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跨模态视觉问答与推理研究进展

张飞飞 1， 张建庆 1， 屈思佳 1， 周琬婷 2

（1. 天津理工大学计算机科学与工程学院， 天津  300384；2. 北京邮电大学人工智能学院， 北京  100876）

摘 要： 随着社交媒体和人机交互技术的快速发展，视频、图像以及文本等多模态数据在互联网中呈爆

炸式增长，因此多模态智能研究受到关注。其中，视觉问答与推理任务是跨模态智能研究的一个重要

组成部分，也是人类实现人工智能的重要基础，已成功应用于人机交互、智能医疗以及无人驾驶等领

域。本文对视觉问答与推理的相关算法进行了全面概括和归类分析。首先，介绍了视觉问答与推理的

定义，并简述了当前该任务面临的挑战；其次，从基于注意力机制、基于图网络、基于预训练、基于外部

知识库和基于可解释推理机制 5 个方面对现有方法进行总结和归纳；然后，全面介绍了视觉问答与推理

常用公开数据集，并对相关数据集上的已有算法进行详细分析；最后，对视觉问答与推理任务的未来方

向进行了展望。
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Abstract： With the rapid development of the social media and human-computer interaction， the volume of 
multimedia data， such as video， image and text， has grown tremendously. Therefore， researchers have 
focused their attention on the multi-modal intelligence research. As an essential and fundamental research 
topic in the multi-modal intelligence and artificial intelligence area， some scientific research results on the 
visual question answering and reasoning task have been successfully implemented in the fields of human-

computer interaction， intelligent medical care， and unmanned driving. This paper makes a comprehensive 
overview of the related algorithms of visual question answering and reasoning， meanwhile classifies and 
analyzes the existing methods. Firstly， we introduce the definition of the visual question answering and 
reasoning task， and briefly describe the main challenges of this task. Then， we summarize the existing 
methods that focus on attention mechanism， graph network， model pretraining， external knowledge and 
explainable reasoning mechanism. After that， we comprehensively introduce the common visual question 
answering and reasoning benchmarks and discuss the existing methods on these benchmarks in detail. 
Finally， we prospect future directions of the visual question answering and reasoning task.
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引   言

随着计算机视觉和自然语言处理的蓬勃发展，图像处理、目标检测以及行为识别等计算机视觉任

务以及机器翻译和常识问答等自然语言处理任务都取得了巨大的成功。但是这些任务都只涉及对单

一模态数据的分析，例如：对于目标检测和图像分割等纯视觉任务只需要对图像中的物体进行识别即

可；对于机器翻译和词性解析等纯语言任务只需要理解文本中每个单词的含义，不需要对其中更深层

次的上下文相关信息进行挖掘和推理。随着现代科技的发展以及多媒体传感器的相继出现和大规模

运用，文本、图像以及视频等多模态数据在网络世界中大量涌现。然而，传统的单模态方法不能对多模

态数据进行有效的组织和管理，因此跨模态任务应运而生。其中，视觉问答  （Visual question answer⁃
ing， VQA） ［1⁃3］和视觉常识推理  （Visual commonsense reasoning， VCR） ［4⁃7］等作为多模态领域的重要组

成部分，受到了研究人员的广泛关注。

2014 年，VQA 被首次提出，给定一幅图片和一个自然语言问题，要求模型选出一个符合上下文语

境的自然语言答案，如图 1 所示。VQA 是一项值得研究的任务，可以将之与图像字幕、视觉问题生成和

视觉对话等多模态任务相结合，从而创建一个智能代理实现与人类进行交流。它还可以应用到许多具

体的领域，比如帮助情报分析人员和视障人士从网络或生活中获取图像信息等。

当人们看到一幅图像时，可以很快推断出图像中人物的心理状态和行为目的，但这对于 VQA 系统

而言却是一个极其困难的任务。为了让 VQA 系统拥有更高阶的认知能力和更强大的推理能力，2018
年 VCR 任务作为 VQA 的子任务被提出，如图 2 所示。该任务设定为给定一幅图像和一个问题，VCR
模型不仅需要选出正确的答案，更要给出一个合理的理由来解释所选答案的正确性。VCR 任务提出了

2 个四项选择问题：问题回答（Q→A）和答案合理性（QA→R）。整体设置（Q→AR）要求模型首先在

Q→A 中选择正确的答案，然后在 QA→R 中选择正确的理由。因此只需要训练 Q→A 和 QA→R 的模型

即可。可以通过从给定查询的 4 个选项中选择 1 个响应来进一步统一这 2 个子任务。对于 Q→A，查询

是一个问题，选项是候选答案。对于 QA→R，查询是问题和正确答案的组合，而选项是候选理由。想要

教会机器像人类一样能够正确地回答问题，并且实现进一步的推理，不仅需要识别层面的特征提取，即

对图像和文本特征进行提取；更重要的是认知层面的语义挖掘，即学习到图像和文本的跨模态特征。

图 1　视觉问答任务示例

Fig.1　Example of VQA task
图 2　视觉常识推理任务示例

Fig.2　Example of VCR task
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这样才能更好地提升模型的通用性和计算效率。

VQA 与 VCR 作为跨模态任务的重要组成部分，已有很多文献对其进行综述和研究。文献［8］先从

注意力机制、模块化组合模型以及鲁棒性模型等多方面介绍了当前视觉问答任务的进展，然后指出了

现有方法存在的挑战，最后对视觉问答技术的未来发展进行了展望。文献［9］详细介绍了 VQA 相关数

据集，并将视觉问答方法细分为联合嵌入方法、注意力方法、基于神经模块网络的组合方法以及基于外

部知识的方法，同时介绍了每种方法的动机、细节及其缺点。文献［10］先从视觉问答与对话的多模态

感知困难、数据集偏差、视觉对象与文本中代词难以对齐这 3 个难点出发，通过基于注意力机制、基于外

部知识、基于预训练的方法、基于数据增强的方法以及基于特征模型鲁棒性的方法对视觉问答与对话

任务进行了介绍。文献［11］主要对知识型视觉问答任务进行了详细阐述。通过如何得到规模化的数

据集和知识库、怎样实现视觉场景拓展延申以及如何去除数据集偏差引起的过拟合问题等挑战作为切

入点，将知识细分为图像知识、内部推理知识、外部知识以及未知知识 4 类对现有模型进行了详细介绍。

文献［12］根据如何有效连接视觉和文本模态的方法进行分类，特别研究了将卷积神经网络和递归神经

网络相结合，以将图像和问题映射到公共特征空间的常见方法，讨论了如何将具有结构化知识库接口

的记忆增强和模块化架构应用到视觉问答任务中。

尽管文献［9⁃12］从不同角度对视觉问答任务进行了较全面总结，但仍存在以下不足：（1）仅侧重于

对视觉问答现有方法的总结和分类，没有考虑到视觉常识推理任务是特殊的视觉问答子任务，忽略了

对视觉常识推理任务的相关介绍，从而导致内容不够全面；（2）大多方法的推理过程是基于隐式的黑盒

推理，未考虑模型的可解释性推理机制，即没有详细分析如何对跨模态特征进行显式推理，进而为每一

步推理预测提供可解释性依据；（3）在介绍各数据集方法对比部分，仅以表格的形式列出了每种方法的

性能，均未对各个对比方法进行简要介绍，也未对其进行详细对比分析。因此，本文将视觉常识推理作

为特殊的视觉问答任务进行考量，全面对视觉问答与推理的研究进展进行了系统性的总结与分析。

1 视觉问答与推理相关挑战  

视觉问答与推理任务在拥有无限应用前景的同时，也面临着诸多挑战。现有的视觉问答与推理系

统大多是基于多模态特征融合的框架，即先分别提取视觉特征和文本嵌入，再将两种特征映射到同一

个特征子空间中，然后将融合后的特征应用于后续的答案预测。在此过程中，为了更好地提升模型的

性能，研究人员需考虑缓解数据集偏差、缩小视觉语言之间的语义鸿沟以及实现显式推理等问题。

1. 1　缓解数据集偏差

在计算机视觉和自然语言处理领域，数据集偏差普遍存在，作为跨模态领域的象征性问题，视觉问

答与推理毫无疑问也面临着同样的挑战。视觉问答与推理任务的数据集偏差主要来自语言部分，文本

和答案（和理由）之间有着强相关性，模型在回答问题时可能忽略图片中的重要信息，只关注文本信息

之间的虚假相关性进行推理。例如，在视觉问答经典的 VQA⁃v1［1］数据集中，所有的以一般疑问句为问

题的实例中大约 90% 的答案都为“是”，以致于模型利用这种统计偏差而非利用跨模态内容本身的特征

信息进行预测［13］；由于数据集中这类偏差的存在，导致模型忽略视觉内容只根据偏差做出选择，从而选

择一个错误的答案。在 VCR 数据集中也存在数据集偏差，由于该数据集中问题和答案中常出现重复单

词，模型很容易利用问题和选项之间重复单词数过多就认定其为正确答案，而非经过正确的推理判断

过程得到答案［14］。在模型训练过程中模型过分依赖问题和答案之间模态内的关系，使其忽略与图片内

容的模态间关系。常用的解决方法包括生成反事实样本平衡偏差［14⁃15］以及额外添加监督信息［16］等。

因此，如何有效解决这样的数据集偏差成为了视觉问答与推理任务的研究热点。
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1. 2　缩小语义鸿沟　

视觉常识与推理任务需要同时处理来自视觉与语言两个模态的输入，这两个模态的底层特征

异构，高层语义相关。如何从多模态输入中提取有效信息是视觉语言任务的共同挑战。由于表现

形式的不同，文本通常展现的是一种离散的高层语义信息，而图像则由连续的底层像素特征来表

示，这导致底层的视觉表示和高层的文本表示之间存在着巨大的语义鸿沟，例如有些模型［17］只探

索视觉对象的内部关系，而忽略了视觉概念和文本内容之间的跨模态语义相关性，此时则需要把单

一模态的两种特征映射到同一个特征子空间进行特征融合，以得到富含更多的语义信息的高级特

征，使模型有更强的表达能力。缩小语义鸿沟常用的方法主要有向量操作［18］、构建异构图［6］和注意

力机制［19］等。因此，怎样有效缩小语义鸿沟以得到更丰富的语义关联表示，还有待研究人员进一

步探索。

1. 3　实现显式推理　

视觉问答与推理任务旨在引导研究领域解决认知层面的挑战，不仅希望模型实现正确预测，还希

望模型提供令人信服的推理路径。然而现有的研究大多都是隐式推理过程，例如依靠强大的端到端网

络［20⁃21］使模型性能得到大幅提升，这种方式无法产生可解释的显式推理路径。即使一些研究［22⁃24］利用

图网络中结点和边的关系对跨模态内容进行建模，让模型学习结构化的跨模态特征，根据追踪图结点

每一层的更新执行显式推理过程，但如何通过挖掘模态内和模态间的相关性来连接视觉和语言领域，

进而得到分步骤推理过程，实现该任务的显示推理仍是视觉问答与推理的一项难题。

2 视觉问答与推理相关研究  

如图 3 所示，给定一幅图片以及对应的问题，经过视觉编码器以及文本编码器分别对其进行特征

提取。为了使模型能够得到令人满意的答案预测结果，现有的研究方法主要包括：（1）通过注意力机

制使模型更关注重点区域或者重点单词，从而实现跨模态特征的细粒度对齐；（2）通过构建图结构不

仅可以探索底层视觉特征和高层文本特征之间的语义相关性，还能让模型拥有显式的推理路径；（3）
使用预训练模型学习到泛化性更好的多模态融合特征，从而缩小跨模态语义鸿沟；（4）通过引入外部

知识使模型不仅能提取到跨模态内容本身具备的知识，还能挖掘更多外部世界的常识知识来辅助推

理预测；（5）通过因果推理和构建反事实样本等可解释性机制使模型提供显式的推理路径，并消除数

据集偏差。

图 3　视觉问答与推理任务常用方法

Fig.3　Common methods for VQA and VCR
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2. 1　基于注意力机制　

在视觉问答与推理任务中，图片中总有一些与问题无关的区域，问题中也有一些单词是不具备实

体含义的无关信息，因此需要智能系统更关注重点区域和重点单词，而不是给予每个区域或者每个单

词同样的关注度。注意力机制［25］是一种在更局部的级别上表示与图像中每个区域相对应的特征向量，

再根据其与问题特征的相似性进行排序的算法。仅仅提取图像的全局特征来回答只关注图像特定区

域的问题可能会限制视觉问答与推理系统，因此注意力机制的思想恰好可以应用到视觉问答与推理任

务中，以实现将文本模态和视觉模态的注意力引导到产生正确答案所必需图像的相关区域上，而非均

匀关注每个文本单词和每个图像区域。

自提出注意力机制概念以来，每个研究领域都试图引入注意力机制来提升模型性能，视觉问答与

推理任务也不例外。例如，Zhu 等［3］提出将注意力机制和长短时记忆网络进行结合，将每一步的视觉特

征和单词特征作为输入得到的注意力图和视觉特征进行矩阵相乘进而得到更新的视觉特征。Yang
等［26］提出了堆叠注意力网络，主要利用问题的文本特征的引导得到视觉区域特征的注意力权重使模型

关注到图片中与问题相关的局部重点区域。Lu 等［19］提出分层共同注意力机制，将“视觉引导的问题注

意力”和“文本引导的视觉注意力”进行结合，从单词级、短语级和句子级学习文本的细粒度特征实现更

准确的答案预测。Wu 等［27］提出关系注意力机制用于建模模态内的关系，并利用一个相互关系单元来

学习视觉和文本之间的细粒度相关性，最后输出图像中各区域上下文感知的特征信息。Peng 等［28］提出

单词到区域注意网络，只需要使用问题的关键字来识别高注意力值的图像区域或特征，该注意力网络

填补了问题关键字和图像区域之间的现有差距。Cai等［29］提出了一种基于多模态特征融合和多级注意

机制的视觉问答方法，该方法主要利用多模态因子双线性池方法对图像特征和文本特征进行融合，并

将自注意机制、引导注意机制和多头注意机制相结合形成一个多层注意网络，从而能够准确地从图像

中获得所需的目标特征。Guo 等［30］提出了一个再关注机制（Re⁃attention），该框架首先通过计算特征空

间中每个单词⁃对象对的相似度来学习对象的初始注意权重。然后根据答案，通过重新关注图像中的对

象来重构视觉注意图，从而达到利用答案引导模型推理的目的，较大地提升了该模型的性能。

同时，在 VCR 任务中注意力机制也常被用于关注重点区域或重点实体单词。例如，Yu 等［31］提出了

一个基于注意力网络的视觉推理模块和一个视觉关系推理模块，以捕获丰富的视觉语义并帮助增强视

觉表示进而改进跨模态分析。其中，基于注意力网络的视觉推理模块是利用双线性视觉注意力模块来

识别关键对象，视觉关系推理模块是用于推理由文本信息引导的对象之间的成对和组内视觉关系，这

两个模块增强了关系级别和对象级别的视觉特征，从而大大提升了模型的视觉推理能力。Yang 等［32］

提出了一种新的注意机制：因果注意，以消除现有基于注意力机制的视觉语言模型中训练集和测试集

分布不一致的问题。这种数据分布不一致会导致有害的数据偏差，误导注意力模块将注意力集中在训

练数据中的虚假相关性上，从而破坏模型的泛化能力。由于模型无法观察到混淆因子（即导致某种结

果发生的虚假原因），于是使用前门调节进行因果干预，即通过切断混淆因子与原因之间的联系，从而

保证只有真正的原因才会导致结果的发生。Ding 等［33］提出了一种更通用的基于神经网络的动态视觉

推理方法，此方法结合了以对象为中心的表示、自注意力机制和自监督的动态化学习 3 个要素，使模型

性能显著提升。

由于基于注意力机制的方法能够使模型更好地关注到与答案相关的视觉区域或者文本单词，并且

能够将具有相同语义不同模态的特征信息进行有效增强与融合，从而学习到更具判别性的数据表征关

系，以达到联合推理，提升模型准确率的目的，因此该类方法在视觉常识与推理任务中已被研究人员广

泛应用。但由于基于注意力的方法需要较多的矩阵计算，因此在一定程度上增加了模型的计算复杂

度，并且有时模型只聚焦在重点内容会忽略其他有用信息，因此想要对跨模态内容有更充分的理解还
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须进一步研究。

2. 2　基于图网络　

图神经网络［34］是一种通过将对象视为图域上的结点来捕获对象之间依赖关系的神经网络。由于

其高解释性和有效提升模型性能的特点，近年来被广泛应用于跨模态任务中。研究人员通常用结点对

视觉实体和文本实体进行建模，用边来建模实体之间的关系。因此使用图结构来对视觉问答与推理任

务建模成为了研究人员对关系建模的优先选择之一［34⁃37］。

由于图结构不仅能清晰地对视觉实体和文本实体进行建模，也可以利用图结构表示去执行推理过

程，所以其在视觉问答中有诸多应用［38⁃46］。例如，Teney 等［41］提出使用图卷积网络（Graph convolutional 
network，GCN）生成捕获语法关系的文本图像表示，这种表示使用预训练的词嵌入来形成结点特征，并

将单词之间的句法依赖编码为边缘特征，从而实现对文本模态单词之间的关系建模。Li等［42］提出了一

种关系感知图注意网络，研究了两种类型的视觉对象关系：视觉对象和语义交互的显式关系以及图像

区域之间的动态隐式关系。此方法将每个图像编码为一个图，并通过图注意机制对图像中每个区域对

之间的关系进行建模，来引导模型自适应地学习到更好的文本表示。Shi 等［43］将复杂视觉推理任务中

经常使用的黑盒神经架构分解为可解释的和显性的神经模块，使用场景图（对象作为结点，成对关系作

为边）进行结构化知识的显式推理。Zhu 等［44］提出用一个多模态异构图来描述图像，该图包含了对应于

视觉、语义和事实特征的多层信息。还提出了一个模态感知的异构图卷积网络，从与给定问题最相关

的不同层捕获证据，即模态内图卷积从每个模态中选择证据，跨模态图卷积在不同模态中聚合相关信

息。通过多次叠加这个过程，使模型进行迭代推理，并通过分析所有面向问题的证据预测最佳答案，从

而提升了模型性能。

由于图网络的可解释推理步骤的有效性，使其在 VCR 任务中也有广泛的应用［46⁃50］。例如，Yu 等［6］

提出了一种新的异构图学习框架，通过构建图像⁃问题的异构图、图像⁃答案的异构图和问题⁃答案的同

构图，去指导模型做出正确的选择和推理，以达到图内和图间推理。Wu 等［46］提出了一种多层次语义增

强方向图网络。该网络设计了一个模态交互单元模块，主要通过聚合多层次视觉语言关系来实现高阶

跨模态对齐；然后提出了一个方向线索感知图推理模块，该模块可以根据视觉实体和文本实体的重要

性，在每个推理步骤中动态选择有价值的实体，从而得到更高级的跨模态融合特征，以缩小语义鸿沟。

Zhang 等［47］提出了一种新的显式跨模态表示学习网络，将句法信息融入到视觉推理和自然语言理解中。

首先，该方法基于双分支神经模块网络，在语言表达的高级句法结构指导下进行显式跨模推理，然后将

语言表达的语义结构整合到句法 GCN 中，以促进语言理解。

通过使用图网络建立结点之间的关系，在结点更新过程中使相邻结点具有了语义丰富的上下文相

关性，为答案和理由提供了可见的细粒度证据，也为视觉问答与推理模型提供了可跟踪的推理流程，连

接了视觉和语言领域，缩小了语义鸿沟。但是，图网络往往构建的是所有区域对、单词对以及区域-单

词对之间的关系，这种全连接图如何自适应地选择一个恰当的阈值来作为筛选条件，选出与上下文语

境最相关的图结构仍是一个有待解决的问题。

2. 3　基于预训练　

在多模态机器学习领域，为特定任务而制作的人工标注数据昂贵，且不同任务难以进行迁移，从而

需要大量重新训练来重新适应不同的任务，导致训练多个任务时效率低下以及资源浪费。预训练模型

通过以自监督为代表的方式进行大规模数据训练，对数据集中不同模态的信息进行提取和融合，以学

习其中蕴涵的通用知识表征，从而服务于广泛的下游视觉语言多模态任务。由于使用预训练会显著提

升模型的性能，所以这一方法逐渐成为人工智能各领域的主流方法［51⁃58］。
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预训练模型在自然语言处理领域已经取得了巨大的成功，目前已有很多研究人员将预训练技术引

入到视觉问答与推理任务中。例如，Lu 等［50］提出了一个通用预训练框架。该框架先通过大型概念性字

幕数据集上的重建任务和匹配任务对模型进行预训练，然后将双向 Transformer 的 Encoder（BERT）架

构扩展为多模式双流模型，再通过共同注意力 Transformer层交互中的视觉和文本输入到预训练后的模

型中得到泛化性更好的跨模态特征。Zhong 等［51］提出了一种新的神经网络模型，称为自适应神经模块

Transformer。该模型通过考虑中间问答结果自适应地调整问题特征编码和位置信息解码，通过一个新

的 Transformer模块对具有给定问题特征的中间结果进行编码，以生成经过推理步骤演化的动态问题特

征嵌入。Li 等［52］提出了一种统一的模型预训练体系结构。该结构通过利用大规模自由文本语料库和

图像集合来提高文本和视觉理解能力，并利用跨模态对比学习将文本和视觉信息对齐到一个统一的语

义空间中。该作者将该方法用于视觉问答任务中，取得了当时最先进的效果。Kamath 等［21］提出了一

种端到端的基于 Transformer的检测框架，该框架是先在短语和图像中的对象之间具有明确的对齐关系

的大型多模态数据集上进行预训练，然后在下游跨模态任务上进行微调。该框架主要用于检测图像中

以原始文本查询为条件的对象，如标题或问题。通过在模型早期进行跨模态特征融合实现文本和图像

联合推理，并在视觉问答任务上取得了有竞争力的效果。Ma 等［53］使用视觉 Transformer 作为视觉推理

的基本模型，并更好地利用定义为对象实体的概念及其关系来提高其推理能力。该方法引入了一个新

的概念特征字典，允许在训练时使用概念关键字进行灵活的图像特征检索，从而提取到细粒度的视觉

特征以辅助模型选出正确答案。Wang 等［54］提出了一个支持任务全面性、对特定任务和特定模态都无

关的框架。该框架基于预训练和微调且不需要为下游任务设置额外的任务特定层，并将其应用于视觉

问答任务上显著提升了模型性能。

在视觉常识推理中，预训练的方式也深受研究人员青睐。例如，Su 等［55］提出基于多层双向 Trans⁃
former编码器的 VL⁃BERT 框架，该框架可对所有输入元素之间的依赖进行建模。VL⁃BERT 的输入是

图像中感兴趣区域上的特征和输入句子中的子单词。此感兴趣区域可以是目标探测器生成的边界框，

也可以是特定任务中的注释框。为了更好地利用通用表示，该框架先在大规模概念型字幕数据集和纯

文本语料库上预训练，实现了视觉语言线索对齐，使其更适应视觉常识推理和视觉问答等下游任务。

Marasovic 等［22］ 认为多模态语义准确合理化的关键挑战是各个层面的全面图像理解，而不仅仅是停留

在像素级别的理解。于是提出了基于生成式的 Rationalevt Transformer 视觉问答模型，它通过将预训练

语言模型和视觉常识图相结合来生成用自然语言描述的理由。Wang 等［37］提出了一个场景图增强图

像⁃文本学习框架。为了开发场景图结构，在模型结构层面提出了一种多跳图 Transformer，用于规范化

多跳之间的注意力交互，可显式地对视觉场景图进行多跳推理。Yang 等［58］提出了一个通过利用跨模

态和模态内自监督进行视觉语言预训练的三重对比学习框架。该框架通过模态间对比学习和模态内

对比学习在表征学习中提供互补优势，不仅充分利用了来自图像和文本输入的局部化和结构化信息，

并且进一步最大化了图像/文本局部区域与其全局特征之间的相关性。

预训练这种以自监督的方式先在大规模图文对中进行预先处理，再将其应用到下游跨模态任务中

的方法，帮助下游任务学习到了更加细粒度的跨模态特征，更好地实现了视觉模态和文本模态之间的

信息交互，在很大程度上打破了不同视觉语言任务之间的鸿沟，并提升了视觉问答与推理任务的性能

表现。但是基于预训练的模型需要的训练数据量更大，对实验所需的硬件要求也更高。

2. 4　基于外部知识

当人类在看到一幅图像时，看到的不仅仅是图像表面的物体，还能进一步推测出图像所表达的深

层含义，比如图中某个人的心理状态和行为目的等。这主要是因为人是一个“智能系统”，不仅停留在

识别层面，更能结合实际生活中的常识或者经验做出合理的推测。由此科研人员开始考虑一个人工智
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能模型在做出选择时是否也可以引用外部世界的额外知识以达到辅助预测的目的，近几年基于外部知

识的视觉问答与推理十分流行［59⁃68］。

在视觉问答与推理任务中，仅考虑图像或者文本实体的特征表示并不能实现很好的推理效果，通

过加入外部知识作为辅助可以实现更好的推理。例如，Yu 等［61］将基于知识的视觉问答任务重新表述

为从多模态信息中获取补充证据的循环推理过程，从视觉、语义和事实的角度，通过多个知识图来描述

图像，其中多个知识图由视觉图、语义图以及由图像引导的外部知识图构成。主要通过将视觉问答模

型分解为一系列基于图结构的推理步骤，实现视觉和语义信息的并行推理来预测全局最优答案。

Zhang 等［62］提出了一个基于知识的增强网络，通过引入与对象相关的开放域知识来帮助回答问题。该

方法还设计了一个注意模块，可以根据具体问题进行自我调整来衡量外部知识对检测到的对象的重要

性。因此该网络从图像中提取了更多的视觉信息，并引入知识图为推理过程提供了必要的常识，从而

实现了较好的视觉问答效果。Wu 等［46］设计了一个视觉问答模型。该模型将图像区域表示与知识库中

提取的信息相结合来执行视觉问答与推理任务。Marino 等［63］提出利用两种类型的知识进行表示学习

和推理。首先使用基于 Transformer模型从无监督语言预训练和有监督训练中有效地学习隐含知识，然

后从知识库中提取符号化的外部知识，使模型不仅不会因隐式嵌入而失去显式语义，还能将各种知识

来源结合起来，从而得到了知识增强的跨模态融合特征。Dai等［64］提出通过视觉语言知识提取，用文本

预训练语言模型来增强双流视觉语言模型，从而增强模型的泛化能力。

由于 VCR 任务在正确回答问题的基础之上还需给出恰当的理由，而且 QA→R 这一子任务往往是

需要进一步推理才能选出正确的理由，所以在视觉常识推理中引入外部知识很有必要。Whitehead
等［66］提出了一种新的学习组合技能和概念的方法（技能指的是视觉对象之间的关系或者文本中的动

词，概念指的是视觉对象或者文本实体）。该方法通过将技能的编码与概念的编码分离开来，并将这两

个因素隐含在模型中以学习到鲁棒的概念表示和技能表示。再通过一种新的对比学习方法来强化这

两种特性，使模型能更精准地定位到视觉实体和文本中的动词及名词，从而提升视觉常识推理任务的

准确率。Wen 等［47］提出了基于常识的推理模型，主要通过细胞级、层次级和注意力级的多层次知识转

移网络注入外部常识知识。该模型可以从不同的角度有效地捕获知识，提前感知人类的常识。为了进

一步促进认知层面的图像理解，该方法可以将转移的知识与视觉内容相关联形成推理线索以得出最终

答案。为了解决视觉推理方法与现实世界图像的语义复杂性之间的知识差距，Zhang 等［67］提出了一种

显式的视觉推理方法，该方法提出了一个知识整合网络，显式地为外部知识库中的名词实体和谓词进

行连接形成图结构，以丰富显式推理中使用的场景图语义信息。然后创建一个新的图相关模块，对丰

富的场景图利用 GCN 执行高阶关系关注，以提取细粒度的结点特征。Yu 等［24］提出了一种知识增强的

方法，该方法通过从场景图中获得的结构化知识来学习视觉语言的联合表示，试图在视觉和语言之间

建立详细的语义连接（对象、对象属性和对象之间的关系）以缩小跨模态语义鸿沟。  Zellers 等［68］提出了

一种完全无标签、自监督的学习多模态知识的方法，该方法先在 YouTube 视频和转录的语音库上混合

利用帧级（空间）和视频级（时间）目标进行预训练，这样不仅可以学习将图像与局部单词进行匹配，还

可以实现全局信息的上下文语境化，很大程度上缩小了视觉问答任务的语义鸿沟。

引入外部知识的方式不仅可以学习到跨视觉和语言的详细语义对齐的联合表示，而且为推理提供

了更坚实的事实基础。但是基于外部知识的视觉问答与推理任务仍存在一些局限性：模型联合嵌入了

视觉、文本以及外部知识多种信息，而没有细粒度的选择哪些信息是与当前上下文强相关的，这可能会

为推理正确答案带来意外的噪音从而导致模型性能不升反降。

2. 5　基于可解释推理机制　

人工智能技术大多属于黑盒模式，这造成人类无法知晓模型是如何思考的，从而导致模型缺乏可
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解释性。研究人员常常利用因果推理［13］和胶囊网络［70］等方法说明模型的可解释性。所以研究人员尝

试将可解释性融入到算法中，通过学习显式的可解释的知识构建完成相关跨模态任务。

视觉问答任务中，不仅要求选出与跨模态上下文最相关的答案，还希望模型具备一定可解释性，从

而显示展现其推理过程。于是，Cao 等［69］提出解析树引导推理网络模型。该网络由 3 个协作模块组成：

1 个注意模块可利用问题中解析出的每个单词的局部视觉证据；1 个门控残余合成模块，可组成先前挖

掘的证据；1 个解析树引导传播模块，可沿解析树传递挖掘到的证据。该模型利用从问题中解析出来的

单词所构成的树结构进行全局推理，在问题驱动的解析树推理之后逐步导出图像线索，从而能够构建

一个可解释的视觉问答系统。Chen 等［13］提出了一种模型无关的反事实样本合成（Counterfactual sam ⁃
ples synthesizing，CSS）方法，该方法通过在问题中用图像或单词遮挡关键对象，并为其分配不同的基本

事实答案，生成大量反事实训练样本。在使用补充样本（即原始样本和生成的样本）进行训练后，VQA
模型可关注到所有关键对象和单词上，这大大提高了模型对视觉解释和问题敏感的能力。Urooj 等［70］

以弱监督的方式建立关于视觉实体的基准，提出了一个视觉胶囊模块，该模块提供具有胶囊特征的问

题选择机制，允许模型根据问题中文本线索关注视觉的相关区域，从而增强了模型的可解释性并提升

了模型性能。Han 等［71］提出了一个新的去偏框架（Greedy gradient ensemble， GGE），它结合了多个有

偏模型进行无偏学习，有偏模型即利用数据集虚假相关性进行预测的模型。通过强制有偏模型优先过

拟合有偏数据分布，从而使该模型更加关注有偏模型难以求解的示例，以达到增强模型可解释性的目

的。Cao 等［72］提出了一个知识路由模块化网络的高阶视觉问答方法，该方法中将问题建模为一系列三

元组，由问题三元组引导图像场景图和常识知识库构建多步骤推理过程，从而实现显式推理增强模型

的可解释性。Yi等［73］则将视觉语言理解与推理进行完全地解耦，考虑了将神经网络与符号计算相结合

的方式。首先通过场景解析器将图片转换为结构化场景特征，再通过问题解析器将问题转化为多层级

的序列程序，最后将程序执行器作用于结构化场景特征得到最终答案。这种将符号计算与神经网络相

结合的分步骤推理过程大大增强了视觉问答模型的可解释性。

在 VCR 子任务中，为了得到正确答案和正确理由，也要求模型具备一定的可解释性。Wang 等［74］

提出了一种新的无监督特征表示学习方法，即基于视觉常识区域的卷积神经网络。该模型的训练目标

是通过使用因果干预预测区域的上下文对象。Zhang 等［75］通过联合建模视觉内容的层次结构以及视觉

域和语言域模态间关系，提出了一种多级反事实对比学习网络。首先通过实例级、图像级和语义级对

比学习，模型可对图像和语言表达进行全面理解；其次利用反事实思维，生成信息丰富的事实和反事实

样本，从而增强模型的感知能力；最后加入了一个辅助对比度模块，以直接优化 VCR 中的答案预测，从

而提升了模型的准确率。

引入因果推理机制和生成反事实样本的方式可以平衡数据集偏差，让模型进行无偏推理。使用胶

囊网络和构建分步骤推理过程等方式为模型提供了显式的推理路径，增强了模型的可解释性和泛化能

力。尽管上述方法一定程度上增强了视觉常识推理模型的可解释性使其能够稳定学习，但是也加重了

模型的计算负担，如何在增强其可解释性的同时保持原有的计算效率值得深入思考。

3 数据集相关研究  

对于跨模态任务而言，设计一个强大的模型固然重要，但收集一个符合现实生活观念和实际应用

需求的数据集也是相关任务不可缺少的一部分。自视觉问答与推理任务提出以来，大量数据集随之出

现。该任务数据集的一般表示形式为<图像、问题、答案>的三元组集合，也有部分数据集有对图像的

注释或者额外的标签等，例如视觉常识推理的 VCR 数据集［4］中包括了每幅图像检测到的视觉对象列表

以及每个视觉对象的类别等信息。
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3. 1　数据集介绍　

早期构建的数据集有严重的偏差存在，如 VQA⁃v1 数据集［1］中问“是否……”的问题 90% 的回答都

是“yes”，这导致模型往往使用惯性思维进行学习，于是为了平衡这类偏见研究人员又构建了 VQA⁃v2
数据集［76］，即针对不同图像提问同一个问题，但答案要代表相反的含义。然而该数据集仍然存在问题，

如训练集和测试集的答案分布太过于类似，模型仍可以通过答案分布存在的偏差进行预测。此外，研

究人员希望模型不仅具备识别图像文本信息的能力，更要具备挖掘其深层次跨模态知识的认知能力。

基于此人们构建了 CLEVR［77］、FVQA［78］、OK⁃VQA［63］、GQA［79］、VQA⁃CP v2［80］、VCR［4］等数据集。其

中，CLEVR 数据集使用的图片是经过 3D 渲染的几何图形，更考验模型的空间结构和逻辑关系的推理

能力；而 FVQA 在构建数据集时引入了 3 个

外部知识库，要求模型使用外部知识才能做

出正确回答。同样 OK⁃VQA 数据集也要用

外部知识才能正确回答问题；GQA 数据集是

围绕真实世界推理的视觉问答数据集。除了

让模型具备认知能力以外，更要考虑的是正

确 的 可 解 释 的 推 理 过 程 ，因 此 产 生 了

VQA⁃CP v2 数据集，该数据集的训练集和测

试集的答案分布不同，可以使模型减少使用

语言依赖进行推理判断的情况。对于视觉问

答的子任务视觉常识推理来说，VCR 数据集

和 VCR+数据集的场景信息更加丰富，需要

识别图像中的物体更多，类型更广泛，问题和

答案的长度也更长，更加考验模型的推理认

知能力。视觉问答与推理常用数据集如表 1
所示。

（1）VQA⁃v1［1］：该数据集由 MS COCO 数据集的真实场景下的 204 721 幅图像的 614 163 个问题和

7 984 119 个答案，以及 50 000 个抽象场景的 150 000 个问题和 1 950 000 个答案组成。其中，真实场景部

分使用 123 287 幅图片作为训练集和验证集图片、81 434 幅图片作为测试集图片，抽象场景部分分别使

用 20 000、10 000、20 000 幅图片作为训练集、验证集、测试集图片。

（2）VQA⁃v2［76］：该数据集由 204 721 幅图片、614 163 个自然语言问题和超过 600 万个答案构成。问

题类型大约 20 种，问题的平均长度约为 6.2 个单词，答案的平均长度约为 1.1 个单词。训练集包括

82 783 幅图片，验证集包括 40 504 幅图片，测试集包括 81 434 幅图片，每幅图片对应至少 3 个问题，对于

每个问题都标记 10 个正确答案。其中图片均来自 COCO 数据集。

（3）CLEVR［77］：该数据集由合成场景下的 10 万幅图片和大概 100 万个自动生成的问题答案对构

成。图像主要由圆柱体和正方体等各种立体图形经过 3D 渲染组成，问题中由 85.3 个互不相同的提问

类型构成，包括与属性、材料以及形状等相关的问题、计数问题、比较问题和需要模型进行推理才能得

到正确答案的问题，因此该数据集更加考验模型对图像区域空间特征的感知能力。

（4）FVQA 数据集［78］：该数据集不仅包括 2 190 幅图片和 5 826 个问题答案对，还为每个视觉对象提

供了额外的知识。其中，问题类型大约 32 种，平均问题长度约为 9.5 个单词，答案的平均长度约为 1.2 个

单词。图片来自 MSCOCO 验证集和 ImageNet 的测试集，与每幅图片相关的常识知识来自 DBpedia、
ConceptNet 和 WebChild 知识库，因此至少参考上述 3 个知识库的知识，才能正确回答 FVQA 数据集中

表 1　常用视觉问答与推理公开数据集

Table 1　Common datasets in visual question answering 
and reasoning

数据集

VQA⁃v1[1]

VQA⁃v2[76]

CLEVR[77]

FVQA[78]

VQA⁃CP v2[80]

OK⁃VQA[63]

GQA[79]

VCR[4]

VCR+[81]

适用任务

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉问答

视觉常识推理

视觉常识推理

图片数量/幅

204 721

204 721

100 000

2 190

219 000

14 031

113 000

99 000

99 000

问题数量/个

614 163

1 105 904

1 000 000

5 826

638 000

14 055

22 000 000

290 000

290 000
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的问题。

（5）VQA⁃CP v2 数据集［80］：该数据集由 VQA⁃v2 重构而成，主要通过改变不同类型问题在训练集和

测试集中答案的分布以减少答案中存在的统计偏差问题，从而解决 VQA⁃v2 数据集中的语言先验问题。

其中训练集由 121 000 幅图片、438 000 个问题和 4 400 000 个答案组成，测试集由 98 000 幅图片、220 000
个问题和 2 200 000 个答案组成。该数据集的特点是训练集数据和测试集数据分布不同，所以要求模型

学习到更鲁棒、更泛化的特征，才能在 VQA⁃CP v2 训练集和测试集上都表现良好。

（6）OK⁃VQA 数据集［63］：该数据集由 14 031 幅图片和 14 055 个问题答案对构成。其中，图像来自

COCO 数据集的随机图像，每个问题的平均长度约为 8.1 个单词，候选答案的平均长度约为 1.3 个单词。

训练集由大约 8 万幅图像和 9 009 个问题构成；测试集由大约 6 万幅图像和 5 046 个问题构成。该数据

集中的问题须使用外部知识才能进行正确推理从而得到正确答案，外部知识涵盖人文地理、日常生活、

地方习俗以及烹饪等 10 个类型。

（7）GQA 数据集［79］：该数据集包括 113 000 幅真实世界的图片和 22 000 000 个不同类型问题以及每

张图像的视觉特征、场景图信息以及空间特征信息。其中，问题设置涉及物体和物体属性的识别、交互

关系的跟踪、空间推理和逻辑关系推理等多个方面。其中每幅图片都是丰富的场景图，问题相当于一

个复合函数，需要逐步推理才能得到正确答案。

（8）VCR 数据集［4］：该数据集包含 290 000 个多选择 QA 问题，这些问题源自 110 000 个电影场景。

VCR 数据集中的答案和理由通常比 VQA 数据集更复杂。据统计，答案平均长度超过 7.5 个单词，而理

由的长度最长超过 16 个单词。训练集包含 80 418 幅图像和 212 923 个问题，验证集包含 9 929 幅图像和

26 534 个问题，测试集包含 9 557 个图像和 25 263 个问题。每个问题都有 4 个答案，每个问题联合正确

答案都有 4 种基本理由，即每个图像问题对都包含 1 个正确答案和 3 个错误的反事实答案，以及 1 个正

确的理由和 3 个不正确的理由。

（9）VCR+数据集［81］：该数据集是在 VCR 数据集［4］基础之上进行了去除语言偏差。由于 VCR 数据

集中问题和答案中常出现重复单词，模型很容易利用问题和选项之间重复单词数过多就认定其为正确

答案，而非经过正确的推理判断过程得到答案。所以 VCR+数据集通过基于对抗和基于规则 2 种方法

对验证集部分答案进行修正以去除数据集偏差。

3. 2　现有方法和结果对比　

为了方便研究人员更好地了解视觉问答与推理的发展现状，首先对上述所提数据集进行分类，

VQA⁃v1 和 VQA⁃v2 数据集是常规的视觉问答数据集；FVQA、OK⁃VQA 和 GQA 都是涉及外部知识的

数据集；VQA⁃CP v2 是消除语言先验的数据集；CLEVR 是合成场景下的抽象数据集；VCR 和 VCR+是

视觉常识推理相关数据集。由于 VQA⁃v1 存在的数据集偏差过于严重，所以现有的方法极少在该数据

集上进行训练和测试。因此常规数据集以 VQA⁃v2 为例说明现有方法的最新效果。VQA⁃CP v2、
FVQA、OK⁃VQA 和 GQA 都是知识推理的数据集，由于 FVQA 在 2020 年文献［82］中的效果已与人类

结果相近，所以近期该数据集的结果未得到更新。GQA 是基于现实场景构建的数据集，但其蕴含的常

识知识呈隐式状态存在。在 OK⁃VQA 数据集中包含的外部知识种类更加丰富，包括车辆交通、公司产

品、品牌、食物烹饪、人文地理以及语言文化等 10 类，因此基于外部知识的数据集以 OK⁃VQA 数据集为

代表说明现有方法的最新效果。在视觉常识推理子任务中，VCR 数据集是普遍使用的数据集。VCR+

数据集在 2021 年被提出，因此目前暂未被研究人员广泛使用。接下来将基于 VCR 数据集对现有方法

进行详细分析。由于 CLEVR 数据集在近几年出现许多变体，导致该数据集不常被使用，因此不针对该

数据集的方法进行分析对比。
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3. 2. 1　VQA⁃v2 数据集上相关方法比较　

表 2 给 出 了 较 为 先 进 的 VQA 模 型 在

VQA⁃v2 数据集上的相关结果，其中 Test⁃dev 表

示 在 该 数 据 集 的 验 证 测 试 集 上 的 准 确 率 ，

Test⁃std 表示在该数据集的标准测试集上的准

确率。VILLA 方法［82］是先在预训练阶段利用

与任务无关的正负样本进行对抗训练，然后再

在下游任务中进行对抗微调，从而学习到更泛

化的特征表示；UNIMO 方法［52］提出一种统一

的模型预训练体系结构使文本知识和视觉知识

在统一的语义空间中相互增强来学习更具泛化

性的表示；VinVL 方法［83］在更大的训练语料库

上进行了预训练，该语料库结合了多个有标注

的对象检测数据集，因此可以生成更丰富的视

觉和语言信息；ALBEF 方法［84］引入了一种对比损失，在特征融合前利用跨模态注意力对齐图像和文本

表示，实现更扎实的视觉和语言表示学习；CLIP⁃ViL 方法［85］使用 CLIP［64］作为各种跨模态模型中的视

觉编码器，以学习更鲁棒的视觉特征表示；VLMo 方法［86］通过模块化  Transformer 网络来联合学习双编

码器和融合编码器更好的学习跨模态特征；SimVLM 方法［87］利用大规模的弱监督来降低训练复杂性，

并使用单个前缀语言建模目标进行端到端训练；Florence 方法［88］将特征表示从粗略场景迁移到精细对

象，从静态图像迁移到动态视频，学习到了细粒度的视觉特征；OFA 方法［54］获得了当前在 VQA⁃v2 数据

集上最好的性能，该方式使用了一个统一的基于编码器⁃解码器的结构，并且在无需引入额外的特定任

务层进行微调的情况下，在多种跨模态任务上都取得了很好的效果。

以上方法都是基于预训练的方法，但是只有 OFA 方法［54］具有 3 大特性：（1）任务无关性：建立了一

个支持分类任务和生成任务等任务的通用预训练模型，应用到下游任务时无需微调；（2）模态无关性：

在所有任务中共享统一的输入输出表示以处理不同的模态；（3）任务综合性：通过将模型在多种任务上

进行预训练增强了模型的泛化能力。然而，VILLA 方法［82］和 ALBEF 方法［84均需要微调以适应下游任

务，无法做到任务无关性；VinVL 方法［83］和 SimVLM 方法［87］需要额外的视觉编码器或者语言编码器进

行特征提取，无法做到任务无关性；UNIMO 方法［52］和 VLMo 方法［86］等只能适用于多模态任务，无法做

到模态无关性和任务综合性。OFA 方法得到了最佳效果。

3. 2. 2　OK⁃VQA 数据集上相关方法比较　

表 3 给出了较为先进的 VQA 模型在 OK⁃VQA 数据集上的相关结果，并提供了每个方法使用的外

部知识库。ArticleNet 方法［63］使用基于 Transformer 的模型从无监督语言预训练和有监督训练中有效

地学习隐含知识，再将外部知识与跨模态特征融合执行推理过程；BAN 方法［89］在低秩双线性池化的基

础上使用双线性注意力机制学习多模态的联合特征，从而实现跨模态语义对齐；GRUC 方法［61］从视觉、

语义和事实的角度通过多个知识图谱来描绘图像，从局部和全局的角度提取视觉图像的细粒度特征去

辅助模型预测；Mucko 方法［44］用一个多模态异构图来描述图像，该图包含了对应于视觉、语义和事实特

征的多层信息，以学习多层级视觉表示；KM 方法［60］通过学习由键⁃值对记忆网络派生的外部知识嵌入，

使文本和视觉信息更加完整，还利用先验知识来提高模型性能；KRISP 方法［57］先从预训练模型中学习

有效的隐式知识，然后在知识库中提取显式外部知识，将隐式和显式知识结合去预测正确答案；Con⁃
ceptBert模型［58］是基于 BERT 的联合概念⁃视觉⁃语言嵌入的学习框架，主要通过构建图像的视觉元素和

表 2　VQA‑v2数据集的最新比较

Table 2　Comparison results on VQA‑v2 dataset

方法

VILLA[82]

UNIMO[52]

VinVL[83]

ALBEF[84]

CLIP⁃ViL[85]

VLMo[86]

SimVLM[87]

Florence[88]

OFA[54]

准确率/%
Test⁃dev

74.70
75.10
76.50
75.80
76.50
79.90
80.03
80.00
82.00

Test⁃std
74.9
75.3
76.6
76.0
76.7
80.0
80.3
80.4
82.0

12



张飞飞  等：跨模态视觉问答与推理研究进展

知识图的多模态表示去推理答案；Knowlegde is Power 方法［59］是一个分层知识嵌入式元学习框架，主要

解决艺术领域视觉推理的关键问题；MuKEA 方法［90］则通过结合多个有偏模型进行无偏学习的方法取

得了最好的效果，这种消除语言偏差的方法进一步增强了模型的可解释性，使模型更趋近于真正的无

偏推理。

在 OK⁃VQA 数据集上进行实验的方法大多需关注如何从结构化或者半结构化知识获取有效的知

识。尽管常用的维基百科、ConceptNet 以及 DBpedia 等知识库通过大规模的人类标注提供了高质量的

知识，但这些常识知识都仅限于三元组表示、自然语言描述或者低阶谓词表达的事实，ArticleNet［63］、

BAN［89］和 GRUC［61］等方法仅利用这些低级表示挖掘与跨模态上下文相关的外部知识；MUTAN 方

法［44］未使用外部知识库，仅从数据集内挖掘内部跨模态知识辅助模型进行预测。而 MuKEA 方法［90］不

仅通过预训练⁃微调策略来积累数据集内部知识和知识库的外部知识，还考虑了如何表示高阶谓词和多

模态知识去帮助模型回答复杂问题。因此该方法得到了最佳性能。

3. 2. 3　VCR 数据集上相关方法分析与比较　

表 4 给出了较为先进的视觉常识推理模型在 VCR 数据集上的相关结果。其中，Q→A 表示给出问

题和图像，要求模型选出正确答案；QA→R 表示给出图像、问题和正确答案，要求模型选出正确理由；

Q→AR 表示给出图像和问题，模型不仅要选出正确答案还要选出正确理由来证明所选答案的合理性。

R2C 模型［4］先用双向长短时记忆网络提取视觉和文本特征，再利用注意力机制进行跨模态特征融合去

执行推理；TAB⁃VCR 方法［91］以 R2C 模型作为基准，进一步提取了图像对象的属性特征，以挖掘细粒度

的特征提升模型预测的准确率；HGL 模型［6］通过构建模态间和模态内图结构去缩小跨模态语义鸿沟；

VisualBERT 模型［92］以无监督的方式通过问题和选项中的动词跟踪视觉图像区域之间的关系以完成视

觉语言任务；ViLBERT 模型［50］将提取到的视觉文本特征输入到共同注意力 Transformer 中以学习联合

映射用于多种跨模态任务中；HSDGN 方法则提出一个多层语义增强方向图网络实现高阶跨模态对齐。

VL⁃BERT 模型［55］将视觉单词或感兴趣区域和文本中每个单词整体输入到模型中，从而构建了一个通

用的模型可学习多种跨模态任务；UNITER 模型［93］通过在 4 个图像⁃文本大规模数据集的预训练学习，

使其可更稳定地应用于具有联合多模态嵌入的异构下游跨模态任务中；ERNIE⁃ViL 方法［24］在预训练阶

段从句子中解析出不同类型的节点生成场景图去执行预测任务，使其学习到细粒度的跨模态联合表

示；SGEITL 方法［37］利用场景图增强图像⁃文本学习框架取得了最好的性能，这说明构建场景图可以更

好地对齐视觉文本特征，缩小视觉文本之间的语义鸿沟。

表 3　OK‑VQA数据集的最新比较

Table 3　Comparison results on OK‑VQA dataset

方法

ArticleNet(AN)[63]

BAN[89]

GRUC[61]

Mucko[44]

KM[60]

KRISP[57]

ConceptBert[58]

Knowlegde is Power[69]

MuKEA[90]

外部知识来源

维基百科

维基百科、ConceptNet
ConceptNet
ConceptNet

来自 OK⁃VQA 的跨模态知识

DBpedia+ConceptNet+VisualGenome+haspartHB
ConceptNet

YAGO3
来自 VQA⁃v2 和 OK⁃VQA 的跨模态知识

准确率/%

5.28
25.17
29.87
29.20
31.32
38.90
33.66
39.24
42.59
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R2C［4］、TAB⁃VCR［92］以及 HGL［6］等方法仅仅考虑了视觉区域⁃文本单词之间的跨域语义对齐，忽

略了视觉概念和文本中短语等内容的隐式对应关系。而 HSDGN 方法［45］全面地考虑了视觉场景⁃文本

单词之间、视觉区域⁃文本短语之间以及视觉场景⁃文本短语之间的 3 种对应关系，并利用单元交互模块

聚合 3 个层次的高阶特征实现跨模态对齐，还使用了线索感知模块在每个推理步骤中动态选择重要的

实体以增强其可解释性。因此，在未经过预训练的情况下 HSDGN 方法取得了最佳效果。近年来，预训

练⁃微调这一架构在跨模态任务中有广泛应用，SGEITL 方法［37］将视觉场景图和单词作为模型输入构建

了一个多跳 Transformer，并在文本的弱监督下可生成语义丰富的视觉场景图。而与之对比的其他预训

练方法均未考虑将图结构引入预训练模型中，未能利用恰当的知识结构去辅助模型推理预测，所以整

体而言 SGEITL 方法取得了最先进的效果。由此可见，基于预训练的方法整体要比未使用预训练的方

法性能高很多，也足以说明在未来视觉问答与推理任务的研究中，基于预训练的方法更加具有挖掘

潜力。

4 总结与展望  

4. 1　高层次知识形态表示　

除了可以引入外部知识以外，还可以引入更高层级的知识：未知知识。未知知识即无法利用过去

经验回答的问题，而是需要通过当前跨模态内容来预测才能得到的知识。例如，文献［94］认为现有的

知识型视觉问答在利用外部知识时可能检索到无关知识或引入有害噪声，因此该文献不仅检索到外部

知识库的常识知识，还进一步挖掘了视觉文本上下文预测得到的知识，即未知知识，进行多种知识源融

合。除此之外，该方法还旨在了解每个候选答案应该信任哪个知识源，并考虑如何让利用该知识源去

验证候选答案的正确性。然而，现有的基于知识的框架基本都是利用先验知识来实现推理预测的，基

于未知知识去完成跨模态视觉问答与推理任务的方法仍处于发展匮乏的阶段。所以如何构建更高层

级的知识形态来促进模型达到更好的效果是个值得思考和探究的问题。

4. 2　更通用的预训练方法　

基于 Transformer框架的模型在自然语言处理和计算机视觉等各个领域取得了极大的进展，这也预

示着用一个统一的 Transformer架构学习不同模态知识解决不同领域任务的可能性。然而，现有的模型

表 4　VCR数据集的最新比较

Table 4　Comparison results on VCA dataset

方法

R2C[4]

TAB⁃VCR[100]

HGL[6]

VisualBERT[61]

ViLBERT[50]

HSDGN[45]

ERNIE⁃ViL[23]

UNITER[60]

VL⁃BERT[56]

SGEITL[36]

是否需要

预训练

否

否

否

否

否

否

是

是

是

是

Q→A 准确率/%
验证

63.8
69.4
69.1
70.3
72.3
72.9
74.1
73.4
72.9
74.9

测试

65.1
70.2
69.6
71.4
72.9
73.5

-
-
-
-

QA→R 准确率/%
验证

67.2
71.9
70.5
73.0
74.6
74.5
76.9
76.0
75.3
77.2

测试

67.3
71.2
70.4
73.1
74.0
74.2

-
-
-
-

Q→AR 准确率/%
验证

43.1
50.3
49.0
51.9
54.1
54.4
56.9
55.8
56.9
57.8

测试

44.0
50.2
49.8
52.2
53.9
54.3

-
-
-
-
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在迁移到下游时需要进行微调才能显著地提升下游任务的性能。目前已有一些通用的预训练模

型［54，86］可以应用到视觉问答、视觉常识推理以及跨模态检索等多模态任务中，如文献［52］提出了一种

统一的模型预训练体系结构，该结构通过利用大规模的自由文本语料库和图像集合来提高文本和视觉

理解能力，并利用跨模态对比学习将文本和视觉信息对齐到一个统一的语义空间中。尽管该预训练模

型实现了跨模态任务上的通用，但是如何构建一个无须进行微调即可迁移到纯视觉任务、纯文本任务

以及视觉文本跨模态任务中的通用预训练方法值得研究者进一步深入思考。此外，研究者也可挖掘具

备知识类型更复杂多样的大规模预训练数据集以学习到更泛化的特征。

4. 3　生成式视觉问答与推理　

目前，视觉问答与推理任务大多被定义为分类问题，但在实际应用中，针对一个问题可能存在很多

正确答案，所以分类式视觉问答与推理系统一定程度上限制了模型的想象力。因此根据不同场景和不

同问题，视觉问答与推理系统理应具备直接给出正确的、精准的答案的能力。尽管已有一些生成式的

视觉问答与推理相关任务，例如文献［95］提出了一个基于生成式视觉问答任务框架，该框架将图像和

问题作为输入，利用人工标注者的有效标注信息和网络数据噪声的辅助去生成一个合理准确的答案。

由于生成式问答任务在视觉问答领域中刚刚崭露头角，所以现有方法生成的答案仍不够精准，且通常

只能利用视觉图像中表面的信息进行推理，而无法综合常识知识等深层信息。因此，可以通过构建图

像问题种类更丰富的数据集，让模型可以生成更加多样的答案。此外，生成式的设定更有利于将模型

迁移到其他任务中，如视觉对话任务。所以，生成式设定具有广阔的研究空间，值得进一步探索。

4. 4　新型视觉推理数据集构建

目前，对于视觉问答任务而言，已有很多不同种类且丰富多样的数据集，如 OK⁃VQA 数据集考察模

型汲取外部知识的能力；VQA⁃CP v2 数据集更考察模型对数据在训练和测试阶段分布不同时的泛化能

力。但是对于视觉常识推理任务而言，现有的主流数据集仍是 2018 年提出视觉常识推理任务的 VCR
数据集，尽管也有研究人员提出了新数据集，例如 VCR+数据集［81］、GD⁃VCR 数据集［96］，但是只有提出

该数据集的作者进行了相应的性能验证，其他领域并未使用该数据集。因此，研究人员可以考虑以下

关于数据集方面的创新：（1）构建考验模型推理能力的、需要知识种类更丰富的以及图像种类问题设置

更多样的数据集；（2）实现数据集评价指标多元化，除了准确率以外，也可考虑加入召回率等指标全面

地评估模型的推理能力；（3）现有的视觉常识推理任务都是基于图像的，可以构建关于视频的常识推理

数据集，这样可以更考验模型对跨模态特征的提取能力及模型的推理预测能力。
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