rea-
soning generation framework SGEVL. This framework first uses a sequence of image
patches to provide visual information and employs a gating mechanism that incorpo-
rates an attention mechanism to empower large language models with the ability to
understand visual information. Based on the visual language capabilities of this frame-
work, we further propose a method for generating scene graphs without positional
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information. The generated scene graphs can significantly enhance the model’s under-
standing of scene information, thereby guiding the generation of high-quality answers
and reasoning. Experiments on the VCR, VQA-X, and e-SNLI-VE datasets show that
the performance of the proposed framework surpasses that of baseline models. Fur-
thermore, through ablation studies and visualization results, the effectiveness of each
module in this framework is further demonstrated.

Keywords: Multimodal fusion , Visual language commonsense reasoning , Scene
graph generation

1 引引引言言言

深度学习模型在视觉-语言任务中已经取得了显著的进步，并展示出其卓越的性能。然而，
由于这些模型的“黑箱”特性，其可解释性已经成为了一个日益关注的问题。视觉语言常识推理
是一类需要模型从识别和认知两个层面进行推理的视觉推理任务。其中，视觉语言自然语言解
释（Vision-language Natural Language Explanation，VL-NLE） (Dua et al., 2021; Kayser et
al., 2021; Plüster et al., 2022; Sammani et al., 2022; Whitehouse et al., 2023)近期受到了广泛的
关注，其研究中心在于模型是否能够理解视觉场景中的现象和常识，并生成细粒度的推理来解
释自身做出的回答或是一些给定的判断。

通过分析，我们发现在VL-NLE多个数据集中的问题、答案和推理解释中包含大量的
物体对象及其关系信息。例如，在视觉常识推理数据集（Visual Commonsense Reason-
ing，VCR） (Zellers et al., 2019)中，有99.7%的问题、97.6%的答案和98.8%的推理解释同时
包含了对象和它们的位置关系。平均每一个问题、答案和推理解释的句子都包含超过1个对
象和2个以上的关系。特别地，每个推理解释平均包含4个对象和3.8个关系。例如，“He is sit-
ting in a cushioned piece of furniture. He has his briefcase on his lap and he is engrossed in a
book.”包含了如下的关系：“He is sitting in furniture”，“briefcase on lap”和“he is engrossed in
a book”。因此，对对象及其关系的深入理解在视觉语言常识推理中起着关键的作用。以图1为
例，当被问到“what are person1 and person3, and person6 doing?”时，一个没有对象关系提示
的模型生成了以下的答案：“person1, person3, and person6 are having a conversation. Because:
person1 is smiling and person2 is looking up at person3.”。然而，在实际的场景中，像“dining
table”和“cup”这样的关键物体能够明确地帮助我们识别出这是一个用餐的场景，而不仅仅是一
个对话的场景。而上述生成的推理过于强调人的因素，忽视了周围环境中的其他对象。因此，
考虑到对象关系所生成的推理“they are eating dinner together. Because: they are sitting at a
table and have drinks on the table.”则更为精确。

基于以上的观察，我们认为当前的模型在进行视觉语言常识推理时，应当着重于考虑场景
中对象的关系。场景图 (Krishna et al., 2017; Qiu et al., 2023; Tang et al., 2020a; Tang et al.,
2020b)被认为是一种对对象关系进行建模的有效方法。场景图是由节点和边组成的图结构，
其中每个节点代表一个对象，每个有向边表示两端对象之间的关系。例如，如图1 (b)所示，
在三元组“⟨person, holding, cup⟩”中，“person”和“cup”是对象，“holding”则是关系。通过提取
对象之间的各种位置和语义关系，场景图在某些任务中已经展示出了其潜力 (Yu et al., 2021;
Wang et al., 2022b)。考虑到VCR提供的图像无法提供如此详细的位置和关系信息，场景图非
常适合在推理过程中作为一座桥梁来填补这个空白。高质量的场景图是提升模型视觉语言常
识推理能力的关键。在构建场景图过程中，最常见的方法是首先使用例如Faster-RCNN (Ren
et al., 2015)等的目标检测器进行目标检测，然后预测检测到的目标之间的关系。然而，过去
的大部分场景图生成方法依赖于对象的位置和边界框信息，采用了复杂的机制和流程 (Dhamo
et al., 2020; Dhamo et al., 2021; Johnson et al., 2015)，这对于大多数下游任务来说不是必
要的。考虑到上述的不足，我们认为被赋予视觉理解能力的大型语言模型（Large Language
Models，LLMs）可以在无显示位置信息的设定下更好地区分两个对象之间的潜在空间关系。
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问题 what are person1, person3 , and person6 doing？

无场景图辅助的
回答和推理

person1, person3 and person6 are having a conversation. 
Because: person1 is smiling and person2 is looking up at person3.

有场景图辅助的
回答和推理

they are eating dinner together.
Because: they are sitting at a table and have drinks on the table.

真实标签
they are eating and drinking together. 
Because: they are all sitting at the same table and they have food
and drinks in front of them.

(c)

person0
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Figure 1: 一个视觉语言常识推理的例子。（a）是VCR数据集中的一个场景。（b）是一个从
（a）中产生的场景图。在表格（c）中，第一行是问题，第二行是不含场景图辅助的回答和推
理，第三行是包含场景图辅助的回答和推理，最后一行是来自数据集的真实标签。

为了解决上述问题，本文提出了一个场景图增强的视觉语言常识推理生成框架SGEVL。为
了获取更全面的视觉特征表示，考虑采用CLIP (Radford et al., 2021)模型。CLIP模型的主要结
构是一个文本编码器和一个图像编码器，它们分别接收原始文本和图像，然后将输出的图像和
文本向量表示映射到一个联合的多模态空间。CLIP模型在训练时采用了对比学习方法，训练其
对图像和文本匹配关系的理解能力。对于输入的图像文本对，让正样本对的相似度更高，负样
本对的相似度更低。所以CLIP模型拥有较强的视觉图像识别能力以及特征提取能力，能够提供
质量较高的视觉特征表示。因此，使用CLIP中的图像补丁序列作为输入，并通过包含注意力模
块的门控机制，赋予大型语言模型理解视觉信息的能力。为了实现更可靠的推理感知，我们首
先在Visual Genome（VG）数据集 (Krishna et al., 2017)上训练场景图生成，并为视觉语言自
然语言解释数据集生成对应的场景图。接着构建prompt模板，结合场景图引导生成高质量的回
答和推理。我们在VCR (Zellers et al., 2019)，VQA-X (Park et al., 2016)和e-SNLI-VE (Kayser
et al., 2021)三个公共数据集上进行了实验，结果显示我们提出的方法在自动和人工评估指标上
都超过了基线方法。消融实验和可视化结果进一步证明了该框架中每个模块的有效性。本文的
主要贡献如下：

• 本文结合图像补丁序列和大型语言模型，引入了一种包含注意力模块的门控机制进行模态
融合，赋予大型语言模型理解视觉信息的能力。

• 本文提出了一种无位置信息的场景图生成方法和一种基于阈值的场景图筛选方法，并利用
筛选后的场景图提供辅助信息，引导生成高质量的回答和推理。

• 本文在三个英文公共数据集上进行了大量的实验，验证了本文提出的框架取得了优于研究
进展方法的效果。

2 相相相关关关工工工作作作

场景图包含了详细的对象、属性和关系的语义信息。具体来说，它是由节点和边组成的图
结构，其中每个节点代表一个对象，每个有向边表示两端节点之间的关系。场景图的主要表
示形式是三元组“⟨主语, 关系, 宾语⟩”，其中主语和宾语用节点表示，而关系则用有向边表示。
场景图生成（Scene Graph Generation，SGG） (Lu et al., 2016; Li et al., 2017a; Zhang et al.,
2017)是一项从图像场景中提取此类语义表示的任务。现有的场景图生成方法可以分为两类。第
一类包括两个阶段：首先使用Faster-RCNN (Ren et al., 2015)等目标检测方法进行目标检测，
然后在此基础上进行关系预测 (Lu et al., 2016; Dai et al., 2017; Liao et al., 2019)。考虑到图像
中的元素可能表示其他元素的上下文，第二种方法采用对象和对象关系的联合预测 (Li et al.,
2017a; Li et al., 2017b; Xu et al., 2017)。一些工作专注于场景图中的长尾问题 (Zhang et al.,
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2017; Krishna et al., 2019; Zareian et al., 2020)，并提出了无偏场景图生成 (Yan et al., 2020;
Wang et al., 2020)。此外，一些研究已经提出了无位置场景图生成的概念 (Özsoy et al., 2023)，
其目标是在不使用边界框等位置信息的情况下进行场景图生成。尽管现有的研究已经能够生成
相对高质量的场景图，但要实现其实用性仍面临着巨大的挑战。

视 觉 语 言 自 然 语 言 解 释 （Vision-language Natural Language Explanation，VL-
NLE） (Dua et al., 2021; Kayser et al., 2021; Plüster et al., 2022; Sammani et al., 2022;
Whitehouse et al., 2023)是自然语言解释任务（Natural Language Explanation，NLE）在多模
态领域的扩展。它旨在通过生成对人类友好且细粒度的自然语言句子来解释黑盒模型的决策过
程。e-ViL (Kayser et al., 2021)是一个针对VL-NLE任务的评估基准，其中包含VQA-X (Park
et al., 2018)、VCR (Zellers et al., 2019)和e-SNLI-VE (Kayser et al., 2021)三个数据集。视觉常
识推理（Visual Commonsense Reasoning，VCR） (Zellers et al., 2019)是其中较为复杂的一项
多模态任务。VCR数据集提供了大量的图像和相关问题，并基于这些信息推断出答案和解释。
每条数据都包含四个备选答案和四个备选推理选项。与经典的视觉问题回答任务不同，VCR提
供的选项通常涉及到多组对象关系或事件的全面描述，要求模型对场景信息和常识信息有
深刻的理解，因此同时做出正确的选择是具有挑战性的。为了评测模型的生成推理能力，e-
ViL将VCR任务从分类任务转化为生成任务。过去已经有许多工作 (Dua et al., 2021; Kayser
et al., 2021; Whitehouse et al., 2023)致力于提高模型的解释能力。例如，e-UG (Kayser et al.,
2021)使用UNITER (Chen et al., 2020)作为预测模块进行解释预测，NLX-GPT (Sammani et
al., 2022)通过训练一个蒸馏的GPT-2 (Radford et al., 2019)来结合答案和解释的生成。这些方
法在捕捉场景中对象之间精确关系以进行推理的能力上仍存在困难，而解决这个问题正是本文
的主要目标。

3 方方方法法法

为了增进模型生成合理回答和解释的能力，本文提出了一种场景图强化的视觉语言常识推
理生成方法SGEVL。该方法基于输入的图像和问题，首先根据图像生成对应的场景图，然后
利用场景图来改善模型视觉语言常识推理的性能。整体框架如图2所示。其中，定义I为给定
的图像，Q为相应的问题，O = (o1, o2, . . . , on)为对应图像中的对象，其中n表示对象的数量。
在无位置的场景图构建阶段，将图像I的补丁序列P = (p1, p2, . . . , pm)作为视觉输入Xv，将包
含对象的文本提示prompt作为文本输入Xt。目标是预测一个场景图G = (V,E)，其中V和E分
别代表实体节点和关系。随后，在生成视觉语言常识推理的答案和解释时，使用图像I的补
丁序列P = (p1, p2, . . . , pm)作为视觉输入Xv，对问题Q和场景图G构建文本提示prompt作为输
入Xt。目标是生成答案和解释(I,G,Q) → (A,R)，其中A代表答案，R表示解释。我们期望生
成的A,R在G的帮助下是合理并符合常识的。

场景图:
“person holding cup;

person sitting in chair;
person holding handbag;
cup on dining table... ...”

文本提示
Create a scene graph based on an image
that includes multiple objects. Your task
is to identify the key elements and
relationships between these objects in
the image, as well as their spatial
arrangement within the scene ... 
 Objects: person cup; ...

文本提示
Context: person holding cup;
person sitting in chair; person
sitting by dining table; cup on
dining table; dining table behind
handbag;person carring handbag;
person wearing tie.
Question: what are person1
and person3, and person6
doing？

回答 + 推理: 

“they are eating dinner together. 
Because: they are sitting at a table

and have drinks on the table.”

场景对象 
“person, cup, chair, handbag, 

tie, dining table”

问题: 
“what are person1, person3 and

person6 doing？”

C
LIP

场景图
生成

场景图生成场景图生成回答&推理
生成

场景图
阈值筛选

场景图
生成

场景图
生成

图像补丁序列

Figure 2: SGEVL框架的结构图。该框架首先根据图像的补丁序列和物体提示生成场景图。然
后，结合问题和图像，生成符合常识的回答和解释。
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3.1 视视视觉觉觉语语语言言言模模模态态态融融融合合合

由于大型语言模型是文本单模态模型，无法利用图像场景信息，因此本文采用了一种基于
单头注意力的门控机制对为大型语言模型提供多模态能力。为了使不同模态的特征进行有效的
融合，并更大程度的保留视觉信息，我们使用CLIP模型 (Radford et al., 2021)的图像补丁序列
输出P = (p1, p2, . . . , pm)作为视觉输入Xv，并使用一个线性层将其投影到与文本输入相同的隐
层维度，定义为视觉隐层向量Hv。接着，使用一个单头跨模态注意力模块对视觉输入和文本输
入进行模态融合获得跨模态隐层向量Hc：

Ht = TextEncoder(Xt), (1)

Hv = Wh ·Xv, s.t. Xv = CLIP(I), (2)

Hc = Attention
(
HtW

Q,HvW
K,HvW

V
)
, (3)

其中，文本隐层向量Ht作为查询向量，视觉隐层向量Hv作为键值向量和值向
量，WQ，WK，WV和Wh分别表示可学习的参数。
为了更好地利用大型语言模型的文本语义理解能力，我们引入了一种门控机制 (Zhang et

al., 2023)帮助平衡两个不同的模态。首先，对跨模态隐层向量Hc和文本隐层向量Ht在特征维
度上进行拼接。接着，使用线性层将其维度调整至与隐层向量相同，并通过sigmoid函数计算
出门控参数λ。最后，使用λ对跨模态隐层向量Hc和文本隐层向量Ht加权相加获得融合隐层向
量Hf。过程可以表示为：

λ = Sigmoid (Wt ·Ht ⊕Wv ·Hc) , (4)

Hf = (1− λ) ·Ht + λ ·Hc, (5)

Wt和Wv分别表示可学习的参数。融合隐层向量Hf作为模态联合输入参与模型的训练与推理。

3.2 无无无位位位置置置信信信息息息的的的场场场景景景图图图生生生成成成

无位置信息的场景图生成使用Visual Genome（VG）数据集 (Krishna et al., 2017)进行训
练。在VG数据集中，每一张图像包含不同数量的场景图，而这些场景图中的对象也在大小上
有所不同。在一般的认知中，特别小的对象，如“hair”和“finger”，通常会包含更普遍的关系信
息，在其关联的场景图中能提供的信息较少。而较大的对象往往能够引领场景中的更多关系信
息，在推断中起着更关键的作用。因此，为了提升模型训练效率，我们对VG数据集进行了一定
程度的数据清理。根据不同场景图三元组中主语对象和宾语对象的平均大小对每个图像对应的
所有场景图进行排序，并选择前50个进行训练。这些场景图已经可以囊括大部分有效的对象，
并有效排除部分信息量较小的三元组。
由于大型语言模型无法通过边界框等显示位置数据定位对象，因此，为了训练模型获得无

位置信息的场景图生成能力，我们不使用场景中各个对象的边界框等显示位置数据作为输入。
但是，为了防止图像场景中存在相同命名的对象影响模型的预测效果，根据数据集中所选对象
从左往右出现的位置给定一个序号。例如，场景中存在多个“person”对象，将左边的对象定义
为“person0”，右边的对象定义为“person1”，并以此类推。同时，我们也加入了个别无具体关
系的对象，构成“⟨主语, None, 宾语⟩”的三元组，以训练模型应对无关对象的情况。
具体来说，使用基于Transformer (Vaswani et al., 2017)的大型语言模型FLAN-T5 (Chung

et al., 2022)作为主干模型，它是一个编码器-解码器架构。受到Vision Transformer (Dosovitskiy
et al., 2021; Liu et al., 2021)在视觉领域成功的启发，我们使用经过训练的CLIP模型提取图
像的补丁序列作为视觉输入。将标签中的场景图拼接作为待预测的场景图三元组序列G =
{sub1 obj1 rel1; . . . ; subσ objσ relσ}，其中σ表示三元组的数量。并基于此将筛选过的场景图
中的对象按照Xo = {sub1 obj1; sub2 obj2; . . . ; subσ objσ}的形式构成文本输入。为了能够利用
大型语言模型理解指令的能力，我们构建了文本提示“Create a scene graph based on an image
that includes multiple objects. The task is to identify the key elements and relationships between
these objects in the image, as well as their spatial arrangement within the scene. Objects:{Xo}
Scene:”。然后将文本提示作为文本输入Xt，图像补丁序列作为视觉输入Xv，经过第3.1节的模
态融合模块后生成对应的场景图G。
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由于预测场景图的方式是从序列到序列的，因此，采用交叉熵损失作为无位置信息的场景
图生成的训练损失：

LSG = −
L∑
l

logP (gl | g<l, Xt;Xv) , (6)

其中，gl是第l个生成的词，Xt包含对象信息的Xo文本提示，Xv表示视觉输入。

3.3 视视视觉觉觉语语语言言言常常常识识识推推推理理理生生生成成成

在视觉语言常识推理阶段，视觉语言自然语言解释（VL-NLE）的目标是先生成
对应的回答，再生成能够帮助解释回答的推理。为了提升模型推理的一致性，我们
将这两个离散的任务合并为一个，即同时生成回答和推理。具体来说，同样使用基
于Transformer (Vaswani et al., 2017)的大型语言模型FLAN-T5 (Chung et al., 2022)作为
主干模型。使用文本提示：“Context:{G} Question:{Q}”作为文本输入Xt。其中，G =
{sub1 obj1 rel1; . . . ; subσ objσ relσ}表示在第3.2节中生成的场景图三元组序列。问题Q表
示为Q = {q1, q2, . . . , qh}，h是输入问题的长度。对于视觉输入Xv，我们使用与构建场景图时
相同的CLIP图像补丁序列，并使用第3.1节中的跨模态注意力和门控机制进行模态融合。
需要注意的是，在场景图生成阶段之后，每个图像都会得到一个相应的由一系列的三元组

组成的场景图。然而，并非所有的三元组都是准确的，不准确的三元组不仅对生成过程没有正
面的帮助，而且可能还引入额外的噪音，对推理造成误导。因此，为了确保生成更准确和合理
的推理，筛选出高质量生成的三元组至关重要。本文采用了一种基于阈值的选择方法：对于原
始图像I和生成的场景图G，我们使用经过训练的CLIP模型计算每个三元组和图像区域的标准
化相似度得分。输出的得分按降序排序，得分越高表示相似度越高，表示它们更符合图像场
景。我们为选择过程设定一个阈值，然后从有序集合中持续选择具有最高置信度得分的三元
组。即当累计的置信度得分之和小于阈值时，将不断继续选择新的三元组，直到达到阈值为
止。

同时，我们将真实标签中的回答和推理以“{A} Because:{R}”的形式组合作为(Q → AR)生
成的训练标签。考虑到VL-NLE的原始设定还包含了两个子任务：(Q → A)和(QA → R)，
我们也为此构造了相应的文本提示模板。更具体地说，对于子任务(Q → A)（即输入问题，
生成回答），设置“Context:{G} Question:{Q} Answer:”的输入模板和“Answer:{A}”的真值标
签格式。对于子任务(QA → R)（即输入问题和回答，生成推理），设置了“Context:{G}
Question:{Q} Answer:{A} Because:”的输入模板和“Explanation:{R}”的真值标签格式。其
中，A和R分别表示生成的回答和推理解释。最后，训练中的生成损失被定义为以下的交叉
熵损失：

LE = −
I∑
i

logP (yi | y<i, Xt;Xv) , (7)

其中，yi是生成的词，Xt是包含问题Q和场景图G的文本输入，Xv表示视觉输入。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 实实实验验验对对对比比比模模模型型型

为了评估我们提出的模型框架，我们与以下模型进行比较：

• e-UG (Kayser et al., 2021)：e-UG将GPT-2与UNITER结合，使用Faster R-CNN获取区域
的视觉特征，并将位置特征编码为视觉输入。通过将图像区域和问题词的嵌入预置到文本
问题和预测答案中，并利用UNITER的上下文嵌入输出来微调GPT-2。

• OFA-X (Plüster et al., 2022)：OFA-X将OFA (Wang et al., 2022a)模型作为主干模型，它
是一种标准的编码器-解码器Transformer架构。给模型提供问题和四个不同的选择，根据
模型对每一个选项输出的的可能性选择正确的答案和解释。

• NLX-GPT (Sammani et al., 2022)：NLX-GPT是一种编码器-解码器模型，由对图像进行
编码的视觉主干模型和精简的GPT-2组成。首先在图像标注任务上预训练精简的GPT-2，
然后在VL-NLE数据集上进行微调。
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• UMAE (Whitehouse et al., 2023)：UMAE同样基于OFA模型。为多个数据集设计了相应
的文本提示，并在VL-NLE任务上进行多任务训练。

4.2 评评评测测测指指指标标标

为了评估生成的场景图的质量，并衡量它们对视觉语言常识推理生成的帮助程度，我们分
别对场景图生成和视觉语言常识推理生成在相应指标下进行评估 (Özsoy et al., 2023; Yu et al.,
2021)。
对 于 无 位 置 信 息 场 景 图 生 成 ， 我 们 采 用 启 发 式 树 搜 索 （Heuristic Tree

Search，HTS） (Özsoy et al., 2023)来评估生成质量，该方法用于计算图之间的重叠程度并
获取召回率分数。在预测阶段，生成的场景图以序列形式呈现。我们首先将预测的序列和标签
序列转换为图结构，然后使用这种基于树的搜索算法来计算召回率R@50和100。
对于视觉语言常识推理生成，我们采用了不同的评估方法，包括自动评估和人工

评估。在自动评估中，我们使用了自然语言生成的评测指标：BLEU (Papineni et al.,
2002)，METEOR (Banerjee and Lavie, 2005)，ROUGE-L (Lin, 2004)，CIDEr (Vedantam et
al., 2015)，SPICE (Anderson et al., 2016)和BERTScore F1 (Zhang et al., 2020)。同时，
还使用了e-ViL指标 (Kayser et al., 2021)进行评测。e-ViL指标由ST，SE和SO组成，分别代
表任务准确度，n-gram综合分数，以及总分（ST和SE的乘积）。SE是通过计算ROUGE-
L，METEOR，CIDEr，SPICE和额外的BERTScore F1的调和平均数得到的。为了与之前的
工作 (Yu et al., 2021; Whitehouse et al., 2023; Sammani et al., 2022; Plüster et al., 2022)）
在相同的尺度下进行比较，我们同样使用过滤后的生成结果来评估我们模型的性能。即在过
滤过程中，采用了0.92的BERTscore阈值来判断回答部分的正确性：BERTscore低于0.92的回答
被认为是错误的，而达到0.92的回答被认为是正确的。因此，经过过滤后的回答被认为是正
确的，并进一步评估其推理解释。此外，我们还使用了人工评估，方法与之前的工作 (Kayser
et al., 2021)相同：随机从测试集中选择300个答案正确的例子，注释者需要从“yes”，“weak
yes”，“weak no”和“no”中选择一个作为推理是否能够解释回答的评测结果。

4.3 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

在实验中，我们使用训练过的CLIP模型0的补丁序列输出作为图像输入，用预训练过
的FLAN-T5-large1的参数来初始化模型。在场景图生成阶段，我们使用大小为8的批次大小训
练模型，共迭代5个轮次。在视觉语言常识推理生成阶段，我们使用大小为16的批次大小训练模
型，共迭代4个轮次。在两个阶段中，都使用AdamW优化器 (Loshchilov and Hutter, 2019)来训
练模型，学习率都被设定为5e−5，热身步数分别设置为1k和2k步。训练中的模型每经过5k步进
行一次验证，并保存最好的模型进行评测。实验均在8张NVIDIA RTX 3090 24Gb显卡上进行。

模型 边界框 R@50 R@100

SGTR ! 30.38 34.85

Pix2SG % 24.81 26.66

ours % 25.93 43.61

Table 1: Visual Genome数据集上的场景图生成在R@k指标上的实验结果。

5 结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 场场场景景景图图图生生生成成成的的的实实实验验验结结结果果果

与大多数场景图生成模型不同，本文提出的方法采用了无位置设定，即不提供边界框
等显示的位置信息。因此，我们仅采用启发式树搜索方法对场景图进行评测，结果如表1所
示。SGTR (Li et al., 2022)是一种传统方法下的端到端的场景图生成模型，它分别预测实体
节点和谓词节点，通过连接两种节点，生成二分图进而构建场景图。Pix2SG (Özsoy et al.,
2023)是最早也是目前唯一在无位置设定下提出场景图生成的模型。它基于Pix2Seq骨干网

0https://github.com/jianjieluo/OpenAI-CLIP-Feature
1https://huggingface.co/google/flan-t5-large
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络 (Chen et al., 2022)，这是一种能够将物体检测任务表示为序列预测的多模态模型。实验结果
表明，SGEVL与传统的场景图生成模型相比，能够在R@100上得到显著的提升。而在无位置信
息的设定下，本文构建的场景图生成模型在R@50和R100上都能够超过Pix2SG模型。这表明赋
予多模态能力后的大型语言模型的视觉语义理解能力得到了提升，并能够有效地识别场景中的
对象以及其关联信息。

5.2 视视视觉觉觉语语语言言言常常常识识识推推推理理理的的的实实实验验验结结结果果果

我们分别在VCR，VQA-X和e-SNLI-VE三个公开数据集上进行了实验，并与基准模型进行
了比较，结果如表2所示。下面将根据不同数据集分别进行结果分析。

5.2.1 VCR数数数据据据集集集的的的实实实验验验结结结果果果

根据表2所示，现有的一些工作（例如e-UG，OFA-X和NLX-GPT）在VCR数据集上表现
出了相近的性能。他们在BLEU和SPICE这样的n-gram指标上得分较低，表明这些模型生成的
句子结构与标签相比存在一定差距。与这些模型相比，UMAE的性能取得了更加显著提升，包
括将BLEU-4从6.6%提高到13.4%，展现出了更强的句子结构一致性。然而，与其他模型相比，
它在ST指标上的得分下降了大约10%，表明其生成结果的准确性存在欠缺。

本文提出的方法与先前的工作相比取得了显著的提升。具体来说，加入了场景图强化后，
模型在METEOR、ROUGE-L、CIDEr和BERTScore上分别达到了20.9、34.9、57.5和90.1的得
分，超过了基准模型的表现，这意味着场景图提供的对象和对象间的关系有助于模型生成与标
签语义更相近的解释。同时，在e-ViL指标上，SGEVL在SO和SE上分别取得了28.3和45.6的分
数，表明生成的推理解释能够达到更高的标准。

5.2.2 VQA-X数数数据据据集集集的的的实实实验验验结结结果果果

在VQA-X数据集上的实验结果如表2所示。SGEVL在n-gram评测指标和BERTScore指标上
取得了相对较高的分数。其中，METEOR和SPICE得到了最高的分数，分别为24.0和24.3，并
在SE分数上超过基准模型，得到了50.6。但是，由于VQA-X数据集中提供的回答和推理的句子
长度较短（通常以单词或短语的方式组成），而我们的模型倾向于生成长度更长，更加完整的
推理过程，这会间接导致评测分数的下降。因此在结果中本文的方法在个别指标上略低于基线
方法。但从综合评估的角度，SGEVL仍然表现出了良好的效果。

5.2.3 e-SNLI-VE数数数据据据集集集的的的实实实验验验结结结果果果

e-SNLI-VE数据集上的实验结果也同样表明了我们提出的框架的有效性。根据表2中的结
果，本文的提出的方法在所有指标上都取得了较好的分数，特别是在METEOR和ROUGE-L等
指标上。此外，与基线工作相比，我们的方法在综合得分SO上实现了7%的提升。这进一步证
实了我们提出的框架能够把握住视觉场景中的关系信息，生成符合场景信息的解释。

5.2.4 人人人工工工评评评测测测

为了更好地评估视觉语言常识推理的生成质量，本文从测试样集中随机抽取了部分经
过BERTScore过滤和未经过过滤的测试样例进行了人工评测。评测人员需要根据生成的推理
能否佐证回答，从“yes”，“weak yes”，“weak no”和“no”四个选项中对每一个样例进行评价。
评测结果如表3所示。在经过过滤的样例中，有63.1%样例的推理部分被认为很好地证明和解
释了回答部分，只有5.4%的样例在推理和解释上没有得到人工评测的认可。这表明从人类认
知的角度，绝大部分的样例都是符合常识和具有解释性的。而在未经过过滤的样例中，“weak
no”和“weak yes”的比例出现了增长，而被选为“no”的比例依然较小，这也表明在回答不完全正
确的情况下，推理的质量依然能够保持一定的稳定性。

5.3 消消消融融融实实实验验验

5.3.1 融融融合合合不不不同同同的的的视视视觉觉觉特特特征征征

我们进行了消融实验以了解使用不同视觉特征的效果。结果如表4所示。其
中，DETR (Carion et al., 2020)是一个用于目标检测的端到端的基于Transformer的模
型。CLIP用于分别提取补丁序列特征和全局特征。可以观察到，相比于补丁序列特
征，DETR在这些指标上只显示出轻微的落后，而全局特征在召回率上则表现出明显的不
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e-ViL Scores n-gram Scores

VCR SO ST SE B1 B2 B3 B4 M R-L C S BS

e-UG 19.3 69.8 27.6 20.7 11.6 6.9 4.3 11.8 22.5 32.7 12.6 79.0
OFA-XVCR 23.0 71.2 32.4 24.5 14.4 9.1 6.1 12.2 25.1 48.5 18.8 79.8
OFA-XMT 19.2 62.0 30.9 22.3 13.0 8.0 5.2 11.3 24.3 44.6 17.8 79.3
NLX-GPT - - 32.6 24.7 15.0 9.6 6.6 12.2 26.4 46.9 18.8 80.3
UMAEVCR 22.5 56.6 39.8 - - - 12.3 16.7 28.9 48.2 27.4 81.8
UMAEMT 22.8 56.6 40.2 31.4 22.9 17.6 13.4 17.5 29.5 47.3 26.5 81.9
SGEVL(ours) 26.1 61.9 45.3 35.7 24.2 17.3 12.9 20.7 34.5 55.6 27.4 89.4

VQA-X

e-UG 36.4 80.5 45.3 57.3 42.7 31.4 23.2 22.1 45.7 74.1 20.1 87.0
OFA-XMT 45.5 92.6 49.2 64.0 49.4 37.6 28.6 23.1 51.0 110.2 22.6 86.8
NLX-GPT 40.6 83.0 49.0 64.2 49.5 37.6 28.5 23.1 51.5 110.6 22.1 86.9
UMAEMT 31.5 77.6 40.6 47.5 31.4 21.4 14.6 20.2 35.1 50.3 19.1 85.4
SGEVL(ours) 43.5 87.5 49.8 64.2 48.6 36.4 27.0 23.9 44.8 103.8 23.1 86.7

e-SNLI-VE

e-UG 36.0 79.5 45.3 30.1 19.9 13.7 9.6 19.6 27.8 85.9 34.5 81.7
OFA-XMT 35.6 78.9 45.1 32.4 21.8 15.2 10.8 17.9 31.4 108.2 32.8 80.4
NLX-GPT 34.6 73.9 46.9 37.0 25.3 17.9 12.7 18.8 34.2 117.4 33.6 80.8
SGEVL(ours) 41.7 73.9 56.5 39.8 27.5 17.9 12.8 24.9 39.7 114.7 43.9 89.3

Table 2: VCR，VQA-X和e-SNLI-VE数据集上的过滤评测结果。B，M，R-L，C，S和BS分别
表示BLEU，METEOR，ROUGE-L，CIDEr，SPICE和BERTScore F1。模型下标的VCR表
示该模型仅在VCR数据集上训练，而MT表示该模型经过多任务训练。

No Weak No Weak Yes Yes

过滤后 5.4% 5.2% 26.3% 63.1%
过滤前 9.5% 29.6% 29.1% 31.8%

Table 3: 人工评测结果。“过滤后”表示仅对回答正确的样例进行推理生成的评测。“过滤前”表
示同时对所有样例的回答和推理的评测。

足。我们认为这主要是因为在获取全局特征的过程中，由于维度空间的的压缩导致了信息的丢
失，而补丁序列特征可以为大型语言模型提供更原始，更完整的视觉信息。

为了验证我们的模态融合机制的有效性，我们还对是否使用模态融合机制进行了进一步的
分析，并通过表5补充了我们的研究。其中，“w/o I”表示仅加入了场景图，未加入图像和模态
融合机制。实验结果显示，视觉模态的融合显著地提升了结果，进一步证明了其有效性。

5.3.2 选选选择择择不不不同同同的的的场场场景景景图图图筛筛筛选选选阈阈阈值值值

我们还对不同的场景图选择方法进行了消融实验。结果显示在表6中。可以观察到，当阈
值设定为0.8时，过滤后的评测结果可以达到最优的性能。然而，当阈值降低或提高时，性能
显示出下降趋势，甚至低于不使用场景图的水平。不仅如此，提供较少的场景图将会导致场景
信息的不足，而提供更多质量较差的场景图将导致噪声的增加，这都将降低最终推理生成的表

视觉特征 维度 R@20 R@50 R@100

DETR (100, 256) 10.07 26.00 43.39
CLIPglobal (1, 512) 6.39 15.82 27.56
CLIPpatch (49, 2048) 10.92 25.93 43.61

Table 4: 使用不同视觉特征输入在Visual Genome数据集上进行场景图生成的消融实验。
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SO ST SE B1 B4 R-L BS

SGEVL (w/o I) 13.7 43.3 31.7 27.9 5.6 25.0 77.8
SGEVL 26.1 61.9 45.3 35.7 12.9 34.5 89.4

Table 5: 模态融合的消融实验结果。

方法 B1 B2 B3 B4 M R-L C S BS

SGEVL (w/o 场景图) 35.3 23.8 16.9 12.5 20.7 34.5 53.7 26.8 90.0
SGEVL (w/ 0.7) 35.4 23.7 16.8 12.3 20.0 33.6 49.8 26.5 89.8
SGEVL (w/ 0.8) 35.7 24.2 17.3 12.9 20.7 34.5 55.6 27.4 90.0
SGEVL (w/ 0.9) 35.3 23.8 16.9 12.4 20.0 33.8 50.6 26.5 88.5
SGEVL (w/ 1.0) 34.9 22.9 16.2 11.7 19.8 33.8 49.9 26.4 88.6

Table 6: 使用不同场景图筛选阈值的消融实验。

问题: what are person0 and person2 about to enter? 场景图: book on bookcase; person standing
next to chair; person in chair.

回答+推理: they are about to enter a library. 
Because: they are walking towards a bookcase
that has a lot of books.

标签: person0 and person2 are about to enter a
library. Because: person0 and person2 are
approaching an area filled with books.

问题: what does person1 do for a living?
场景图: person has tie; badge on uniform;
person holding book; person next to chair; book
on chair; person in uniform.
 
回答+推理: she is a police officer. 
Because: she is wearing a badge on her uniform.

标签: she is a police officer. 
Because: she is wearing a police uniform.(a)

(a)

(b)

Figure 3: SGEVL在VCR数据集上的案例分析。

现。生成的场景图的质量对推理的质量存在相关性，筛选更准确的场景图有助于提升推理的合
理性。因此，根据结果本文选用0.8作为最终的筛选阈值。

5.4 可可可视视视化化化分分分析析析

我们对部分样例进行可视化并为进行了分析，以对所提出的方法有一个更加清晰的认知。
我们在VCR数据集上的可视化结果如图3所示。可以看到，生成的场景图三元组为核心对象
之间的详细关系提供了信息。在图3(a)的例子中，生成的“book on bookcase”增强了这是一个
图书馆的场景的可能性，推理模型正确地应用了这个三元组生成了“they are about to enter a
library. Because: they are walking towards a bookcase that has a lot of books”。生成的推理能
够较好地反映场景中的情况，能够提供关键的信息，并对回答生成符合常理的解释。图3(b)中
展示的例子中，推理模型通过生成的“person has tie”和“person in uniform”三元组，帮助推理
模型生成了一个与实际情况密切匹配的推理解释。

6 结结结论论论

本文主要研究了如何增强模型在视觉语言常识推理能力的问题。为解决在常识推理过程中
大型语言模型缺乏对场景关系的感知的问题，本文提出了一个场景图增强的的推理生成框架。
这个解耦的框架将无位置信息场景图生成和视觉语言常识推理生成分离为两个阶段。在多个数
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据集上的实验显示出本文的方法在与基线方法的比较中取得了更好的效果，证明了本文的方法
所生成的场景图有助于产生更合理的推理，从而解释和验证回答的准确性。不仅如此，本文还
针对不同模块进行了消融实验，以验证框架中各个部分的有效性。在未来的工作中，我们将探
索更全面的视觉关系信息挖掘方法，并加强模型的逻辑推理能力。
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