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摘  要 

视觉问答是一项涉及图像和文本的多模态任务，给定一个图像和一个用自然语言表达的问题，视觉问答

系统需要对视觉和文本信息同时进行复杂的理解，提供关于图像的这个问题的准确答案。现有的视觉问

答模型在获取与问题相关的图像区域时，不能有效利用文本与图像信息的多层次特征信息，因此，我们

使用自注意记忆层，使得所得特征的每一层包含之前的先验知识。同时利用交叉记忆模块，在解码端的

所有引导注意力层中输入编码端的各级加权特征，通过引导注意力，融合低层次与高层次信息，使用多

层次信息更好地关注图像特征中的关键区域。本文在VQA v2.0数据集上进行了对比实验，表明该模型能

充分利用图像和文本的多层次特征信息，与当前主流模型相比更具优越性。 
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Abstract 
Visual question answering (VQA) is a multimodal task involving images and text. Given an image 
and a question expressed in natural language, a visual question answering system needs to under-
stand both visual and textual information in a complex way to provide an accurate answer to this 
question about the image. The existing visual question answering model cannot effectively utilize 
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the multi-level feature information of text and image information when acquiring the image area 
related to the question. Therefore, we use the self-attention memory layer so that each layer of the 
obtained feature contains the previous prior knowledge. At the same time, the cross-memory 
module is used to input the weighted features of the encoder at all levels in all the guided atten-
tion layers of the decoder. By guided attention, the low-level and high-level information are fused, 
and the multi-level information is used to better focus on key areas in the image features. In this 
paper, we conduct comparative experiments on the VQA v2.0 dataset and show that the model can 
make full use of the multi-level feature information of images and text, and is superior to the cur-
rent mainstream models. 
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1. 引言 

随着社交媒体的飞速发展，图片、文字以及视频等多种类型的数据量迅速增长，数据的模态逐渐多

样化，视频、图片、文本等数据可以得到一个物体的各方面互补信息，促进了多模态学习[1]的发展。近

来，多模态视觉问答任务[2]不断发展，逐渐应用在教育、医疗以及媒体等多个领域[3] [4]，其目的是开

发一个系统来回答关于输入图像的特定问题。答案可以是以下任意形式：单词、短语、二进制答案、多

选答案或填空答案。与其他任务相比，视觉问答任务需要对图像和文本进行细粒度的语义理解，图片和

视频等视觉信息的表达能力和信息涵盖能力比文本更强，如何通过交互式的方法从视觉信息中提取信息、

过滤信息以及推理信息，是视觉问答研究的热点方向。 
视觉问答任务涉及到特征提取、知识推理、特征融合[5]等复杂技术，需要识别文本的语义信息以

及图片中的物体属性以及空间关系等信息，还需要进行一定的推理。如图 1 所示，视觉问答任务作为

一个典型的多模态问题，其主要步骤一共有三个：1) 对图像特征和文本特征的提取，利用计算机视觉

以及自然语言处理的相关技术，获取图像和文本中丰富的语义信息；2) 在获取图像和文本的语义信息

后，要求模型同时理解不同模态的特征，建立视觉与语言模态之间的关联；3) 如何利用融合后的特征

推理得出问题的正确答案。为解决这些问题，众多视觉问答模型使用特征融合、注意力机制、模块化

网络等多种方法。 
 

 
Figure 1. Composition of visual question answering system 
图 1. 视觉问答系统组成 
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2. 相关工作 

在过去几年中，有大量的深度神经网络模型被用来提高视觉问答任务的性能。早期的视觉问答模型

使用全局特征的多模态融合，使用卷积神经网络[6]提取视觉特征，使用 LSTM [7]提取文本特征，将图像

和问题共同映射到一个共享空间，然后使用特征融合模型进行融合，推断最终答案。基于注意力的方法

也被广泛应用与视觉问答任务，注意力模块的目的是识别文本和图像区域最关键的信息，忽略无关信息，

从而避免干扰。Anderson 等人[8]提出了一种自底向上和自顶向下相结合的注意力机制，利用目标检测网

络 Faster R-CNN [9]来实现自底向上的注意力，使得提取出的每个图像区域都有一个特征向量，使用自顶

向下的注意力机制决定每个特征区域的权重，将所得权重与注意力相结合，以获得更细粒度的图像理解。 
除了理解图像的视觉内容，模型同时需要理解问题的文本内容，因此，协同注意力被用来同时学习

文本注意力和视觉注意力。Nam [10]等人提出双重注意网络 DAN，利用文本注意力和视觉注意力使得两

种模态相互关注，在推理时相互引导，在匹配时计算问题与图像的相似性，获得注意力特征。Yu 等人[11]
提出了多模态分解双线性池模型，为解决特征表示的复杂性，从问题中提取文本特征，文本特征参与图

像特征的提取，组合文本与图像特征，共同学习文本和图像注意。Cadene 等人[12]提出的用于关系推理

的 MUREL 模型，通过端到端学习对真实图像进行推理，使用向量表示实现问题和图像区域之间的交互，

并应用成对组合对区域关系进行建模。Yu 等人[13]提出的深度模块化协同注意网络 MCAN，使用自注意

力和引导注意力对视觉信息和问题信息之间的模态内和模态间交互进行建模，通过自注意力与引导注意

力的模块化组合，可以对文本和图像特征进行深度级联，实现共同关注。Chen 等人[14]提出 MEDAN 模

型，通过将问题关键词和图像中的关键区域相关联来获取丰富合理的特征信息。Guo 等人[15]提出

re-attention 架构，首先计算每个单词–对象对的相似度来学习对象的初始注意力权重，然后通过基于答

案的视觉对象重建图像注意力映射。Liu 等人[16]提出 DSACA 模型，通过使用新提出的自注意机制分别

对空间和序列结构的内部依赖性进行建模。Sharma 和 Jalal [17]使用图像特征来回答与前景对象和背景区

域相关的问题，并使用图神经网络对图像中图像区域对对象之间的关系进行编码，并生成图像说明，使

用两个注意模块来利用彼此的知识。 
上述研究人员所做的研究，均通过注意力机制建立了图像信息与文本信息的联系，但在模型交互的

过程中没有充分利用输入信息的多层次特征和先验知识，不能对各区域之间的建立先验知识联系。例如，

当给定编码一个人的区域和编码一个滑板的区域，在没有先验知识联系的情况下，很难推断出运动的概

念。当建立充足的先验关系后，可以简单的从编码人和电脑的区域中推测出工作的概念。 
本文以 MCAN [13]模型为基础架构，使用自注意记忆机制，进一步提升模型的性能。之前的模型在

获取与问题相关的图像区域时，不能有效利用文本与图像信息的多层次特征，我们使用自注意记忆层，

使得所得特征的每一层包含之前的先验知识，通过问题引导的注意力层获取与关键文本相关的图像区域。

同时利用交叉记忆模块[18]，在解码端的所有层中输入编码端的各级特征，融合低层次与高层次信息，使

用多层次信息更好的关注图像特征的关键区域。 

3. 交叉记忆注意力模型 

本文提出一种基于交叉记忆注意力的视觉问答模型，模型的整体架构如图 2 所示，图像特征的提取

方法是采用 Faster R-CNN 网络作为特征提取网络对不同类别物体进行特征提取，文本采用 Glove [19] + 
LSTM 获得文本特征，利用自注意记忆层和问题引导的注意力层获取特征中的关键信息，不仅关注图像

与文本中的关键信息，而且利用其中的多层次信息，关注与问题最相关的图像特征，采用编码器–解码

器架构进行图片和文本信息的多级交互。最后，将所获得的图片和文本特征进行线性融合，在输出分类

器上进行答案预测。 
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Figure 2. The overall architecture of the model 
图 2. 模型整体网络架构 

3.1. 交叉注意力网络层构建 

如图 3 所示，给定图像 Y 的输入序列，以及所有编码层的输出 iX ，交叉注意力操作通过交叉注意力

将 Y 连接到 iX 中的所有元素。不只是关注最后一个编码层，而是对所有编码层进行交叉关注，对每个编

码层的信息进行加权计算，这些多层次信息在调整后汇总在一起： 

( ) ( ), , ,i q k i v iM X Y attention W Y W X W X=                           (1) 

如式(1)， ( ),iM X Y 表示编码器–解码器交叉注意，使用解码器的查询以及编码器的键和值进行计算。 
 

 
Figure 3. Encoder-decoder based on cross memory attention 
图 3. 基于交叉记忆注意力的编码–解码器 

 

( ) ( )
1

, ,
N

i i i
i

F X Y M X Y α
=

=∑                                (2) 

如式(2)， iα 是与交叉注意结果大小相同的权重矩阵。 iα 中的权重既调节了每个编码层的单个贡献，也调

节了不同层之间的相对重要性。这些是通过测量使用每个编码层计算的交叉注意结果与输入查询之间的

相关性来计算的，如下： 
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( )( ), ,i i i iW Y M X Y bα σ  = +                             (3) 

式(3)中，σ 是 sigmoid 激活函数， iW 是 2d × d 权重矩阵， ib 是可学习的偏差矩阵。 

3.2. 基于自注意记忆层的编码器 

在编码器中，通过改进自注意层，使用自注意记忆层学习问题特征。传统的自注意力层使用多头注

意力机制，由N个平行头组成，其中每个头可以表示为缩放的点积注意力函数，其中注意函数 ( ), ,attn Q K V
作用于 Query，Key 和 Value 分别对应于查询、键和值。这个注意力函数的输出是加权平均向量。为此，

我们首先计算 Q 和 K 之间的相似性分数；并使用 Softmax 将分数归一化。然后将归一化后的注意力权重

与 V 结合，生成加权平均向量。d 是 Q 和 K 的维数，这两个维度是相同的。 

( ), , QKatt Q K V Softmax V
d

 
=  

 
                          (4) 

然而，自注意力无法建立先验知识模型，不能有效利用多层次的特征关系，因此我们使用自注意力

记忆层。如图 4，将自注意层中用于自我注意的键和值扩展为额外的“槽”M，可以对先验信息进行编码。

为了表示先验信息不依赖于输入集 X，额外的键 Mk 和值 Mv 被实现为可直接更新的普通可学习向量。 

( ) ( ), , , ,qatt Q K V attention W X K V=                        (5) 

[ ],k kK W X M=                                  (6) 

[ ],v vV W X M=                                  (7) 

其中，Mk 和 Mv 是需要训练的可学习参数，通过添加可学习的键和值，保持查询操作不变，可以检索已

学知识。同时，自注意记忆模块使用多头注意力，注意操作重复 h 次，使用不同的投影矩阵 Wq、Wk、

Wv 和每个头部的不同可学习记忆 Mk、Mv。然后，将来自不同头部的结果连接起来，使用线性投影。 
 

 
Figure 4. Self attention memory layer 
图 4. 自注意记忆层 
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我们将多层自注意记忆层堆叠，每一层的输出经过前馈层，作为下一层的输入，这样前一层的输出可

以直接馈送到下一层，这意味着输入特性的数量等于输出特性的数量，使得输入信息可以进行多层级联。 

( ) ( )ii
F X U VX b cσ= + +                                 (8) 

其中， iX 表示输入集的第 i 个向量， ( )i
F X 表示输出的第 i 个子向量， ( )σ 是 ReLU 激活函数，V 和 U

是可学习的权重矩阵，b 和 c 是偏差项 

3.3. 基于问题引导注意力层的解码器 

使用问题引导的注意力机制，如图 5，输入图像特征和文本特征，图像特征生成 query，文本特征生

成 key 和 value，通过计算注意力权重自动忽略与给定问题无关的图像区域，而选择聚焦于重要的图像区

域，利用问题表示寻找图片中与问题相关的区域。 
 

 
Figure 5. Guided attention layer 
图 5. 引导注意力层 
 

( ) ( ), , , ,q k vatt Q K V attention W Y W X W X=                           (9) 

X 是输入的文本特征，Y 是输入的图像特征，Wq、Wk、Wv 需要训练的可学习矩阵。图像信息通过自注意

力记忆层获得图像的关键区域信息，将文本信息和图像信息同时输入至问题引导的自注意力层，获得与

关键词相关的图像区域。将自注意力记忆层与问题引导的注意力层进行堆叠构成解码端。 

3.4. 答案预测 

通过编码器与解码器的处理，输出的图像特征 YL 和文本特征 XL 包含了问题信息和与问题相关的图

像信息。因此，需要使用适当的融合机制结合这两种特征表示。为了获得对图像和问题共同理解的多模

态融合特征，达到问题与图像信息进一步的语义对齐，将富含空间关系感知的图像特征和问题的特征向

量进行多模态融合，多模态融合后的联合嵌入向量传递给多层感知器预测答案。在输出层，使用由一个

全连接层(FC(d))-ReLU-Dropout(0.1)组成的线性层来得到融合特征，公式如下： 
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( )( )
1

m

L i
i

X softmax MLP X x
=

′ = ∑                             (10) 

( )( )
1

n

L i
i

Y softmax MLP Y y
=

′ = ∑                             (11) 

然后把 X ′和Y ′放入如下的层中，归一化得到 Z： 

( )x yZ LayerNorm W X W Y′ ′= +                            (12) 

其中， , zd d
x yW W R ×∈ ，dz 是融合特征的共同维度。融合特征 Z 通过 Sigmod 函数投射到答案向量

Nanswer R∈ ，这里 N 指的是训练集中出现频率最高的答案。损失函数使用 BCE 函数，在融合特征 Z 顶

部训练一个 N 维分类器。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

VQA：在视觉问答任务中，VQA 是目前使用十分广泛的数据集，它的图像内容丰富多样，既有来源

于基于微软 COCO 真实场景的数据集，又有来源于抽象场景的剪切画图片。数据集中与图像相关的问题

/答案对是由人工注释生成的，并且鼓励人工注释者提供有趣且多样化的问题，与其他数据集相比，二值

(即是/否)问题也采纳进来。这个数据集包括两个版本 VQA v1.0 和 VQA v2.0，与 VQA v1.0 版本相比，

VQA v2.0 [20]版本的问题更加丰富，且减少了部分偏差，此外为了解决 VQA 数据集先验性问题，通过

分别重新组织 VQA v1 和 VQA v2 数据集的训练和验证集来创建 VQA-CP v1 和 VQA-CP v2 数据集。问

题的答案预测准确率计算如下式所示，依据可选答案在注释者给出答案中出现的次数，根据该评估指标,
若模型预测的答案在该问题的 10 个可选答案中出现的次数大于等于 3，则 ACC 为 1，当预测答案在可选

答案中出现的次数为 0、1、2 时，ACC 分别为 0、0.3 和 0.6。 

( ) #humans that said ansmin ,1
3

Acc ans  =  
 

                    (13) 

数据集分为三部分：训练集(80,000 张图片和 444,000 个问答对)；验证集(40,000 张图片和 214,000 个

问答对)；测试集(80,000 张图片和 448,000 个个问答对)。此外，还有两个测试子集，称为 test-dev 和

test-standard，用于在线评估模型性能。结果包括每种类型的三个精度：是/否(yes/no)，数字(number)，其

他(other)和一个总体精度(overall)。数据集中每个问题包含 10 个参考答案，出现次数最多的答案被确认为

标准答案。只需将模型预测得到的问题答案与标准答案进行对比，并将模型所有问题的预测结果进行总

结，就能计算得到模型的准确率，即模型的评价指标。 

4.2. 参数设置 

问题文本输入 Glove 模型，得到的词嵌入序列通过 LSTM 网络生成问题特征。将文本序列划分为 14
个单词，不足的使用零填充补齐，得到的单词序列进行向量维度为 300 的词嵌入，最终输出的特征向量

维度为 1024。图像特征通过预训练的 Faster R-CNN 模型提取，得到维度为 2048 的视觉特征。多头注意

力头数设置为 8，训练过程中，训练批度设置为 64，使用 Adam 优化器，随机丢弃率为 0.1。 

4.3. 实验结果及分析 

4.3.1. 消融实验 
在数据集 VQA v2.0 上对模型进行消融实验，以验证模型的有效性。为了比较各种设计对模型的影响，
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本文设计了以下四种模型进行比较分析： 
a) 基线模型：文本特征使用自注意力，图像特征使用自注意力和问题引导的注意力，将文本特征最

后一层的输出作为问题引导的注意力层的输入。 
b) 基线模型 + 自注意记忆层：文本和图像特征使用自注意记忆层，文本特征最后一层的输出作为

问题引导的注意力层的输入。 
c) 基线模型 + 交叉注意力结构：文本和图像特征使用自注意层，将文本特征的每一层都作为问题

引导的注意力层的输入。 
d) 基线模型 + 自注意记忆层 + 交叉注意力结构：文本特征使用自注意记忆层，将文本特征的每一

层都作为问题引导的注意力层的输入。 
实验结果如表 1 所示，可以得出结论，通过添加自注意记忆层，模型可以学到特征的多级信息，在

预测精度上有所提升。在只使用交叉注意结构时，问题特征和图像特征进行多层次交互，可以更好地关

注与问题最相关的图像区域。在添加自注意记忆层和交叉注意力结构后，模型准确率提高了 0.15%，文

本特征包含多级信息，加强与图像特征的密集交互，使得特征中的多层次信息更好的关注图像特征的关

键区域，增强了视觉特征表示。 
 

Table 1. Comparison of different variant models 
表 1. 不同变体模型比较 

模型 验证集准确率% 

基线模型 67.19 

基线模型 + 自注意记忆层 67.26 

基线模型 + 交叉注意力结构 67.21 

基线模型 + 自注意记忆层 + 交叉注意力结构 67.34 

4.3.2. 对比实验 
模型在 VQA v2.0 的训练集上进行训练，并在验证集上评估模型的回答准确率，如图 6 所示为实验精

确率变化。模型在 VQA v2.0 的训练集上进行训练，并在验证集上评估模型的回答准确率。可以看出在 13
轮时，模型在验证集上的精确率不再上升，最终采用训练轮次为 13 的模型，且在验证集上准确率为 67.34%。 
 

 
Figure 6. Changes in accuracy during model training 
图 6. 模型训练过程中精确率变化 
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为了评价本文模型的性能，与其他模型进行了比较，表 2 显示了使用在线评估的 Test-dev 和 Test-std
的实验结果，从结果可以得出，本文提出的模型优于其他模型。采用本文模型在总体问题上的准确率为

70.85%，是/否问题的准确率为 86.91%，数值问题的准确率为 53.08%，其它类型的问题准确率为 61.03%。

与 MCAN 模型相比，本文提出的模型可以有效利用问题特征的先验知识，更准确地关注图像中与问题最

相关的区域，得到了高度相关的多模态特征，模型的精确率有了更大提升。 
 
Table 2. Comparison of existing models in the VQA v2.0 dataset 
表 2. 在 VQA v2.0 数据集上的模型比较 

模型 
Test-dev 准确率% Test-std 准确率% 

yes/no number other overall overall 

Language-only [20] 67.17 31.41 27.36 44.22 44.26 

Bottom-up [8] 81.82 44.21 56.05 65.32 65.67 

DA-NTN [21] 84.29 47.17 57.92 67.56 67.94 

Mutan [22] 82.88 44.54 56.50 66.01 66.38 

Scence GCN [23] 82.72 46.85 57.77 66.81 67.14 

MuRel [12] 84.77 49.84 57.85 68.03 68.41 

BAN + Counter [24] 85.42 54.04 60.52 70.04 70.35 

MCAN [13] 86.82 53.26 60.72 70.63 70.90 

本文 86.91 53.08 61.03 70.85 71.03 

4.4. 可视化结果 

为了与其他模型进行性能比较，我们在验证集上应用定性分析。如图 7 所示，给定一张图片以及针

对这张图片的几个问题，GT (ground-truth)表示真实答案，然后是基线模型与本文模型的预测答案，红色

表示模型预测的错误结果。从实验结果可以看出，本文提出的模型优于其他基线方法，能够有效地利用

文本和图像特征的多层次信息，证明了模型的有效性。 
 

 
Figure 7. Comparison of model results 
图 7. 模型结果比较 
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5. 结论 

本文基于 MCAN 模型，结合交叉记忆注意模块，提高模型的细粒度识别能力，在编码端使用自注意

记忆层，利用交叉结构使得解码端能充分利用多层次信息，获得与问题更相关的特征信息。在 VQA v2.0
数据集以及 test-dev 和 test-standard 验证集上的实验结果表明，该模型预测精确率有较大提高。后续将对

输出分类器进行改进，将其中的特征融合方式进行改善，更大程度增强图像特征和文本特征的融合和推

理能力。 
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