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摘　要: 短语视觉定位是多模态研究中一个基础且重要的研究任务, 旨在预测细粒度的文本短语与图片区域的对

齐关系. 尽管已有的短语视觉定位方法已经取得了不错的进展, 但都忽略了文本中的短语与其对应图片区域的隐

式对齐关系 (即隐式短语-区域对齐关系), 而预测这种关系可以有效评估模型理解深层多模态语义的能力. 因此, 为

了有效建模隐式短语-区域对齐关系, 提出一种隐式增强的因果建模短语视觉定位方法. 该方法使用因果推理中的

干预策略来缓解浅层语义所带来的混淆信息. 为评估模型理解深层多模态语义的能力, 标注一个高质量的隐式数

据集, 并进行大量实验. 多组对比实验结果表明, 所提方法能够有效建模隐式短语-区域对齐关系. 此外, 在这个隐式

数据集上, 所提方法的性能优于一些先进的多模态大语言模型, 这将进一步促进多模态大模型更多的面向隐式场

景的研究.
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Abstract:  Phrasal  visual  grounding,  a  fundamental  and  critical  research  task  in  the  field  of  multimodal  studies,  aims  at  predicting  fine-
grained  alignment  relationships  between  textual  phrases  and  image  regions.  Despite  the  remarkable  progress  achieved  by  existing  phrasal
visual  grounding  approaches,  they  all  ignore  the  implicit  alignment  relationships  between  textual  phrases  and  their  corresponding  image
regions,  commonly  referred  to  as  implicit  phrase-region  alignment.  Predicting  such  relationships  can  effectively  evaluate  the  ability  of
models  to  understand  deep  multimodal  semantics.  Therefore,  to  effectively  model  implicit  phrase-region  alignment  relationships,  this  study
proposes  an  implicit-enhanced  causal  modeling  (ICM)  approach  for  phrasal  visual  grounding,  which  employs  the  intervention  strategies  of
causal  reasoning  to  mitigate  the  confusion  caused  by  shallow  semantics.  To  evaluate  models’  ability  to  understand  deep  multimodal
semantics,  this  study  annotates  a  high-quality  implicit  dataset  and  conducts  a  large  number  of  experiments.  Multiple  sets  of  comparative
experimental  results  demonstrate  the  effectiveness  of  the  proposed  ICM  approach  in  modeling  implicit  phrase-region  alignment
relationships.  Furthermore,  the  proposed  ICM  approach  outperforms  some  advanced  multimodal  large  language  models  (MLLMs)  on  the
implicit dataset, further promoting the research of MLLMs towards more implicit scenarios.
Key words:  implicit phrase-region alignment; causal inference; phrasal visual grounding

在连接人类和机器智能方面, 视觉场景和自然语言描述的跨模态理解发挥着至关重要的作用 [1], 其中一个主

要的问题是如何建立视觉区域与相关短语描述间的细粒度对齐关系, 这通常被称为短语视觉定位 (phrasal visual
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grounding, PVG)任务 [2]. 图 1(a)、(b)给出了 PVG任务的示例, 文本中每种颜色的短语在图像中均有相同颜色的

区域框对应. 例如, (a)中绿色的短语“一名小孩 (a small child)”对应绿色的区域框; (b)中紫色的短语“浅棕色衬衫 (a light
brown shirt)”对应紫色的区域框. 这种对应关系是很多视觉语言多模态任务的基础, 如图像描述 (image captioning)[3],
图像检索 (image retrieval)[4], 视觉问答 (visual question answering)[5]等.

 
 

一名男子在红色列车上帮助一名
小孩上车, 另一人则试图上车.

一名男子身穿深棕色裤子和浅棕
色衬衫正在挥舞高尔夫球杆.

一男一女高举标语, 表示支持迈
克-赫卡比的竞选活动.

在亚洲某城市举行的同性恋游行
中, 一些人高举彩虹旗表示支持.

(a) (b) (c) (d)

图 1　PVG任务示例以及包含隐式关系 (implicit)和显式关系 (explicit)的图像-文本对
 

近年来, PVG 任务的研究发展迅速, 其模型大多采用双分支网络分别提取图像特征和文本特征, 经过多模态

特征融合后, 预测短语对应的边界框. 随着对比学习在多模态领域的应用 [6], PVG任务的性能也得以迅速提升 [7,8].

然而, 已有的 PVG 工作都只关注了短语和区域间有着浅层对应关系的样本 (即显式短语-区域对齐关系), 忽视了

其他一些短语和区域间有着深层对应关系的样本 (即隐式短语-区域对齐关系). 例如, 在图 1(c)、(d)中, 蓝色的短

语“一男一女 (man, woman)”“标语 (a sign)”“同性恋游行 (a gay pride parade)”和“彩虹旗 (rainbow flags)”等在图像中

有着蓝色区域框与其相对应, 模型很容易学习到这种浅层对应关系; 而对于红色的“支持 (support)”短语, 它们与图

像中的区域具有深层的对应关系, 需要模型进一步理解深层语义, 学习到“举着手”的动作是一种表示“支持”的常

识, 才能将“支持 (support)”与图 1(c)、(d)中红色的区域框对应, 这对于已有的模型而言是异常困难的. 本文中, 我

们将类似“支持 (support)”这种短语和区域间有着深层对应关系的短语-区域对定义为一种“隐式短语-区域对齐关

系”, 简称为“隐式关系”; 反之, 若短语和区域间有着浅层对应关系, 我们将这类短语-区域对定义为“显式短语-区域

对齐关系”, 简称为“显式关系”. 基于对现有数据集的观察和分析, 本文通过预标注总结了 4种隐式关系: 1)常识性理解;

2)上下文理解; 3)空间关系理解; 4)数值信息理解, 并构建了一个面向隐式场景的 PVG数据集用以评估模型深层

多模态语义的理解能力 (详情请见第 4.1节).
本文认为建模隐式关系是一个巨大的挑战, 而已有的工作大多将重心放在如何学习短语和区域之间的关

联性, 在预测隐式短语的对应区域时, 往往不会考虑理解隐式短语的深层语义. 因此, 预测结果常会被其他一些

浅层语义所混淆. 例如, “支持 (support)”所对应的区域为图 1(c)、(d)中特殊的红色区域框 (即“人们举着手”的
动作), 而“举着手”是人所特有的一种动作, 因此这种文本短语与图像区域的隐式对齐关系很容易被浅层语义 (如
短语“一男一女 (man and woman)”和“一些人 (some people)”及其所对应的区域)混淆, 导致预测结果出现偏差.

为了缓解浅层语义所带来的混淆问题, 本文受因果推理思想的启发 [9], 设计了一种新的 PVG方法来建模隐式

关系. 该方法采用因果推理中的干预策略, 缓解了浅层语义会误导模型错误对齐隐式短语与其对应区域的问题. 具
体而言, 本文提出了一种隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 (implicit-enhanced causal modeling approach for
phrasal visual grounding, ICM). 该 ICM方法主要包含 3个部分: 编码模块 (encoding block), 隐式感知的因果注意力

模块 (implicit-aware causal attention module, ICA)和隐式感知的优化模块 (implicit-aware optimization). 首先, ICM
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使用编码模块分别编码图像和文本特征; 然后, ICM在 ICA模块中采用因果推理中的前门调整策略对图像和文本

特征进行融合与去混杂, 从而缓解了模型在预测隐式关系时会被浅层语义所混淆的问题; 最后, ICM 在隐式感知

的优化模块中, 利用去混杂后的图像和文本特征预测文本中短语在图像中所处的区域. 相较于传统的 PVG 方法,
ICM更关注文本中语义较深且复杂的短语, 从而能够有效提升模型理解深层多模态语义的能力.

综上所述, 本文的贡献如下.
(1) 本文考虑了短语视觉定位 (PVG)任务中的隐式短语-区域对齐关系问题, 并基于对现有数据集的分析构建

了一个面向隐式场景的高质量隐式数据集, 用于帮助评估模型深层多模态语义的理解能力.
(2) 本文为短语视觉定位任务提出了一种新颖的隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 ICM. 具体而言, 本文

首先构建了因果图对 PVG的显式和隐式短语-区域对齐关系进行了分析, 然后采用前门调整策略缓解模型在预测

隐式关系时会被浅层语义混淆的问题.
(3) 本文发现 ICM在我们构建的隐式数据集上的性能优于一些先进的多模态大语言模型, 这将进一步促进多

模态大模型更多的面向隐式场景的研究. 

1   相关工作
 

1.1   视觉定位

视觉定位 (visual grounding)任务是多模态领域的常见任务之一, 按照是否要对语言描述中所有的短语进行定

位, 可以进一步地将其划分为两个任务: 短语视觉定位 (PVG)[2]和目标指代理解 (REC)[10]. 对于给定的图像-文本

对, 数据集中对于所有的短语都有标注. PVG任务需要在图像中定位文本中提到的所有短语, 而 REC任务只对数

据集标注的一个短语进行定位. 本文主要关注 PVG任务, 目前该任务的研究方法大致可以分为两种形式: 两阶段

方法和单阶段方法 [11].
两阶段方法将 PVG任务的过程分为两个步骤: 1)首先利用一个预训练的目标检测模型 (如 Faster R-CNN[12]

等)从图像中提取一组候选区域, 2)然后将待对齐的短语与候选区域进行相似度排序, 返回相似度最高的区域. 例
如, 早期的MattNet[13]将待定位短语和图像分解为与主题, 位置和关系相关的 3个模块化组件, 以建模细粒度相似

度. Zhuang等人 [14]使用注意力机制重构了一个并行注意力网络, 来发现图像中被不同长度的语言描述所提及的区

域. Yu等人 [15]发现现有的两阶段方法更注重多模态表示的生成和如何更好地对目标检测模型生成的候选区域排

序. 基于此, 他们提出了多样化和鉴别性网络 DDPN来改进候选区域的生成, 同时考虑了多样性和区分度. 还有一

些工作利用图学习来更好地进行多模态对齐. 例如, Yang 等人 [16]和 Wang 等人 [17]提出了图注意力网络来完成

PVG任务, 而 Yang等人 [18]则利用门控图卷积网络融合多模态信息, 提出了跨模态关系推理网络 CMRIN. 然而, 这
些方法很大程度上依赖于预训练的目标检测模型的性能. 如果在第 1阶段中没有生成与待定位短语对齐的候选区

域, 第 2 阶段的排序和选择过程也无法输出正确的定位结果 [19]. 并且, 在第 1 阶段中使用目标检测模型生成候选

区域往往需要耗费大量的时间 [20].
为了解决两阶段方法对预训练的目标检测模型极大的依赖性和生成候选区域需耗费大量时间的问题, 研究者

们提出了单阶段方法, 其无需事先生成候选区域, 而是将图像特征和文本特征紧密融合为多模态特征, 并利用多模

态特征图, 以滑动窗口的方式直接进行边界框的预测. FAOA[11]将文本编码为向量, 并将其与 YOLOv3[21]作为目标

检测器提取的图像特征融合, 同时使用空间特征来增强视觉特征以完成 PVG任务. RCCF[22]将 PVG任务定义为关

联过滤过程, 并选择相关热力图的峰值作为目标区域的中心. Yang等人 [23]为了解决 FAOA在面对复杂的短语查

询时定位性能不高的局限性, 设计了一个递归子查询构造网络 ReSC. LBYL-Net[24]设计了一个 landmark卷积模块,
在语言描述的指导下传输视觉特征, 并对目标区域与其对应的上下文之间的空间关系进行编码. Liao等人 [25]提出

了一种语言引导的视觉特征学习机制, 其中语言信息在一开始就用来指导视觉特征的提取, 从而充分利用了两种

模态的信息. 随着 Transformer[26]的广泛应用, Deng 等人 [27]最早提出了基于 Transformer 的端到端的 PVG 方法

TransVG. TransVG是一个由多个 Transformer堆叠的网络, 包括文本编码器 BERT[28], 视觉编码器 DETR[29]和多模

赵嘉宁 等: 提升隐式场景下短语视觉定位的因果建模方法 3



态特征融合 Transformer. 还有一些最新的基于 Transformer的单阶段方法专注于对视觉编码器分支的改进, 并结

合多模态特征调整视觉特征. VLTVG[19]使用视觉-语言验证模块调整视觉特征, 并使用语言引导的上下文编码器

聚合视觉上下文. QRNet[20]通过查询感知动态注意力 (QD-ATT)机制和查询感知多尺度融合来调整视觉特征. 随
着对比学习在多模态领域的应用, 以及多模态预训练的兴起, Kamath等人 [7]将 PVG任务建模为一个调制检测任

务, 提出了一种源自 DETR检测器的新型框架MDETR, 并采用对比学习的思想设计了一个新的损失函数有效学

习短语和区域的对应关系. Li等人 [8]将目标检测任务和 PVG任务联合预训练, 提出了 GLIP. GLIP设计并使用了

一个基于对比学习思想的短语-区域对齐矩阵, 可以从目标检测数据中进行学习, 进而提升模型在处理 PVG任务

时的性能.
尽管上述工作在 PVG任务上取得了不错的进展, 但都没有关注到短语和区域间的隐式对齐关系问题, 而预测

这种关系可以有效评估模型深层多模态语义的理解能力. 本文考虑了 PVG任务中的隐式对齐关系问题, 并标注了

一个隐式数据集用于评估模型深层多模态语义的理解能力. 

1.2   因果推理

最近, 因果推理在场景图生成 [30]、语义分割 [31]、视觉问答任务 [32]等多个领域应用广泛, 引起了研究者极大的

关注. Pearl等人 [9]将事物间的关系定义为 3个层次: 关联、干预和反事实. 与传统的关联学习相比, 因果推理在减轻

伪相关性和解耦模型效应以实现更好的泛化性方面有很好的潜力. 本文主要关注于使用因果推理中的干预策略 [33,34],
以缓解模型在建模隐式关系时会被浅层语义所混淆的问题.

后门调整和前门调整是干预中两种常用的策略 [9], 用以解决潜在的混杂因子的问题, 从而进一步解决关联

学习中的伪相关问题. 对于后门调整策略, Wang等人 [35]认为当训练和测试数据是独立同分布时, 混杂因素会欺

骗注意力机制来捕捉数据中有利于预测的伪相关性. 他们提出了一个基于后门调整策略的因果注意模块, 以无

监督的形式对混杂因素进行自我注释来缓解混杂因子的影响. Huang等人 [36]认为在视觉推理任务中, 混杂偏差

是制约任务性能的主要瓶颈, 并利用后门调整策略设计了一个参考表达去混杂方法来消除混杂偏差. 对于前门

调整策略, Yang等人 [37]使用前门调整策略设计了一种新的注意力机制 CATT, 用以消除现有基于注意力的视觉

语言模型中不断变化的混杂效应. CATT遵循了传统注意力机制的 Q-K-V设定, 可以替换 Transformer中任意的

注意力模块.
受上述已有工作的启发, 本文将因果推理引入 PVG任务中, 提出了一种新的隐式增强的因果建模短语视觉定

位方法. 该方法基于前门调整的策略, 设计了一个隐式感知的因果注意力模块 (ICA)来缓解模型在预测隐式短语

对应区域时, 容易被其他浅层语义所混淆的问题. 

2   PVG 任务的因果图

在介绍本文所提出的隐式增强的因果建模短语视觉定位方法前, 本文先概述了针对 PVG任务构建的因果图.
在本节中, 首先简要介绍因果图中的各个变量以及它们之间的因果关系 (第 2.1 节); 然后介绍因果图中的前门路

径和后门路径, 并使用前门调整策略实现隐式感知的因果干预的过程 (第 2.2节). 

2.1   PVG 任务因果图的构建

P F B

C p f b P F B

本文针对 PVG任务构建的因果图如图 2所示, 其中   代表图像-文本对,    代表多模态融合特征,    代表短语-
区域预测边界框,    代表混杂因子. 本文中   ,    ,    分别代表   ,    ,    的观测值.

P→F→B P B F   表示从图像-文本对   到短语-区域预测边界框   的预期因果效应, 其中多模态融合特征   起到中介

作用. 在传统的 PVG方法中, 模型首先分别提取图像和文本特征, 接着将图像特征和文本特征融合得到多模态融

合特征表示, 最后利用多模态融合特征预测文本中的短语在图像中的区域边界框.
P←C→B C P B   表示不可见的混杂因素   对图像-文本对   和短语-区域预测边界框   的因果效应. 例如, 在图 1(c),

(d)中, “支持”是具有深层语义的短语, 模型需要理解“举着手”的动作是一种表示“支持”的常识才能将其对齐到“人
们举着手”的区域. 而预测这种具有深层语义的短语所对应的区域时, 模型往往会被其他一些浅层语义所混淆. 如:
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“举着手”是人的一种特有动作, 模型可能会错误地将具有浅层语义的样本 (即短语“一男一女 (man and woman)”
和“一些人 (some people)”及其所在的区域)与短语“支持”联系起来, 导致预测结果出现偏差. 本文中, 我们把这种

会干扰模型预测结果的因素称为混杂因素, 并且这种混杂因素是不可见的.
 
 

C C

P F BP F

(a) 传统PVG任务的因果图 (b) 消除混杂因子影响后的因果图

B

混杂因子

图像-文本对 多模态融合特征 预测的区域边界框 图像-文本对 多模态融合特征 预测的区域边界框

前门调整策略 阻断的路径

混杂因子

图 2　针对 PVG任务构建的因果图
  

2.2   PVG 的前门调整策略

P B C C

C P B P←C→B P B P→B C

P B P B C C

C P B F

F P B P F F B P

F P B P F

C P B F

P

如果两个不相关的变量   和   在某个共因   的作用下产生了伪相关, 则共因   被称为“混杂因子”, 在因果图

中, 从   出发连接   和   的路径   称为   和   之间的“后门路径”. 相应地,    即为“前门路径”. 若以 

为条件可以阻断   和   之间所有的后门路径 (即   和   之间无法通过   联系起来), 并且   的全部数据可以通过观

测得到, 则这种调整策略被称为后门调整策略. 反之, 若   的数据无法收集, 同时   和   之间存在一个中介   满足:
1)   阻断了所有   到   之间的路径; 2)   到   之间没有未被阻断的路径; 3)   到   之间的所有后门路径被   阻断,
则   满足   和   之间的前门准则. 此时, 以   为条件,    为中介因素进行干预调整的策略被称为前门调整策略. 根
据第 2.1节中的描述, 本文中的混杂因子   不可见, 同时   和   之间存在一个中介   满足前门准则. 因此, 本文采

用前门调整策略, 以   为条件来缓解模型在建模隐式关系时会被浅层语义所混淆的问题, 如图 2(b)所示.
P B给定图像-文本对   , PVG任务的因果推理过程是根据文本短语最大化图像中与之相对齐的区域边界框   的

干预条件概率, 而这一概率并不等于观察条件概率, 即: 

Pr(B = b | do(P = p)) , Pr(B = b | P = p) (1)

do P = p P B do

F←P←C→B

P→F→B

其中,    操作表示通过干预   来实现   对   的因果效应, 在因果图中,    操作将删除所有指向该变量的边. 如
图 2(b)中的虚线所示, 在以 P为条件时, 我们阻断了后门路径   , 从而消除了混杂因子 C对图像文本

对 P的影响, 进而我们可以使用前门调整策略计算   的因果效应: 

Pr(B = b | do(P = p)) =
∑

f

Pr(F = f | P = p)
∑

p

Pr(P = p)[Pr(B = b | P = p,F = f )] (2)
 

3   隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 (ICM)

本节将会详细介绍隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 (ICM). 首先简要说明 PVG 的任务定义 (第
3.1节); 然后描述图像和文本模态的特征编码过程 (第 3.2节); 接着详细介绍隐式感知的因果注意力模块 ICA (第
3.3节); 最后介绍针对 PVG任务设计的隐式感知的优化模块 (第 3.4节). 

3.1   任务定义

T (V,S ) V=[V1, . . . ,Vi, . . . ,VT ] S=[S 1, . . . ,S i, . . . ,S T ] S i

sp
i [s1

i , . . . ,s
p
i , . . . ,s

n
i ] ∈ S i n sp

i Vi[
r1

i , . . . ,r
q
i

]
q S i

sp
i Vi bp

i =x,y,w,h (x,y) w h

给定一组包含   个图像-文本对的集合   , 其中   ,    . 每个文本   包含

多个短语   , 即   , 其中   代表文本中的短语个数. 每个短语   都指向图像   中的一个或几个

区域   , 其中   代表该短语对应的区域数量. 如图 3所示, 对给定文本   , PVG任务的目的是准确预测其包

含的每个短语   对应图像   中的区域的边界框   , 其中   代表预测区域边界框的中心点坐标,    和 

分别代表预测区域边界框的宽度和高度.
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图 3　隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 (ICM)整体网络结构图
  

3.2   图像-文本特征编码模块

(1) 图像特征编码

Vi ∈ R3×H0×W0

Vi V0 ∈ RD×H×W D H W

H0 W0 1/32 1×1 D Dv= 256

Vi ∈ RDv×Nv Nv = H×W

Vi

对给定的图像      , 本文使用在计算机视觉领域有广泛应用的 ResNet 神经网络 [38]作为基础视觉模

型来提取每张图像   的 2D特征图      , 其中通道维度   为 2 048, 特征图的高度   和宽度   分别为初始

高度   和初始宽度为   的   . 然后, 本文使用一个   的卷积层将通道维度   降为   . 接着, 将特征图

扁平化得到最终的特征图      , 其中   . 为了保存原始 2D特征图的空间信息, 本文遵循MDETR[7]

的设定, 将位置编码添加到   中, 如图 3所示.
(2) 文本特征编码

Li ∈ RDl×(Nl+2) Dl = 768 Nl

tp

Ti=[t1, . . . ,tp, . . . ,tn]

传统的文本特征是通过 GloVe embedding[39]对文本中的每个单词进行表示. 随着预训练语言模型在 NLP领域

的大规模应用, 本文采用预训练的 RoBERTa-base[40]模型来提取文本特征. 相较于使用 GloVe获得的 300维的文

本特征向量, 本文采用 RoBERTa-base模型得到 768维的文本特征向量   , 其中   ,    为文本长

度, 2为在编码文本时在文本的头部和尾部添加的两个 token [CLS]和 [SEP]的长度. 在文本特征提取的过程中, 本
文根据数据集中已标注的信息, 记录下文本中短语的起始位置以及该短语在图像中所对应的区域边界框, 记为   ,
最终得到   , 其中 n为文本中短语的个数, 如图 3所示.

RD

piv , pil . piv pil Xi

在得到图像特征和文本特征后, 我们采用两个全连接层将其映射到同一个特征空间   中, 投影后的视觉特征

和文本特征分别为        将   和   进行拼接得到多模态的特征表示   : 

Xi = [p1
iv , p

2
iv , . . . , p

Nv
iv︸           ︷︷           ︸

视觉特征 pv

, pCLS
il , p

1
il , . . . , p

Nl
il , p

SEP
il︸                    ︷︷                    ︸

文本特征 pl

] (3)

 

3.3   隐式感知的因果注意力模块 (ICA)

图 1(c), (d)中, 相较于“标语 (a sign)”“彩虹旗 (rainbow flags)”这些具有浅层语义的短语, “支持 (support)”这类

短语的语义较深并且稀疏, 需要模型进一步理解深层语义才能将其与“人们举着手的动作”这一常识性区域相对齐.
虽然已有的 PVG方法取得了不错的进展, 但是它们普遍忽略了类似“支持 (support)”的隐式短语-区域对齐关系问

题. 基于此, 本文提出了一种隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 (ICM) 来有效建模短语-区域间的隐式关系.
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其中, ICM的核心组成部分为隐式感知的因果注意力模块 (ICA), 用以缓解模型在建模隐式关系时会被浅层语义

所混淆的问题.

Xi ∈ RD×(Nv+Nl+2) Fi

ICA的核心思想如图 3中的 implicit-aware causal attention module所示. 在得到公式 (3)的多模态的特征表示

 后, 本文首先将其输入到 fusion encoder模块中得到多模态融合特征   : 

Fi = [ f 1
iv , f

2
iv , . . . , f

Nv
iv︸          ︷︷          ︸

视觉特征 fv

, f CLS
il , f

1
il , . . . , f

Nl
il , f

SEP
il︸                    ︷︷                    ︸

文本特征 fl

] (4)

Fi Fi

Fi

P F

P(B = b | do(P = p))

已有的 PVG方法大多基于   直接进行区域边界框的预测, 但是   中的特征信息并没有针对隐式关系进行有

效建模, 导致模型在预测具有隐式信息的短语所对应的区域边界框时结果会出现偏差. 本文提出的 ICM方法基于

公式 (2)的前门调整策略, 并使用注意力机制来对公式 (4)得到的多模态融合特征   实施该策略来消除混杂偏差,
从而有效建模隐式关系. 考虑到对所有的样本全部进行前向传播高昂的计算代价, 本文对   和   进行采样, 并将其

输入模型中来计算   . 此外, 本文引入了归一化加权几何平均 (NWGM)[41,42]近似来实现公式 (2)
的目标: 

P(B =b | do(P =p)) ≈ Softmax[g(F̂, P̂)]
(5)

 

F̂ =
∑

f

P(F = f | h(P)) f (6)
 

P̂ =
∑

p

P(P = p | j(P))p (7)

g(·) P(B = b | P = p,F = f ) Softmax F̂ P̂

f p f p

h(·) j(·) P

其中,    是用于公式 (2)中分布   的参数化网络, 并使用   将其归一化. 此外,    和   分

别代表自采样 (self-sampling)和交叉采样 (cross-sampling)的估算值,    和   是对应于变量   和   的嵌入式向量. 函
数   和   用来将输入的   转换为两个不同的可以被参数化为网络的查询集合.

F̂ P̂ Q-K-V
F̂ P̂

实际上,    和   是经典的注意力机制所计算的内容, 可以通过使用   操作简单地表示为图 3 中的 self-
sampling attention和 cross-sampling attention模块, 因此, 自采样   和交叉采样   可以使用如下的公式表示: 

F̂ =
VFSoftmax

(
Q⊤F KF

)
(a)

VCSoftmax
(
Q⊤C KC

)
(b)

(8)
 

P̂ = VCSoftmax
(
Q⊤F KC

)
(9)

F

C QF h(P) QC j(P) KF VF

KC VC

公式 (8) 和公式 (9) 分别代表自采样和交叉采样. 公式 (8) 的 (a) 计算了多模态融合特征   的 self-sampling
attention, (b)计算了混杂因子   的 self-sampling attention. 在具体实现中,    来自   ,    来自   ;   和   来

自当前输入的样本;   和   来自训练集中的其他样本, 并作为从整个训练集压缩而来的全局词典. 具体而言, 我
们通过对训练集所有样本的嵌入 (如图像的 RoI特征)进行 K-means聚类操作 [43]来初始化这个词典.

P→F→B基于公式 (5), (8)和 (9), 我们可以实现公式 (2)中的前门调整策略, 从而计算出   的因果效应, 得到的

输出如下所示: 

Oi = [o1
iv ,o

2
iv , . . . ,o

Nv
iv︸          ︷︷          ︸

视觉特征 ov

,oCLS
il ,o

1
il , . . . ,o

Nl
il ,o

SEP
il︸                   ︷︷                   ︸

文本特征 ol

] (10)

Oi Fi Fi Oi

Oi Fi

   的维度和   完全一致, 可以直接进行区域边界框的预测. 相较于   ,    对隐式关系进行了有效建模, 用以

帮助模型准确预测图像中与具有深层语义的隐式短语相对齐的区域. 同时, 通过前门调整策略,    消除了   中的

浅层语义所带来的混淆信息. 通过这种方式, 相较于已有的 PVG 方法, ICM 可以有效建模隐式短语-区域对齐关

系, 提升了模型多模态深层语义理解的能力. 

3.4   隐式感知的优化模块

Oi在进行边界框预测时, ICM首先将   输入图 3中的 fusion decoder中, 得到一个包含 M个区域和 M个边界框

的预测集合: 
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(11)

rs
i bs

i=x,y,w,h其中,    为图像中的区域,    为该区域所对应的 4维边界框.
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对文本   中的每个短语   , ICM基于第 3.2节中文本特征抽取步骤记录下的文本短语信息   , 利用匈牙利算

法 (Hungarian algorithm)[44]从集合   和   选出与之最对齐的预测区域   和预测边界框   . PVG任务的目标是准

确预测每个短语所对应的边界框, 因此, 本文的优化目标是最大化预测边界框   与真实边界框   的交并比 (IoU).
本文首先采用 TransVG等方法 [20,27]中常用的边界框损失, 记为   , 用以最大化   和   的重叠面积, 从而最大化

IoU; 此外, 受 GLIP[8]的启发, 本文额外引入了一个对比对齐损失   , 用以确保   与集合   中与   相对齐的区

域在特征空间中比不对齐的区域更接近. 具体而言, 对于短语   , 该损失同样使用了   在文本中的起始位置, 用以

提取公式 (4) 中   的文本特征   对应位置的短语特征信息, 并使用该短语特征信息对齐目标检测所预测的区域,
使得匈牙利算法对齐出的预测边界框更接近真实边界框.

Lbox对于   , 本文使用 GIoU损失 [45]和 L1损失来实现对预测结果的优化: 

Lbox =

n∑
i=1

λgiouLgiou

(
bi, b̂i
)
+λL1LL1

(
bi, b̂i
)

(12)
 

Lgiou

(
bi, b̂i
)
= 1−GIoU

(
bi, b̂i
)

(13)
 

LL1

(
bi, b̂i
)
=
∥∥∥bi− b̂i

∥∥∥
1

(14)

n bi b̂i λgiou λL1在公式 (12) 中,    为文本中的短语数量,    为短语的预测边界框,    为短语所对应的真实边界框.    和 

分别是用以平衡 GIoU损失和 L1损失的超参数.
Lcontrast对于   , 本文将使用匈牙利算法选出的与待预测短语最对齐的预测区域作为对比学习中的正样本, 其余

N–1个预测区域作为负样本, 如下所示: 

Lcontrast = −
n∑

i=1

N∑
j=1

log
exp
(
si · ri

+/τ
)

exp(si · r j/τ)
(15)

si ri
+ si r j

τ

其中, n为文本中的短语数量, N为预测区域的数量,    为当前待预测短语,    为与   对齐的预测区域,    为预测区

域集合中的区域,    为对比学习中的温度超参数.
λcontrast Lcontrast

Ltotal

本文使用上述两个损失函数联合优化 ICM中的参数, 并引入超参数   来平衡   的权重, 最终的损失

函数   如公式 (16)所示: 

Ltotal =Lbox+λcontrastLcontrast (16)
 

4   实　验

本节描述了实验细节, 包括针对隐式场景构建的隐式数据集 (第 4.1节), Baselines方法 (第 4.2节), 实验设置

及评价指标 (第 4.3节), 实验结果对比 (第 4.4节)以及实验分析 (第 4.5节). 

4.1   隐式数据集构建

本文首先基于对 Flickr30k Entities数据集 [46]的分析, 通过预标注总结了如图 4所示的 4种主要隐式关系, 并
构建了一个面向隐式场景的数据集. 其中, 4种隐式关系定义如下.

● 常识性理解表示模型需要理解短语中蕴含的具有常识性信息的深层语义, 例如: 为准确预测“支持 (support)”
所指向的区域, 模型需要理解“举着手”的动作是一种表示“支持”的常识;

● 上下文理解表示模型需要从文本的上下文信息中理解短语蕴含的深层语义信息, 例如: 在没有上下文信息

的情况下, “另外三个人 (three more people)”很难准确与“图像左下角的三个人”这一区域对应;
● 空间关系理解表示模型需要对空间关系进行有效建模, 例如: “在另一个男人的旁边 (next to another man)”

包含了两个男人之间的位置信息;
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● 数值信息理解表示一个短语可能指向的是多个区域的情况, 需要模型准确理解数值类信息进而精确预测,
例如: “其中三位 (three of them)”指向了图像中的 3个区域.
 
 

隐式关系类别 占比 (%)

34.5

26.9

23.5

15.1

一男一女高举标语, 表示支持迈克-赫卡比的竞
选活动.

两个人在田野里喂羊, 旁边有一只狗, 还有三个
人看着他们.

一名男子正在弹吉他, 旁边还有一名男子戴着
面具坐在一辆绿色小车后面.

餐桌上坐着六位女士, 其中三位正在编织.

带有隐式关系的图像-文本对

常识性理解

上下文理解

空间关系理解

数值信息理解

图 4　面向隐式场景的 4种主要短语-区域对齐关系以及每种隐式关系在隐式数据集中的占比
 

在数据标注过程中, 本文邀请了两位标注人员同时对数据集中的短语-区域对进行隐式或非隐式的标注, 在标

注过程中, 若两位标注人员无法就某一短语-区域对是否为隐式关系达成一致, 我们将另外安排一位专家来做最终

的决定. 标注结束后进行 Kappa一致性检测, 最终 Kappa检测值为 0.85, 说明了此次数据标注的一致性. 由于标注

非常复杂, 费时且困难, 因此本文基于如图 4所示的 4种主要隐式关系对 Flickr30k Entities原始数据集的测试集

和验证集共 15k条短语-区域对信息进行了标注. 最终, 我们得到了 1.4k条隐式短语-区域对信息, 12.73k条显式短

语-区域对信息. 此外, 原始数据集中还存在一定量 (0.87k条)的错误标注与冗余标注的数据. 例如, 原始数据集中,
图 1(c)的“支持 (support)”短语除了与“人举着手”的区域对应外, 还与一些人所在的区域对应. 本文的隐式与显式

数据集可以看作是对原始数据集进一步的精标注, 过滤了错误与冗余的部分. 因此隐式数据集加上显式数据集实

际上是原始数据集的子集. 按照数据集的原始划分, 我们得到了隐式数据集和显式数据集的验证集和测试集.
在训练阶段, 本文使用包含隐式和显式短语-区域对齐关系的全部数据集进行训练 (即 Flickr30k Entities数据

集的原始训练集); 在验证和测试阶段, 本文使用隐式数据集, 显式数据集以及 Flickr30k Entities原始的数据集进行

验证和测试, 分别得到验证集和测试集上的实验结果. 

4.2   Baselines

本文通过对比传统的性能优异的 PVG方法, 多模态预训练模型, 多模态大语言模型 (MLLM)来验证 ICM的

有效性, 如下所述.
(1) 传统的 PVG方法

● FAOA (a fast and accurate one-stage approach)[11]较早提出了单阶段方法, 使用 YOLOv3作为目标检测器来

提取图像特征, 并将文本特征融合进 YOLOv3中. 此外, 考虑到图像中的空间信息, 视觉文本融合特征还采用空间

特征进行特征数据增强.
● ReSC (recursive sub-query construction framework)[23]提出了一种递归子查询构建框架来解决 PVG方法在面

对长且复杂的文本查询时定位效果不佳的问题. 其设计使用了一种子查询学习器来构建子查询, 该学习器使用子

查询调制网络来利用子查询完善视觉文本特征, 利用子查询最后一轮的视觉文本特征预测最终的区域边界框.
● TransVG (Transformers for visual grounding)[27]是一种基于 Transformer 编码器的堆叠结构设计的视觉定位

模型, 它解决了传统的两阶段和单阶段方法对于手工设计推理模块和多模态融合模块 (如: 图像场景图等)的过度

依赖, 从而导致模型容易过度拟合具有特定场景的数据集的问题. 此外, TransVG将视觉定位问题定义为直接坐标

回归问题, 直接进行区域边界框的预测, 避免了从一组候选区域进行预测.
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● VLTVG (visual-linguistic verification for visual grounding)[19]也是一种基于 Transformer设计的视觉定位方法,
它设计了一种语言引导的视觉特征聚合方法和多级跨模态解码器, 用以关注图像中与文本描述相关的特征, 同时

抑制与文本不相关的区域特征, 从而提供视觉特征的显著性. 然而, 由于忽略了多层次的模态信息, 其性能仍有待

提高.
● QRNet (query-modulated refinement network)[20]和 VLTVG同样希望更多地关注到视觉特征信息. QRNet认

为视觉分支模型提取的图像特征和多模态推理真正需要的特征是不一致的. 因此, 它通过一个新颖的查询感知动

态注意力 (QD-ATT)机制和查询感知的多尺度融合策略来调整视觉模型的中间特征, 从而解决不一致问题. 在视

觉模型生成的图像特征图的空间和通道级别中, QD-ATT可动态计算依赖于文本查询的视觉注意力.
(2) 全监督多模态预训练模型

文本的预训练推动了多模态预训练的发展. 通过在大规模多模态数据上进行预训练, 模型捕捉文本和视觉信

息之间的语义关系的能力得以提升, 从而提高了其在多种多模态下游任务上的性能. 本文选取了两种在 PVG下游

任务上有优异性能的模型来验证 ICM方法的潜力.
● MDETR (modulated detector)[7]是一种基于 DETR[29]目标检测网络的预训练模型, 它将 PVG任务建模为一个

调制检测任务, 使用 130万个图像文本对 (包含 Flickr30k Entities)进行预训练, 而这些图像文本对来自现有的多模

态数据集, 且文本中的短语与图像中的区域有明确的对应关系.
● GLIP (grounded language-image pre-training)[8]将目标检测任务和 PVG任务联合训练, 使用了比MDETR更

多的 2 700万个图像文本对 (包含 Flickr30k Entities)进行预训练, 其中包括 300万个人工标注的高质量图像文本

对和 2 400万个网络抓取的图像文本对.
本文在隐式和显式数据集的测试集上评估MDETR, GLIP和 ICM三者的性能, 并将结果绘制成如图 5所示的

训练数据量-性能散点图, 其中, M代表百万个图像-文本对.
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图 5　ICM与MDETR和 GLIP在训练数据量及在隐式和显式数据集的性能对比
 

(3) 自监督多模态大语言模型 (MLLM)
最近, 随着 ChatGPT 等大语言模型 (LLM) 的兴起, 多模态大语言模型 (MLLM) 也有了快速的发展 [47,48] (如

GPT-4等), 它们已经在多模态任务的多个领域展现出优异的 zero-shot性能. 由于 GPT-4并没有开放源代码, 本文

选取了 2个开源MLLMs来验证 ICM方法的有效性.
● MiniGPT4-13B[47]利用视觉编码器 BLIP-2[49]和大语言模型 Vicuna进行训练, 使用一个投影层将来自 BLIP-2

的视觉编码器和 Vicuna-13B进行对齐. MiniGPT-4采用两阶段训练方法: 第 1阶段使用 500万条图像文本对进行

训练, 使得 Vicuna 初步具备理解图像的能力; 第 2 阶段使用 3 500 对高质量图像文本数据进行微调, 显著提升了

MiniGPT-4的可靠性和可用性.
● LLaVA-13B[48]和MiniGPT-4的思想类似, 目的都是在于对齐视觉模型和大语言模型. LLaVA选用 CLIP[6]

作为其视觉基础模型, 采用和 MiniGPT-4 类似的两阶段方法进行训练. LLaVA 和 MiniGPT-4 的不同之处在于它

不需要MiniGPT-4复杂的 Q-former结构, 但是需要微调基础大语言模型.
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由于它们没有专门面向 PVG任务测试的代码, 因此本文采用评测大模型常用的两种评价方式: zero-shot (ZS)[50]

和 in-context learning (ICL)[51]来评测它们在隐式和显式数据集上的性能, 并将结果绘制成如图 6所示的柱状图.
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图 6　ICM与MiniGPT4-13B 和 LLaVA-13B在隐式和显式数据集的性能对比
  

4.3   实验设置和评价指标

(1) 实验设置

实验中, 对于所有的 baselines, 本文使用其开源代码以及论文中汇报的超参数在标注的隐式数据集和显式数

据集上进行实验, 并分别得到验证集和测试集的实验结果. 对于原始数据集, 我们引用其论文中汇报的实验结果.

λgiou,λL1 λcontrast

λcontrast τ

对于 ICM, 本文使用 Adam优化器进行梯度更新, 学习率设置为 1E–4, 自采样和交叉采样的层数设置为 6, 隐
藏层的维度设置为 256, fusion decoder得到的区域和边界框数量M为 100. 对于损失函数, 超参数   和 

分别设置为 2, 5和 1,    的温度超参数   设置为 0.07. 训练时, 批量大小设置为 8, 使用 2张 40G A100进行训

练, 总训练 epoch 数为 60, 每轮 epoch 所需时间为 2 h. 同时, 为了防止过拟合, 本文采用丢弃率为 0.1 的 Dropout
策略.

(2) 评价指标

⩾

依据之前的工作 [46], 本文采用召回率 (Recall)作为评价指标. 对于一个查询短语, 若预测的边界框与实际真实

的边界框的交并比 (IoU)   0.5, 则认为对该短语所对应的区域预测正确, 此时的指标称为 Recall@1, 记为 R@1. 本
文分别汇报了 ICM方法与传统 PVG方法 (如表 1所示), 大规模全监督预训练方法 (如图 5所示)以及自监督多模

态大语言模型 (如图 6所示)的性能对比.
 
 

表 1　ICM方法与传统 PVG方法在隐式数据集、显式数据集和原始数据集上的性能比较 (%)
 

Approach
隐式数据集 (implicit) 显式数据集 (explicit) 原始数据集 (full)
Val Test Val Test Val Test

FAOA 64.94 61.32 72.35 71.31 － 68.69∗

ReSC 66.44 62.58 76.75 77.64 － 69.28∗

TransVG 70.03 69.08 80.92 82.65 － 79.1∗

VLTVG 71.31 70.17 81.7 83.42 － 79.84∗

QRNet 72.11 71.52 82.52 84.85 － 81.95∗

ICM 80.12 74.92 87.54 88.96 81.76 82.67
ICM w/o ICA 76.64 71.62 85.45 86.27 78.43 79.83

注: 对于原始数据集, “*”表示该结果为引用原论文中汇报的结果, “－”表示原论文没有对该结果进行汇报
  

4.4   实验结果对比

表 1 展示了本文 ICM 方法和传统的 PVG 方法在隐式数据集, 显式数据集和原始数据集上的实验结果对比.
对于隐式数据集和显式数据集的结果, 本文使用各个方法的开源代码, 分别在标注的隐式数据集和显式数据集上

进行实验. 分析表 1的实验结果, 我们可以得到以下信息.
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(1) 建模隐式关系异常困难. 实验结果表明, 所有的方法在隐式数据集上的性能都显著低于在显式数据集上的

性能. 例如, 对于传统 PVG方法中性能最好的 QRNet, 隐式数据集比显式数据集 R@1的平均结果降低了 11.87%
(p-value<0.01); 对于 ICM方法, 隐式数据集比显式数据集 R@1的平均结果降低了 10.73% (p-value<0.01). 这表明

相较于显式关系, 有效建模隐式关系是异常困难的.
(2) 对比所有传统的 PVG方法, 本文的 ICM方法在隐式数据集上的性能提升显著 (如对比现阶段 PVG方法

中性能最好的 QRNet, ICM在验证集和测试集上 R@1的平均结果提升了 5.71% (p-value<0.01)). 这表明相较于传

统的 PVG方法, 本文所提的 ICM方法可以有效地建模隐式短语-区域关系. 同时, 在显式数据集上, 相较于 QRNet
方法, ICM在验证集和测试集上 R@1的平均结果提升了 4.57% (p-value<0.01); 在原始数据集的测试集上, 相较于

QRNet, ICM的 R@1结果提升了 0.72% (p-value<0.05). 这表明 ICM既缓解了建模隐式关系时会被浅层语义混淆

的问题, 又可以保持对显式关系的建模能力. 此外, 值得注意的是, ICM在原始数据集上的提升相较于隐式和显式

数据集较小. 本文分析主要是由于原始数据集中错误与冗余的数据造成的, 如第 4.1节隐式数据集构建部分所述.
而 ICM在本文标注的隐式与显式数据集上提升显著更能验证我们方法的有效性. 这一定程度上也反映了数据质

量对于评价模型的公平性与重要性. 

4.5   实验分析

(1) ICA模块的有效性

本节设计了针对 ICM方法中核心模块 ICA的有效性分析实验, 进一步验证了因果干预中的前门调整策略在

缓解浅层语义带来的混淆上的有效性. 从表 1的实验结果可以看出: 相较于 ICM的结果, ICM w/o ICA的结果在

隐式数据集, 显式数据集和原始数据集上 R@1的平均结果分别下降了 3.3% (p-value<0.05), 2.39% (p-value<0.05)
和 3.09% (p-value<0.05). 这说明了在不使用前门调整策略时, ICM对于隐式关系的建模能力会显著下降, 进一步

验证了 ICA模块可以有效建模隐式关系, 并鼓励我们使用因果干预策略来缓解混杂偏差.
(2) ICM方法与大规模全监督预训练模型对比

图 5展示了 ICM方法与大规模全监督预训练模型MDETR和 GLIP在训练数据量, 模型大小以及在隐式和显

式数据集测试集上的结果对比. 从图 5 中可以看出, 本文 ICM 方法的训练数据量远小于 MDETR 和 GLIP, 其中

ICM的训练数据量为 15万条图像-文本对, MDETR的训练数据量为 130万条图像-文本对, GLIP的训练数据量为

2 700万条图像-文本对. 对比 ICM与MDETR的结果可以发现, 即使MDETR使用了包含 Flickr30k Entities在内

的 130万条训练数据, 本文的 ICM方法在仅使用 15万条训练数据的情况下, 可以在隐式和显式数据集上取得与

MDETR非常接近的性能. 此外, GLIP相较于 ICM方法可以取得更优的性能. 这是合理的, 因为 GLIP使用了包含

Flickr30k Entities在内的 2 700万条训练数据, 在 64张 V100的硬件条件下进行训练, 而本文的 ICM方法仅使用

了 15万条训练数据在 2张 A100的硬件条件下训练. 上述对MDETR, GLIP以及本文 ICM这 3种方法的分析验

证了 ICM方法的潜力, 启发我们下一步工作可引入更多的数据并投入更多的计算资源提升方法的性能.
(3) ICM方法与自监督预训练多模态大语言模型对比

图 6 展示了 MiniGPT-4 和 LLaVA 两个自监督预训练的多模态大语言模型在隐式和显式数据集测试集上的

zero-shot 和 in-context learning 结果以及 ICM 方法的 R@1 结果对比. 由于 MiniGPT-4 和 LLaVA 并没有针对

PVG任务进行测试的代码, 所以本文在测试集中随机选取了 30对含有隐式和显式关系的图像-文本对, 采用大模

型常用的两种性能评价方法进行测试并汇报 R@1的结果: 1) zero-shot (ZS). 遵循 Bang等人 [50]提出的评估大模型

的 zero-shot设置, 本文给定一段任务定义以及图像-文本对, 对给定的短语, 我们要求MLLM “generate a bounding
box for the given phrase”. 2) in-context learning (ICL). 遵循 Dong等人 [51]提出的评估大模型的 ICL设置, 我们在 ZS
设定的基础上给定几个短语-区域的例子“phrase, box;…; phrase, box”作为提示, 同样让模型生成给定短语对应的

区域框. 对于 ZS和 ICL生成的区域框, 我们将其与图像中标注的区域框进行 IoU计算, 得到 R@1的结果. 如图 6
所示, 相较于MiniGPT-4和 LLaVA, ICM的性能均远超它们. 这表明现有的基于图像-文本对训练的多模态大语言

模型在文本上缺乏理解深层语义的能力, 在图像上缺乏理解细粒度图像的能力. 此外, 我们还发现, ZS 的性能高
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于 ICL的性能, 原因在于MiniGPT-4和 LLaVA分别使用 BLIP-2[49]和 CLIP[6]作为图像编码模型, 而论文中已经说

明它们并没有 ICL的能力 [6,49].
(4) 隐式案例分析

为了更直观地验证本文 ICM方法在预测隐式短语-区域对齐关系方面的有效性, 本文从标注的隐式数据集的

4种隐式关系中各随机选取了 1个样本进行分析, 如图 7所示. 图 7中, (a1), (b1), (c1), (d1)代表隐式短语所对应区

域的真实边界框 (图像中的红色框); (a2), (b2), (c2), (d2)代表 QRNet方法的预测结果 (图像中的黄色框); (a3), (b3),
(c3), (d3) 代表 ICM 方法的预测结果 (图像中的白色框). 从图 7 中可以发现, 在面对含有隐式关系的短语-区域对

时, QRNet预测的结果相较于短语所对应的真实区域存在较大偏差, 而 ICM的预测结果通常可以正确对齐隐式短

语所对应的图像区域. 图 7(a)中, QRNet对“支持”的预测为包含人的区域, 而 ICM的预测为仅包含人举着标语的

区域; 图 7(b)中, QRNet对“还有三个人”的预测区域为中心两个人喂羊的区域, 而 ICM可以准确预测该短语对应

区域为图像左下角的旁边 3个人所在区域; 图 7(c)中, QRNet对“旁边还有一名男子”的预测区域为两人中间的区

域, ICM则可以做出正确的预测; 图 7(d)中, QRNet对“其中三位”的预测区域为图像中随机的 3个区域, 并不是正

在编织的 3个人, ICM的预测区域则为正在编织的 3个人所对应的正确区域. 这再次验证了本文所提的 ICM方法

在预测隐式短语-区域对齐关系上的有效性.
  

一男一女高举标语, 来支持迈克-赫卡比的竞选活动. 两个人在田野里喂羊, 旁边有一只狗, 还有三个人看
着他们.

(a1) Ground-truth (a2) QRNet (a3) ICM (b1) Ground-truth (b2) QRNet (b3) ICM

(c1) Ground-truth (c2) QRNet (c3) ICM (d1) Ground-truth (d2) QRNet (d3) ICM

(a) 常识性理解 (b) 上下文理解

一名男子正在弹吉他, 旁边还有一名男子戴着面具
坐在一辆绿色小车后面.

(c) 空间关系理解 (d) 数值信息理解

餐桌上坐着六位女士, 其中三位正在编织.

图 7　QRNet和 ICM对 4种隐式关系的预测结果对比
  

5   总　结

本文针对短语视觉定位 (PVG) 任务中的隐式短语-区域对齐关系进行了研究. 通过分析已有的 PVG 数据集,
本文发现了其中存在的隐式短语-区域对齐关系问题, 并总结了 4种隐式关系, 构建了一个面向隐式场景的数据集.
然而有效建模这种隐式关系异常困难, 已有的传统 PVG方法无论是两阶段方法还是单阶段方法, 都将重心放在如

何学习文本短语和图片区域之间的关联上, 忽视了短语和区域间的隐式对齐关系问题, 预测结果常会被一些浅层

语义所混淆. 本文分析认为, 有效建模隐式关系需要引入因果干预方法来缓解浅层语义带来的混淆问题, 并为 PVG
任务提出了一种隐式增强的因果建模短语视觉定位方法 ICM, 其通过使用因果推理中的前门调整策略来有效地
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建模隐式关系. 在隐式数据集上的实验结果表明, ICM的性能优于现有的传统 PVG方法, 验证了其在建模隐式关

系方面的有效性. 此外, ICM 的性能对比一些多模态大语言模型仍有优势, 说明已有的多模态大语言模型暂且没

有对隐式关系有效建模. 在未来的工作中, 我们计划引入更多的信息 (如知识图谱)来帮助对齐隐式短语-区域. 此外,
我们计划将 ICM方法迁移到其他也存在隐式关系的任务中, 如目标指代理解 (REC)和视频定位 (video grounding).

致谢　本文工作受软件新技术与产业化协同创新中心部分资助.
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