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Abstract 
Image question and answer is one of the main directions for the successful application of deep 
learning in the field of computer vision. It has been widely used in artificial intelligence, natural 
language processing, image recognition and so on. The accuracy of the image question and answer is 
not only related to the design of the feature fusion module in the image question answering system, 
but also related to the degree of matching between the image feature and the semantic level of the 
question feature. In this paper, the text features and visual features of the image are first combined 
as the enhanced features of the image. Then, the text features are extracted from the question, and 
then the attention mechanism is added. The enhanced features of the image and the text features of 
the question are merged, and make answer prediction for fusion features. The experimental results 
show that the proposed method can solve the problem of mismatch between image features and text 
features, and improve the accuracy of the image question answering system. 
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摘  要 

图像问答是深度学习在计算机视觉领域成功应用的主要方向之一，在人工智能、自然语言处理、图像识

别等方面有着广泛应用。图像问答的准确率不仅与图像问答系统中特征融合模块的设计有关，而且与图

像特征与问题特征语义层次匹配程度有关。本文首先将图像的文本特征和视觉特征融合后作为图像增强

特征，之后对问题提取文本特征，再加入注意力机制，将图像增强特征与问题文本特征进行特征融合，

对融合特征做出答案预测。实验结果表明，本文方法可以解决图像特征与文本特征层次不匹配的问题，

提高图像问答系统的准确率。 
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1. 引言 

图像问答是指给定一张图像和一个用自然语言描述的问题，计算机能自主根据图像内容做出相应回答

的过程，它是深度学习在计算机视觉领域成功应用的主要研究方向之一。随着人工智能、自然语言处理、

深度学习、图像识别等技术的发展，图像问答在汽车导航、盲人识路、机器人系统等领域有广泛应用[1]。 
图像问答的实现方式主要采用 CNN-RNN 框架[2] [3] [4]。其中，CNN 为卷积神经网络，主要用于图

像特征提取，RNN 为循环神经网络，主要对问题文本特征的提取。由于 CNN 使用了全局图像特征来表

示输入图像，会导致一些无关或噪音信息输入到问答模块，对生成答案造成干扰，因此，将注意力机制

引入到 CNN-RNN 框架中并与图像问答相结合的方法已成为图像问答系统的主流方法[5]。Li 等人[6]提出

基于属性和描述的图像问答并引入注意力机制，将任务拆分为解释和推理两个步骤，首先理解图像的内

容，然后根据理解对答案进行推理。Yuan 等人[7]提出基于图像全局–局部特征以及注意力机制的图像文

本描述算法，充分利用了图像的全局和局部特征。Liu 等人[8]提出构建联合多图像特征的 Global-Local 
Fusion 模型来做信息增广，采用混阶注意力模型来提取与问题相关的局部特征信息。Yu 等人[9]提出基于

图注意力网络的视觉问答，将注意力机制先后用于图像的一元表达和二元表达上，把图像建模成一个图

模型，图注意力模型就是在图像的图结构表达上进行推理。Lin 等人[10]提出多级注意力机制视觉问答模

型，基于注意力机制的算法，利用问题的多重文本粒度来融合各种特征。这些方法都是使用 CNN 提取图

像视觉特征与问题文本特征直接进行融合，再加入注意力机制生成每个图像区域的权重，视觉特征的不

完整以及权重的选取都会导致图像特征与问题特征语义层次的不匹配，影响图像问答的结果。 
针对图像特征与问题特征语义层次不匹配的问题，本文分别对图像进行视觉特征提取和图像文本特

征提取并将两种特征合并后作为图像的增强特征，然后再对问题提取问题文本特征，采用 MCB 的融合

方式进行特征融合，最后模型对融合特征做出答案预测。在问题的特征提取中采用了长短期记忆网络

LSTM，在图像的特征提取中采用 VGG-16 模型和 Neural 模型相结合的方法，提取图像的视觉特征和文

本特征，并将两种特征融合作为图像的增强特征与问题文本特征进行 MCB 融合后进行答案预测，提高

图像问答系统的准确率。 
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2. 本文方法描述 

图像问答是指用一幅图像和一个与该图像内容相关的问题作为输入，要求系统最终输出该问题的正

确答案。本文实现步骤描述如下：将图像传入Neural模型生成图像的文本特征，同时传入改进后的VGG-16
模型生成图像的视觉特征，引入注意力机制并将两者特征融合作为图像的增强特征，然后再将问题的文

本特征提取，将两种特征采用MCB方式融合并依次通过全连接层和Softmax层分类后，得到最终的结果。

模型架构如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Model architecture 
图 1. 模型架构 

2.1. 提取图像增强特征 

提取图像特征是指将一张以像素形式的图像输入，输出为具有高层语义信息的特征向量 v。作为特征

提取器的卷积神经网络都是在 ImageNet 图像识别任务中提出的标准模型，常见的有 VGG-16、VGG-19、
GoogLe-Net 以及 ResNet，借助这些 CNN 模型能够间接的利用 ImageNet 上的大量训练数据对图像进行更

好的特征提取。本文采用 VGG-16 预训练模型，去掉模型的最后两层，从全连接层提取具有 4096 维的特

征，作为图像的视觉特征 v1。 
图 2 为模型经过第一层处理后得到的卷积和池化特征图。图 3 为模型经过提取具有 4096 维特征的特

征图。 
 

 
Figure 2. (a) First layer convolution map; (b) First layer pooling feature map 
图 2. (a) 第一层卷积特征图；(b) 第一层池化特征图 
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Figure 3. (a) Convolutional feature map; (b) Pooled feature map 
图 3. (a) 卷积后的特征图；(b) 池化后的特征图 
 

为获取图像的文本特征。本文采用 Neural 模型来生成图像对应的文本描述。输入一幅图像，采用随

机采样得到第一个单词，然后将其输入到长短期记忆网络 LSTM 中得到第二个单词，一直重复操作直到

结束符号或者达到预先设定的句子最大长度，这样就得到了图像的文本描述，再利用最大化后验概率对

该文本描述进行验证。经过反复学习，最终输出描述图像内容的一句话，作为该图像的文本特征 v2。 
图 4 为利用 Neural 模型生成的图像文本特征样例。 

 

 
Figure 4. Text examples of images 
图 4. 图像文本样例 
 

将图像视觉特征 v1 与图像文本特征 v2 进行 MCB 融合，即可得到图像特征 v。即利用两个特征的外

积来计算： 
T

1 2 1 2v v v v⊗ =                                        (1) 

将图像视觉特征 v1 与图像文本特征 v2 进行外积运算后线性变换 W，得到隐含表达 z， 

[ ]1 2z vW v= ⊗                                       (2) 

再将表达 z 经过卷积/FFT 得到融合后的结果即为图像增强特征 v。 

2.2. 提取问题文本特征 

提取问题文本特征是指输入一个以英文问句形式输入的问题 { }1, , NQ w w=  ，(其中 iw 是将问题分词

后得到的英文单词，N 为问题的长度)，输出为问题的特征向量 q。 
首先需要将英文单词表示为词向量。假设 V 是语料库确定的词典，则每个单词首先将会被转换为 V

https://doi.org/10.12677/csa.2019.912267


江邹 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.912267 2407 计算机科学与应用 
 

维的 one-hot 向量。经过 one-hot 编码后的问题为 { }1 , ,o o o
NQ w w=  ，随后每个单词的 one-hot 向量将被嵌

入到词向量空间中： 
e o

eQ W Q=                                          (3) 

其中 eW 的第 i 列是 V 中第 i 个单词对应的词向量表达。 
然后，利用 LSTM 对词向量 eQ 进行编码，得到一个固定长度的特征向量 q。 
图 5 为问题文本特征提取的流程图。 

 

 
Figure 5. Question feature extraction flow chart 
图 5. 问题特征提取流程图 

2.3. 将注意力机制加入到图像特征提取中 

注意力机制就是从一系列局部特征 [ ]1, , nX x x=  中寻找与引导条件 g 最相关的部分。加入注意力机

制操作可分为两步：第一步是为每个局部特征 ix 产生一个权重 ia 用于表明该局部特征与引导特征 g 之间

的相关性，然后利用 i i jjS a a= ∑ 计算出每个 ix 对应 softmax 值，来表示每个 ix 获得关注的概率大小；

第二步是求所有局部特征的加权和，得到的向量 x代表根据引导条件 g 在输入特征 X 上的关注结果。 
图 6 为在图像特征提取中引入注意力机制得到的焦点图。 

 

 
Figure 6. Focus map of interest in the visual attention mechanism 
图 6. 视觉注意力机制感兴趣的焦点图 

2.4. 将图像特征和问题特征融合 

将图像特征 v 和问题特征 q 进行 MCB 融合，得到融合后的特征 m。 

2.5. 答案预测 

首先根据训练集确定一些比较常见的答案组成候选答案集 A，然后将每个候选答案看作一个类，预测正

确答案在候选答案集 A 上的概率分布，最后取概率最大的候选答案 a作为预测结果，计算公式如(4)所示。 

( ){ }max | ,P a Qa I=                                    (4) 

其中，预测答案 a 一般采用多层感知机 MLP 加 Softmax 函数实现。 
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3. 实验结果分析 

3.1. 评价指标 

对应每一个问题，假设系统输出的答案为 a，对于该答案是否正确，本文采用的是 VQA 官网[11]给
出的评价标准： 

( ) ( )1min 1,
3

k
ia a

Acc a
 =
 =
 
 

∑ 
 

在上面公式中， 1 2, , , ka a a 是每个问题的正确标注答案的集合，k 一般取值为 10，预测答案只要与

3 个及以上的标注答案一致，即被认为是正确的。 

3.2. 实验数据集 

本文采用的数据集为 VQA2.0 [11]，其中训练集有 82,783 张图像，443,757 个问题；验证集有 40,504
张图像，214,354 个问题；测试集有 81,434 张图像，447,793 个问题。在 VQA2.0 中，每一张图像平均有

5 个问题，每个问题有 10 个预选答案。图像、问题和答案之间存在着一一对应的关系。 

3.3. 实验结果与分析 

图 7 为本文实验的部分结果。 
 

 
Figure 7. Image question and answer example 
图 7. 图像问答实例 
 

为了验证本文方法的有效性，选取 VQA 官网上的几个相关模型与本文模型在 VQA2.0 数据集上进行

对比，结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Results of each model on the dataset 
表 1. 各模型在数据集上的结果 

model yes/no number other overall 

Prior [11] 61.26 0.40 1.26 26.13 

Language-only [11] 67.88 30.59 29.13 46.21 

d-LSTM + n-I [11] 72.23 36.20 39.68 56.27 

Our-1 78.82 38.56 51.26 59.86 

Our-2 83.37 44.29 55.39 63.45 
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其中“yes/no”、“number”以及“other”分别对应三种不同答案类型下模型预测答案的正确率，

“overall”则是在对应数据集上的总体表现。Prior 表示用训练集上最常见的答案来回答测试集上的问题，

Language-only 是仅利用问题对答案去进行预测，采用的是单个 LSTM 架构，d-LSTM + n-I 是一个基础视

觉问答模型，Our-1 是未进行图像文本特征提取的模型，Our-2 是把图像文本特征和视觉特征融合作为最

终图像特征的模型。从表 1 中可以看出，答案为 yes/no 类型的问题，本文模型准确率在 80%左右，比前

面所提到的模型准确率高出 10%左右；答案为 number 类型的问题，本文模型准确率在 40%左右，比前

面所提到的模型准确率高出 8%左右；答案为 other 类型的问题，本文模型准确率在 55%左右，比前面所

提到的模型准确率高出 15%左右；总体来说本文模型准确率比前面所提到的模型准确率高出 10%左右。

Our-1 模型是未提取图像文本特征直接采用图像的视觉特征作为图像特征的模型，与模型 Our-2 相比，各

种类型的问题准确率均高出 5%左右，由此可见，本文所提出的模型，利用图像文本特征和视觉特征融合

后作为图像的增强特征，图像问答的准确率较高。 

4. 总结 

本文对图像分别进行视觉特征提取和文本特征提取，并将两种特征融合为最终的图像特征，目的是

从多个角度来真正的理解图像中的内容；再加入注意力机制，可以在推理答案的过程中更加关注图像与

问题对应部分的信息，而不是将图像和问题进行粗略的处理，进一步加强了图像局部特征与问题特征的

相关性，提高了图像问答系统预测答案的准确度。 
从实验结果来看，虽然本文使用的模型能达到不错的效果，仍然存在一定不足： 
1) 本文方法对于“yes/no”问题的回答效果相较于其它问题来说虽然表现最好，但离一个成熟的图

像问答系统来说，回答此类问题的准确率还需要进一步提高。 
2) 本文方法对于“number”问题的回答效果较差，这是由于所用的神经网络对于少数或者边界比较

模糊或者有遮挡物的物体识别准确率不高导致的，需要对神经网络模型做进一步改进。 
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