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摘要:模型可解释性长期以来一直是人工智能领域备受关注的问 题.
 

在 视 觉 问 答(Visual
 

Question
 

Answering,
 

VQA)系统中,
 

特别需要处理视觉(图像)和语言(问题)之间的协同推理,
 

以产生解释性强且可靠的答案.
 

然而,
 

现

有方法通常集中于单独处理视觉和语言特征,
 

未能捕捉到VQA所需的高低级交互关系,
 

也未能提供答案生成过程

的解释.
 

针对以上问 题,
 

该 研 究 提 出 一 种 创 新 方 法,
 

即 基 于 Transformer的 可 解 释 路 径 VQA方 法.
 

首 先 利 用

Transformer编码器层分别提取预训练的卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)和领域特定语言模型

(Language
 

Model,
 

LM)的视觉和语言特征.
 

随后,
 

解码器层被嵌入,
 

并对编码特征进行上采样,
 

用于最终的VQA

预测.
 

通过在具有挑战性的VQA-X数据集和e-SNLI-VE数据集上大量的实验验证了该方法的有效性.
 

实验结果

表明:
 

该方法在定性和定量评估方面明显优于其他先进方法,
 

不仅有助于解释VQA模型的单幅图像结果,
 

还为理

解VQA模型的行为提供了有益参考.
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Abstract:
 

The
 

interpretability
 

of
 

models
 

has
 

long
 

been
 

a
 

prominent
 

challenge
 

in
 

the
 

field
 

of
 

artificial
 

intelli-

gence.
 

In
 

Visual
 

Question
 

Answering
 

(VQA)
 

systems,
 

particularly,
 

there
 

is
 

a
 

critical
 

need
 

to
 

facilitate
 

collaborative
 

reasoning
 

between
 

visual
 

(image)
 

and
 

linguistic
 

(question)
 

components
 

in
 

order
 

to
 

generate
 

answers
 

that
 

are
 

both
 

highly
 

interpretable
 

and
 

reliable.
 

However,
 

existing
 

methods
 

often
 

focus
 

on
 

sepa-

rately
 

handling
 

visual
 

and
 

linguistic
 

features,
 

failing
 

to
 

capture
 

the
 

intricate
 

interplay
 

required
 

for
 

VQA
 

and
 

lacking
 

in
 

providing
 

explanations
 

for
 

the
 

answer
 

generation
 

process.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

study
 

explores
 

and
 

introduces
 

an
 

innovative
 

approach,
 

known
 

as
 

Interpretable
 

Transformer-Based
 

Path
 

Visual
 

Question
 

Answering.
 

This
 

method
 

begins
 

by
 

leveraging
 

Transformer
 

encoder
 

layers
 

to
 

separately
 

extract
 

visual
 

and
 

linguistic
 

features
 

from
 

pre-trained
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

(CNN)
 

and
 

domain-

specific
 

language
 

model
 

(LM).
 

Subsequently,
 

decoder
 

layers
 

are
 

embedded
 

to
 

upsample
 

encoded
 

features
 

for
 

the
 

final
 

VQA
 

predictions.
 

Extensive
 

experiments
 

conducted
 

on
 

challenging
 

VQA-X
 

datasets
 

and
 

e-SNLI-VE
 

datasets
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

approach.
 

Experimental
 

results
 

indicated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

other
 

state-of-the-art
 

methods
 

in
 

qualitative
 

and
 

quantitative
 

evaluations.
 

This
 

research
 

not
 

only
 

contributes
 

to
 

elucidating
 

single-image
 

results
 

in
 

VQA
 

models
 

but
 

also
 

provides
 

profound
 

insights
 

into
 

understanding
 

the
 

behavior
 

of
 

VQA
 

models.
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converters

在过去的几年里,
 

人工智能(Artificial
 

Intelligence,
 

AI)领域取得了显著进展,
 

尤其是在自然语言处

理(Natural
 

Language
 

Processing,
 

NLP)和计算机视觉(Computer
 

Vision,
 

CV)领域[1].
 

这些领域的迅速发

展引领了新一代智能系统崭露头角,
 

其中包括自动化问答系统,
 

它们的出现和发展引起了业界的广泛关

注和研究.
视觉问答是人工智能领域的一项新兴课题,

 

该课题结合了计算机视觉和自然语言处理两个学科领域的

知识,
 

其任务是把给定的视觉信息(图像)和与视觉信息相关的自然语言问题作为输入,
 

生成的自然语言答

案作为输出,
 

即输入图像和与图像相关的文本问题,
 

并输出确定的正确答案.
 

该领域的研究受到了广泛关

注,
 

因其具有广泛的应用前景,
 

例如在虚拟助手、
 

医疗诊断、
 

自动驾驶和智能客服等领域[2-5].
 

然而,
 

尽管

VQA系统在回答问题方面取得了显著进展,
 

但这些系统在解释决策和答案生成过程方面仍然存在挑战.
 

这些不足是由于VQA系统通常被视为黑盒子,
 

用户难以理解为何系统会给出特定的答案所致[6].
 

这样缺

乏解释性不仅限制了VQA系统在关键任务中的应用,
 

还降低了用户对系统的信任度和接受度.
 

因此,
 

提

高VQA系统的可解释性成为当前研究的热点问题之一.

在VQA领域,
 

可解释性意味着系统能够清晰地解释其答案生成的依据和过程,
 

使用户能够理解系统

的决策逻辑,
 

这不仅包括系统对问题和图像的理解,
 

还包括系统对答案生成路径的解释.
 

譬如在回答关于

图像中物体的问题时,
 

一个具有良好可解释性的VQA系统应该能够解释为何选择了某个特定的物体作为

答案,
 

并提供与这一选择相关的推理过程.
 

可解释性VQA系统的重要性不仅仅体现在用户交互和决策支

持方面,
 

还涉及到伦理和法律等更为广泛的社会问题.
 

在一些应用中VQA系统的决策可能会对人们的生

活产生直接影响,
 

因此这些决策必须能够被清晰地解释和追溯.
 

例如在医疗领域,
 

AI系统用于辅助医生进

行疾病诊断,
 

可解释性AI系统可以提供关于诊断依据的详细信息,
 

使医生和患者能够理解系统的决策逻

辑,
 

并作出明智的治疗决策.
 

在自动驾驶领域,
 

可解释性也是一个重要的问题,
 

自动驾驶车辆需要做出复

杂的决策,
 

例如避免碰撞、
 

超车和停车等.
 

如果这些决策不能被解释,
 

必将难以确定责任和安全性.
 

在金融

领域,
 

可解释性AI系统可以帮助分析师和投资者更好地理解市场趋势和交易建议,
 

有助于制定更明智的
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投资策略,
 

并降低金融风险.
 

一些国家和地区也出台了法规要求AI系统具有可解释性,
 

以确保其决策公正

且不受偏见影响[7].
为了提高VQA系统的可解释性和效果,

 

本文提出一种使用Transformer编码器层和解码器层的统一

方法,
 

充分利用完整Transformer架构的优势,
 

融合视觉和语言特征为检索到的答案提供解释.
 

实验结果

表明,
 

与一些最先进的方法相比,
 

本文方法可以更准确地生成答案,
 

并且解释更合理、
 

更接近事实.
 

本文的

主要目的和意义是通过引入自然语言解释,
 

提高VQA系统的可解释性和效果,
 

旨在开发一种创新的神经

网络体系结构(Transformer),
 

该体系结构不仅能够回答问题,
 

还能够以自然语言的形式解释答案生成的

过程,
 

从而使用户更易理解系统的决策过程.
 

这种自然语言解释不仅有助于用户理解系统的决策,
 

还可以

提供关于答案推理过程的详细信息,
 

使用户能够追踪答案的生成路径.

1 基础概念及研究现状

图1 VQA系统结构

1.1 视觉问答

VQA任务涉及回答有关图像的问题,
 

需要理解图像内容

和文本信息.
 

在VQA系统中,
 

问题和图像使用文本和视觉特

征化技术中的一种或多种分别嵌入,
 

然后使用融合技术(如串

联、
 

元素相乘或关注等)将文本和视觉特征向量结合起来.
 

从

融合阶段获得的向量可以使用分类技术进行分类,
 

或者可以

将其用于VQA生成问题的答案.
 

图1显示了整个VQA系统

的结构.

Truong等[8]首次提出了视觉问题解答,
 

每当提供一幅图

像和一个有关该图像的自然语言问题时,
 

模型应能为该问题提

供准确的答案.
 

他们的系统由2个模块组成:
 

①
 

多层感知

(MLP)神经网络分类器,
 

它负责处理图像和问题的特征;
 

②
 

长

短期记忆(Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM)模块,
 

紧随其后

的是Softmax层,
 

用于生成最终的答案.
 

为了获得答案,
 

首先

将VGGnet最后一个全连接层的视觉特征与LSTM编码的问题表示相集成,
 

然后将它们传递给分类器.
 

王

虞等[9]通过迁移学习和跨模式门控方法,
 

采用基于注意力的机制来提高VQA性能;
 

高鸿斌等[10]认识到当

人类回答有关图像的问题时,
 

他们会考虑图像中包含的信息和图像之外的背景知识.
 

为了解决这个问题,
 

他们提出了外部知识VQA,
 

并使用外部知识来回答视觉问题.
 

该研究关于外部知识重要性的发现强调了

参考多种信息来源的重要性;
 

Li等[11]提出了一种模型,
 

该模型使用带有Resnet的Faster
 

R-CNN(Faster
 

Region-based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)来提取图像特征,
 

然后使用onehot词向量对问题进行编码,
 

并由门控循环单元(Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU)生成问题表示;
 

Sharma等[12]提出了视觉问题解答的再关

注(Re-Attention
 

for
 

Visual
 

Question
 

Answering)模型,
 

该模型利用答案中包含的有价值信息,
 

再次关注图

像以获得更精确的答案.

1.2 视觉问答的自然语言解释生成

深度学习模型的可解释性一直是研究人员关注的一个重要领域,
 

而对决策的可视化解释一直是各种研

究工作的主题.
 

本文提出了对问答过程进行合理解释作为增强VQA模型可靠性的解决方案.
 

然而,
 

传统

的解释是生成模型并使用热图来表示图像不同区域对决策过程的影响.
 

这些方法利用数学原理可视化对神

经网络底层逻辑进行分析,
 

对于发展深度学习研究至关重要.
 

但对于大多数人工智能系统的非专家用户来
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说,
 

这些解释是抽象的,
 

甚至是不可理解的.
 

因此,
 

需要一种能够帮助他们简单判断深度学习给出的判断

可靠性的方法.
为了解决这个问题,

 

学者们提出了用自然语言生成人类可理解的VQA解释的模型,
 

取代了抽象的热

图,
 

这样即便是无专业背景知识的个人也能理解模型的解释.
 

然而,
 

这些模型使用了与回答问题不同的解

释生成模型,
 

使得验证回答模型是否正确理解了解释中的逻辑变得更加困难.
 

为了解决影响模型生成的解

释能够可靠性的局限性,
 

Guo等[13]使用单一模型生成答案和解释,
 

确保生成的解释能够准确反映模型用于

回答问题的逻辑.
 

但该方法只参考了输入图像,
 

由于缺乏参考信息,
 

模型的性能受到了限制.
 

目前,
 

基于预

训练Transformer的大规模模型,
 

如生成预训练 Transformer(GPT)-2[14]模型和对比语言图像预训练

(CLIP)[15]模型迅速发展,
 

这些模型提高了理解图像的能力以及使用大量训练数据生成句子的准确性.
 

尽

管这些模型保证了底层逻辑的一致性,
 

但仍然存在许多生成解释难以置信的情况.

2 方法

问题定义:
 

给定图像X 和相关问题V;
 

VQA任务的目标是预测答案G
∧
.

 

在数学上,
 

这个问题可以

表述为:

G
∧
=f(X,

 

V,
 

θ) (1)

  其中,
 

θ为模型参数,
 

f 为答案预测函数.
架构概述:

 

如图2所示,
 

本文模型由4个主要部分组成:
 

①
 

使用多媒体领域LM
 

(MulELMo)和BiL-

STM提取问题特征,
 

以捕捉上下文信息;
 

②
 

使用ResNet结合CNN进行图像特征提取,
 

捕获低级特征;
 

③
 

Transformer
 

Encoder用于融合提取的图像(视觉)和问题(语言)特征,
 

并建立高级全局特征模型;
 

④
 

Transformer
 

Decoder用于对编码特征进行上采样,
 

以进行最终预测.

图2 本文模型的总体架构

2.1 问题特征提取

为了提取问题特征,
 

本文尝试了各种通用和特定领域的LM(Language
 

Model),
 

例如ELMo(Embed-

dings
 

from
 

Language
 

Model)、
 

BERT(Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformer)和 Mul-

BERT(Multimodal
 

BERT),
 

最终选择表现最好的MulELMo.
 

使用BiLSTM的MulELMo(MulELMo是在

多媒体摘要文本上进行训练的),
 

其具有与ELMo相同的网络结构.
 

ELMo是从Bi-LM中学习到的这些特

征的特定任务组合,
 

其中所有层都被扁平化为单一向量,
 

如公式(2)所示.

ELMotask
t =E(Wt;

 

Θtask)=γtask∑
L

y=0
 

stask
y bLW

(b,y) (2)
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  其中,
 

stask 为串联多个层表示的softmax 归一化权重;
 

γtask 为优化和缩放的超参数;
 

Θtask 为特定任务

的参数.
 

L 为网络层数,
 

Wt 为单词t的词嵌入,
 

bLW
(b,

 

y)为第y 层BiLSTM的隐藏状态.
使用预训练的 MulELMo来提取给定问题V 的上下文特征,

 

如公式(3)所示.
 

MulELMo在各种多媒体

文本挖掘任务中很大程度上优于ELMo和之前最先进的方法IV.

IV =MulELMo(V) (3)

  利用MulELMo,
 

一个1
 

024维向量IV 被送入BiLSTM层,
 

然后对来自两个方向的信息建模,
 

并连接

前向bx
→ 和后向bx

←.
 

(bx
→ 和bx

← 分别为前向和后向LSTM在时间x 的隐藏表示,
 

在给定时间x 的输出隐藏表

示为bx,
 

如公式(4)所示.

bx =[bx
→‖bx

←] (4)

  其中,
 

‖为连接运算符,
 

BiLSTM处理后的问题特征IV∈Rl×d,
 

l为问题长度,
 

d 为每个词的向量大

小.
 

在转发到BiLSTM层之前,
 

IV 被填充以匹配最大问题长度lmax 到Ipad
V .

Il
V =BiLSTM(Ipad

V ) (5)

  其中,
 

填充到最大问题长度的问题向量Ipad
V ∈Rlmax×d,

 

问题特征Il
V∈Rlmax×512;

 

Il
V 将经过一个密集层、

 

一个位置编码层和一个丢失层,
 

并输出一个最终问题特征矩阵.

2.2 图像特征提取

ResNet(Residual
 

Network)与CNN(Convolutional
 

Neural
 

Network):
 

使用预训练的VGG19、
 

Incept-

Net、
 

DenseNet和ResNet50进行提取图像特征比较(图3),
 

最终选择性能最佳的ResNet50作为本文图像

预训练的神经网络结构.

图3 不同网络结构的性能

本文重塑了图像X,
 

使其与ResNet50的形状(224,
 

224,
 

3)相匹配,
 

不需要ResNet50作为分类器,
 

而

是作为特征提取器,
 

因此去掉了最后3个全连接层,
 

只保留最后一个平均池化层的输出作为图像特征IX.

IX =ResNet50(X) (6)

  其中,
 

ResNet50()是预训练ResNet50模型的特征提取器.
 

IX 被输送到另一个核大小为3的二维CNN
层,

 

即ReLu的激活函数,
 

并转发到一个密集层以缩小通道.
 

重塑和扁平化是为了尽可能多地保留信息,
 

并

输出由Il
X 表示的图像特征矩阵,

 

如公式(7)所示.
 

这种结构在图像特征矩阵Il
X 的第一个维度与问题特征

矩阵If
V 的第一个维度相匹配的同时,

 

保留了尽可能多的信息.

Il
X =Convolution2D(ResNet50(IX)) (7)
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  其中,
 

Il
X∈R7×7×512,

 

IX∈Rlmax×512.
 

Convolution2D表示二维卷积操作,
 

ResNet50(IX)是ResNet50模

型的输出,
 

即图像X 的特征表示.

2.3 转换器

Transformer由编码器—解码器结构组成,
 

如图4所示.

图4 Transformer结构图

每个编码器层都由多头自注意力和前馈神经网络组成.
 

与编码器一样,
 

解码器也有3个子层,
 

其中两

个子层与编码器类似(多头自注意力和前馈),
 

而第3个子层对编码器的输出进行多头注意.
 

输入矢量首先

被转换成3个不同的向量:
 

值向量v、
 

键向量z和查询向量q,
 

然后将不同输入的向量组合成3个不同的矩

阵,
 

即Q、
 

Z 和V.

Att(V,
 

Z,
 

Q)=softmax
V·ZT

dz  ·Q (8)

  其中,
 

值矩阵V∈RL×d,
 

键矩阵Z∈RL×d,
 

查询矩阵Q∈RL×d,
 

ZT 为矩阵Z 的转置矩阵,
 

L 为序列

长度,
 

d 为特征深度,
 

dz 为键矩阵Z 的维度,
 

dz 为其平方根(即缩放因子,
 

用于缩放点积,
 

防止经过

softmax函数后的梯度消失).
 

查询被传递给组件,
 

组件搜索最相似的键,
 

并返回与该键相关的值.
 

两个

矩阵乘法以及一个softmax函数有助于加快该过程.
 

softmax(V·ZT)会生成一个概率分布,
 

其峰值位于

相关查询关键字的位置.
 

这可以作为一个伪掩码,
 

通过将其与V 进行矩阵相乘,
 

可以得到网络首先需要

关注的集中值.

2.3.1 转换器编码器

本文仅使用Transformer编码器层来融合前面步骤中提取的图像(视觉)和问题(语言)特征.
 

在原始

Transformer编码器中,
 

编码器的输入(Q,
 

V,
 

Z)是一串单词,
 

在这里用图像和问题特征对其进行了修改和

替换.
在第一层编码器中,

 

图像特征矩阵Il
X 用作Q,

 

问题特征矩阵If
V 作为V 和Z 的输入,

 

并进行位置编码.
 

在第二层编码器中,
 

再次使用Il
X 作为输入Q,

 

并将第一层编码器中的输出转发给第二层编码器的V 和Q.
 

这里输入的Q,
 

V 和Z 的处理方式与原始Transformer编码器层相同.

2.3.2 转换器解码器

本文使用与原始Transformer相同的Transformer解码层对编码特征进行上采样,
 

然后再次使用两个

解码器层进行最终预测.
 

首先,
 

<start>标记的热向量经过可训练嵌入层,
 

将位置编码输入解码器层,
 

softmax 函数将给出每个单击向量的概率分布.
 

解码器将选取概率最高的单击向量,
 

并将相应的词汇添加

到答案中.
 

解码过程一直持续到解码器生成<end>标记的单击向量为止.
 

在这里,
 

解码器层的工作机制与原

始Transformer解码器层的工作机制相同.
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3 实证结果与分析

3.1 实验设置

本文实验使用 VQA-X数据集和e-SNLI-VE数据集.
 

VQA-X数据集是 VQA-v2数据集的扩展.
 

VQA-X数据集包含每个答案的解释,
 

是一个结合了视觉和语言的多模态数据集.
 

VQA-X数据集由超过

28
 

000张图像的33
 

000个问答(QA)对组成,
 

所有这些都来自COCO2014数据集.
 

具体来讲,
 

使用CO-

CO2014训练集中的24
 

876张图像作为本文实验的训练集,
 

其中包含29
 

459个QA对.
 

为了创建验证集

和测试集,
 

本文以3∶4的比例对COCO2014验证集进行分区,
 

分别产生大约1
 

500个QA对和2
 

000个

QA对.
 

e-SNLI-VE数据集由来自Flickr30k数据集的30
 

000多张图像组成,
 

每个图像都有几个相应的

QA对.
 

训练集和测试集分别有401
 

717个QA对和14
 

740个QA对.
 

本文实验数据集如图5所示,
 

每

张图片都有一个问题及其解释.
 

“A1-A10”表示第n个答案,
 

“E1-E10”表示第n个解释.

图5 本文实验使用的数据集示例

本文选择视觉和语言编码器的主要原因是它们在跨模态提取特征和匹配特征方面的效率.
 

传统的视觉

模型通常是为图像分类和分割等特定任务而设计的,
 

而本文提出的模型可以同时使用视觉和语言编码器来

处理图像和文本匹配的多模态任务.

要检索对回答问题和生成解释有用的外部知识,
 

需要一个包含各种类型知识信息的知识库.
 

维基百科

因其结构化的数据收集而成为各种应用的宝贵资源.
 

本文的问题主要集中在日常生活、
 

体育和动物等主题

上,
 

实验从维基百科中选择了最近提出的一个子集作为外部知识集,
 

该子集遵循KAT(Knowledge
 

Aug-

mented
 

Transformer)的方法.
 

本文所有实验都使用相同的外部知识集;
 

在外部知识检索方面,
 

使用Faiss

计算向量之间的余弦相似度来完成检索.

对于实验中的图像和语言多层感知器,
 

本文设置了两个隐藏层,
 

第一层有512个节点,
 

第二层有4
 

096个

节点.
 

所有模型在训练过程中均训练了30个epoch,
 

以确保模型收敛.
 

所有图像的大小均调整为224×224像

素,
 

并进行随机翻转以防止过度拟合.
 

学习率最初设置为2×10-5,
 

并逐渐减少直至1×10-5,
 

批量大小固定

为32.
 

所有实验的参数设置与已发表的对比模型源代码一致,
 

未做任何调整,
 

以确保对比实验的公平性.
 

本文

模型使用具有AMD(Advanced
 

Micro
 

Devices),
 

EPYC
 

7713P
 

64核/128线程处理器,
 

512
 

GB内存和NVIDIA
 

CorporationGA100显卡,
 

总训练时间为9
 

h.

3.2 评估指标

将本文所提出的模型与其他3种最先进的自然语言模型(文献[16]、
 

文献[17]和文献[18])进行定量和
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定性评估,
 

其中文献[16]方法不参考图像信息直接回答问题,
 

并生成相应的解释,
 

由单独的问答和解释生

成模型.
 

文献[17]方法可作为评估可解释视觉语言任务的基准,
 

它引入了统一的评估框架,
 

有独立的问答

模型和解释生成模型.
 

文献[18]是一种本质上既紧凑又通用,
 

并且忠实于底层数据的语言模型,
 

该模型引

入大规模视觉和语言来生成解释并取得了良好的性能.
本文使用通用的语言建模评价指标,

 

即BLEU(Bilingual
 

Evaluation
 

Understudy)、
 

METEOR(Metric
 

for
 

Evaluation
 

of
 

Translation
 

with
 

Explicit
 

Ordering)、
 

ROUGE(Recall-Oriented
 

Understudy
 

for
 

Gisting
 

Evaluation)、
 

SPICE(Semantic
 

Propositional
 

Image
 

Caption
 

Evaluation)和CIDEr(Consensus-based
 

Image
 

Description
 

Evaluation),
 

来评价生成的解释.
 

同时,
 

使用准确性来评估生成的答案.
 

然后,
 

使用公开项目

计算所有语言指标得分.

3.3 实验结果

3.3.1 定量分析

如表1和表2所示,
 

VQA-X和e-SNLI-VE数据集上的语言度量结果证明,
 

本文模型通过Transformer
捕获全局关系,

 

表现优于其他3种对比模型.
 

这表明转换器中的缩放点积注意力模块生成的注意力图像,
 

突出显示了负责每个生成文本标记的图像区域,
 

从而提高了生成答案的正确性和生成解释的合理性.
表1 本文模型与其他3种对比模型在VQA-X数据集上的性能比较 % 

模型
解释

BLEU METEOR ROUGE SPICE CIDEr

回答

准确率

文献[16] 59.1 21.5 48.3 18.8 92.7 64.5

文献[17] 63.2 22.4 51.6 16.7 103.6 68.2

文献[18] 58.7 19.5 45.7 19.3 89.5 63.6

本文 65.6 24.2 52.5 21.4 108.3 70.8

表2 本文模型与其他3种对比模型在e-SNLI-VE数据集上的性能比较 % 

模型
解释

BLEU METEOR ROUGE SPICE CIDEr

回答

准确率

文献[16] 48.9 19.4 38.2 33.9 87.6 68.7

文献[17] 53.1 20.3 41.5 31.8 98.5 72.4

文献[18] 48.6 17.4 35.6 34.4 84.4 70.5

本文 55.5 22.1 42.4 36.5 103.2 75.3

  本文还在VQA-X数据集上进行了几次消融实验,
 

以分别评估缺少图像和缺少文本信息对模型的影

响,
 

如表3所示.
表3 VQA-X数据集上特征融合的消融结果 % 

方法
解释

BLEU METEOR ROUGE SPICE CIDEr

回答

准确率

Transformer(图像+文本) 65.6 24.2 52.5 21.4 108.3 70.8

文本功能 56.8 19.7 48.1 17.6 97.6 64.7

图像功能 58.5 21.4 50.3 18.7 104.2 66.5

  由表3可知,
 

当在整个任务中仅引入图像功能时,
 

所有指标上的性能都会下降.
 

在整个任务中使用纯

文本功能,
 

模型在所有指标上的性能也有所下降,
 

但其结果比仅使用图像功能好一些,
 

表明单独引入文本

参考信息的模型优于仅引入图像参考的模型.
 

当同时引入所有图像和文本内容时,
 

可以获得最佳性能.
 

实
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验结果证明本文模型中使用了Transformer架构的优势,
 

同时融合了视觉和语言特征的优越性.

3.3.2 定性分析

为了评估本文模型与其他对比模型的使用情况,
 

本文进行了可解释的定性分析,
 

结果如图6所示.
 

样

本中的每个图像都附有使用本文模型生成的结果.
 

括号中标出了正确答案,
 

并用蓝色部分标记了生成过程

中有价值的信息.
 

从图6中可以清楚地观察到,
 

与其他先进的模型相比,
 

本文模型的解释更接近图像并且

包含更多细节.
 

实验结果表明,
 

本文基于Transformer的模型可以为相关单词分配更多权重,
 

并解释检索

到答案的原因,
 

从而有效地提高模型的可信度.

图6 本文方法与其他先进方法的定性比较

4 结语

随着人工智能的快速发展,
 

视觉问答系统作为自然语言处理和计算机视觉交叉领域的热点问题,
 

已引

起广泛关注.
 

在VQA系统中,
 

特别是在需要用于关键任务或与人类用户互动的情况下,
 

视觉问答系统的

可解释性变得至关重要.
 

然而,
 

以前的研究仅考虑输入图像,
 

造成信息不足的状况,
 

从而导致错误的答案

和令人难以信服的解释.
 

为此,
 

本文提出一种新颖且可解释生成路径的视觉问答方法.
 

该方法利用

Transformer编码器和解码器层来嵌入VQA任务的视觉和语言特征;
 

然后将低级图像特征嵌入到特定领

域上下文信息中;
 

最后利用这些信息来回答问题.
 

本文模型利用CNN优势在低层提取图像特征,
 

并利用特

定领域语言模型提取特定领域的上下文信息,
 

通过Transformer捕获高层的全局依赖关系.
 

在两个流行的

基准数据集(VQA-X和e-SNLI-VE)上体现了本文模型的先进性能,
 

并通过大量实验证明了本文模型的有

效性和可解释性.
 

本文不仅有助于用户理解系统决策,
 

还可以提供关于答案推理过程的详细信息,
 

使用户

能够追踪答案的生成路径.
 

此外,
 

本文还为深度学习和自然语言处理领域提供了一个创新方法,
 

将注意力

机制、
 

LSTM和CNN相结合,
 

以处理跨模态信息.
 

这一方法可以在其他领域的问题中得到应用,
 

为多模态

数据处理和可解释AI的研究提供了新的思路.
 

然而,
 

尽管该方法提供了对VQA模型行为的解释,
 

但对于

复杂问题和答案仍存在局限性,
 

特别是在面对抽象问题或需要长期推理的问题时,
 

解释的复杂性可能会增

加,
 

需要更深入的解释机制.
 

未来的研究会致力于解决更复杂问题的解释,
 

将涉及到更多的推理机制、
 

对

话式VQA或需要更多步骤推理的问题.
 

此外,
 

研究人员还将探索该方法在不同领域的应用,
 

如医疗、
 

法

律、
 

教育等,
 

以评估模型的域适应性.
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