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摘 要 现有的视觉语言模型大部分通过具有“黑盒”结构的深度神经网络实现跨模态推理，然而网络内部的执行

过程难以被人类直观理解。因此，本文侧重于研究面向视觉问答(Visual Question Answering,VQA)任务的自然语

言解释(Natural Language Explanation，NLE)方法，旨在通过生成的自然语言语句来解释模型的推理过程。虽然现

有方法已经取得了一定的进展，但仍面临以下挑战：（1）答案的预测过程和解释的生成过程相互干扰，弱化了解释的

忠实性。（2）现有的方法仅能生成单模态的解释，存在由于指代模糊导致的语义歧义问题。为此，我们新提出了一

种面向视觉问答推理过程的多模态解释方法(Probe-based Multi-modal Explanation method,PME),该方法能从推

理过程的每个隐藏层状态提取信息且不影响原推理路径，确保了解释过程对原有推理过程的忠实性。另外，我们使

用伪标签方法融合了VQA-X数据集与GQA数据集，在保证忠实性的前提下实现了多模态解释，缓解了单一模态

文本解释中对目标的指代语义模糊问题。本文在视觉问答数据集VQA-X 和A-OKVQA上将PME和其他最新最

优的模型进行了性能比较，实验结果表明PME方法在相应测试集上获得了更高的解释评估分数。我们期待我们

工作能够为网络模型的内部理解提供一个新的研究基础 。 代码位于 ：https://github. com/LouisJacky/
LAVIS_PME。
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Abstract Recently, visual-language models have achieved remarkable performance on various 
complex tasks such as Visual Question Answering (VQA), Image Captioning, and Referring 
Expression Comprehension (REC).  However, these models mostly adopt a "black-box" structure 
with deep neural networks, making their inference processes di ff icult to understand intuitively.  
To explore the internal mechanisms of neural networks based models, researchers have proposed 
various interpretation methods, including gradient activation, saliency maps, and natural language 
explanations.  Among these approaches, Natural Language Explanation (NLE) has gained 
significant attention in the visual-language community, particularly for VQA tasks (VQA-NLE), 
as it provides human-interpretable explanations that help understand model reasoning and develop 
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more trustworthy deep learning systems.  Existing VQA-NLE approaches can be categorized into 
two paradigms: post-hoc explanation methods and self-rationalization methods.  Post- hoc 
methods typically employ separate decision and explanation models, where the decision model 
first predicts answer, and then the explanation model uses the predicted answer along with 
question to infer the reasoning process.  However, this sequential and separate processing leads to 
a lack of direct logical connection between explanation and reasoning processes, compromising 
explanation reliability.  In contrast, self-rationalization methods unify answer prediction and 
explanation generation into a single task.  Despite offering simpler implementation and more 
reliable logical relationship modeling, such methods inevitably allow mutual interference between 
answer generation and explanation processes, weakening explanation faithfulness.  Through 
extensive experiments on the VQA-X dataset, we validate such interference - with 8. 38% of test 
samples showing different answer predictions when explanation loss is introduced during joint 
training, thus weakening the faithfulness of explanations.  To address these challenges, we 
propose a novel Probe-based Multi-modal Explanation method (PME).  Our method introduces a 
learnable probe structure that can extract information from each encoder hidden layer state during 
forward propagation without interfering with the original reasoning process.  Experimental results 
confirm that our probe- based approach maintains identical answer predictions as the original 
model while generating faithful explanations.  Additionally, to address the semantic ambiguity 
inherent in single-modal text explanations, we develop a cross-generation pseudo-labeling 
approach that enables simultaneous generation of natural language explanations and object 
detection boxes.  This multi-modal approach significantly improves explanation clarity by 
providing explicit visual grounding for textual references, improving clarity scores from 67. 5% to 
79. 2% on VQA-X and from 58. 9% to 66. 2% on A-OKVQA datasets.  Extensive experiments 
demonstrate that our PME method outperforms state-of-the-art models on both VQA-X and A-
OKVQA benchmarks, achieving 5. 5% and 2. 1% improvements in CIDEr scores respectively 
compared to the previous best method S3C.  Both quantitative and qualitative analyses validate 
that our method more accurately reflects the model's reasoning process while maintaining 
explanation faithfulness.  As a model-agnostic strategy, our approach can be readily applied to 
other visual-language models, providing a new paradigm for developing more reliable and 
comprehensive model explanation methods.  Code is available at:https://github. com/LouisJacky/
LAVIS_PME.

Keywords visual question answering; natural language explanation; cross-modal reasoning; 
pseudo labeling; pre-trained models

1 引 言

随着深度神经网络的发展，视觉语言大模型在

各种复杂任务上已经取得了良好的性能，如视觉问

答（Visual Question Answering， VQA）、图像描述

（Image Captioning） 和 指 代 理 解 （Referring 
Expression Comprehension， REC）［1-4］。然而，这些

模型大多采用具有“黑盒”结构的深度网络去执行复

杂计算，其推理的过程难以被人类直观理解。为了

探究深度网络的运行机制和相应的内部机理，研究

者们提出了一系列模型解释方法，如梯度激活［5］、显
著性图［6］和生成式的自然语言解释［7-8］等。其中，由

于基于文本描述的解释方法（Natural Language 
Explanation，NLE）能够方便地被人类所理解，因此

在视觉语言社区引起了广泛的关注，特别是对于视

觉问答任务的解释（VQA-NLE）［7-12］。在该任务中，
模型需要通过生成自然语言来解释决策模型在回答

一个视觉问题时的推理过程，针对该问题的研究不

仅有助于我们进一步探索推理网络的执行规则，也
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有助于研究人员开发更加可信的深度模型。
现有的针对 VQA-NLE 的研究主要包括两种

范 式 ， 一 类 采 用 后 验 解 释 方 法（Post-hoc 
Explanation Method）［10-13］，另一类采用自解释方法

（Self-Rationalization Method）。前者通常包括一个

视觉语言决策模型和一个解释模型。决策模型用来

预测给定问题的答案，而解释模型用来推断该决策

的推理过程。在这里，模型的推理和解释过程被分

割成两个独立的部分，导致解释的生成过程和决策

模型的推理过程并没有建立直接的逻辑联系，从而

使得生成的解释缺乏可靠性。相反，另一类自解释

的 VQA-NLE 模型［7-8，14-15］，该方法将答案的预测和

文本解释转化为一个统一的生成任务，使得决策模

型在预测答案的同时也产生相应的解释。由于具有

更加简单的实现过程和更加可靠的逻辑关系建模，
该范式成为一种主流的模型解释手段而被广泛

研究。
虽然上述两种方法已经极大地推动了 VQA-

NLE的发展，但是现有的这些技术路线仍面临以下

挑战：（1）如图 1（a）所示，使用自解释方法的模

型［7-8，14-15］虽然能够同时生成答案和相应的解释，缓

解了解释的生成过程和决策过程之间缺乏直接逻辑

联系建模的问题，但此类方法不可避免地会导致答

案的生成过程和解释过程相互干扰，从而弱化了其

解释的忠实性。本文将在 4. 5节中对这一问题进行

更加充分的讨论和说明。（2）现有的 VQA-NLE 模

型只生成单一模态的文本解释而缺乏与图像之间的

明确关联，使得解释由于指代模糊而存在语义歧义

的问题。如图 1（a）所示，仅进行文本解释“它包含

太多的卡路里”将遭受严重的指代歧义，因为图中有

多个食物，无法明确知道模型的推理来源。同时，通

过更加详细的语言标注来解决语义模糊问题将会产

生额外的标注成本。相反，一图胜千言，当补充以视

觉解释后，我们不仅清楚地知道模型预测答案“否”
的文本依据，也能了解模型是通过图像中的“薯条”
部分进行的预测。本文将在 4. 6中对这一问题进行

更加充分的讨论和说明。
为解决上述挑战，我们提出了一种新的基于探

针引导的视觉语言多模态解释模型（Probe-based 
Multi-modal Explanation method， PME）。不同于

之前的方法，PME在不干扰模型推理过程的情况下

可以同时生成两种模态的解释，即自然语言解释和

相应的目标检测框，确保了解释过程对原有推理过

程的可靠性和忠实性，同时缓解了文本解释中目标

指代模糊的问题，使得解释表述更清楚直观且易于

理解。具体而言，为了实现面向视觉问答的自然语

言解释任务，PME使用［16-19］结构模块化程度高的通

用视觉语言模型BLIP2［20］作为主要研究对象。事实

上，作为一个模型不可知的策略，本文所提方法也能

被方便地应用于其他视觉语言模型，我们在本文的

4. 2节中对该问题进行了详细的讨论。在本方法的

具体实现中，为了不影响原模型的推理过程和获得

更加忠实的解释，我们设计了一种可学习的探针结

构，该方法可以方便地从模型推理的前向传播过程

中提取每个编码器隐藏层的信息状态。伴随着新引

入的注意力掩码技术，该策略确保了解释和推理过

程的互不干扰，从而使得生成的解释完全忠实于原

推理过程。另一方面，为了缓解单一模态解释存在

的语义模糊问题，我们提出了一种新的多模态解释

生成方法，该方法利用交叉生成的伪标签技术将目

标检测框嵌入到生成的语言解释中，建立了文本解

图1　现有技术路线面临的挑战（（a）在使用自解释方法的模

型中，视觉语言模型被整体微调并用于同时生成答案

和文本解释，由于解释过程和推理过程相互影响，从而

弱化了解释的忠实性。同时单一模态解释由于指代不

明导致了语义歧义。（b）本文提出的基于探针引导的视

觉语言多模态解释方法，通过引入探针结构捕获模型

推理的隐状态信息，从而不干扰其推理过程。此外我

们的方法可以同时生成基于视觉和文本的解释，直观

地指出与决策相关的“薯条”图像区域，有效地缓解了

指代语义歧义的问题。）
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释与图像目标对象的对应关系，从而弥合了单模态

解释中固有的语义歧义鸿沟。经过大量的实验验

证，本 文 提 出 的 PME 模 型 在 VQA-X［11］和 A-
OKVQA［21］数据集上相较于最先进的方法 S3C［8］分

别提高了 5. 5% 和 2. 1% 的 CIDEr分数，同时，本文

通过定量研究和定性研究分析了多模态解释的优

势，为后续进一步的研究建立了基础。
本文主要贡献总结如下：

（1）针对现有 VQA-NLE 模型的解释过程和原

有推理过程相互干扰的问题，本文提出了一种新的

基于探针引导的视觉语言多模态解释方法，并通过

引入一种新颖的探针结构，提高了模型解释对原有

推理过程的忠实性和可靠性，为 VQA-NLE模型提

供了新范式。
（2）对于单一模态的文本解释遭受的指代语义

模题，我们引入了一种新的多模态解释方法，伴随着

交叉生成的伪标签技术，本文所提方法实现了自然

语言描述解释和图像目标对象检测框的同步生成，
确保了解释过程的语义明确性和合理性。

（3）受益于上述策略，我们的方法在VQA-X和

A-OKVQA 数据集上均达到了最优异的性能。同

时大量定性和定量的实验结果表明，我们的方法更

加准确地反映了模型的推理过程。
本文第２节简要介绍视觉语言模型和自然语言

解释任务的相关工作；第３节具体描述了本文提出

的方法的关键实现技术；第４节提供本文的实验描

述、实验结果和结果分析；第５节和第 6节总结了本

文的工作，分析了本工作的局限性和未来工作的

方向。

2 相关工作

2. 1　视觉语言模型

视觉语言模型是一种结合了视觉和语言模态的

模型，很大程度上受到语言模型发展的影响。早期

的语言模型工作主要基于卷积和循环神经网

络［22-24］，而随着 Transformers［25］的引入，语言模型的

大量工作［26-29］取得了突破，提高了少样本学习能力、
迁移学习能力、文本生成能力以及复杂序列处理能

力，进而促进了视觉语言模型的发展。受到语言模

型BERT［27］启发的大量的视觉语言工作在图像文本

特征对齐方面进行了研究［30-32］，显著提高了视觉语

言模型在需要复杂推理任务中的表现［33-38］，例如视

觉问答、视觉常识推理。最近的一个热门研究方向

是将大语言模型扩展到多模态的大视觉语言模

型［39-44］，使用文本生成任务解决复杂视觉语言问题，
例如图像描述和视觉问答。Alayrac 等人［45］提出了

一种名为Flamingo的视觉语言模型，将视觉适应层

（例如感知机）整合到大语言模型结构中，在大规模

多模态语料库上进行训练，实现了同时处理混合的

文本、图像、视频输入。 OpenFlamingo［46］复现了

Flamingo［45］的性能并开源了代码 。 随后，MM-
GPT［47］和 Otter［48］基于 OpenFlamingo［46］的架构，将

指令调优方法引入到多模态模型的微调中，实现了

更友好的用户交互。另外，BLIP-2［20］提出了一种将

视觉特征映射到与文本特征相同的特征空间中的对

齐方法，使用一组可学习的查询词嵌入结构和视觉

特征输入解码器（Q-Former），将 Q-Former 输出的

查询词嵌入通过一个全连接层后直接与文本特征拼

接输入冻结的大语言模型，综合考虑图像文本匹配

（Image-TextMatching）、基 于 图 像 的 文 本 生 成

（Image-groundedTextGeneration）、图像文本对比学

习（Image-TextContrastiveLearning）三个多模态任

务构造损失函数用于训练，实现了图像特征与文本

特征的对齐 。 Mini-GPT4［16］，mPLUG-OWL［17］，
VPGTrans［18］，InstructBLIP［19］在BLIP-2［20］的基础上

保留了 Q-Former，改用了参数量更多的大语言模

型，在精心收集的指令数据上进行了微调。相比于

使 用 Q-Former 对 齐 图 像 与 文 本 特 征 ，
FROMAGe［49］和 LLaVA［50］使用了一种更简单直接

的方法，将图像特征通过一层全连接层映射后直接

输入大语言模型。但是这种做法本质上是将原本

Q-Former 和大语言模型的功能耦合在了一个模型

之中，模块化程度的降低给模型的可解释性带来了

更 大 的 挑 战 。 最 近，基 于 LLaVA［50］的 结 构，
Shikra［51］实现了理解和生成自然语言形式表示的目

标检测框。此外，未开源的模型GPT-4［52］也表现出

了强大的图像-文本理解能力。
上述视觉语言大模型虽然在多种复杂推理任务

上取得了优异的结果，然而这些模型的推理过程难

以被人类直观理解。为此，本工作侧重于研究面向

视觉语言大模型的自然语言解释任务，通过模型生

成的自然语言语句来帮助人们理解“黑盒”模型的推

理过程。我们的工作使用了BLIP-2［20］的Q-Former
进行图像与文本特征对齐，但与之前的工作［16-19］不

同的是我们没有简单替换掉 BLIP2［20］的语言模型，
而是在其中加入探针结构，保持原有模型的完整推

理过程，从原有推理过程的每个隐藏状态中提取信
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息用于自然语言解释任务。
2. 2　视觉语言领域的自然语言解释任务

自然语言解释（NaturalLanguageExplanation，
NLE）任务旨在通过生成的自然语言语句来解释

“黑盒”模型的推理过程，该任务由Hendricks等人［13］

首先在图像描述任务的基础上提出，之后延伸到了

视觉语言领域的其他任务中。Park 等人［11］提出了

一种多模态解释方法，同时提供自然语言解释和注

意力可视化，验证了多模态解释方法可以使视觉模

态和语言模态的解释互补受益。Wu等人［12］在面向

视觉问答的自然语言解释任务基础上，实现了输入

图像中的重要区域与生成文本中词语的可视化对

应，突破了单一模态的文本解释极易导致指代语义

模糊的问题。Marasović 等人［10］提出了一个全栈视

觉推理的自然语言解释生成模型，集成了像素级别

的视觉信息、语义框架和常识图谱，在视觉常识推

理、视觉文本蕴涵和视觉问答任务上进一步发展了

自然语言解释任务。虽然这些研究［10-13］在视觉语言

领域的自然语言解释任务上做出了有价值并且有启

发性的工作，但是 Sammani 等人［7］指出他们［10-13］都

使用了独立的任务模型和解释模型先后生成答案和

自然语言解释，导致解释的生成过程与任务模型的

推理过程之间缺少直接的逻辑联系。
Sammani 等人［7］进而提出了一种名 NLX-GPT

的视觉语言与解释器模（VLandExplainer Model），
该模型将图像特征和文本特征映射到相同的特征空

间，拼接后同时输入视觉语言模型中，并重新设计了

视觉语言模型的文本生成任务，让生成的文本中同

时包含对原任务的答案和自然语言解释，从而能够

在视觉和视觉-语言任务中同时预测答案并提供解

释。最近，Suo等人［8］在此基础上提出了一种基于自

我批判学习的半监督视觉问答自然语言解释方法，
设计了一个自我批判强化学习模块，用视觉语言与

解释器模型生成的候选解释与原输入、提示词拼接

后重新输入模型，用模型再输出正确答案的概率计

算奖励分数进行强化学习，进一步提升了模型的逻

辑一致性。还有一些最近的工作［14-15］将视觉语言与

解释器模型与多模态解释方法结合，在原任务上提

升了模型的性能。这些工作［7-8，14-15］因为使用了视觉

语言与解释器模型代替了分立的任务模型-解释模

型结构，所以不存在解释生成过程与推理过程脱离

的问题，但是同时也导致了解释生成过程会对推理

过程产生影响。这种影响让解释过程本质上成为了

推理过程的一部分而不是对原有推理过程的解释，

从而弱化了解释的忠实性。
随着大模型Prompt技术的发展，最近一些研究

在预测答案时通过输出中间逐步的推理解释来增强

模型推理能力。具体来说，Wei等人［53］首次提出了

一种思维链策略以捕捉模型的推理过程，该方法已

在许多少样本学习任务中取得成功［54-56］。在此基础

上，也有研究工作［57］以零样本方式扩展了这个想法，
并在每个问题前添加一个简单的提示“让我们一步

一步思考”。这种零样本CoT策略优于以前的零样

本方法，并为 NLP 推理任务生成合理的推理路径。
此外，Zhao 等人［58］提出了一种逻辑思维链，要求模

型逐步思考和验证推理过程，以提高模型的答案预

测能力。
不同于上述方法，我们新提出了一种新的基于

探针引导的视觉语言多模态解释策略。相较于后验

解释方法及自解释方法［10-13］，PME模型能够同时生

成预测答案和相应的解释。此外，不同于现有的自

解释方法［10-13］及思维链生成方法［53，57-58］，我们的框架

使用探针结构从推理中提取信息而不改变模型对答

案的预测过程，避免了解释的生成对原有推理路径

的影响，保证了其忠实性。另外，针对单一模态的文

本解释存在的指代语义歧义问题，我们的多模态解

释方法实现了生成自然语言解释的同时生成目标指

代框，从而提高了解释的可靠性。

3 基于探针的多模态解释方法

正如在第一节中讨论的，在面向视觉问（VQA）
的自然语言解释（NLE）任务中，现有的 VQA-NLE
方法难以建模网络内部的推理过程和保证生成解释

的忠实性。为了基于原有 VQA推理模型生成相应

的解释，我们提出了一种新的基于探针引导的视觉

语言多模态解释方法。该方法主要包含一个探针结

构和一个多模态解释生成器。具体而言，新引入的

探针结构能够从推理模型的每个隐藏层状态中提取

信息，并将该信息解码生成自然语言解释。伴随着

注意力掩码机制，这些探针可以有效避免解释过程

对推理决策模型的干扰。此外，为了进一步缓解单

一模态下的语义歧义问题，我们利用交叉生成伪标

签技术，在生成的文本解释中嵌入目标检测框，构建

了跨模态的图像和文本同步解释框架，保证了解释

过程对推理模型的忠实性和明确性，接下来我们将

详细介绍它们。
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3. 1　视觉语言模型的推理过程

BLIP2［20］因其优秀的推理和泛化能力在之前的

工作中被广泛使用［16-19］。在本文中，我们将该模型

作为主要研究对象。 BLIP2 由视觉编码器、Q-
Former模块和语言模型组成。在完成VQA任务时，
BLIP2［20］首先映射输入的自然语言问题为文本特征

Q0 ={qt}
T

t= 1
，qt∈RC。同时，对于输入图像 I∈RW*H*3，

一个视觉编码器（Vision_Encoder）被用来提取视觉

特征。然后，BLIP2［20］中的Q-Former模块将这些特

征映射到文本空间表示为V0 ={vs}
S

s= 1，vs ∈R
C。上

述计算可以表示如下：
V0 =Q_Former (Vision_Encoder ( I ) ) （1）

然后，视觉特征V0 与文本特征Q0 拼接，得到语

言模型编码器（LLM Encoder）的初始输入H0：
H0 ={v1，v2，⋯，vS，q1，q2，⋯，qT} （2）

其中，S代表视觉特征向量数量，T代表样本中问题

文本的序列长度。在本工作中S取值32。该语言模

型编码器由 24 层相同结构的编码器块（Block）组

成。其中，每一个Block包含一个自注意力层（Self-
Attention）和 一 个 前 馈 神 经 网 络（Feed Forward 
Network，FFN）。我们将拼接后的特征输入编码器

中得到最后一层的输出，它将被一个语言模型解码

器（Decoder）进一步地解析为该 VQA 任务的答案。
在上述操作中，编码模块主要负责多模态的对齐和

推理过程，因此，本文后续的讨论将主要建立在对该

模块的研究中。
3. 2　探针结构设计

对于每一个 VQA 样本，为了提取相应的解释

且不对原始推理链路造成干扰，我们引入了一种新

的探针结构。同时，考虑到模型的最后的隐状态并

不能充分地汇总模型的推理过程［59］，我们将探针作

为一组独立的输入添加到模型中。具体而言，我们

首先冻结了原有的 BLIP2模型，设计了一组可学习

的探针E0 ={en}
N

n= 1，en ∈RC，然后将E0 与原编码器

的初始输入H0 拼接，我们得到了新的初始输入H0 '：
H0 '={v1，v2，⋯，vS，q1，q2，⋯，qT，e1，e2，⋯，eN，}（3）
其中N代表可学习的探针数量。我们使用 P=N+
S+T 表示融合了探针结构的输入序列的长度。为

了让推理模型不受探针的干扰，我们进一步地在每

个编码器块中添加了自注意力掩码机制。如图 2所

示，该注意力掩码机制首先构造一个掩码矩阵

MP×P，并对其中每个元素按如下规则赋值：

M ( j，k )={
-∞， j<N 同时 k>N

0， 否则
（4）

图2　基于BLIP2［20］的PME模型结构图（首先，PME模型在BLIP2［20］的基础上加入了可学习的探针，并将原编码器块修改为

编码探针模块，通过使用一个注意力掩码机制使得探针在提取原状态信息时不干扰模型的推理过程。其次，我们应用交

叉伪标签技术构造了一个新的多模态解释数据集，训练模型同时生成自然语言解释和目标检测框。最后我们整合上述

两种方法提高了推理模型解释的忠实性和可靠性。）
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这里 j，k分别表示掩码矩阵的第 j行和第 k列。其

中，每一个编码块中的自注意力权重和相应的输出

被按照如下方式计算：
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Atti =QiK T
i / D

Scorei = Softmax (M+Atti )
hi '= ScoreiVi

 （5）

在这里，Qi，Ki和Vi分别表示第 i个编码块自注意力

操作中的查询矩阵（Query），键矩阵（Key）和值矩阵

（Value）。hi '表示第 i个编码块中自注意力的输出。
对于在每一个编码块中的前馈神经网络，我们将 hi '
直接作为其输入获得Hi '。通过对 24层编码器中的

每一层都堆叠类似的操作，我们获得了最终的编码

器输出H24 '：
H24 '={ v1，v2，⋯，vS，q1，q2，⋯，qT，e1，e2，⋯，eN，}

（6）
受益于上述操作，我们可以方便地分离出原始

BLIP-2解码器的输入H24。而H24 '将被送入一个独

立的解码器以得到模型的推理解释。
3. 3　多模态解释数据集构建

通过引入探针和注意力掩码机制，我们可以生

成忠实于 VQA 推理过程的文本解释。然而，如

图 1 所示，当图像中出现多个目标对象时，单模态

的自然语言解释仍存在指代语义模糊的问题。为

此，本文使用目标检测框作为辅助解释来弥合语义

歧义鸿沟。
由于现有的数据集只有单模态的自然语言解释

标注。因此，我们进一步地引入了具有视觉问答和

视觉解释标注的 GQA 数据集，并使用半监督学习

中的伪标签（Pseudo-labeling）方法建立了一个新的

训练集。具体而言，我们首先使用文本解释数据集

VQA-X 和输出模版｛<ans>，Ans，<exp>，Exp｝
微调 BLIP2 得到文本解释模型（Modelexp）。同时，
用GQA数据集和输出模版｛<ans>，Ans，<exp>，
Pos｝微调 BLIP2 得到视觉解释模型（Modelpos）。在

上述模板中，我们遵循之前的工作［7-8］，使用<ans>
表示字符串“the answer is”，<exp>表示字符串

“because”，Ans 是标注的 VQA 任务答案，Exp 是标

注的对当前样本的自然语言解释。而Pos代表由字

符串“[ x1，y1，x2，y2 ]”表示的一个目标检测框，它通

过计算该指代框的左上角和右下角的像素坐标与图

像的宽高比值得到。因此，x1，y1，x2，y2 ∈ [0，1]。
通过训练上述模型，我们可以分别得到一个文

本解释模型Modelexp和视觉解释模型Modelpos。值

得注意的是，由于构造跨模态解释数据集的步骤不

需要维护原模型的推理过程，BLIP2全部的参数被

更新以获得更好的性能。然后，我们通过交叉标注

获得每一个样本的跨模态解释伪标签。该策略可以

对每一个具有文本注释的VQA-X样本得到一个由

Modelpos产生的伪标注框。反之亦然，每一个具有

视觉解释的 GQA 样本得到一个由Modelexp产生的

伪文本解释。最后，为了减少由伪标签引入的标注

噪声，我们利用预测的答案 Ans作为基准进行样本

筛选并最终得到具有跨模态解释的训练数据集Strain
（约 45万个样本）。在该训练数据集中，每一个训练

样本 st 都具有下列组织形式：
st ={< ans>，Ans，< exp>，Exp，Pos } （7）

3. 4　多模态解释训练

基于 3. 2节的公式 6得到的H24 '，我们引入了一

个新的解码器 D用来生成多模态解释，它的结构及

初始参数与 BLIP2中的解码器相同。最后，我们通

过交叉熵（Cross Entropy Loss）对文本解释和视觉

解释 st 计算损失并更新该解码器 D 和探针 E0 的

参数：

L=- 1
K ∑

k= 1

K

log P ( yk| { yi }k- 1
i= 1；θ ) （8）

其中，yk表示当前多模态训练样本 st 中的第 k 个词

（即文本解释和视觉框解释框）。θ表示探针及解码

器的参数，K 表示标注的多模态解释的长度。值得

注意的是，PME 模型在训练时只对输出的 Exp 和

Pos 部分计算损失函数，而不影响 BLIP2 模型的答

案预测。通过联合探针结构和多模态解释，我们的

方法能够在不破坏原始 BLIP2 推理过程的基础上

实现基于多模态的推理解析。

4 实验与分析

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

为了验证我们提出的解释方法的有效性，我们

主要在广泛使用的视觉推理问答数据集VQA-X和

A-OKVQA 上构造了实验。同时为了生成多模态

解释，我们也应用 GQA 数据集训练模型来获取目

标检测框，接下来我们将分别介绍它们。
VQA-X 是一个视觉语言数据集，它的标注包

括文本形式的问题、答案和能证明答案合理性的解

释。VQA-X 从 VQA 数据集［60］中收集了问题和答
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案，使用 MSCOCO［61］中的图像，包括 28K 图像和

33K问题答案对，按照 29K/1. 4K/1. 9K划分为训练

集、验证集和测试集。
A-OKVQA 包括 24 903 个问题/答案/基本原

理三元组，从 COCO2017［62］数据集中收集并过滤得

到 23. 7K唯一图像，按照 17. 1K/1. 1K/6. 7K划分为

训练集、验证集和测试集。与 VQA-X 相比，A-
OKVQA 有更丰富的问题，需要更广泛的知识进行

推理。
GQA［63］是一个强调逻辑推理的视觉语言数据

集，共包含约 1. 1万张图像，每张图像都有与之关联

的问题和答案。这些问题涵盖了各种类型的推理，
从基本的视觉识别到更复杂的组合式推理。每个答

案都有与之对应的目标检测框标注，指向图像中的

相关区域。
4. 1. 2　评价标准

为了公平比较，我们使用了和最先进的 NLX-
GPT［7］完全相同的评价指标。如表 1至 6所示，我们

分 别 使 用 B1-B4，M，R，S 和 C 表 示 BLEU［64］，
METEOR［65］，ROUGE-L［66］，SPICE［67］和 CIDEr［68］

去评测生成的解释。此外，我们使用与 S3C［8］相同

的人工评估过程对生成的文本解释进行了评价，即

对于每个解释，三位人工评估者决定该解释是否能

证明答案，并选择一个选项（包括“是（yes），弱是

（weakyes），弱否（weakno）和否（no）”）。这些选择

将被映射为分数（1，和 0）。最终的人类评估分数将

通过对所有测试样本进行平均计算得出。
4. 1. 3　实现细节

我们使用了开源深度学习库 LAVIS［69］作为开

发框架，将所有图像在预处理时缩放为 224*224 大

小，使用冻结的 EVA-CLIP_g［70］作为视觉编码器。
在我们的模型中可学习的部分包括探针 prompt 和
一个独立的解码器D。初始学习率为 1e-05，权重衰

减为 0. 05，最大训练轮数为 3，训练批大小为 8。我

们设置可学习探针数量为 48，并在单张 NVIDIA 
GeForceRTX3090上进行训练。

表1　经过基于答案的过滤后，在VQA-X测试集上与最优

方法的比较

RVT[10]

PJ-X[11]

FME[12]

QA-only[9]

e-UG[9]

NLX-GPT[7]

S3C[8]

PME-BLIP2
PME-QwenVL

PME-LLaVA1. 5

VQA-X
B4

17. 4
22. 7
23. 1
17. 3
23. 2
28. 5
29. 1
30. 5
31. 9
32. 4

M
19. 2
19. 7
20. 4
18. 6
22. 1
23. 1
23. 4
23. 5
25. 1
24. 9

R
42. 1
46. 0
47. 1
41. 9
45. 7
51. 5
51. 9
52. 2
54. 5
54. 6

S
15. 8
17. 1
18. 4
14. 9
20. 1
22. 1
22. 7
23. 5
25. 1
25. 5

C
52. 5
82. 7
87. 0
49. 9
74. 1

110. 6
112. 1
117. 7
121. 1
123. 5

Human
60. 5
69. 3
-

-

71. 4
73. 7
75. 9
77. 7
80. 7
81. 9

注：其中，B4，M，R，S和 C表示 BLEU［64］，METEOR［65］，ROUGE-
L［66］，SPICE［67］和CIDEr［68］分数。Human表示人工评价分数。

表4　不经过基于的答案的过滤，在A-OKVQA测试集上与

最优方法的比较

e-UG [9]

NLX-GPT [7]

S3C [8]

PME-BLIP2
PME-QWenVL

PME-LLaVA1. 5

A-OKVQA
B4

15. 1
20. 1
21. 8
24. 2
26. 9
27. 1

M
18. 1
17. 0
17. 9
19. 1
22. 3
22. 9

R
42. 4
46. 3
47. 3
48. 9
51. 1
51. 5

S
14. 9
15. 8
17. 3
18. 6
20. 9
21. 6

C
51. 5
65. 4
70. 6
83. 4
90. 1
92. 5

Human
44. 1
46. 9
50. 0
55. 4
59. 2
59. 7

注：其中，B4，M，R，S和 C表示 BLEU［64］，METEOR［65］，ROUGE-
L［66］，SPICE［67］和CIDEr［68］分数。Human表示人工评价分数。

表2　经过基于答案的过滤后，在A-OKVQA测试集上与最

新最优方法的比较

e-UG [9]

NLX-GPT [7]

S3C [8]

PME-BLIP2
PME-QwenVL

PME-LLaVA1. 5

A-OKVQA
B4

18. 9
26. 5
25. 4
25. 5
27. 0
27. 5

M
19. 5
20. 3
20. 0
20. 4
22. 9
23. 6

R
47. 0
51. 2
51. 4
51. 4
52. 5
53. 0

S
19. 7
20. 4
21. 0
21. 3
22. 4
23. 9

C
69. 4
95. 0

100. 6
102. 7
104. 5
107. 9

Human
51. 2
55. 9
57. 2
61. 5
66. 9
68. 1

注：其中，B4，M，R，S和 C表示 BLEU［64］，METEOR［65］，ROUGE-
L［66］，SPICE［67］和CIDEr［68］分数。Human表示人工评价分数。

表3　不经过基于答案的过滤，在VQA-X测试集上与最优

方法的比较

CAPS [11]

PJ-X [11]

FME [12]

NLX-GPT [7]

S3C [8]

PME-BLIP2
PME-QwenVL

PME-LLaVA1. 5

VQA-X
B4
5. 9

19. 5
24. 4
25. 6
26. 5
29. 9
32. 4
32. 8

M
12. 6
18. 2
19. 5
21. 5
22. 0
23. 2
25. 9
26. 2

R
26. 3
43. 4
47. 7
48. 7
49. 0
51. 6
53. 9

53. 6

S
11. 9
15. 1
17. 9
20. 2
20. 9
22. 8
26. 0
27. 1

C
35. 2
71. 3
88. 8
97. 2

100. 5
115. 8
118. 9
119. 4

Human
-

65. 4
-

70. 2
72. 7
75. 6
79. 0
79. 9

注：其中，B4，M，R，S和 C表示 BLEU［64］，METEOR［65］，ROUGE-
L［66］，SPICE［67］和CIDEr［68］分数。Human表示人工评价分数。
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4. 2　性能比较实验

为了验证我们提出的方法在视觉问答任务上的

解释能力，如表 1 至 4 所示，我们在 VQA-X 和 A-
OKVQA 数据集上将 PME 模型与最新最优的方法

进行了比较。同时，本文在更多的多模态大模型（即

QwenVL ［71］和LLaVA［72］）上构建了实验以证明本方

法的有效性和鲁棒性。同时，由于这些模型没有使

用独立的编码器结构，而是仅依赖解码器完成推

理。因此，为了不干扰原有的推理过程，我们将探针

及对应的掩码机制添加到了输入序列中，并将其与

原始模型的输出一起送入一个具有6层Transformer
结构的解码器中进行微调。与BLIP2类似，交叉熵

损失仅被用于更新探针及新引入的解码器，而原始

模型的参数将保持冻结。在表 1和表 2中我们只评

估那些答案预测正确的样本解释，而在表3和表4中

展示了不经过答案过滤直接对生成解释的评测。
从表1至4中的实验结果可知，无论是否过滤正

确的答案样本，我们提出的PME模型的解释分数在

两个数据集上都显著地高于现有的后验解释方

法［9-12］。例如在表 1中，相较于最先进的自解释模型

NLX-GPT 和 S3C［7，8］，我们提出的多模态解释策略

分别实现了在 VQA-X 数据集上 CIDEr 分数 7. 1%
和 5. 6% 的绝对提升。更重要的是，与现有的最优

方法 S3C 相比，无论是自动化评价还是人工评价，
本方法均能获得一致的性能提升，同时保证了解释

的可靠性和忠实性。
4. 3　消融实验

为了证明 PME 方法的有效性，如表 5 所示，我

们在 VQA-X 测试集上结合 BLIP-2 模型进行了消

融实验。其中，AnsDif 表示与 BLIP-2 基准答案相

比预测答案有差异的样本在总测试样本中所占百分

比。具体而言，在第 1行中，我们使用探针结构对模

型的推理过程进行解释，可以发现AnsDif的值为 0，
该结果表明本文所提结构并不会影响原始模型的推

理过程。相反，在第 2行中，我们使用解释标注来微

调 BLIP2 模型的解码器。通过分析实验结果我们

发现，简单地使用解释标注进行微调会干扰原始模

型的预测，并使得 8. 38%的答案预测发生变化。在

第 3-4 行，我们进一步引入伪标签与目标检测框的

多模态解释策略来提升模型的解释能力，可以发现

这些策略使得解释的CIDEr分数提高了 7. 4%。最

后，当我们使用探针结构替换简单的解释微调方法，
可以发现 CIDEr 指标达到 117. 7，而答案预测的忠

实性也得到了保证。
上述结果表明我们的多模态解释方法在保证忠

实度的前提下有效地提升了模型的解释能力。
4. 4　对比实验

为了分析探针数量对PME模型性能的影响，我

们分别设置了 32、48、64个可学习探针，并在VQA-
X测试集上进行评估。实验结果如表 6所示。当可

学习探针的数量从 32 个增加到 48 个时，模型解释

的CIDEr分数提升了 0. 94%；当可学习探针数量进

一步提升时，模型只获得了少量的 CIDEr 分数增

益。因此为了平衡性能和参数量，在本工作中我们

将可学习探针的数量设置为 48。

表5　在VQA-X测试集上的消融实验

1
2
3
4
5

探针结构

√
✕
✕
✕
√

解释微调

✕
√
√
√
✕

伪标签

✕
✕
√
√
√

目标检测框

✕
✕
✕
√
√

B1

55. 1
55. 6
57. 9
63. 0
63. 8

B2

43. 7
44. 0
45. 8
49. 4
50. 0

B3

34. 3
34. 5
35. 9
38. 6
39. 0

B4

26. 8
27. 1
28. 3
30. 4
30. 5

M

20. 9
20. 8
21. 9
23. 5
23. 5

R

49. 9
49. 8
51. 4
52. 2
52. 2

S

19. 7
19. 6
21. 3
23. 2
23. 5

C

105. 1
104. 1
111. 9
115. 8
117. 7

AnsDiff/%
↓
0

8. 38
13. 31
12. 60

0

注：其中，B1-B4，M，R，S和C表示BLEU［64］，METEOR［65］，ROUGE-L［66］，SPICE［67］和CIDEr［68］分数。AnsDif（%）表示与BLIP-2基准答案

相比预测答案有差异的样本在总测试样本中所占百分比。

表6　PME方法使用不同数量的可学习探针时，在VQA-X数据集上的性能比较

可学习词嵌入的数量

32
48
64

B1
63. 4
63. 8
64. 1

B2
49. 6
50. 0
50. 3

B3
38. 7
39. 0
39. 3

B4
30. 3
30. 5
30. 9

M
23. 4
23. 5
23. 7

R
52. 2
52. 2
52. 7

S
23. 3
23. 5
23. 7

C
116. 6
117. 7
118. 4

注：其中，B1-B4，M，R，S和C表示BLEU［64］，METEOR［65］，ROUGE-L［66］，SPICE［67］和CIDEr［68］分数。
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4. 5　答案与解释的干扰性分析

为了证明传统自解释方法中的解释过程对答

案预测存在不可避免的影响，以及我们提出的探针

结构能够有效地避免这种干扰，我们在 VQA-X 数

据集上分别对 BLIP2 模型进行了三组微调实验。
如图 3 所示，在第一组实验中，我们仅使用答案标

注对 BLIP2 模型的解码器进行微（BLIP2-A）。在

第二组实验中，我们使用答案和解释融合标签对

BLIP2 模型的解码器进行微调（BLIP2-A&E），并

使用微调后的模型同时输出答案与解释。实验结

果表明，当加入针对解释的损失后，第二组与第一

组相比有 8. 38% 的测试样本对相同问题的预测答

案发生了改变。这证明了现有的联合训练方法将

会干扰模型的预测，从而无法保证解释过程的忠实

性。在第三组实验中，我们使用探针结构进行微调

（BLIP2-A&P）。受益于该设计，编码器的输出将

分为两部分，其中一部分通过与第一组相同的解码

器生成答案，而探针输出通过额外的解码器生成解

释。实验结果表明，加入探针结构后的第三组

（BLIP2-A&P）能够保持与第一组（BLIP-A）完全

相同的预测答案，避免了解释过程对答案预测的

干扰。

4. 6　多模态解释必要性分析

在引言中我们提到仅使用单一文本解释会产生

严重的语义歧义。为了进一步说明该问题，如图 4
所示，即使现有数据集中的语言注释是通过严格的

标注说明和数据清洗过程获得的，但仅就文本解释

依然不能有效地缓解语义模糊问题。因此本文主要

研究多模态解释方法，一方面在很多情况下，一图胜

千言，视觉解释比文本解释更有洞察力。例如，对于

“leaning［学习］”这个动作，用语言描述比较困难，但

其在视觉上却很容易识别。另一方面视觉解释可以

辅助文本解释，提供决策的视觉证据，从而提升模型

整体的解释能力。
为了进一步证明多模态解释可以有效地缓解语

义歧义问题。我们在表 7中对单模态和多模态两种

类型解释进行人工评测。具体而言，该过程由三位

人工评估者决定其是否存在歧义，并选择一个选项

（包括“否（解释完全清晰，没有歧义），弱否（内容大

致清晰，但仍有轻微的歧义），弱是（部分内容存在歧

义，但其他部分可以理解）和是（存在严重的歧义，几

乎无法理解）”）。这些选择将被映射为分数（1，2
3，

1
3

和 0）。由于本节重点关注于解释的歧义性分析，因

此本实验仅在基于答案过滤后的样本上进行。最终

的人类评估分数将通过对所有测试样本进行平均计

算得出。通过观察表 7 中的结果，我们发现使用多

模态解释可以获得更高的人工评分，从而证明多模

态解释具有更加明确的语义表达。

图3　三组微调实验 （图中“BLIP2-A”行表示单独使用答案标签微调后的BLIP2模型的预测答案，“BLIP2-A&E”行表示使用答

案和解释共同作为标签微调后的BLIP2模型的预测答案。“BLIP2-A&P”行表示使用探针结构对BLIP2模型进行微调。）
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4. 7　定性分析

如图 5所示，我们展示了最优的NLX-GPT［7］方

法和我们的 PME 模型在 VQA-X 数据集上的定性

结果。实验结果表明，我们的PME方法生成了与答

案更加逻辑一致的解释，同时缓解了语义指代模糊

的问题。具体地，在样本（a）（b）中，NLX-GPT［7］虽

然能识别出图像中的重要特征（例如 a中的领带和 b
中的冲浪板），但预测的答案却与解释相矛盾。相反

地，我们的PME方法则能够得到逻辑一致的答案与

解释，这表明我们的方法可以生成忠实于推理过程

的解释。此外，在样本（d）中，NLX-GPT ［7］生成的

单一文本解释<它是棕色的，有颗粒感>中的“它”
具有指代语义模糊的问题，因为图中的桌子、立柜和

橱柜都是木质的，都满足棕色的且有颗粒感的条件，
进而导致我们无法明确模型是否能够正确地捕获相

关语义。相反，我们的 PME 模型通过多模态解释

“它是棕色的并且是用木头做的［0. 00， 0. 58， 
1. 00， 1. 00］”从图像中明确标出了指代对象，缓解

了单一文本解释的指代语义模糊问题。

为了更好地分析本方法的局限性，我们在图 6
展示了本方法失败的几个示例。在这些示例中，我

们发现本方法对于微小物体（示例 g）、背景杂乱（示

例h）和语义众多（示例 i）的场景具有较差可解释性，
这可能是由于伪标签的生成过程中将不可避免地引

入一些噪声，进而损害模型对于这些复杂样本的解

释能力。在未来的研究中我们将构造更加丰富多样

的数据样本提高模型对于复杂场景的泛化能力。

5 局限性和未来研究方向

在本文中，我们对多模态解释方法进行了初步

探索，并有效地缓解了现有解释模型中存在的解释

不忠实和语义歧义的问题。然而我们的方法也存在

下列局限：（1）为了不干扰原模型的推理过程，我们

冻结了BLIP2的所有参数，而BLIP2是建立在预训

练的语言大模型上，因此我们的方法直接继承了它

们的弱点，例如多模态生成任务中的幻觉问题和对

于视觉问答任务中对于语言模型的过度依赖问题。
（2）作为一个初步的探索，本工作只针对视觉问答

任务中的一般推理和事实推理进行了自然语言解释

任务的研究，而没有涉及视觉语言领域其他类似的

推理任务，例如视觉语言导航和视觉文本对话等，我

们将这些任务考虑作为未来的研究工作。（3）我们观

表7　单模态解释与多模态解释中基于人工的语义歧义评价

PME(单模态解释)
PME(多模态解释)

VQA-X
67. 5
79. 2

A-OKVQA
58. 9
66. 2

图4　单模态解释遭受指代模糊问题的示例分析
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察到在表 5的第二行中引入探针会带来BLEU分数

轻微下降而 CIDEr 分数上升的现象。由于两种评

估指标在侧重点上的差异，BLEU更注重在词元（n-

gram）上的精确匹配，而 CIDEr 更能反映语义的一

致性。由于文本解释本身具有多样性的特点，上述

自动化的评测指标并不能完全地反应解释质量，进

图5　本文方法与现有最优方法 NLX-GPT 在 VQA-X 数据集上的定性比较 （［］和<>分别表示答案和解释。我们展示了

NLX-GPT［7］、我们的PME方法的结果以及真实标注；它们分别简写为NLX、PME和GT。）

1489



计 算 机 学 报 2025年

而我们也引入人工评测对我们的方法进行评价。在

未来的工作中我们将探索更多的结构和更加可靠的

评测手段，对模型的可解释性进行进一步的讨论。
可以预见的是，随着视觉语言模型的发展，未来

会有更多的工作致力于帮助人们理解视觉语言模型

的推理过程，进而推动自然语言解释任务的研究。
希望本文可以为相关工作提供一个新的研究思路作

为参考，进而对后续的研究有所启发。

6 结 论

本文提出一种新的基于探针引导的多模态解释

方法，该方法基于通用的 VQA 模型（BLIP2），并引

入一种新的探针结构，实现了在不干扰推理过程情

况下的模型解释，保证了解释过程的忠实性。另外，
本文利用 VQA-X 数据集和 GQA 数据集来交叉生

成伪标签，构造了一个同时具有视觉问答、自然语言

解释和指代框的训练集。通过设计一种多模态解释

方法，缓解了单一文本模态下的指代语义模糊问

题。本文在公开的数据集VQA-X和A-OKVQA上

将 PME 方法与其他最新最优方法比较，我们的

PME策略均取得了更好的性能，这验证了本文提出

的框架能更有效地解释模型的推理过程。另外，本

文设计了完整的消融实验，验证了同时生成目标检

测框对自然语言解释的辅助作用，在保证忠实性的

前提下生成了更加明确可靠的多模态解释。
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Background
Visual Question Answering （VQA） is a basic 

vision- and-language task.  It requires a multi-modal 
model to understand images and natural language 
questions and infer answers.  This paper investigates 
the task of Natural Language Explanation for VQA 

（（i. e.，） VQA- NLE）， which aims to explain the 
reasoning process of visual language models by 
generating natural language sentences.  Currently， 
two main paradigms have been widely studied：

（1） Post-hoc Explanation Method： This 
paradigm uses a task model to obtain answers for the 
current task （e. g.， VQA） and feeds the task model’
s output along with the question to an explanation 
model （e. g.， LSTM or GPT）.  The explanation 
model then generates an explanation for the task 
model’ s decision.  However， the post-hoc 
explanation method completely divides the 
explanation model and decision model， lacking a 

direct logical connection between the explanation 
generation process and the task model’s inference 
process.

（2） Self-rationalization Methods： In this 
paradigm， VQA-NLE is regarded as a text 
generation task， which can output the answer and a 
natural language explanation simultaneously.  
However， this paradigm cannot generate a faithful 
explanation due to the interactive effect between the 
answer and the explanation.  Meanwhile， existing 
unimodal explanation methods suffer from semantic 
ambiguity problem.

To address these issues， we propose a new 
Probe- based Multi-modal Explanation method 

（PME）.  the PME can generate natural language 
explanations and object detection boxes based on the 
original VQA model’s inference process， ensuring 
faithful explanations.  Specifically， we acquire the 
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internal reasoning process by introducing a learnable 
probe structure， which extracts information from 
each encoder hidden layer during the forward pass of 
the model’s inference process without affecting it.  
Additionally， we use a pseudo-labeling method to 
integrate the VQA-X training set and the GQA 
training set， obtaining annotations for both question- 
answer explanations and object detection boxes.  
Based on the comparison and ablation experiments， 

it can be found that multi-modal explanation 
improves the CIDEr score by 4. 4% on VQA-X 
dataset.  our proposed PME model achieves a 5. 0% 
and 6. 4% on A-OKVQA dataset.
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