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引导性权重驱动的图表问答重定位关系网络

黎颖,吴清锋∗,刘佳桐,邹嘉龙
厦门大学信息学院,厦门　 361005

摘　 要: 目的　 图表问答是计算机视觉多模态学习的一项重要研究任务,传统关系网络( relation network,RN)模型

简单的两两配对方法可以包含所有像素之间的关系,因此取得了不错的结果,但此方法不仅包含冗余信息,而且平

方式增长的关系配对的特征数量会给后续的推理网络在计算量和参数量上带来很大的负担。 针对这个问题,提出

了一种基于融合语义特征提取的引导性权重驱动的重定位关系网络模型来改善不足。 方法　 首先通过融合场景

任务的低级和高级图像特征来提取更丰富的统计图语义信息,同时提出了一种基于注意力机制的文本编码器,实

现融合语义的特征提取,然后对引导性权重进行排序进一步重构图像的位置,从而构建了重定位的关系网络模型。

结果　 在 2 个数据集上进行实验比较,在 FigureQA(an annotated figure dataset for visual reasoning)数据集中,相较于

IMG + QUES(image + questions)、RN 和 ARN(appearance and relation networks),本文方法的整体准确率分别提升了

26. 4% ,8. 1% ,0. 46% ,在单一验证集上,相较于 LEAF-Net(locate,encode and attend for figure network)和 FigureNet,

本文方法的准确率提升了 2. 3% ,2. 0% ;在 DVQA(understanding data visualization via question answering)数据集上,

对于不使用 OCR(optical character recognition)方法,相较于 SANDY(san with dynamic encoding model)、ARN 和 RN,

整体准确率分别提升了 8. 6% ,0. 12% ,2. 13% ;对于有 Oracle 版本,相较于 SANDY、LEAF-Net 和 RN,整体准确率分

别提升了 23. 3% ,7. 09% ,4. 8% 。 结论　 本文算法围绕图表问答任务,在 DVQA 和 FigureQA 两个开源数据集上分

别提升了准确率。

关键词:计算机视觉;图表问答(FQA);多模态融合;注意力机制;关系网络(RN);深度学习

Leading weight-driven re-position relation network for
figure question answering
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Abstract: Objective Figure-based question and answer (Q&A) is focused on learning the basic information representation

of data mining in real scenes and provide the basis of judgment for reasoning in terms of the text information of the joint

questions. It is widely used for multi-modal learning tasks. Existing methods can be segmented into two categories in com-

mon: 1) model tasks are based on neural network framework algorithms directly. The statistical graph is processed by the
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convolutional neural network to obtain the feature map of the image information, the question text is encoded by the recur-
rent neural network to obtain the sentence-level embedding representation vector. The output answer is obtained by the
fusion inference model. To capture the overall representation of the fusion of multi-modal feature information, the popular
attention mechanism is concerned about the obtained image feature matrix as the input of the text encoder in recent years.
However, the interaction between the relationship features in the multi-modal scene has a huge negative impact on the
extraction of effective semantic features. 2) A multi-module framework algorithm is used to decompose the task into multi-
ple steps. Different modules are used to obtain the feature information at first, the obtained information is then used as the
input of the subsequent modules, and the final output results are obtained through the subsequent algorithm modules. How-
ever, this type of method needs to rely on additional annotation information to train individual modules, and the complexity
is quite higher. So, we develop a weight-driven re-located relational network model based on fusion semantic feature extrac-
tion. Method We clarify the whole framework for weight-driven re-located relation network, which consists of three modules
in the context of image feature extraction, the attention-based long short-term memory ( LSTM) and joint weight-driven
re-located relation network. 1) For the image feature extraction module, image feature extraction is implemented via fusing
the convolutional layer and the up-sampling layer. To make the extracted image feature information more suitable for the
scene task, we design a fusion of convolutional neural network and U-Net network architecture to construct a network model
that can extract the semantic meaning of low-level and high-level image features. 2) For the attention-based LSTM module,
we joint the problem-based reasoning feature representation in terms of attention mechanism. LSTM can just retain the influ-
ence of existing words on unrecognized words. To obtain a better vector representation of the sentence, we can capture differ-
ent contextual information based on attention mechanism. 3) For the joint leading weight-driven re-located relation network
module, we propose a paired matching mechanism, which guides the matching process of relationship features in the relation-
ship network. That is to calculate the inner product of the feature vector of each pixel with the feature vectors of all the pixels,
the similarity can be obtained between it and all the points and the pixel can be obtained by averaging in the entire group at
the end. However, to resolve the high complexity problem, it ignore the overall relationship balance that can be obtained by
the original pairwise pairing method although the relationship features matching pair sequence obtained by the above method.
Therefore, our re-located operation is carried out to achieve a balanced effect for overall relationship. 1) Remove the relation-
ship feature of the pixel paired with itself from the obtained relationship feature pair set; 2) swap locations in the relationship
feature list of each pixel according to a constant one exchange and this iterative rule; and 3) add the location information of
the pixels and the sentence-level embedding. Especially, the generation of relational features is composed of three parts: a)
the feature vector of two pixels, b) the coordinated value of the two pixels, and c) the embedding representation of the ques-
tion text. Result The experiment is compared to the 2 datasets with the latest 6 methods. 1) For the FigureQA (an annotated
figure dataset for visual reasoning) dataset, compared to IMG + QUES ( image + questions), relation networks (RN) and
ARN (appearance and relation network), the overall accuracy rate is increased by 26. 4% , 8. 1% , and 0. 46% , respective-
ly. 2) For a single verification set, compared to LEAF-Net (locate, encode and attend for figure network) and FigureNet,
the accuracy is increased by 2. 3% and 2. 0% of each. 3) For the understanding data visualization via question answering
(DVQA) dataset, the overall accuracy of the DVQA dataset is increased by 8. 6% , 0. 12% , and 2. 13% compared to SAND-
Y (san with dynamic encoding model), ARN, and RN, and 4) For the Oracle version, compared to SANDY, LEAF-Net
and RN, the overall accuracy rate has increased by 23. 3% , 7. 09% , 4. 8% , respectively. Conclusion Our model has good
results on the two large open source datasets in the statistical graph Q&A beyond baseline model.
Key words: computer vision; figure question answering; multimodal fusion; attention mechanism; relation network
(RN); deep learning

0　 引　 言

图表问答( figure question answering,FQA)是近

年来提出的计算机视觉中的多模态任务,是用于处

理图表图像与文本的多模态融合问题。 图表问答与

视觉问答(Chaudhry 等,2020)和视觉推理类似,都
是同时输入一个图表图像与一个文本问题,并通过
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一个算法模型得到最终的输出答案。 但是,图表问

答与视觉问答和视觉推理任务的区别很大,并不能

简单看成同一类问题。 具体区别如下:在输入的图

像数据方面,3 个任务用到的图像内容与结构有很

大的不同(Wu 和 Nakayama,2020),视觉问答使用

自然图像作为输入图像,图像结构非常复杂,没有明

显的结构特征,视觉推理任务主要是关于图像中物

体的属性信息内容进行推理,具有更明显的结构特

性(Antol 等,2015),而图表问答使用各类图表图像

作为输入图像,有着显著结构化的特点,重点关注图

表内部元素间的对比关系,如大小、比例和折线趋势

等(Teney 等,2018);在输入的文本问题方面,在视

觉问答与视觉推理任务上问题文本的单词有固定的

语义,而图表问答任务中的问题文本的语义会根据

图表中的文本信息而变化(Kafle 等,2020)。 因此,
理论上来说,在视觉问答任务或视觉推理任务中加

入额外的语料库辅助文本问题的嵌入表示的做法并

不适用于图表问答(Brill 等,2002)。
在图表问答中,目前已有的方法大致分为两类。

一类是为图表问答任务直接进行建模的神经网络算

法框架(Andreas 等,2016),算法通过使用卷积神经

网络处理图表图像来获得图像特征信息的特征图,
再通过使用循环神经网络处理问题文本获得句子级

嵌入表示向量,最后使用融合推理模型 ( Pal 等,
2012)得到最终的输出答案。 其中很多算法工作会

引入注意力机制,并将获得的图像特征矩阵作为问

题文本编码器的输入,从而捕捉多模态特征信息融

合的整体表征(Zhou 等,2015)。 然而,多模态场景

中关系特征之间的交互作用对有效语义特征的提取

具有巨大的负影响。
另一类算法是将图表问答任务进行多步骤多模

块分解(Miller 等,2020),算法使用不同的模块来获

取图像的特征信息,如图像颜色等,再将获取的信息

特征作为后续模块的输入,并通过后续的算法模块

(Zhang 等,2017)处理得到最终的问题答案。 然而,
这类方法需要额外的标注信息来训练各个独立的模

块,而且算法的复杂度往往过高(Gibson,2010)。
本文提出一种解决图表问答问题的新方法。 首

先在图像处理部分,提出了融合低级图像特征和高

级图像特征的方法来提取更丰富的语义信息,在文

本问题处理部分,引入注意力机制来获得更好的句

子向量表示,并在关系推理部分提出一种基于引导

性权重的配对匹配机制,然后通过对于图像内部关

系以及图像和文本问题之间的交叉关系进行图像的

位置重构,融合推断图像内部的关系以及图像与文

本问题的相互关系,最终构建引导性权重驱动的重

定位关系网络( leading weight-driven re-position rela-
tion network,LWR-RN)模型。

本文贡献如下:
1)提出了融合低层图像特征和高层图像特征

的方法来获得更丰富的图表语义信息,从而提高模

型在图表问答任务中的能力。
2)在文本编码器中引入注意力机制捕获不同

的上下文信息,来获得更好的句子向量表示。
3)提出了基于引导性权重的配对匹配机制和

重定位关系网络,通过融合推断图像内部关系以及

图像与文本问题间的相互关系,获得更好的关系特

征表示。
4)实验结果证明了本文方法在公共数据集上

的有效性和鲁棒性。

1　 相关工作

1. 1　 图表问答

图表问答 FQA 作为新兴的多模态任务,近年来

已有许多关于图表问答的开源数据集公开,如 Fig-
ureQA( an annotated figure dataset for visual reason-
ing)数据集(Kahou 等,2017)和 DVQA(understand-
ing data visualization via question answering)数据集

(Kafle 等,2018)。 故本文选择在这两个公开数据集

上验证所提网络模型的有效性。
图表问答数据集公开的同时也发布了几个基线

模型。 IMG + QUES ( image + questions) ( Pal 等,
2012)是两个开源数据集的基线模型,也是计算机

视觉中视觉问答等多模态任务的经典模型框架。 用

来获得图像特征的图像编码器使用了多层卷积神经

网络,用来获得文本嵌入表示的文本编码器则使用

长短期记忆网络( long short-term memory, LSTM),
最后通过多层全连接神经网络进行推理得到最终输

出答案。
关系网络 RN( relation networks) ( Santoro 等,

2017)是应用于图表问答的另一个基线模型。 RN
最早是由 Google 公司的 DeepMind 团队为了改善视

觉推理任务提出的算法模型,并在 CLEVR(composi-
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tional language and elementary visual reasoning diag-
nostics)数据集上展示了强大的效果( Johnson 等,
2017),随后发现它在图表问答上的效果大大超过

了其他基线方法(Zhang 等,2017)。 其算法的核心

思想为将通过卷积神经网络处理得到的特征图上的

每个像素点作为一个对象,将每两个像素的特征向

量配对在一起,形成一个包含所有像素之间关系的

关系对特征(Mertens 等,2004),再使用一个多层感

知器来推理每两个像素之间的关系,最后从这些两

两关系的整体关系表示来推理最终答案(Echihabi
和 Marcu,2013)。 其简单的两两配对方法可以包含

所有像素之间的关系,从而使模型在两个任务上都

取得了良好的效果(Miller 等,2020)。 但两两配对

方法不仅包含大量冗余信息,而且关系对的特征数

量会进行平方式增长,这给后续的推理网络在计算

量和参数量等方面带来了很大的负担。
研究者们也提出了许多新颖的算法来提升图表

问答任务的准确率。 Kafle 等人 ( 2018 ) 提出的

SANDY (san with dynamic encoding model)模型采用

多次迭代的注意力机制实现对图像关键区域的捕

捉,并与提出的结构相配合。 FigureNet 模型(Reddy
等,2019)提出了一个多模块算法框架来解决图表

问答问题。 这个模块通过大量的标注数据进行预训

练,用于提取特征和元素的对应值,例如图像颜色,
然后得到特征向量,并拼接问题的嵌入表示。 最后,
通过多层全连接神经网络进行推理。 但受模型设计

的限制,FigureNet 模型只能应用于柱形图和饼图。
ARN 模型(Zou 等,2020)是关系网络框架算法。 它

首先通过多个识别模块识别图像的元素、字符和结

构等信息,然后通过得到的信息将其构建成表格的

形式,最后通过表格问答模型得到答案。 LEAF-Net
(locate, encode and attend for figure network) 模型

(Chaudhry 等,2020) 使用了许多开源的预训练模

型。 首先,通过光学字符识别(optical character rec-
ognition,OCR)来识别图像中的字符信息,然后将其

定位到嵌入问题中,同时通过预训练的 ResNet-152
得到图像特征图,最后通过空间注意力机制将特征

图作为隐藏层信息添加到文本编码器 LSTM 中,来
获得句子级表示。
1. 2　 U-Net

U-Net 是一种基于全卷积网络( fully convolution
network,FCN)的语义分割网络,最初用于分割医学

图像。 U-Net 网络结构类似于 FCN 网络结构,只有

卷积层和池化层,没有全连接层。 与 FCN 网络不同

的是,U-Net 网络模型的上采样和下采样使用了相

同数量的卷积运算,并且使用 skip connection 来连

接下采样层和上采样层,使得下采样层的图像特征

信息可以直接传输到上采样层,对图像像素的定位

更加准确。 在效率方面,U-Net 只需要进行一次训

练,而 FCN 需要 3 块进行训练才能实现更准确的

FCN-8 s 结构(Ronneberger 等,2015),所以 U-Net 网
络的效率也高于 FCN 网络。

U-Net 在计算机视觉领域的各个方向也取得了

不错的效果。 Ranjan 等人(2020)使用 MRA(multi-
resolution analysis)网络结合 U-Net 的复合结构对遥

感图像进行区域分割。 Shopovska 等人(2018)在对

多光谱图像去除马赛克的任务中使用了 U-Net 网
络,也取得了不错的效果。 He 等人(2020)结合注

意力地图和 U-Net 网络对低光照度图像实现图像亮

度增强、去噪和色彩恢复。 Goel 等人(2021)在灰度

图像转换为彩色图像的任务中设计了 U-Net 模型框

架,进行自动化着色。 杨佳林等人(2021)利用 U-
Net 网络提取遥感图像中的道路。 在图像特征提取

时,本文将使用 U-Net 网络来获得更加有效的图像

特征。
1. 3　 注意力机制

注意力机制借鉴人类视觉的注意力选择机制,
通过一定的计算方法来捕捉需要关注的关键信息,
而忽略其他信息。 随着计算机领域的发展,注意力

机制在各个方向均取得了不错的效果。 Google 团队

Vaswani 等人(2017)提出了在循环神经网络( recur-
rent neural network,RNN)模型中引入注意力机制进

行图像分类。 Luong 等人(2015)提出了使用不同

attention 架构的集成模型来改进机器翻译任务。 而

Transformer 算法框架中更是提出了各种注意力机制

的巧妙应用,可广泛应用于各个领域 ( Fukui 等,
2019)。 闫茹玉和刘学亮(2020)结合新颖的注意力

机制模型增强对图片特征的提取准确率,从而提高

视觉问答效果。 在图表问答算法中,许多研究者都

应用到了注意力机制,如 Kafle 等人(2018)采用多

次迭代的注意力机制实现对图像关键区域的捕捉。
注意力机制的核心思路是将当前应用场景的特

征向量看做由〈Key,Value〉数据特征对构成,并将

目标中的某个特征向量标记为 Query,通过计算



Vol. 28,No. 2,Feb. 2023

514　　

Query 与各个特征对之间的相关性,得到 Key 与

Query 的对应关系,然后对 Value 按照一定的计算方

式进行加权求和,再通过使用如 Softmax 函数的计

算方式将权重值映射到 0 1 的范围进行归一化,
使得最终的概率分布总和为 1,最后与对应的 Value
特征向量进行加权求和,即可得到 Key 的 attention
值。 该过程的计算式为

αi = fsoftmax( s(Xi,q)) (1)
式中,q 代表 Query 特征向量, X = [X1,…,XN] 表

示 N 个输入信息。 通常会令 Key = Value = X,则 αi

为得到的注意力分布。 s(Xi,q) 为注意力打分机制,
表示在给定任务相关的查询向量 q 时,第 i 个输入

向量 Xi 受注意的程度。 3 种常见的注意力打分机

制分别为点积模型、双线性模型以及加性模型,计算

式为

s(Xi,q) =

bXT
i q

XT
i Wq

vT tanh(WXi + Uq)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

式中, W,U,v 均为可学习的参数权重。 在本文模型

中,注意力机制是序列到序列模型的基础,将注意力

机制集成到经典的 LSTM 网络中,以提取问答句中

长期相关词之间的关系。

2　 方　 法

本文提出一种用于图表问答的新型关系网络模

型,命名为引导性权重驱动的重定位关系网络。 首

先通过融合卷积层和 U-Net 网络来进行低层图像特

征和高层图像特征的提取,同时基于注意力机制的

推理特征表示实现融合语义的特征提取,然后根据

多级图像特征对引导性权重进行排序,并进一步重

新排列每个图像特征的位置,来建立一个关系网络,
完成特征配对。
2. 1　 融合语义特征提取

传统的卷积神经网络( convolutional neural net-
works,CNN)模型可以通过多层卷积运算来提取高

层图像特征,但随着网络的加深会造成对低层图像

特征的遗忘。 而在图表问答中,低层和高层的图像

特征语义都起着重要的作用。 因此,本文尝试通过

加深卷积神经网络的层次来获取更高层次的图像特

征,同时融合较低层次的图像特征,使提取的图像特

征信息更适合场景任务。
本文通过融合 CNN 和 U-Net 网络结构,来构建

一个能够同时提取低层和高层图像特征语义的网络

模型,如图 1 所示。 图 1 中所有特征图的通道数均为

64。 首先通过多层卷积和平均池化层来获得高阶图

像特征语义,当卷积到 1 ×1 特征图时,再通过反卷积

操作进行上采样还原大小。 同时,将上采样过程中的

特征映射(即高级图像特征语义)与卷积过程中相同

大小的特征映射(即低级图像特征语义)进行融合,
从而融合低层和高层图像特征成为更丰富的图像语

义特征图。 整个网络结构可分为下采样和上采样两

个过程,其中下采样过程包括卷积模块和池化模块,
上采样过程包括反卷积模块和融合模块。

假设在下采样过程中经过一次卷积和池化操作

之后得到的特征图为Ci ,i∈[1,n] ,n为下采样的

图 1　 融合语义特征提取流水线

Fig. 1　 The pipeline of fusion semantic feature extraction
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次数,那么下采样过程可以描述为

Ci = AugPool(Conv(Ci -1)), C0 = I (3)
式中, C0 是原始的输入图像 I;Conv 代表卷积操作,
每个卷积层都由 64 个卷积核组成,尺寸为 3 × 3,步
长为 1; AvgPool 则代表尺寸为 2 × 2 并且步长为 2

的平均池化操作。 每个特征图 Ci ∈ R
w
2 × h

2 ×k 的大小

是前一个特征图 Ci ∈ Rw×h×k 尺寸的一半,特征通道

数保持不变。
上采样过程中则是通过反卷积模块和融合模块

依次反复交替的形式,即先经过一个反卷积模块得

到尺寸放大一倍的特征图后,再通过融合模块对得

到的特征图与下采样过程中相同尺寸的特征图进行

特征融合。 融合模块包含两个操作,首先将输入的

两个相同尺寸的特征图在特征通道维度上进行拼接

操作,然后经过一层卷积层进行融合操作。 融合模

块能够将两个相同尺寸的特征图通过融合之后得到

同输入一样尺寸的特征图。 假定反卷积后的特征图

为 Di,i ∈ [1,n]。 则上采样过程描述为

Di = fDeConv(Fi -1),F0 = Cn (4)
Fi = fConcat(Cn-i,Di) (5)

式中,fDeConv表示反卷积操作,每个反卷积层包含 64
个卷积核,尺寸为 3 × 3,步长为 2; fConcat 表示拼接操

作,即将 Cn-i 和 Di 拼接起来得到 Fi 。 反卷积模块

完成后得到两倍大小的特征图,再将当前层反卷积

模块的输出结果和下采样过程中相同尺寸的输出特

征图作为当前层融合模块的输入,得到融合特征后

的输出结果再传入下一层的反卷积模块。 需注意,
反卷积模块第 1 层的输入是下采样过程中的最终输

出结果,并且上采样过程中全程特征通道数保持不

变。 其中,反卷积模块的作用是在进行卷积运算的

同时放大特征图的大小来获取高阶的图像特征,而
融合模块不仅能融合高层次和低层次的图像特征,
而且能降低特征的维数。 使用多个反卷积模块和融

合模块交替的方式是为了在不同大小的特征图上进

行高层和低层图像特征的融合。
2. 2　 基于注意力机制的文本编码器

在文本编码器算法模块,由于图表问答中的文

本问题具有句子篇幅较短且句式相对固定的特点,
故大多数算法模型采用长短期记忆模型( LSTM)
(Gers 等,2000)来获得文本问题的嵌入式表示,但
普通的 LSTM 只能保留现有单词对未知单词的影

响。 故本文通过引入注意机制,来捕获不同的上下

文信息,从而获得更好的句子级向量表示。 本文使

用 AT-LSTM(attention-based LSTM)模型(Wang 等,
2016)作为文本编码器的算法模型,其隐藏层的神

经元数量设置为 256。 具体来说,可以将问题文本

表示为 Q = [e1,e2,…,eT] ,其中 et 表示句子中的单

词。 首先,需要通过嵌入矩阵将所有单词嵌入向量

空间。 定义向量的长度为 64,则单词的向量可以表

示为 xt = Eet,∗∈ R64 。 接着在每一步的操作中,将
当前的单词嵌入表示向量输入 LSTM 神经元来获得

隐藏状态的更新。
定义H∈Rd×N 为由隐藏向量组成的矩阵。H =

[h1,h2,…,hN] 是 LSTM 生成的隐藏层向量表示,其
中 d 是隐藏层的大小, N 是给定句子的长度。 进一

步地, va 代表给定方面信息的嵌入表示, eN 则是一

个 1 维向量。 注意力权重向量 α和一个加权的隐藏

表示 r 的计算式为

M = tanh
WhH

Wvva 􀱋 eN

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (6)

α = fsoftmax(wTM) (7)
r = HαT (8)

式中,投影参数 M ∈ R(d+da) ×N , α∈ RN , r ∈ Rd ,
Wh ∈Rd×d ,Wv ∈Rda×da , w∈Rd+da ,Wv ,Wh 和 w
均为可学习的参数权重。 α 是一个注意力权重组成

的向量, r 是具有给定方面的句子的加权表示。 最

终的文本表示为

h∗ = tanh(Wpr + WxhN) (9)
式中, h∗ ∈ Rd , Wp 、 Wx 是投影的参数矩阵。
2. 3　 引导性权重驱动的重定位关系网络

本文网络由图像特征提取模块、基于注意力机

制的 LSTM 模块和用于图表问答的重定位关系网络

3 个部分组成,如图 2 所示。
2. 3. 1　 基于引导性权重的配对匹配机制

在关系网络中,两两配对机制是将每个对象视

为等价对象。 但特征图中的每个像素与整体之间的

关系必然不同,换句话说,如果将特征图上的每个像

素点视为一个对象,则每个对象与整个群体之间的

关系必然不是等同,整个群体中每个对象的重要性

也不一定相等。
为了衡量两个向量之间的关系,提出基于引导

性权重的配对匹配机制,用于指导关系网络中关系
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图 2　 引导性权重驱动的重定位关系网络框架

Fig. 2　 The framework of leading weight-driven re-position relation network(LWR-RN)

特征的配对过程。 即计算每个像素点的特征向量与

所有像素点的特征向量的内积,得到它与所有点之

间的相似性度量,然后通过平均得到整个组中的像

素。 假定 F = { f1,1,f1,2,…,fn,n} 表示特征图上所有

行列像素的特征向量, i,j∈[1,n] 。 那么所有特征

向量的引导性权重可以描述为

Wi,j =
exp(∑

n

p = 1
∑

n

q = 1
f T
p,q fi,j)

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
exp(∑

n

p = 1
∑

n

q = 1
f T
p,q fi,j)

(10)

式中, i,j,p,q ∈ [1,n] 。 将权重从大到小排序,得
到权重向量 W = [W1,1,…,Wi,j] , Wi,j 的索引用符

号 Ii,j 表示。 对图像内部元素进行排序,使具有较高

引导性权重的像素可以承担更多的配对任务,这不

仅可以大大减少生成的关系特征的数量,而且可以

使整体元素之间的关系更加紧密。 然后,进一步利

用引导性权重对图像的语义特征进行配对,每个像

素与自身和引导性权重低于其自身的像素配对。 通

过这样的配对过程,可以丢弃接近原始配对产生的

总数的一半的冗余关系特征表达式,同时允许具有

较大引导性权重的像素在整体中承担更多对关系表

达。 最后得到像素点对的集合 FF = { f1,1 f1,2,…,
fi,j fp,q} ,集合中的每个元素满足 Wi,j > Wp,q 。
2. 3. 2　 重定位关系网络

尽管通过上述方法获得的关系特征配对序列解

决了高复杂性问题,但它不再具有通过原始配对方

法获得的整体关系平衡,通过在通道的维度上拼接

形成关系特征的配对,具有高引导性权重的像素位

于最前面的结果将为模型创建一种无形的学习指导

关系。 因此,进一步执行重新定位操作,以使整体关

系达到平衡。
首先在获得的关系特征对的集合中移除与其自

身配对的像素的关系特征,然后在每个像素点的关

系特征列表中按照一个不变一个交换以此反复的规

则进行交换位置的操作。 这个过程描述为

　 fi,j fp,q =
fi,j fp,q ( Ip,q - Ii,j) mod 2 = 1

fp,q fi,j ( Ip,q - Ii,j) mod 2 = 0{ (11)

因此,可以把像素特征向量和像素的关系看成

一个节点和一个边,这种关系必须是有方向的。 通

过方向关系,可以传递不同元素之间的关系,这样就

形成了关系图结构。 然后,将像素的位置信息和文

本的句子级嵌入表示添加到关系特征中。 最终的关

系特征由 3 部分组成:两个像素的特征向量、两个像

素的坐标值和问题文本的嵌入表示。
让 p 表示关系特征对 ,fi,j 表示特征图上第 i 行

第 j 列像素点的特征向量,则关系特征对的组成可

以表示为 P( i,j),(u,v) = [h∗, fi,j,i,j,fu,v,u,v] 。 在由

引导性权重驱动的配对匹配机制生成的关系特征

中,每个关系特征包含两个像素的内容和位置信息,
以及问题文本的信息。 使用共享参数多层感知器

(multi-layer perceptron,MLP)对问题知识先验条件

下的每两个像素进行关系推理,得到问题知识先验

条件下每两个像素的关系特征向量后,使用平均池

化方法聚合关系特征向量以获得最终的特征表示。
最后,将全局表示特征向量通过一个支持向量机

(support vector machine, SVM),得到该类别对应的

每幅图像的最终概率分布 J。 该过程表示为
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J = fSVM( fAvgPool(gθ(P( i,j),(u,v)))) (12)
式中, P( i,j),(u,v) 表示从特征图生成的关系特征, gθ

表示共享参数 θ 的 MLP, fAvgPool 表示平均池化操作,
fSVM 表示经过 SVM 分类器得到最终的概率分布。

3　 实　 验

3. 1　 数据集

3. 1. 1　 FigureQA 数据集

FigureQA 数据集(Kahou 等,2017)是微软公司

在 2017 年提出的用于图表问答任务的大型开源数

据集,分为 5 个独立的包,分别为 1 个训练集、2 个

验证集和 2 个测试集。 不同的验证集和测试集会使

用两种不同的颜色集来生成图表图像,一个颜色集

与训练集相同,另一个颜色集与训练集不同,这样避

免了颜色对模型的影响。 训练集包含 100 000 幅图

表图像和 1 327 368 个文本问题,验证集 1 包含

20 000 幅图表图像和 265 106 个文本问题,验证集 2
包含 20 000 幅图表图像和 265 798 个文本问题。 然

而两个测试集并不开源,评估结果需要发送电子邮

件给作者来获得结果。 故与其他工作类似,本文直

接在验证集上进行算法模型效果的测试。 FigureQA
数据集中的图表类型包括垂直柱形图、水平柱形图、
折线图、散点图和饼图 5 类,文本问题由 15 种问题

类型组成,包括有关各类图表的结构、细节和推理

问题。
3. 1. 2　 DVQA 数据集

DVQA 数据集(Kafle 等,2018)是 Kafle 等人与

Adobe 研究实验室合作提出的大型开源图表问答数

据集,包含 1 个训练集和 2 个测试集(Test-Familiar
测试集和 Test-Novel 测试集)。 训练集包括 200 000
幅图表图像和 2 325 316 个文本问题,Test-Familiar
测试集包括 50 000 幅图表图像和 580 557 个文本问

题,Test-Novel 测试集包括 50 000 幅图表图像和

581 321 个文本问题。 DVQA 数据集的问题类型分

为 3 类:第 1 类是关于结构理解的问题,即对图表图

像整体结构的理解;第 2 类是关于数据检索的问题;
第 3 类是关于推理的问题,即对图像中元素之间相

关关系的推理问题。
3. 2　 实验设置

本文提出的模型训练主要分为两步:首先是训

练重定位关系网络,然后是提取训练好的网络的全

局表示的特征向量送到 SVM 分类器得到最终的分

类结果。 重定位关系网络训练时,使用的损失函数

是二分类交叉熵损失函数,使用 Adam 优化器,学习

率初始化设置为 2. 5E - 4, 动量参数设置为 0. 9,批
次设置为 80。 当训练 SVM 分类器时,使用的损失

函数就是合页损失函数(hinge loss function)。
3. 3　 实验结果

为了验证本文提出的引导性权重驱动的重定位

关系网络对图表问答任务的效果,与近年来在开源

数据集 FigureQA 和 DVQA 上的图表问答方面的其

他先前工作进行比较。 此外,DVQA 数据集上的验

证模型还包含两个版本:无动态字典的方法 ( No
OCR)和有 Oracle 版本的方法。 表 1 和表 2 的准确

率分别显示了在 FigureQA 和 DVQA 两个数据集上

的实验结果的比较。 对于 FigureQA 数据集,本文模

型远远超过了基线模型 IMG + QUES,整体准确率提

高了 26. 4% ;相较于基线模型 RN,整体准确率提高

了 8. 1% ;相较于性能第 2 的模型 ARN,整体准确率

提高了 0. 46% 。 在单一验证集上,相较于 LEAF-
Net、FigureNet,准确率提升了 2. 3% ,2% ,且 Fig-
ureNet 受网络结构的限制,只能应用于柱形图和饼

图。 在 DVQA 数据集上,对于不使用 OCR 方法,相
较于 SANDY、ARN 和 RN,整体准确率分别提升了

8. 6% ,0. 12% ,2. 13% ;对于有 Oracle 版本,相较于

SANDY、LEAF-Net 和 RN,整体准确率分别提升了

23. 3% ,7. 09% ,4. 8% 。
通过实验结果可以看出,本文模型在图表问答

的两个大型开源数据集上都能取得良好的效果,得
到的结果的准确率明显优于一些现有算法模型,并

表 1　 不同算法在 FigureQA 数据集上的

实验结果准确率对比

Table 1　 Results for the FigureQA dataset of
different algorithms

/ %

模型 Validation 1 验证集 Validation 2 验证集

IMG + QUES 59. 41 57. 14

RN 78. 21 74. 98

LEAF-Net - 81. 15

ARN 85. 48 82. 95

FigureNet 83. 90 -

LWR-RN 85. 91 83. 43

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示无数据。
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表 2　 不同算法在 DVQA 数据集上的实验结果准确率对比

Table 2　 Results for the DVQA dataset for our LWR-RN
algorithm compared to existing algorithms

/ %

模型 Test-Familiar Test-Novel

IMG + QUES 32. 01 32. 01

SANDY (No OCR) 36. 02 36. 14

ARN(No OCR) 44. 50 44. 51

RN (No OCR) 42. 49 42. 50

LWR-RN (No OCR) 44. 76 44. 49

SANDY (Oracle) 56. 48 56. 62

LEAF-Net (Oracle) 72. 72 72. 89

RN (Oracle) 74. 95 75. 18

LWR-RN (Oracle) 79. 83 79. 96

注:加粗字体为分别为不使用 OCR 和有 Oracle 版本方法的
最优值。

远远超过了基线模型。
3. 4　 消融实验

为了验证本文模型中关系配对机制的每个步骤

的重要性,本文设计了一个详细的消融实验,该实验

在 FigureQA 数据集的两个验证集上进行。 实验包

括 5 个模型,具体描述如下:
模型 1:没有基于引导性权重的配对匹配机制

(步骤 1))。
模型 2:没有重新定位关系网络(步骤 2))。
模型 3:没有基于引导性权重的配对匹配机制

和重新定位关系网络 (没有步骤 1)和步骤 2))。
模型 4:完整的引导性权重驱动的重定位关系

网络。
模型 5:去除低引导性权重值的像素点的模型。

即在完整模型的重定位时,不仅去除冗余的关系特

征,还去除了整体数量一半的低引导性权重值的像

素点。
表 3 详细说明了每种图表类型的消融实验在不

同模型的实验结果。 显然,缺少步骤 1)和步骤 2)
的模型 3 在每种类型的图表问答中表现不佳,尤其

是在直线图和散点图中。 举例而言,在散点图类型

上与完整模型有较大的差距,准确率相差近 10% 。
分别缺少步骤 1)和步骤 2)的两个模型,每种图表

的准确率也都低于完整模型。 可以看出,步骤 1)和
步骤 2)对整体效果都有很大影响。

从表 3 中模型 5 与模型 4 的比较中可以发现,
即使直接丢弃一半的低权重值的像素特征,它仍然

可以具有相当高的准确率。 但是直接抛弃一半图像

像素点特征的方式,会在不同的统计图类型上达到

两极分化的情况。 在饼图这样结构简单且图像信息

密集的统计图上,去除一半的低引导性权重值像素

点的模型 5 表现甚至优于完整的模型,这是由于饼

状图的大量图像信息聚集于高引导性权重值的像素

点上,而直接抛弃低引导性权重值的像素点能够让

后续的过程不受其影响。 但是在折线图这样图像信

息分散的统计图类型上,简单地舍弃低引导性权重

值的像素点会让模型丢失一部分有效的图像信息,
因此表现得很差。

表 3　 LWR-RN 在 FigureQA 数据集上的

消融测试结果准确率

Table 3　 LWR-RN ablation studies on FigureQA dataset
/ %

模型 垂直柱形图 水平柱形图 饼图 折线图 散点图

模型 1 86. 77 84. 52 77. 55 76. 06 74. 16

模型 2 88. 93 86. 16 78. 68 73. 63 74. 42

模型 3 86. 05 84. 56 75. 96 69. 14 71. 88

模型 4 90. 45 89. 56 80. 29 79. 13 78. 28

模型 5 89. 68 87. 44 82. 30 72. 67 76. 37

注:加粗字体表示各列最优结果。

　 　 表 4 详细列出了消融实验模型在每类问题上的

实验结果。 通过比较,缺少步骤 1)的模型 1 在前

6 类问题(即柱形图和饼图)的表现都比缺少步骤

2)的模型 2 差,可以看出,步骤 1)和步骤 2)对于不

同类型的图表问答推理都起着重要作用。 同时缺少

步骤 1)和步骤 2)的模型 3 在几乎所有问题类型中

都表现最差,只有在两种问题类型中, “ Is X the
smoothest?”和“ Is X the roughest?”的最高准确率在

误差范围内与完整模型基本相同。 这是因为在折线

图对于整体趋势提问的问题中,图像信息几乎存在

于特征图的每个像素中,信息特征的分布相对均匀,
从而降低了缺乏引导性权重值的计算带来的影响。
同时,这也是在这两类问题上模型 1 的准确率很高,
而在移除低引导性权重值像素点的模型 5 中性能较

差的原因。 虽然移除低引导性权重值的像素点的模

型 5 丢弃了一半的低引导性权重值的像素点,但由

于引导性权重驱动的配对匹配机制,它仍然可以很
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表 4　 LWR-RN 对 FigureQA 数据集每类问题的消融实验准确率

Table 4　 LWR-RN ablation studies for each unique question in FigureQA
/ %

问题类型 模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 模型 5

Is X the minimum? 83. 34 84. 06 81. 62 87. 82 86. 36

Is X the maximum? 88. 28 89. 14 86. 94 91. 32 91. 76

Is X the low median? 72. 82 75. 17 72. 44 77. 39 78. 21

Is X the high median? 73. 85 75. 98 72. 72 78. 37 78. 15

Is X less than Y? (bar, pie) 89. 92 91. 75 89. 45 92. 90 92. 23

Is X greater than Y? (bar, pie) 89. 65 91. 45 90. 05 92. 97 92. 30

Does X have the minimum area under the curve? 82. 51 82. 14 72. 28 86. 10 80. 67

Does X have the maximum area under the curve? 83. 93 83. 54 77. 65 89. 46 86. 07

Does X have the lowest value? 77. 09 75. 57 72. 14 81. 05 75. 43

Does X have the highest value? 81. 93 81. 18 75. 10 87. 54 83. 01

Is X less than Y? (line) 75. 34 74. 26 70. 38 78. 89 74. 01

Is X greater than Y? (line) 74. 61 75. 46 70. 93 79. 29 74. 34

Does X intersect Y? 74. 87 73. 66 70. 65 80. 08 74. 95

Is X the smoothest? 62. 48 60. 29 62. 93 62. 91 61. 45

Is X the roughest? 63. 08 60. 84 63. 58 63. 54 61. 99

注:加粗字体表示各行最优结果。

好地利用高引导性权重值的像素点的特征向量。 像

“ Does X intersect Y?”这样的特征问题仍然可以表

现得很好。 值得注意的是,模型 5 在柱状图上的问

答有着很高的准确率,在“ Is X the maximum?”和“
Is X the low median?”这两种问题类型中,精确度略

高于完整的模型。
因此,通过对结果数据更详细的分析,可以发现

引导性权重驱动的重定位关系网络中的每一步都发

挥了不可替代的作用。 无论缺少哪一步,整体性能

都会下降,完整模型在各种类型的图表问答中都可

以达到整体的最优效果。

4　 结　 论

针对现有关系网络存在的多模态融合语义提取

缺失以及高复杂度的问题,提出了引导性权重驱动

的重定位关系网络模型,并详细描述了算法的模型

框架。 此外,还进行了全面的实验对比和分析,包括

有无引导性权重驱动的配对匹配机制等各种消融实

验,并与当前前沿的算法模型进行了对比实验,取得

了不错的实验结果。
下一步研究将主观定义的引导性权重公式转换

为可学习的引导性权重参数矩阵,并将引导性权重

集成到后续的关系聚合步骤中。 其次,在构建了以

引导性权重为导向的图元素结构后,本文只使用一

个简单的共享多层感知器对关系特征进行推理,未
来可以研究采用图卷积神经网络对图元素结构之间

的关系进行关系特征推理。
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