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基于跨模态对比学习的视觉问答主动学习方法
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摘　要　视觉自动问答技术是一个新兴的多模态学习任务，它联系了图像内容理解和文本语义推理，针对图像和
问题给出对应的回答．该技术涉及多种模态交互，对视觉感知和文本语义学习有较高的要求，受到了广泛的关注．
然而，视觉自动问答模型的训练对数据集的要求较高．它需要多种多样的问题模式和大量的相似场景不同答案的
问题答案标注，以保证模型的鲁棒性和不同模态下的泛化能力．而标注视觉自动问答数据需要花费大量的人力物
力，高昂的成本成为制约该领域发展的瓶颈．针对这个问题，本文提出了基于跨模态特征对比学习的视觉问答主动
学习方法（ＣＣＲＬ）．该方法从尽可能覆盖更多的问题类型和尽可能获取更平衡的问题分布两方面出发，设计了视觉
问题匹配评价（ＶＱＭＥ）模块和视觉答案不确定度度量（ＶＡＵＥ）模块．视觉问题评价模块使用了互信息和对比预
测编码作为自监督学习的约束，学习视觉模态和问题模式的匹配关系．视觉答案不确定性模块引入了标注状态学
习模块，自适应地选择匹配的问题模式并学习跨模态问答语义关联，通过答案项的概率分布评估样本不确定度，寻
找最有价值的未标注样本进行标注．在实验部分，本文在视觉问答数据集ＶＱＡｖ２上将ＣＣＲＬ和其他最新的主动
学习算法进行了性能比较，实验结果表明该方法在各个问题模式下均超越之前的方法，该方法对比当前性能最好
的主动学习方法在不同的采样率下平均提升了１．６５％的准确率．在仅标注３０％的数据下，该方法可以达到１００％
样本标注下性能的９６％；在４０％的标注比例之下，该方法可以达到１００％样本标注下性能的９７％．这说明该方法可
以选取出具有高指导价值的样本，节约了标注花费的同时最大化视觉自动问答的模型性能．
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１　引　言
随着计算机网络技术和硬件计算能力的进步，

网络上信息交互日渐频繁，信息类型日益丰富，人们
对网络信息也日加依赖．这导致全球互联网数据的
规模剧增，数据的模态趋向多元化，图像、视频、文本
等数据形式共存于各种媒体，这推动了跨模态学习
任务［１３］的发展．近来，跨模态的视觉问答［４７］（Ｖｉｓｕａｌ
ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｗｓｅｒ，ＶＱＡ）任务备受学界和工业界的
瞩目，逐渐被应用在社会行为、生物健康、新闻传媒
和文娱社交等领域［８９］，它沟通了计算机视觉和自然
语言两种模态，针对图像和问题，能够自动推理对应
的答案．视觉问答作为一个跨模态语义理解的任务，
对视觉文本的内容理解有极高的要求，这使得该任
务模型的训练依赖大量的、多样的标注样本．然而，
针对视觉问答的跨模态数据标注所需的时间和人力

成本远高于普通的单模态任务，数据的采集也更加
困难［１０］．同时，为了保证模型的泛化能力和鲁棒性，
对问题多样性的需求和答案分布的数据平衡性也提
出了更高的要求．这些问题制约了视觉自动问答技
术的发展．

为了解决这些问题，本文引入了主动学习［１１］的
策略来选择和标注视觉问答数据．主动学习的目标是
选择尽可能少的样本，同时最大化模型的性能．图１
展示了针对视觉问答任务的主动学习算法流程．标
注系统只需要对部分有代表性的、有指导价值的图
像进行标注，就可以在节省大量标注成本的情况下
训练得到一个性能极佳的视觉问答模型．这其中的
关键，在于如何高效的从未标注的数据池中选择出
最具代表性的样本，使其具有更加多样的问题模式
和平衡的答案分布．

近年来，主动学习已经在诸如图像分类［１２１４］和
语义分割［１５１７］等计算机视觉任务上取得了巨大的
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图１　针对视觉问答任务的主动学习流程（首先使用初始的
标注数据对主动学习模型进行训练．训练结束后，根据
模型推理选择一个有较高标注价值的未标注样本集
合，然后由标注系统进行标注，并转移到标注池．主动
学习将重复采样和标注，直到模型性能满足用户的需
求，或标注预算全部耗尽）

成功，但是针对视觉问答的主动学习技术尚未被提
出．当前的主流主动学习方法可以被归纳为两类．基
于数据分布的方法［１４，１８１９］和基于不确定性的方
法［２０２２］．从数据分布角度，主动学习要求数据具有足
够的多样性来代表整个数据集；从不确定性的角度，
主动学习要求所选择的数据是模型当前难以理解
的，这样才能使得所选数据对模型提升最大．

基于数据分布的方法通过提取数据表示来估计
数据在特征空间的分布情况，进而从未标注数据池
中选择尽可能覆盖整体数据分布的有价值样本．该
方法的出发点在于，如果标注的数据可以代表整体
数据集的分布，那么基于这些数据的训练在该数据
集上会是充分的，即训练可以覆盖到整体的数据分
布．然而，由于学习不同图像模式的难度不同，难度
高的类别需要更多的样本，而容易的则需要更少的
样本．基于数据分布的方法只考虑了多样性，却忽略
了样本类别的泛化难度，这可能会降低采样的价值．
另一方面，这些基于单模态的主动学习方法并不适
用于视觉问答．视觉问答是一个跨模态的任务，图像
和文字问答的信息以不同模态相互纠缠，因此很难
用一种统一的数据表征同时刻画出多种模态的语
义．传统的主动学习方法致力于分析单模态的数据
分布，而忽略了多模态的数据特点，这会导致模型只
关注单一模态的语义丰富程度而忽略了视觉问答数
据形式下的分布特点．

基于不确定性的方法致力于评估任务模型对未
标注数据的不确定程度，其动机是具有高不确定度
的数据可以为目标模型带来更大的性能提升．许多
主动学习方法在标注信息的监督下训练深度模型，
然后基于方差、熵和损失等测量数据不确定性．然
而，在主动学习的迭代采样中，样本的标注量在大部

分时间内都是不充足的，这导致了该方法无法给出
合理的不确定性分数．此外，视觉问答是跨模态任
务，其模型输出为针对视觉问题的文本答案，传统的
不确定性指标无法准确地在该任务上进行度量．这
大大影响了不确定性方法的主动学习采样质量．

此外，视觉问答任务本身也具有很大的挑战．传
统的数据集，其数据和标注之间是一对一的关系；然
而在视觉问答中，数据为图像，标注分为问题和答案
两部分，不但需要标注出最适合图像内容的问题，还
要标注问题的答案．因此视觉问答的主动学习不只
需要考虑图像内容的丰富程度，还应该考虑图像所
关联的问题与答案的多样性．传统的主动学习任务
绝大部分是单模态的，它们对跨模态的视觉问答任
务只能给出单一模态下数据的标注价值，而不能将
不同模态的指标统一量化．同时，因为视觉问答中问
题域是共享的，所以要尽量保证答案分布的平衡性，
避免视觉问答数据集出现长尾分布等标签不平衡的
问题［２３］，从而降低模型的泛化能力．

基于以上的问题，本文提出了基于跨模态特征
对比学习的视觉问答主动学习方法（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ＣｒｏｓｓｍｏｄａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＡｃｔｉｖｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＣＣＲＬ）．该方法从问题模式和答案分布两
方面入手，主要由两部分组成：视觉问题匹配评价模
块（ＶｉｓｕａｌＱｕｅｓｔｉｏｎＭａｔｃｈｉｎｇＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＶＱＭＥ）
和视觉答案不确定性度量模块（ＶｉｓｕａｌＡｎｓｗｅｒ
ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＶＡＵＥ）．在视觉问题匹配
评价模块内，图像和问题分别基于卷积神经网络和
词向量，并通过多头自注意力模块，得到关键区域视
觉特征和问题文本序列特征．因为主动学习下只能
得到少量的标注，为了充分训练模型的跨模态匹配
评价能力，本文在主动学习模型内引入了基于无监
督训练的对比学习和互信息约束作为模型更新的
策略，将图像特征和不同的问题模式特征随机组
合，得到视觉问题匹配对．之后对这些匹配对进行判
别，对图像和问题来自于同一分布，即问题可以对应
图像视觉语义的，最大化互信息，不匹配的则最小化
互信息，同时利用对比预测编码［２４２５］（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＣｏｄｉｎｇ，ＣＰＣ）对比机制约束图像问题的
特征空间，以此产生自监督的对抗损失．互信息约束
可以对特征提取器进行微调优化，使模型尽可能地
提取和视觉问答任务相关的特征，提高特征的可判
别性，对比学习则优化了跨模态特征空间，无监督地
学习图像的问题匹配关系．此外判别器也在训练中
具备了识别图像和问题配对的能力，从而为每一个
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未标注图像挑选其适合的问题，得到符合视觉内容
的问题模式．利用已标注的数据训练视觉答案不确
定性度量模块，并设计了一个基于问答概率分布的
不确定性度量公式对未标注样本进行标注重要性评
估．通过自适应地获取图像所匹配的问题模式并预
测其概率分布，该模块可以针对每个未标注样本预
测其不确定分数．此外，模块还分析了已标注数据池
的答案标签分布，并以此对标注重要性分数进行规
约放缩，进一步保证主动学习采样下标签分布的平
衡性．通过以上两个模块，ＣＣＲＬ对每个图像都可以
获得与之匹配的问题模式的不确定性，之后针对不
确定性和答案标签的分布情况，选择问题模式不确
定性高，答案分布更加平衡的语义丰富的图像进行
问答标注．

在实验部分，本文在通用的视觉问答数据集
ＶＱＡｖ２［２６］上进行实验，并将最新的、性能最好的主
动学习方法在视觉问答任务上实现以进行性能对比．
在多种采样比例之下，ＣＣＲＬ均取得了最好的效果．

本文第２节简要介绍主动学习和视觉问答领域
的相关工作；第３节描述本文提出的ＣＣＲＬ模型架
构和理论计算过程；第４节提供本文的实验描述、实
验结果和分析结论；第５节为本文结论和未来工作
的概述．

２　相关工作
２１　主动学习

主动学习在业界和学界已有几十年的研究历
史．传统的主动学习方法可以归纳为以下三种：单个
样本查询采样、基于流的选择性采样和基于数据池
的采样．由于互联网的发展和计算能力的提升，大规
模数据的获取变得更加容易，模型对标注量的需求
也逐年增多，因而近年来的主动学习研究方向主要
集中在基于数据池的主动学习采样．当前，基于数据
池的主动学习目前可以分为两类：基于数据分布
（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂａｓｅｄ）的方法［１４，１８１９］和基于不确定性
（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｂａｓｅｄ）的方法［２０２２］．

基于数据分布的方法旨在通过对最具代表性的
样本进行采样来增加已标注数据池的数据多样性．
传统的基于分布的主动学习通过分析训练模型的梯
度、误差或预测概率变化来估计数据分布的多样性．
Ｓｅｎｅｒ等人［１２］将核心集（Ｃｏｒｅｓｅｔ）技术引入主动学
习任务．这种方法评估中间特征进行核心集的采样，

在类别较少的数据集上具有良好的性能．然而，该方
法在多类别或高维数据下表现较差．近年来，一些主
动学习方法在模型中引入了对抗学习以充分利用标
签的标注信息．Ｄｕｃｏｆｆｅ等人提出了ＤＦＡＬ［２７］方法，
使用已标注样本训练特征提取器，而Ｓｉｎｈａ等人提
出的ＶＡＡＬ［２２］和Ｗａｎｇ等人提出的ＤＡＡＬ［２８］则通
过变分自编码器（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）
来学习视觉特征和隐空间．最新的ＴＡＶＡＡＬ［２９］模
型则引入基于任务的排序损失，以此将对抗过程的
损失进行基于任务的重排序．上述模型将标注状态
映射到二值化的标签，将所有未标注样本的价值视
为相等，但是实际上未标注样本的重要性各不相同，
某个未标注样本和已标注样本越相似，其标注价值
就越低．此外，视觉问答的问题也会因为同类问题的
增多而价值下降，这会降低主动学习采样效率．此
外，近年来许多工作着眼于标签分布的平衡性问题，
ＴＡＶＡＡＬ［９］通过探究分类器分类边界，在控制边
界区域样本标签平衡的同时，获取对机器学习任务
贡献最大的样本．ＶａｂＡＬ［１４］利用生成模型为未标
注样本拟合标签并以此判别标签的置信度，以此控
制数据集标签分布的平衡性．上述最新方法中的表
征仅来自于视觉模态，而视觉问答作为跨模态任务，
其数据分布于视觉特征空间和文本语义空间，这种
单模态的主动学习方法很难对跨模态样本的多样性
进行合理评估［１０］．同时视觉问答任务的文本为不定
长的序列，标签边界和拟合标签的思路在该跨模态
数据下效果不佳．

基于不确定性的方法通过估计样本的不确定程
度，选取能够给模型带来更多性能提升的样本进行
标注．传统方法通过计算分类误差［３０］或者高斯过
程［３１］的置信度来估计不确定性．这些方法在特定任
务中表现良好，但不能扩展到大规模数据集且采样
效果不稳定．Ｙｏｏ等人［１６］则提出了一种基于损失学
习（ＬｅａｒｎｉｎｇＬｏｓｓ，ＬＬ）的主动学习模型，但该方法
的损失预测精度受任务模块性能影响较大，在采样
早期视觉问答模型受制于标注量不足，损失预测的
精度不足．Ａｇａｒｗａｌ等人［１９］提出了基于上下文的主
动学习方法，将上下文信息作为监督信息训练不确
定性模型进行核心集采样．ＭＯＣＵ［２１］模型则利用梯
度更新策略，使不确定度和损失一起迭代更新，获取
不确定度估计．ＵｎｃｅｒｔａｉｎＧＣＮ［３２］和ＭＰＡＲＴ［３３］则
引入图的知识，前者构建样本间的分布图结构以评
估不确定度，后者结合半监督学习，对未标注样本计
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算弱监督标签参与模型更新．但是在跨模态的视觉
问答任务中，多种模态的交互导致上下文关系的获
取变得困难，对数据的不确定性评估能力也因此大
幅下降．同时视觉问答模型的输入输出涉及语言和
视觉两种模态，损失预测很难对多种模态数据进行
不确定性的评估．
２２　视觉问答

近几年来，视觉问答任务［４６］越来越受到学界和
业界的关注．该任务涉及视觉数据和文本信息，对跨
模态的语义理解有较高的要求．视觉问答最简单的解
决方案是对全局特征进行多模态融合［３４］．然而上述
多模态融合方法会导致局部图像信息的丢失，进而失
去关键区域的视觉语义信息．因此，近来的方法将视
觉注意力机制引入到视觉问答中．Ａｎｄｅｒｓｏｎ等人［５］

提出了自下而上的注意力机制并从多个尺度进行跨
模态融合．ＭＣＡＮ［６］通过协调沟通跨模态注意力查
询，学习给定问题的关联图像特征．Ｂｏｓｓｅｌｕｔ等人［３５］

和Ｒｅｎ等人［３６］使用图神经网络建模问答逻辑关系，
前者建模了语义关系，后者着重于优化语义空间挖
掘因果关系．Ｘｉｏｎｇ等人［３７］借鉴蒸馏网络的思想，
通过教师模型进行自我提问以优化答案推理．Ｕｒｏｏｊ
等人［３８］提出了一个基于胶囊网络的弱监督图像问
答模型．本文中为了测试主动学习样本挑选的质量，
需要使用一个视觉问答模型作为评价模型，而此模
型和主动学习采样算法无关．因此本文采用了图像
问答领域更有影响力的ＭＣＡＮ模型作为任务模
型，测试主动学习采样质量．

３　视觉问答主动学习方法
３１　符号定义和任务介绍

本节约定了符号的使用，并对视觉问答的主动
学习任务进行了详细介绍．在主动学习中，给定一个
未标注的视觉问答数据集犇和视觉问答任务模型
Θ．在主动学习初始阶段，数据集犇中的犕个样本
会被随机选中并通过标注系统获得它们的问题答案
标注，它们组成了初始的标注数据池犇犔，其余未标
注数据组成了初始的未标注数据池犇犝．主动学习算
法的关键在于从未标注池犇犝中选择最有指导意义
的样本进行标注．狓犝表示无标签数据池中的一个图
像样本，（狓犔，狇犔，狔犔）表示有标签数据池中的一个样
本，包含图像狓犔，问题狇犔以及答案狔犔．初始化之后，
主动学习模型将迭代地选择固定数量的样本进行标

注，并将其从犇犝转移到犇犔，以更新有标注和未标注
数据池．如图１所示，这个过程将重复进行，直到任
务模型的性能满足用户的要求，或者数据标注的预
算用尽．

不同于传统的主动学习任务（图像分类和语义
分割等），视觉问答主动学习是一个跨模态的任务，
视觉问答的标注由问题和答案两部分组成，因此应
用于该任务的主动学习采样需要同时考虑问题标注
和答案标注的标注价值．针对此特点，本文提出了基
于跨模态特征对比学习的视觉问答主动学习方法
（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＣｒｏｓｓｍｏｄａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ
ＢａｓｅｄＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＣＲＬ）．如图２和图３分别
展示了本文ＣＣＲＬ方法中的视觉问题匹配评价
（ＶｉｓｕａｌＱｕｅｓｔｉｏｎＭａｔｃｈｉｎｇＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＶＱＭＥ）模
块和视觉答案不确定度度量（ＶｉｓｕａｌＡｎｓｗｅｒＵｎｃｅｒ
ｔａｉｎｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＶＡＵＥ）模块．视觉问题匹配评
价模块对问题图像进行随机配对，并通过互信息约
束和对比学习的方式，对来自同一分布的图像问题
配对最大化其互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）
并拉近其特征空间的距离，对来自不同分布的图像
和问题配对，最小化其互信息并扩大其特征空间的
距离，从而使得特征生成器可以学习到具有较高相
关度的特征，并使判别器具有判别图像问题是否匹
配的评价能力．针对未标注图片获得其匹配问题之
后，视觉答案不确定度度量模块进行问答预测，并给
出答案的概率分布和不确定度分数估计，选择对模
型训练最有益的样本进行标注，节约标注成本的同
时最大化模型性能．
３２　视觉问题匹配评价犞犙犕犈

视觉问答主动学习的标注由问题和答案两部分
组成，且涉及了多种模态，因此如何对问题和答案两
部分的数据重要性进行衡量是该任务的难点．基于
此，本文提出了视觉问题匹配评价模块ＶＱＭＥ．如
图２所示，该模块对图像和问题文本分别构建特征空
间，并对跨模态特征进行随机的配对，利用互信息最
大化和ＣＰＣ对比学习（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）的机
制使ＶＱＭＥ可以无监督地学习跨模态图像问题特
征，并给出图像和问题配对的匹配分数．通过匹配分
数，ＣＣＲＬ模型即可判断未标注样本和哪些问题模
式的数据分布更为接近，进而挑选出更具有询问价
值的、提升视觉问题模型性能的样本进行问答标注．

对于视觉模态，通过分析可以得知，视觉问答大
多涉及的是图像中的关键物体的问答，问答内容几
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图２　视觉问题匹配评价模块犞犙犕犈（图像犪与问题犪，图像犫与问题犫是相互匹配的．使用基于犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖的检测模型对
图像检测关键物体区域，并提取关键区域视觉特征．使用犌犾狅犞犲和犔犛犜犕模型提取问题文本序列特征．之后使用图像
问题注意力机制，分别对关键区域视觉特征和文本序列特征进行权重学习，重组视觉和文本特征．之后，对不同的视觉
文本特征进行随机配对，使用对比学习的机制和互信息最大化作为约束，训练模型判断图像问题配对的匹配程度）

图３　视觉答案不确定度度量模型犞犃犝犈（该模型输入图像和问题，输出答案的概率分布．根据概率的分布评估模型对
于该图像问题的配对不确定度，同时评估标注数据池的答案分布，综合给出样本的标注重要性）

乎不会涉及图像的背景内容［３９］．而传统的卷积神经
网络所得到的特征图过于笼统，模型很难捕捉到问
答相关的关键信息．鉴于此，ＶＱＭＥ同其他ＶＱＡ
任务［６，３５３７］一样，都采用了基于ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［４０］结
构的图像检测模型，将图像内的关键目标物体检测
并定位，之后提取关键区域的视觉特征，得到关联图
像关键目标的关键区域视觉信息．在特征提取时，为
了保证所有关键目标区域均被提取，本文设计了对
关键目标根据排序的算法：首先将关键区域按照置
信度排序，之后根据区域重复关系对置信度进行适
度缩放，重排序后按照重要性选取前３６个关键区
域，尽可能保证关键目标的全覆盖．其计算过程如下
所示：

犞＝｛狏犻｝犖犻＝１＝犳ＣＮＮ（犳ＲＲＣＮＮ（狓）） （１）
其中犖＝３６是关键目标个数，犳为神经网络计算过
程，犞＝｛狏犻｝犖犻＝１是得到的犖个关键区域视觉特征．

此时，模型得到多个关键区域的视觉信息．为了

增强这些区域信息之间的联系，同时使模型有选择
性地对这些区域进行关注，ＶＱＭＥ引入了自注意力
机制（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）对关键区域视觉特征计算关键
区域视觉注意力．自注意力计算如下所示：

狊犲犾犳犃狋狋（狇，犓，犞）＝ｓｏｆｔｍａｘ狇犓槡（）犱犞 （２）
其中狇为查询变量，犓为关键变量，犞为查询数据
库，犱为变量维度．

此外，该模型中的自注意力模块引入了多头机
制，以此能够帮助模型更加充分地学习图像语义并
挖掘各个关键物体之间的逻辑关系等．多头机制使
模型从更多的维度和更多的特征子空间上对视觉
特征施加不同的注意力．基于关键区域提取和注
意力集散式（２），关键区域视觉注意力的计算过程
如下所示：

犺犲犪犱犼＝［狊犲犾犳犃狋狋（狏犻犠犙
犼，犞犠犓

犼，犞犠犞
犼）］犱犻＝１，

狏犪狋狋＝犆狅狀犮犪狋（犺犲犪犱１，犺犲犪犱２，…，犺犲犪犱犺）犠０（３）
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其中自注意力犺犲犪犱犼为第犼个注意力向量，犠犙，犠犓，
犠犞为第犼个注意力下的投影计算矩阵．得到全部的
注意力权重后，将其连接成一个向量，经过犠０进行
单层感知机计算后，得到关键区域视觉注意力特征．
该计算模块建模了多个关键区域视觉特征之间的关
联，以此计算了犺个注意力向量并组成了多头的关
键区域视觉注意力．

对于文本模态，ＶＱＭＥ通过ＧｌｏＶｅ［４１］模型对
问题进行词向量化，之后使用长短期记忆网络［４２］

（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），对文本数据
进行序列化迭代处理，提取更好的问题文本表征．其
计算过程如下：

犛＝｛狊犻｝ＬＥＮ犻＝１，
狊犻＝ＬＳＴＭ（狊犻－１，ＧｌｏＶｅ（狑犻）） （４）

　　在每一个时刻犻，ＬＳＴＭ接受上一时刻的输出
狊犻－１以及第犻个位置的单词ＧｌｏＶｅ向量．

获得ＬＳＴＭ文本特征之后，模型问题文本序列
产生了语义理解，但是无法整体获取问题文本的语
义逻辑．为了加强模型对问题文本的逻辑理解力，为
后续的跨模态对比学习和图像问题匹配提供语义可
分的特征空间，本文也采用了多头原理计算了问题
逻辑注意力权重，计算如下所示：

犺犲犪犱犼＝［狊犲犾犳犃狋狋（狊犻犠犙
犼，犛犠犓

犼，犛犠犞
犼）］犱犻＝１，

狏犪狋狋＝犆狅狀犮犪狋（犺犲犪犱１，犺犲犪犱２，…，犺犲犪犱犺）犠０（５）
　　除关键视觉特征替换为ＧｌｏＶｅ词向量序列，计
算方式和关键区域视觉注意力部分基本一致．

获得视觉特征和问题文本特征后，ＶＱＭＥ需要
评估图像和问题的匹配程度．通常此类问题采用余
弦相似度（Ｃｏｓｉｎｅ）或者欧氏距离，计算特征的相似
度．但是这种方法在该任务下存在很多问题．首先受
限于标注量，数据集无法提供足够的标注信息训练
一个特征对齐的深度网络；其次常规的跨模态特征
对齐技术，其效果不足以支撑主动学习选取高质量
样本．

因此，本文在该任务中引入了互信息最大化和
对比学习机制，利用正负例样本的对抗，最大化样本
和特征的互信息，同时无监督地训练匹配评价判别
模型．互信息的定义如下：
!

（犡，犣）＝犎（犡）－犎（犡｜犣）
＝∫"∫#

狆（狕｜狓）狆～（狓）ｌｏｇ狆（狓，狕）狆（狓）狆（狕）ｄ狕ｄ狓
（６）

其中犡和犣为输入集合和隐变量集合，犎是信息熵
公式：犎＝∑犻狆犻×ｌｏｇ狆犻．狆～（狓）为犡的先验分布．

互信息衡量了两个随机变量之间相互依赖程度
的度量，它可以看成是一个随机变量中包含的关于
另一个随机变量的信息量．基于此，ＶＱＭＥ通过最
大化互信息来对特征提取部分进行优化．

为了设计一个端到端的模型，本文将互信息
最大化和视觉问题匹配评价合二为一，利用了对
比学习的机制同时约束这两个条件，使特征生成部
分和匹配评价部分在对抗过程中共同提升．为了约
束互信息，本文引入了ＪＳ散度［４３］（ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ
Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＪＳＤ）以评估互信息．ＪＳＤ定义如下：
犇ＪＳ（犘犙）＝１２犇ＫＬ犘犘＋犙（ ）２＋１２犇ＫＬ犙犘＋犙（ ）２，

犇Ｋ犔（犘｜犙）＝∫犻犘（犻）ｌｎ犘（犻）犙（犻） （７）
其中犇ＫＬ为ＫＬ散度［４３］（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，
ＫＬＤ）．引入ＪＳＤ后，互信息的评估可以被表示为如
下形式：

!

（犡，犣）＝犇ＪＳ（狆（狕｜狓）狆～（狓）狆（狕）狆～（狓））（８）
　　可以发现，ＫＬ散度是无上界的，而ＪＳ散度则存
在明确的上确界ｌｏｇ２２．这使得互信息的优化更加可
靠稳定．之后，借鉴Ｎｏｗｏｚｉｎ等人［４４］的犳散度函数
共轭推导，可以得到基于ＪＳＤ的互信息估计公式如
下：
犇（犘｜犙）＝Ｅ狓～犘［ｌｏｇσ（犜（狓））］＋Ｅ狓～犙［ｌｏｇ（１－犜（狓））］，
其中σ为判别器函数，犜将高维向量转换到实数域．

基于式（８），可以得到互信息最大化的目标函数
如下：

犔ＭＩ＝!（狏，狊）～狆（狊｜狏）狆～（狓）［ｌｏｇσ（犜（狏，狊））］－　
!（狏，狊）～狆（狊）狆～（狓）［ｌｏｇ（１－σ（犜（狏，狊）））］（９）

其中狏表示视觉特征，狊表示文本特征．对于判别器
σ，在训练过程中的对比损失会更新判别器权重，促
使判别器可以更好地分辨图像和问题是否是相互匹
配的．交替的对抗训练可以有效地提高模型的鲁棒
性，增强模型对两种不同模态数据的语义理解能力，
从而给出一个精确的匹配程度得分．

为了进一步提升特征提取的质量，本文借鉴
了ＣＰＣ［２４］（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＣｏｄｉｎｇ）损失和
ＳｉｍＣＬＲ［４５］工作的特征投影机制，引入了对比学习
学习图像问题的匹配关系．因为视觉特征狏和文本
特征狊不在同一特征空间内，本文分别设计了视觉
投影器犐（·）和文本投影器犌（·），分别将视觉和文
本特征投影到相同的特征空间．之后利用对比学习
的机制，约束匹配的特征距离更近，不匹配的特征距
离更远．对于一个ｂａｔｃｈ为犅的图像问题组合，跨模
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态对比学习损失函数如下：

犾ＣＬ＝－ｌｏｇ
∑
犅

犻＝１
ｅｘｐ（狏′犻·狊′犻／τ）

∑犻≠犼ｅｘｐ（狏′犻·狊′犼／τ）
（１０）

其中狏′犻＝犐（狏犻），狊′犻＝犌（狊犻）为投影后的视觉和文本特
征，下标相同表示匹配，不同则不匹配，τ为温度超
参数，调节对比损失．对比学习损失函数中的分子项
可以约束模型拉近匹配特征的相似度，而分母项则
约束模型拉远匹配特征的相似度．通过两项对比，为
特征嵌入关键语义信息，优化跨模态特征空间分布，
使其更加可分．

根据式（９）和式（１０），本文设计了如图２所示模
型结构．在获取视觉特征狏和问题文本特征狊之后，
模型对不同的狏和狊进行随机组合，如果狏和狊来
自同一个样本，即问题和图像内容是匹配的，则视为
正例，如果来自不同样本，即问题和图像是不相干
的，则视为负例．之后，在互信息最大化部分，模型评
估图像问题配对的互信息大小，并根据是否匹配的
监督信息优化判别器和特征提取部分．在对比学习
部分，对跨模态的特征分别进行投影，利用对比学习
的机制拉近匹配特征的距离，拉远不匹配特征的距
离，从而在正负例学习中提升特征的可判别性，构建
一个基于对比学习机制的匹配评价模型．

对于视觉和文本的特征生成器，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
和ＧｌｏＶｅ模型均使用了预训练的权重．在对比学习
过程中，对比损失依旧会对特征生成器进行微调．正
负例的学习过程可以优化生成的特征空间，在无监
督的对比下使特征具有相当的可分性．

在对比学习中，特征学习器可以类比于ＧＡＮ
的生成模块，而互信息最大化和ＣＰＣ对比学习模块
可类比于判别模块．不同于生成对抗模型，对比学习
中生成模块和判别模块的损失是相同的，即对比损
失使得生成的特征更加具有判别性，同时使得判别
模块更加精准，两者的训练目标相同．因此对于对比
学习，其生成模块（特征学习器）和判别模块的梯度
更新方向是一致的，两者的收敛性基本上同步．基于
该收敛特性，本文在实验中以判别器的收敛性和准确
率来判断对比学习特征提取的收敛程度，在判别器收
敛平稳、判别准确率不再下降后停止ＶＱＭＥ模块的
训练．
３３　视觉答案不确定度度量犞犃犝犈

训练充分的视觉问题匹配评价模块ＶＱＭＥ，可

以将所有的未标注图像与各种问题模式进行匹配，
得到匹配分数．匹配分数高的问题，则被认为是更适
合该图像的问题．通过统计已有数据池内的标注问
题和不同问题类型的问答准确率，可以得出当前标
注数据池下，模型对哪些问题具有较低的识别解答
能力，进而主动学习可以去选择这些困难问题对应
的图像进行标注，最大程度提升模型性能．但是，仅
仅通过问题和图像的匹配关系选择样本，对于主动
学习来说仍旧是不充分的．视觉问答问题的特殊性
在于标注分为问题和答案两部分，ＶＱＭＥ提高了问
题的多样性，答案标签分布的不平衡问题仍然存在．
在现实应用中，随机构建的数据集极有可能存在数
据标签的长尾分布问题，而问答标注中答案的分布
不平衡，也会导致标注训练集对视觉问答模型的训
练效果降低，影响其回答尾端问题的性能．

针对问答的答案标注部分，本文提出了视觉答
案不确定度度量（ＶＡＵＥ）模块，结构如图３所示．本
文引入自注意力和问答注意力的结构对视觉特征和
问题特征进行分别处理．其中，关键区域视觉注意力
和问题逻辑注意力的计算过程同式（３）和式（５），对
关键区域视觉特征和文本序列特征进行多头自注意
力权重的学习，组合得到新的注意力特征．

分别学习不同模态特征后，为了解决跨模态数
据语义不对齐的问题，ＶＡＵＥ在视觉特征内引入了
问题文本，在视觉问答处理中间过程进行了跨模态
的语义交互．利用问题文本特征计算注意力权重并
使用权重对视觉特征进行重组．此计算过程如下
所示：

犺犲犪犱犼＝［狊犲犾犳犃狋狋（狏犻犠犙
犼，犛犠犓

犼，犛犠犞
犼）］犱犻＝１，

狏犪狋狋＝犆狅狀犮犪狋（犺犲犪犱１，犺犲犪犱２，…，犺犲犪犱犺）犠０（１１）
上式使用视觉模态的注意力特征作为查询值，和文
本问题模态的注意力特征做注意力计算，通过跨模
态的交互利用文本问答信息指导视觉特征的注意力
分布．这种跨模态的数据交互使ＶＡＵＥ能够更好地
评估图像问答的概率分布．

ＶＡＵＥ分别对图像和问题进行特征提取并组
合特征，之后使用ｓｏｆｔｍａｘ分类器预测问题的答案，
计算过程如下：

狆（狔｜狓，狇）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犮狅狀犮犪狋（狏，狊））（１２）
ＶＡＵＥ的答案分类器部分，在每轮主动学习标注结
束后，都会使用最新的标注数据池重新标注一遍，以
保证得到的答案概率分布狆和主动学习采样是基于
已有的标注信息得到的．在每轮采样前，ＶＡＵＥ使用
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标注数据池的数据进行训练，目标函数如下所示：
犔ＶＡＵＥ＝Ｅ［ｌｏｇ［狆（狔犔｜狓犔，狇犔）］］，（狓犔，狔犔，狇犔）∈犇犔（１３）
得到每个答案项的概率分布之后，ＶＡＵＥ会分

析图像问题配对的不确定度．不确定度高说明模型
对该图像下的问题理解较差，进而说明标注此样本
能够使得视觉问答模型的性能得到较大的提升．传
统的主动学习方法大多使用方差（ｖａｒｉａｎｃｅ）和交叉
熵（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ）等［３１］指标作为不确定度的度量，
但是这些指标都存在无法准确度量分类置信度的问
题．基于此，本文使用了一种新的不确定分数作为配
对不确定度的评估公式，该公式如下所示：

犳ｕｃｔ（狓，狇）＝１－犎犆（狆（狔｜狓，狇））犞犪狉（狆（狔｜狓，狇））×狆ｍａｘ（狔）（１４）
其中犞犪狉为方差，狆ｍａｘ（狔）为预测概率中最大的概
率．犎犆（ＨｉｇｈｅｓｔＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ）如下所示：
犎犆（狆（狔｜狓，狇））＝１犆

１
犆－犘（狔ｍａｘ｜狓（ ））２（ ＋

　　　　　　（犆－１）１犆－
１－犘（狔ｍａｘ｜狓）

犆（ ）－１ ）２（１５）
其中犆为答案项的个数．犎犆衡量了当前概率分布
的最大集中度．对于概率向量狆（狔｜狓，狇），如果概率
的分布越集中，则其他的概率项被选中的可能就
越低，那么分类器就有更高的置信度选择集中程度
高的概率项作为预测值，那么此次预测的配对不
确定度就会越低．由式（１５），可以得到本文提出的不
确定式（１４）具有三条数学性质：（１）犳ｕｃｔ∈［０，１］；
（２）犳ｕｃｔ和最大概率成负相关；（３）犳ｕｃｔ和概率向量的
集中程度成负相关．上述性质保证了不确定度归约
到［０，１］区间，方便进行比较．同时性质（２）和（３）保
证了不确定度的衡量同时考虑了最大概率项和其他
概率项的整体分布．

通过上述公式，ＶＡＵＥ评估了问答模型对当前
图像问题配对的不确定度．此外，ＶＡＵＥ还考虑了
答案分布的多样性，对于标注数据池中频繁出现的
答案项，对其不确定度进行适当的缩放，以保证最后
得到的标注数据集，是一个尽可能平衡的数据集，防
止出现长尾分布．基于此，ＶＡＵＥ会分别统计标注
数据池内三类问题（是否、数量和其他）的答案分布
情况，之后将每项答案占比作为系数规约到不确定
性分数上，从而得到最终的主动学习标注重要性．由
于每一张图像可能存在多种合适的问题，因此标注
重要性会综合每张图像所有的匹配问题，给出总的
衡量分数．计算方式如下所示：

狊犮狅狉犲（狓）＝∑犻犳ｕｃｔ（狓，狇犻）×狉犪狋犲（狔ｍａｘ）（１６）
其中犻为匹配图像狓的第犻个问题，狉犪狋犲（狔ｍａｘ）衡量
了概率最大项狔ｍａｘ在已标注数据池内的同类问题中
所占的比重．通过同类已标注问答的数量，平衡数据
集的标签分布．

通过式（１６）的计算，ＶＡＵＥ对未标注样本进行
了不确定度评估，同时根据标注数据池内已有的答
案标注，对不确定度进行了数值调整，从而促使模型
更倾向于选择能够平衡标签分布的样本进行问答标
注，在保证主动学习采样的高效性的同时，又防止最
后的标注数据集出现长尾分布等标签不平衡的问题．
３４　整体算法流程

根据ＶＱＭＥ和ＶＡＵＥ，本文构建了ＣＣＲＬ的
视觉问答主动学习方法．总体算法流程如算法１所
示，在训练阶段，通过随机组合得到的视觉注意力特
征和问题文本注意力特征，构造正例和负例，通过互
信息最大化和ＣＰＣ对比学习联合训练ＶＱＭＥ，并
利用标注数据池的数据训练ＶＡＵＥ的视觉问答部

算法１．　ＣＣＲＬ算法．
输入：ＶＱＭＥ模块Θ１，ＶＡＵＥ模块Θ２，所有数据犇，标

注预算犅，每轮标注量犐，训练迭代次数犲狆狅犮犺，学
习率α１和α２

输出：数据量为犅的标注数据池
１．随机选择犐个未标注数据进行标注，初始化标注数
据池犇犔，未标注数据池犇犝＝犇－犇犔

２．ＷＨＩＬＥ狊犻狕犲（犇犔）＜犅ＤＯ
３．　ＦＯＲ犲＝１ｔｏ犲狆狅犮犺ＤＯ
４．　　计算犔ＶＱＭＥ和犔ＶＡＵＥ
５．　　更新ＶＱＭＥ：Θ′１＝Θ１－α１犔ＶＱＭＥ
６．　　更新ＶＡＵＥ：Θ′２＝Θ２－α２犔ＶＡＵＥ
７．　ＥＮＤＦＯＲ
８．　统计犇犔内答案分布
９．　使用ＶＱＭＥ计算所有未标注图像狓犝匹配的问

题模式｛狇犻｜ＶＱＭＥ（狓犝，狇犻）＞０．５｝
１０．　为所有匹配的图像问题对（狓犝，狇犻），计算不确定

度分数犳ｕｃｔ（狓犝，狇犻）
１１．　综合答案分布，计算每个未标注样本的标注分数：
１２．　狊犮狅狉犲（狓犝）＝犳ｕｃｔ（狓犝，狇犻）狉犪狋犲（狔ｍａｘ）
１３．　选取分数前犐的样本：
１４．　犝＝ａｒｇｍａｘ狓∈犇犝

（狊犮狅狉犲（狓））
１５．　犇犔＝犇犔∪犝
１６．　犇犝＝犇犝－犝
１７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１８．ＲＥＴＵＲＮ最终的标注数据犇犝
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分．之后ＶＱＭＥ对所有未标注的图像和问题模式
进行匹配评价，将匹配分数较高的图像问题组输入
ＶＱＵＥ，通过答案的概率分布评估模型对此图像问
题的不确定度，之后ＶＱＵＥ统计了标注数据池内的
答案分布，根据答案的多样性调整不确定度，得到每
张图像的标注分数．此时，具有多种问题模式、问答
分布更加平衡的图像往往具有较高的标注分数，因
此模型对分数较高的样本进行问答标注．最终经过
多轮标注，ＣＣＲＬ仅用有限标注工作量获得的数据
集，能够更好地协助视觉问答模型训练．

４　实验与分析
４１　实验设置

为了验证ＣＣＲＬ模型在视觉问答主动学习任
务上的性能，本文在大规模的视觉问答数据集上设
计了主动学习性能试验，将ＣＣＲＬ和其他最新的、
性能最优的主动学习方法进行比较，并进一步设计
了多种实验分析视觉问答下的主动学习机制和各类
主动学习方法的优缺点．

在实际应用中，主动学习模型选择具有标注价
值的未标注的样本，使用标注系统进行标注．为了在
实验中充分模拟主动学习的实际应用场景，本文使
用了一个大规模的视觉问答数据集作为数据池并初
始化为标注池和未标注池．未标注池中的数据，其标
注信息（问题和答案）对于模型是不可见的，只有被
选中为标注样本后，标注信息才可以使用．
４．１．１　视觉问答数据集ＶＱＡｖ２

ＶＱＡｖ２［２６］是目前最常用的视觉问答数据集，
其中的图像数据全部来自ＭＳＣＯＣＯ数据集［４６］，每
张图像都包含一个或多个关键目标物体，具有丰富
的视觉信息和语义关系．其中的问题答案均为人
工多轮标注．实验部分将ＶＱＡｖ２划分为三部分：
训练集（８００００张图像和４４４０００个问题答案）、验证
集（４００００张图像和２１４０００个问题答案）、测试集
（８００００张图像和４４８０００个问题答案）．在主动学习
环境下，训练集内所有的问题答案都是不可见的．实
验结果最终包含三类问题类型的预测准确率（数字
问题，是否问题，其他问题）以及总的准确率，实验结
果由ＶＱＡＣｈａｌｌｅｎｇｅ２０２１［４７］竞赛主办方官方网站
提交后计算得到．此外，测试集有两个子集版本，分
别为Ｔｅｓｔｄｅｖ和Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ，受限于在线测试，
Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ测试集仅提供总准确率．

４．１．２　主动学习设置
在本文的主动学习实验部分，ＶＱＡｖ２的训练

集作为主动学习的采样池，初始化时从训练集选择
犕＝２％的数据进行标注，放入数据池作为初始化的
标注数据池，其余数据放入未标注数据池．在每轮主
动学习迭代时，随机选择犐＝２％的数据进行标注，
标注预算犅＝２０％，一共标注９轮．为了保证性能比
较的公平性和可靠性，测试性能的视觉问答模型均
采用ＭＣＡＮ［６］模型，使用同一个随机初始化的标注
数据池作为采样的开始，且进行５次实验取平均值．
测试时使用主动学习选出的数据训练ＭＣＡＮ模
型，测试模型的问答准确率作为主动学习性能依
据．在展示不同模型主动学习性能时，我们使用随
机采样得到２％的初始数据池，且所有方法均使用
该初始数据池，此时ＶＱＡ模型具有相同的性能，所
以在性能图中只展示第一轮采样（４％）到最后一轮
（２０％）的数据．在２％初始化时，Ｔｅｓｔｄｅｖ上的准确
率为４８．６９％，Ｔｅｓｔｓｔｄ上为４９．０３％．
４．１．３　作为对比的主动学习方法

本实验使用随机选取标注方法作为主动学习基
线方法．为了展示充分展示ＣＣＲＬ的优越性能，本文
选取了最新的、性能最优的主动学习方法和ＣＣＲＬ
进行比较．其中基于不确定度的方法有ＬＬ［１６］、
ＳＲＡＡＬ［１３］和ＭＯＣＵ［２１］，基于样本多样性的方法有
ＣＤＡＬ［１９］、ＶａｂＡＬ［１４］和ＴＡＶＡＡＬ［９］．这些方法在
实验中都使用其开源的代码，或按照其论文叙述进
行复现．
４２　实验性能比较
４．２．１　Ｔｅｓｔｄｅｖ实验结果

图４展示了在Ｔｅｓｔｄｅｖ测试集上各个主动学
习方法在视觉问答任务中的性能．通过观察可以发
现，首先，ＣＣＲＬ的方法是大幅领先于随机采样基线
方法，对比最好的主动学习方法，准确率平均提升了
１．６１％．这显著的性能提升，说明本文提出的基于跨
模态对比学习的ＣＣＲＬ方法在视觉问答主动学习
任务上具有十分优越的性能．其次，通过分析其他方
法的性能曲线，可以发现基于不确定度的方法（ＬＬ、
ＳＲＡＡＬ、ＭＯＣＵ），其性能略高于基于样本分布的
方法（ＣＤＡＬ、ＶａｂＡＬ和ＴＡＶＡＡＬ）．该现象基本
符合本文在引言部分对于视觉问答主动学习任务的
分析．因为视觉问答任务是跨模态的任务，其样本为
视觉模态而问答标注为自然语言文本模态，这就导
致了过去传统的基于样本分布的方法，很难在视觉
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问答数据上给出一个充分的多样性评估，跨模态的
语义表达难以在单一模态的框架下进行学习和挖
掘．而相对的，ＣＣＲＬ方法通过其ＶＡＵＥ模块对问
题和答案两者的数据分布进行了建模，解决了多种
模态相互纠缠下的多样性评估问题，避免了上述提
到的跨模态样本分布的痛点，帮助模型更好地理解
了视觉问答数据的语义，从而选取出更具有标注价
值的样本．最后，ＣＣＲＬ在仅标注２０％的样本时，即
可达到６５．０１％的准确率，对比使用全部样本标注
下达到的７０．０４％的准确率，可以发现ＣＣＲＬ使用
２０％的标注量达成了全部标注量训练下９２．８２％的
性能，对标注量的节省十分显著．

图４　在Ｔｅｓｔｄｅｖ上的主动学习性能比较（２％初始化采
样时，性能均为４８．６９％）

４．２．２　Ｔｅｓｔｄｅｖ三类问答实验结果
为了更加深入地对模型进行分析，图５～图７

分别展示了数字类、是否类、其他类三类问题的准确
率．是否类问题是比较简单的问答类型，少量数据训
练即可达到较高准确率，而其他类问题的模式则更
为复杂，包含了方位、颜色、形状等问题形式，对问答
标注量需求较高．分析实验结果可以发现，首先，
ＣＣＲＬ在三类问题下性能均达到最佳，几乎没有出
现问答性能的偏向．因为ＣＣＲＬ中的问题答案匹配
评估机制和ＶＡＵＥ模块在标注分数计算中引入了
问题模式多样性的度量，ＣＣＲＬ能够正确地评估三
类问题模式的标注价值，合理分配有限的标注预算，
将有限的标注量使用在对性能提升最大的样本．其
次，当前性能最好的ＬＬ和ＳＲＡＡＬ方法，可以发现
ＬＬ在其他类和数字类问题下都取得了优越的效
果，但是是否类问题下性能却下降严重，而ＳＲＡＡＬ
则仅在是否类问题表现较好．因为ＬＬ通过损失评
估得到不确定性，而是否类问题性能初期就相对较

图５　在Ｔｅｓｔｄｅｖ上的数字类问题的主动学习性能比较
（２％初始化采样时，性能均为３１．６０％）

图６　在Ｔｅｓｔｄｅｖ上的是否类问题的主动学习性能比较
（２％初始化采样时，性能均为６６．３４％）

图７　在Ｔｅｓｔｄｅｖ上的其他类问题的主动学习性能比较
（２％初始化采样时，性能均为３７．４６％）

高的是否类问题，其问答损失往往较低，这使得ＬＬ
对该类问题的选取过少，出现了采样的不平衡导致
了性能的下降．而ＳＲＡＡＬ方法受数据集的偏置影
响，对数目较多的是否类问题产生了采样冗余，导致
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其他两类问题下表现不佳．第三，对比基于标签平衡
的ＶａｂＡＬ方法，本文的ＣＣＲＬ全面超过该方法．
这也说明ＣＣＲＬ能够更好地评估多模态数据下的
标签分布，针对更复杂的标签形式具有更优越的样
本评估能力．
４．２．３　Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ实验结果

Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ是一个更全面的ＶＱＡｖ２测试
集，其上的性能测试如图８所示．首先，可以发现
ＣＣＲＬ依旧取得了最高的性能，平均领先其他最优
方法１．６５％的准确率．在Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ这个更加
丰富全面的测试集下的表现，进一步验证了ＣＣＲＬ
主动学习采样的高效性，这得益于模型对跨模态问
题和图像的匹配技术．其次，分析曲线可以看出，
ＣＣＲＬ方法和随机主动学习采样方法的曲线更加平
滑，这说明ＣＣＲＬ方法得到的采样，和随机采样一
样都具有极高的稳定性，很少出现不稳定的标注价
值评估．这种稳定评估的特性，也使得ＣＣＲＬ方法
更加适用于实际应用场景．最后ＣＣＲＬ利用２０％的
标注量达到了６４．９％的准确率，是百分百数据标注
下性能的９２．３％，这能够最大化性能的同时极大地
节约标注量．

图８　在Ｔｅｓｔｓｔｄ上的主动学习性能比较

４．２．４　高标注预算下的主动学习性能
从图４和图８可以发现，模型在２０％标注量

时，视觉问答模型性能的提升幅度依旧很大，说明此
时标注量仍是相对不饱和的状态．为了进一步探索
饱和状态下的主动学习性能，本节对主动学习实验
的采样进行了更多轮迭代，在表１中展示了标注预
算为３０％和４０％时视觉问答模型的性能．首先，
ＣＣＲＬ在高标注预算下性能仍然超过了其他的主动
学习方法．ＣＣＲＬ在标注量为３０％时，和百分百标
注下的训练性能只差３．２５％（Ｔｅｓｔｄｅｖ）和３．６２％
（Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ），达到了百分百数据标注下训练性

能的９５．５１％（Ｔｅｓｔｄｅｖ）和９４．８５％（Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ）；
在标注量为４０％时，和百分百数据标注下的训练性
能只差２．４４％（Ｔｅｓｔｄｅｖ）和２．６３％（Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ），
达到了百分百标注下训练性能的９６．５２％（Ｔｅｓｔｄｅｖ）
和９６．２６％（Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ）．这说明本文提出的ＣＣＲＬ
方法可以通过跨模态的对比学习技术选取出具有更
丰富问答语义的样本，极大地削减跨模态视觉问答
的数据标注工作量，同时最大化视觉问答模型的性
能．其次，通过不同标注量下的性能增长，可以发现
ＣＣＲＬ方法在４０％采样时，已经达到相对饱和状
态，未标注数据池中具有标注价值的样本绝大部分
已经被标注，所以此时模型的性能提升变得缓慢．这
也符合主动学习的性能变化曲线．相对于随机采样，
主动学习的性能曲线应当是上凸的，在标注为０和
标注为１００％时所有方法曲线汇合，而性能差距则
体现在曲线的上凸程度，在标注量较少的情况下尽
可能得到高的性能．ＣＣＲＬ方法的性能变化，相比其
他的主动学习方法，更早地进入相对饱和阶段，这也
说明ＣＣＲＬ方法的样本选取更加高效．
　　　　表１　高标注预算下的主动学习性能（单位：％）
主动学习方法 Ｔｅｓｔｄｅｖ

标注３０％标注４０％
Ｔｅｓｔｓｔａｎｄａｒｄ

标注３０％标注４０％
ＣＣＲＬ ６６７９ ６７６０ ６６７３ ６７７２
ＴＡＶＡＡＬ ６５．０３ ６５．９５ ６５．１１ ６６．０２
ＶａｂＡＬ ６５．１８ ６６．３７ ６５．２７ ６６．３３
ＣＤＡＬ ６５．１２ ６６．０２ ６５．４０ ６６．３２
ＭＯＣＵ ６５．５２ ６６．７４ ６５．６１ ６６．６４
ＬＬ ６５．４８ ６６．４５ ６５．４９ ６６．５０
ＳＲＡＡＬ ６５．６７ ６６．６９ ６５．８３ ６６．７４

４３　消融实验
为了更加细致地验证ＣＣＲＬ方法中不同模块

的影响，本文设计了消融实验，验证这些关键技术
对模型性能提升的贡献．消融实验分为以下几组：
（１）ＣＣＲＬ．原始方法；（２）ＣＣＲＬＡ．删除分析标注
池答案标签分布部分的ＣＣＲＬ，仅使用不确定度度
量决定未标注样本标注分数；（３）ＣＣＲＬＢ．删除互
信息最大化和对比学习部分的ＣＣＲＬ，使用原始的
相似度选取匹配问题；（４）ＣＣＲＬＡＢ．作为对照组，
同时进行（２）和（３）的删除．

消融实验结果如图９所示．首先分析标注池答
案标签分布部分，通过ＣＣＲＬ和ＣＣＲＬＡ的比较，
可以发现删除答案标签分布的规约后，主动学习
性能平均下降了０．８２％．而对比ＣＣＲＬＢ和ＣＣＲＬ
ＡＢ，ＣＣＲＬＢ性能在多次采样下平均性能超过
ＣＣＲＬＡＢ．答案标签分布的规约通过优化标注数据
池的标签分布，防止出现长尾分布等标签不平衡现
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象，增加了视觉问答的标注多样性，消融实验的结果
进一步说明了该模块能够大幅度提升主动学习采样
效率，对于ＣＣＲＬ是不可缺少的部分．其次分析对
比学习部分，通过ＣＣＲＬ和ＣＣＲＬＢ的比较，可以
发现删除对比学习部分后，性能下降十分明显，远超
删除答案标签分布规约对模型的影响，准确率平均
下降了１．６０％，两倍于ＣＣＲＬＡ，这说明跨模态对
比学习部分作为模型的核心，删除后会严重降低主
动学习采样质量．同时ＣＣＲＬＡ的性能也远超
ＣＣＲＬＡＢ，差距为１．３２％，这也说明本文ＣＣＲＬ中
互信息最大化和ＣＰＣ对比学习的结合，优化了模型
对于跨模态数据的语义理解泛化能力，利用正负例
学习极大地提高了视觉问答主动学习的性能．通过
消融实验，验证了答案标签分布规约和对比学习两
部分都对高质量主动学习采样具有极大的贡献．此
外，ＣＣＲＬ对比ＣＣＲＬＡＢ在各个采样比例下的准
确率提高了２．１３％，这显著的性能提升也进一步验
证了本文主要贡献点的有效性．

图９　消融实验性能比较（所有方法使用相同的初始标注
池（２％），此时所有方法性能相同，为４９．０３％）

４４　运行时间分析
为了进一步分析跨模态图像问答下的主动学习

时间消耗，本文设计了主动学习算法运行时间的比
较实验．在实验中，本文对多种算法，使用单张
ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０８０显卡，重复１０次进行２％数据
的采样，并取运行时间的均值，实验结果如表２所
示．首先，ＭＯＣＵ和ＬＬ所需时间最短，因为两者基
于样本不确定性，只需要计算得到不确定性并排序即
可．而本文的ＣＣＲＬ算法的运行时间仅次于ＭＯＣＵ
和ＬＬ，ＣＣＲＬ借助于预训练的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ视觉
特征，采样所需时间开销较小，且问答匹配在采样阶

段不需要进行对比学习正负例构建，直接比较匹配
分数即可，大大提高了计算效率．此外可以发现
ＣＤＡＬ和ＳＲＡＡＬ耗时较多，前者受制于逐样本递
进式的算法，无法并行运算，后者则因为变分自编码
器和重标注过程增加了运算时间．

表２　主动学习算法运行时间 （单位：ｓ）
ＡＬ算法 ２％样本采样时间 ＦＰＳ
ＣＣＲＬ ７０．７９ ３３．９０
ＴＡＶＡＡＬ １１９．７７ ２０．０４
ＶａｂＡＬ ９３．７１ ２５．６１
ＣＤＡＬ １７６．５０ １３．６０
ＭＯＣＵ ４９．８１ ４８．１８
ＬＬ ４２．５２ ５６．４４
ＳＲＡＡＬ １９０．８５ １２．５８

４５　跨模态特征对比
为了深入探究本文所提出的ＶＱＭＥ模块特征

学习能力，比较不同特征算法在没有答案标签的主
动学习环境下的跨模态数据表征质量．比较的特征
有本文方法（ＣＣＲＬ）、预训练的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ＋
ＧｌｏＶｅ（ＦＲ＋Ｇ）、ＭＳＣＯＣＯ图像描述预训练特征
（Ｂｏｔｔｏｍｕｐ）、ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的Ｒｅｓｎｅｔ＋ＧｌｏＶｅ
（Ｒｅｓｎｅｔ＋Ｇ）、纯语言特征（Ｌａｎｇｕａｇｅ）．本文参考
ＭｏＣｏ、ＳｉｍＣＬＲ等论文的特征质量对比方法，设计了
如下实验：本文首先在无监督环境下，利用ＶＱＡｖ２
数据集预训练了多种特征提取模型，并将所有样本
的特征提取保存．之后设计一个单层的ＶＱＡ分类
器并将上述无监督特征作为输入，使用答案标签进
行监督，并只对最后一层分类器进行梯度反传和微
调．根据不同特征得到的分类器性能衡量特征质量．

实验结果如表３所示，首先可以发现，本文的
ＣＣＲＬ对比学习特征能够训练得到５９．５２％的整体
准确率，对比其他性能最优的ＦＲ＋Ｇ特征，领先
５．３０％的整体准确率．这说明本文基于互信息最大
和ＣＰＣ对比学习的特征学习模块能够更好地提取
跨模态样本的关键信息．此外，可以发现ＣＣＲＬ特
征性能在每个问题类别下，问答性能均超过其他方
法，平均性能提升可达７％，且没有出现明显的偏
向．相对的，Ｂｏｔｔｏｍｕｐ方法受制于ｃａｐｔｉｏｎ任务在
数字类方法表现不佳，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和Ｒｅｓｎｅｔ则
受制于图像特征与文本特征过于独立，在语义繁杂
的其它类问题下性能较差．这也进一步表明了，本文
的ＣＣＲＬ特征能够充分地学习各种问答类型，在一
定程度上抵消问题类型的偏置，在各种问答下都取
得较好的泛化能力．
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表３　无监督特征在线性分类器下的犞犙犃性能（％），
整体性能和各类问题的性能

特征模型 整体性能 是否类 数字类 其他类
ＣＣＲＬ ５９５２ ７６７９ ３８７５ ４９５２
ＦＲ＋Ｇ ５４．２２ ７３．４６ ３５．１８ ４１．８３
Ｂｏｔｔｏｍｕｐ ５３．１１ ７０．４０ ３１．０１ ４５．９０
Ｒｅｓｎｅｔ＋Ｇ ５０．３１ ６７．６２ ３２．１２ ４１．９６
Ｌａｎｇｕａｇｅ ４４．２６ ６７．０１ ３１．５５ ２７．３７

５　结　论
本文首次将主动学习应用到视觉问答的任务标

注中，提出了一种基于跨模态特征对比学习的视觉
问答主动学习方法（ＣＣＲＬ）．该方法内嵌了视觉问
题匹配评价（ＶＱＭＥ）模块和视觉答案不确定度度
量（ＶＡＵＥ）模块，从覆盖尽可能多的问题类型和获
取更平衡的问答分布两方面入手，选取最具标注价
值、问答内容最丰富的样本进行问答标注．视觉问题
匹配评价模块利用多头自注意力机制获取视觉特征
和问题文本特征，之后使用互信息最大化和ＣＰＣ对
比学习机制，一方面约束了特征生成器使其尽可能
保留问答关联性高的关键信息，另一方面通过构建
正负例训练了能够评价图像问题匹配得分的匹配评
价模块．视觉答案不确定度度量模块，则使用
ＶＱＭＥ获取未标注样本的匹配问题后，测试每个图
像问题配对在视觉问答模型下的不确定度，同时根
据答案预测概率和标注池的答案分布，得到每个样
本的标注得分，从而保证ＣＣＲＬ构建一个标签平
衡、语义多样的视觉问答数据池．

在大规模公开数据集ＶＱＡｖ２上本文对ＣＣＲＬ
和其他最新最优的主动学习方法进行了详尽的实
验，并充分分析了实验结果．实验验证了本文提出的
ＣＣＲＬ具有优越的性能，在跨模态的视觉问答任务
上取得了最好的性能．同时ＣＣＲＬ仅使用少量的标
注即可实现接近百分百标注数据集的性能，这说明
ＣＣＲＬ可以大幅度地节省视觉问答标注工作量的同
时，最大化模型的性能．可以预见，随着跨模态任务
和视觉问答应用的普及，未来会有越来越多的科研
工作聚焦于跨模态数据集的选取和构建，希望本文
可以为相关工作提供一个充分的基准性能和完善的
验证实验设置，对后续的相关研究有所启发．
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５４７１８期 张北辰等：基于跨模态对比学习的视觉问答主动学习方法
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