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多频思维链推理的情景式小样本视觉问答方法

魏一凡，  张    静

（华东理工大学信息科学与工程学院, 上海 200237）

摘要：现有情景式小样本视觉问答方法多依赖于空间域视觉特征，忽略了频域信息在解耦全

局与局部语义中的潜力，导致模型对图像内容的理解层次不足。此外，传统推理机制难以实现

跨频率的渐进式交互，限制了跨模态推理能力的进一步提升。针对情景式小样本视觉问答任

务，提出了一种基于多频思维链的跨模态推理网络。该方法通过频率域信息对图像内容进行深

度过滤，设计自适应高低频分离模块解耦视觉模态中不同层次的语义表达，并构建多模态高低

频思维链推理机制，利用认知银行存储跨模态推理中间结果，结合双路径思维链充分挖掘过滤

后的视觉信息，以实现更准确的情景式小样本视觉问答。实验表明，该方法显著增强了模型对

小样本视觉问答任务的处理能力，提升了跨模态推理的准确性和泛化性能，在公开数据集上的

实验结果优于同类算法。
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近年来，深度学习技术极大程度地推动了视觉

语言处理领域的发展，使其成为人工智能研究中最

具前景的方向之一。作为视觉语言处理领域的核心

任务，视觉问答因其独特的跨模态特性而备受学界

关注——该任务不仅需要模型具备强大的计算机

视觉能力来理解图像内容，同时要求其拥有出色的

自然语言处理能力来解析问题语义，更重要的是必

须建立有效的跨模态交互机制以实现视觉与语言模

态的深度融合与推理。这种复杂的多模态特性使视

觉问答任务成为评估模型跨模态理解能力的基准

测试。

深度学习模型的数据依赖性是其在实际应用中

的主要瓶颈之一。由于需要大量高质量标注数据进

行训练，在现实场景中这类模型往往面临显著的数

据获取成本挑战，构建大规模的图像-问题-答案三元

组数据集通常需要耗费大量人力资源进行标注。自

视觉问答任务提出以来[1]，研究方法主要围绕特征增

强与模态关系建模两个方向推进。在特征增强方

面，从早期全局特征到区域特征[2-4]、注意力机制[5] 及

特征集成方法[6-7] 的演进，显著提升了模型对关键区

域的感知能力。在模态关系建模方面，从基础注意

力机制[8-9] 到双线性池化[10]、Transformer架构[11-12] 及

多粒度建模 [13-14] 的发展，实现了跨模态特征的深度

融合。这些系统性进展共同推动了视觉问答模型在

复杂推理场景下的性能提升。然而，尽管方法不断

演进，视觉问答模型仍受限于训练数据的质量与分

布。本研究通过对主流 VQAv2数据集的分析表明，

虽然该数据集具有多模态多样性，但在许多答案类

别上存在明显的长尾分布问题。具体而言，大量低

频答案类别的样本数量严重不足，这种数据稀疏性

直接制约了模型跨模态推理能力的提升。

针对这一挑战，研究者们开始探索小样本学习

在视觉问答任务中的应用。小样本学习作为模拟人

类从少量示例中学习的关键技术，在目标检测与识

别等领域取得了显著进展 [15-17]。该领域研究主要分

为 3个方向：元学习方法通过多任务训练学习更优的
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初始化参数 [18]；度量学习方法从基础嵌入空间优

化 [19] 发展到分布层面的距离度量 ，包括 EMD、

DeepBDC和 AMMD等更精细的分布对齐策略 [20-22]；

特征增强方法则通过语义指导[23]、任务信息利用[24]、

局部特征引入[25] 和多模态融合[26] 等多种途径丰富样

本表示。近年来，研究者进一步提出了多阶段特征

提取与自注意力机制 [27]、加权特征嵌入与自适应度

量[28] 以及原型重合成与语义对齐[29] 等创新方法，持

续推动着小样本学习方法的完善。由于小样本学习

方法能够使模型从有限样本中快速学习有效特征表

示，这使其成为解决视觉问答数据稀疏性问题的理

想选择，情景式小样本视觉问答（Episodic Few-Shot
Visual Question Answering, EFSVQA）应运而生。在

相关研究中，Dong等 [30] 提出了基于度量学习的联合

嵌入框架，通过优化视觉和语言模态的联合表示空

间来提升模型性能。Zhang等  [31] 则从跨模态推理的

层面出发，通过对 COCO和 VQAv2数据集的系统清

洗和重构，构建了专门针对情景式小样本视觉问答

任务的平衡数据集。同时，还创新性地引入了信息

熵校准策略，通过优化图像分布的信息熵来增强多

模态交互效果，显著提升了模型在该任务上的表

现。Yin等[32] 则提出了一个两阶段的网络结构，运用多

层注意机制分别捕获模态内和模态间的关系以构建

视觉特征图和语义关系图来完成多模态视觉语义学习。

本文提出了一种基于多频思维链的跨模态推理

网络，旨在解决情景式小样本视觉问答问题。该网

络从频域视角出发，利用自适应高低频分离模块，通

过参数化的快速傅里叶变换，自适应将图像解耦为

低频图像分量和高频图像分量。在深度过滤视觉模

态信息的基础上，本文提出了基于思维链的跨频率

渐进式推理机制，通过认知银行保存基于多频信息

进行跨模态推理的中间结果，并借助双路径思维链

机制引导多频多模态特征的协同处理，在保持不同

频率特征独立性的同时实现渐进式推理，最终得到

更精准反应类别信息的链校准原型。

 1    模型与算法

 1.1    问题描述

N −wayK − shot

N

K {S }
N ×K {A}

M

{Q} N ×M

情景式小样本视觉问答是一个  

的分类问题。从答案不同的图像-问题对中采样  

个类别，每个类别   个样本，对应的支持集   中包

含了   个样本。图像-问题对的答案集   中则

包含了样本相应的标签。如果从每个类别中采样 

个查询样本，那么查询集   中就包含了   个样

{QI} {QT } {QA}
{S I} {S T } {S A}

I = {QI ,S I} T = {QT ,S T }
A = {QA,S A}

本。由于情景式小样本视觉问答是一个多模态问

题，可以将每个查询集依据模态进行划分，即视觉模

态子集    ，文本模态子集    和答案集    ，支

持集则被组成类似的模式，即    、    和    。

通过合并查询集和支持集的样本，可以得到视觉模

态集合    ，文本模态集合    以及

答案集   。

{I}N×(K+M)

{T }N×(K+M) ψ
(·;θψ)

ϕ
(·;θϕ) {

S mul}N×K{
Qmul}N×M

本文中，视觉模态信息    和文本模态信

息    的特征分别通过视觉嵌入    和文

本嵌入   提取，在分类阶段，融合后的多模态特

征将会被分成对应的支持集    和查询集

 。支持集为基于多频思维链的跨模态推理

网络的输入，其通过最小化对应查询集上的损失来

训练模型。

 1.2    基于多频思维链的跨模态推理网络

本文主要研究在情景式小样本视觉问答任务

中，如何利用频率域信息的特点对视觉模态信息进

行过滤，以缓解空间域中不同层次的语义信息相互

耦合的问题，从而帮助模型更深入地理解图像内

容。利用过滤后的视觉、文本模态信息通过基于思

维链的双分支架构进行渐进式推理，从而提高模型

的跨模态推理能力，并提升模型在视觉问答任务上

的表现效果。

如图 1所示，在基于多频思维链的跨模态推理

网 络 （Frequency-based  Cross-modal  Chain-of-Thought
Inference Network，  FC-CoT-IN）中，图像首先被输入

到自适应高低频分离模块中，通过参数化的快速傅

里叶变换，自适应将图像解耦为低频图像分量和高

频图像分量：低频图像分量聚焦宏观语义结构以建

立全局理解，高频图像分量捕获细粒度纹理细节以

增强局部感知，以实现模型对视觉模态信息中多层

次语义的精准建模。过滤后的图像将会被送入 SwinT
提取特征，而问题的令牌则由预训练的 GloVe词嵌

入提取获得。视觉和文本两种模态的特征将会作为

多模态高低频思维链推理机制的输入，过程中产生

的多频多模态特征将通过认知银行被保存下来，同

时通过双路径思维链机制的引导，得到更精准反应

类别信息的链校准原型，最后通过最小化多频思维

链损失函数对模型的预测分布进行校准。通过对视

觉模态信息过滤和解耦对思维链推理机制的引导，

模型能够充分利用频率域信息弥补空间域信息的不

足，加深模型对于视觉模态信息的理解，从而提升最

终的跨模态推理效果。

 1.3    自适应高低频分离模块

频率域信息在各种计算机视觉任务中往往能够
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起到重要作用，不同的频率分量能够传达对于视觉

模态理解的不同层次。然而，直接利用频域信息可

能引入人类难以理解的频域成分，同时传统方法对

高低频的划分往往过于绝对，难以自适应地提取图

像中整体或细节的信息。针对这些问题，本文提出了

自适应高低频分离模块 (Adaptive High-Low Frequency
Separation Module, AHLS)。

首先，对所有图像进行预处理，包括平移和裁

剪。这一步处理依据不同的特征提取骨干网络进

行，例如，针对  SwinT所得到的预处理图像大小为

224×224。对预处理后的图像进行如公式 (1)所示的

离散二维傅里叶变换： 

I f [u,v] =
N′−1∑
m=0

N′−1∑
n=0

IS [m,n]e− j2π
(mu+nv

N

)
(1)

u,v

IS [m,n]

其中，    表示离散二维傅里叶变换的频率域坐标，

而    是输入图像的空间域值，N'是图像大小，

I f [u,v]

Maskhigh Masklow

如 84或 224。对于计算过后的   ，通过频谱搬

移操作将低频分量移至中心，同时定义了两个可参

数化的掩码    和    ，掩码半径由可调节

的比率参数控制。过滤操作如式 (2)所示： 

IF
low = I f [u,v]⊙Masklow, IF

high = I f [u,v]⊙Maskhigh (2)

IF
low

IF
high

低通滤波    保留了以频谱中心为原点、一定

半径范围内的低频成分。而高通滤波   则抑制该

中心区域，同时保留了高频边缘信息。滤波后的频

谱经由逆傅里叶变换重建为空间域的图像，作为后

续的多模态高低频思维链推理机制的输入。

通过上述操作，自适应高低频分离模块能够输

出平滑后的宏观结构信息和细节增强的高频成分。

频率域的参数化掩码会根据图像内容与任务需求进

行自适应的优化，避免了传统固定阈值分频的局限

性，增强了模型对不同频段信息的感知与利用能力。

 

Self attention Self attention Self attention Self attention

Self attentionSelf attentionSelf attentionSelf attention

Add & norm

Add & norm

Add & normAdd & normAdd & normAdd & norm

Add & normAdd & norm

Add & norm

Add & norm

Add & normAdd & norm

Cross attention

Cross attentionCross attention

Cross attention Feed forward

Feed forward

Feed forwardFeed forward

Feed forward

Feed forwardFeed forward

Feed forward

Add & norm Add & norm Add & norm Add & norm

Cognitive pathway

Cognitive pathwayCognitive pathway

Cognitive pathway

Multimodal HFC thought chain

Question
encoder

Question
encoder

Image
encoder

FQ FQFHigh FLow
La

be
l

M
ul

ti-
fr

eg
ue

nc
y

ch
ai

n-
of

-th
ou

gh
t l

os
s

C
ha

in
-a

dj
us

te
d

pr
ot

o

C
os

Q
ue

ry

图 1    基于多频思维链的跨模态推理网络的框架图

Fig. 1    Framework of cross-modal reasoning network based on multi-frequency chain-of-thought
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 1.4    多模态高低频思维链推理机制

思维链（Chain of Thought, Cot）是一种通过模拟

人类逐步推理过程来提升模型解决复杂问题能力的

技术，其本质是通过“过程透明化”弥补模型单步推理

的不足，提升模型的推理能力。对于通过自适应高

低频分离模块过滤的不同视觉模态信息，本研究将

其分成高频分支和低频分支，这两部分分支分别捕

捉图像中不同层次的语义信息，并分别结合文本模

态做出对应的回答。

ψ
(·;θψ) ϕ

(·;θϕ)视觉模态信息和文本模态信息的特征分别通过

视觉嵌入   和文本嵌入   提取，具体过程

如式 (3)所示： 

F Ih = ψ
(
IF

high;θψ
)
,F Il = ψ

(
IF

low;θψ
)

 

FQ = ϕ
(
T ;θψ
)

(3)

式中，FIh、FIl 和 FQ 分别为高频视觉特征、低频视觉

特征和问题特征。首先，为了实现小样本情况下的

推理过程，研究通过多头自注意力机制和交叉注意

力机制，实现视觉模态和文本模态之间的细粒度交

互，从而得到问题指导下的视觉模态特征。以高频

过滤信息为例，多头交叉注意力通过不同的“头”独立

计算，能够捕捉到图像中的不同区域与问题内容的

相互依赖，将计算的权重对值特征进行加权，可以得到

问题指导下的高频视觉模态特征，其表示为式 (4)： 

F Ih =MHSA
(
F Ih,FQ,FQ

)
= [h1,h2, · · · ,ht]Wh

 

hi = softmax


(
WQ

i F Ih
) (

WK
i FQ)T

√
d

(WV
i FQ
)

(4)

F Ih ∈ Rn×d

FQ ∈ Rm×d WQ
i ,WK

i ,WV
i

Wh ∈ Rh×dh×d,d

F Il

其中查询特征为   ，键特征和值特征均表示

为    ，而    是其中的投影矩阵 ，

 是每个“头”的维度。问题指导下的低

频视觉模态特征   也可以以同样的方式得到。

然后，通过认知银行保存了不同分支的多模态

特征和对应的后验分布，作为思维链的中间结果，为

后续参与进一步的推理做准备。后验分布和对应的

多模态特征计算式见式 (5)，它们共同构成了模型的

初级推理状态： 

PIh
(
yi = j| f d

i

)
=

exp
(
ψ
(
qd

i , p
d
j

))
N∑

j=1

exp
(
ψ
(
qd

i , p
d
j

)) ,
 

Fh1
step = GELU

(
W (1)

0 ·Concat
[
F Ih,FQ

]
+b(1)

0

)
(5)

j ∈ {1, · · · ,N} ψ
(
qd

i , p
d
j

)
d

i qd
i j pd

j

其中，    为类别索引，    表示    分

量中第    个查询样本    和第    类域原型    之间的

W(1)
0 b(1)

0

PIl (yi = j| f d
i

)余弦相似度，   和   分别为初级推理中线性变换

的权重矩阵和偏置。低频后验分布    也

可以通过类似的方式得到。

模型通过双向跨模态交互机制进一步深化视觉-

文本特征的融合。具体来说，在初步交互之后，模型

以问题作为注意力机制的查询特征，通过交换两种

模态信息的注意力角色实现更深层次的协同推理，

如式 (6)所示： 

FQh =MHSA
(
FQ,F Ih

,F Ih
)

(6)

类似地，低频分支执行相同的双向交互操作。

通过这种对称的跨模态交互模式，能够有效克服传

统单向注意力的结构偏差。

完成二次交互之后，同样通过认知银行保存不

同分支的后验分布作为思维链的中间结果，如式

(7)所示： 

PIh
2

(
yi = j| f d

i

)
=

exp
(
ψ
(
qd

i , p
d
j

))
N∑

j=1

exp
(
ψ
(
qd

i , p
d
j

)) ,
 

Fh2
step = GELU

(
W(2)

0 ·Concat
[
F Ih

′

,FQh
]
+b(2)

0

)
(7)

W(2)
0

b(2)
0

其中，FIh'为经过双向交互后的高频视觉特征，   和

 分别为高级推理中线性变换的权重矩阵和偏

置。该计算过程与首次计算一致，但是基于更新后

的特征进行计算，能够反映深度交互之后样本与类别

原型之间的语义关联变化。二次计算得到的概率分

布和特征表示共同构成了思维链中的高级推理状态。

作为思维链的核心，认知银行保存的多分支中

间结果将会作为最终预测的辅助。首先，最终的预

测分支需要综合多频多模态特征，如式 (8)所示： 

Ffinal
multi =W3 ·σ

(
W2 ·σ

(
W1 ·Concat

[
F Ih

′

,F Il
]
+b1

)
⊕

FQh+b2

)
⊕FQl+b3 (8)

W1、W2、W3

b1、b2、b3

其中，    为 3个线性层的权重矩阵，而

 为 3个线性层的偏置。接下来，模型通过

渐进式思维链推理实现从局部到全局，从细节到整

体的协同推理，通过多次迭代优化提升推理的准确

性和鲁棒性。

Ffinal
multi

PIh (yi = j| f d
i

)
Fh1

step PIh
2

(
yi = j| f d

i

)
Fh2

step

高频分支作为思维链推理的开始阶段，专注

于图像中的细节信息和局部特征，该阶段接收融

合特征    和认知银行中保存的初级推理状态

 、   以及高级推理状态   、

 作为输入。在这一阶段，模型通过计算各特征的

预测确定性，筛选出在高频细节层面具有一致性的

样本子集。具体而言，模型分别从 3个特征空间中提

第 3 期 魏一凡，等：多频思维链推理的情景式小样本视觉问答方法 421   



取 Top-K高确定性样本，然后通过集合交集操作获

得共识样本集，如式 (9)所示： 

cfuse =maxϕ
(
Ffinal

multi,P
)
,ch1 =maxPIh,ch2 =maxPIh

2
 

I j
con = TopK

(
c j

fuse

)
∩TopK

(
c j

h1

)
∩TopK

(
c j

h2

)
(9)

cfuse,ch1,ch2

P

Ffinal
multi I j

con

其中，    分别为基于多频、初级推理状态、

高级推理状态中多模态特征对应的预测确定性，  

代表基于    计算得到的类原型，    代表共识样

本集。这些共识样本代表了需要通过细节进行问题

回复的样本多模态特征，其加权组合形成了精炼后

的高频原型表示，该阶段推理过程如式 (10)所示： 

Pnew
h =

∑
i∈I j

con

ωmulti

(
Ffinal

multi,i

)
+ωh1

(
Fh1,i
)
+ωh2

(
Fh2,i
)

(10)

ωmulti,ωh1,ωh2

Prefined
h

Pnew
h P

其中，    分别为基于多频、初级推理状

态、高级推理状态中多模态特征的样本权重，由预测

确定性加权平均得到，最终的高频分支原型   则

由   和   加权得到。

Prefined
l

低频分支作为思维链推理的中间阶段，专注于

图像的宏观结构和全局语义信息。该阶段采用和第

一阶段类似的精炼策略，输入认知银行中保存的对

应的低频分支的初级、高级推理状态。在这一阶段，

模型关注的是通过图片全局结构进行问题回复的样

本，通过类似的共识机制进行筛选。样本的多模态

特征加权融合得到了最终的低频分支原型   ，与

第一阶段形成互补。

Prefined
hl

最后，融合决策精炼作为最终的处理阶段以实

现多频特征的协同整合。这一阶段的独特之处在于

直接基于前两个阶段产生的由精炼原型所计算的后

验分布进行整体优化。通过自适应权重机制动态调

整高频和低频特征的贡献比例，最终产生融合多

频段信息的链校准原型   作为最终的分类依据。

Prefined
hl

在训练阶段，则通过多频思维链损失 （Multi-
Frequency Cot Loss）函数对   进行约束以进行训

练，让模型完成对于答案集 A的预测。多频思维链

损失函数在交叉熵损失函数的基础上设定阈值，在

训练过程中，控制余弦相似度超过阈值的样本更加

紧凑、而低于阈值的负样本更加远离，从而能够更好

地对链校准原型进行优化。

 2    实验方法与结果

 2.1    数据集及实验设置

本文使用了 Toronto  COCO-QA[33]、 FS  COCO-

QA[31]、FS  VG-QA[31] 和 FS  VQA[31] 这 4个数据集。

Toronto COCO-QA为每个问题-答案（QA）对分配一

种属性，包括对象，数量，颜色和位置，共计包含了

78  736个训练问题 ， 38  948个测试问题和 123  287
张图片。而 FS COCO-QA、FS VG-QA和 FS VQA分

别是 Toronto COCO-QA、Visual Genome-QA和 VQA
v2的小样本版本，其充分考虑到了数据集的不平衡

问题，是为了解决情景式小样本视觉问答问题所构

造的小样本数据集。

Visual  Genome-QA的 图 片 来 自 MSCOCO和

YFCC100M数据集，共计包含了 108 249张图片和

170万 QA对 ， 数 据 集 中 的 问 题 包 括 了 “What”、
“Where”、 “How”、 “When”、 “Who” 和   “Why”等 类

型。FS VQA包括 80 000图片和 444 000 QA对的训

练集，40 000图片、214 000QA对的验证集和 80 000
图片、444 000 QA的测试集。FS VG-QA和 FS VQA
所选择的 QA对不包含重复图像，且充分考虑到了数

据平衡问题。3个小样本数据集的数据规模如表 1
所示。
  
表 1    FS COCO-QA, FS VG-QA和 FS VQA数据集的数据规模

Table 1    Data  scale  of  the  FS  COCO-QA,  FS  VG-QA,  and  FS
VQA datasets

Data
Pair Class

Train Val Test Train Val Test

FS COCO-QA 10 575 2 968 2 968 195 57 55

FS VG-QA 22 537 6 304 6 304 568 153 165

FS VQA 36 835 10 375 10 375 749 205 207

 

在实验中，使用 Swin-Transformer作为视觉特征

提取骨干网络，视觉模态信息在经过视觉特征提取

器后，被处理成 768维的特征。在问题的处理上，则

将问题长度限制为 15，并使用预训练的 GloVe将单

词的嵌入维度调整到 300维。在元学习阶段，使用

SGD（Stochastic  Gradient  Descent）优化器训练模型 ，

初始学习率为 2.5×10−4，权重衰减设置为 5×10−4。
 2.2    消融实验

本研究还进行了一系列的消融实验，以验证基

于多频思维链的跨模态推理网络中模块有效性。表 2
展示了每个模块在 FS COCO-QA数据集上消融结

果。Case 1是一个简单的跨模态模型，使用残差网络

作为视觉模态的特征提取骨干网络以及全局向量词

嵌入模型作为问题特征提取骨干网络，将提取后的

特征通过交叉注意机制进行跨模态融合，最终送入

分类器中进行答案分类。

从表中可以看出，所有提出的模块和方法都有
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助于提升情景式小样本视觉问答问题的预测准确

率。Case2引入了频域信息，并通过自适应高低频分

离模块、利用频率域信息对空间域的视觉模态信息

进行过滤。因此，与 Case1相比，Case2准确率分别

提升了 1.61、1.58个百分点。同样的，Case3也引入

了频域信息，并在后续推理过程中引入了高低频思

维链推理机制 ，相比于 Case1分别取得了 5.00、
3.22个百分点的提升。在 Case3的基础上，研究进一

步引入了多频思维链损失函数，对基于思维链的迭

代推理过程进行约束，分别实现了 0.72、1.04个百分

点的提升。模型最终的准确率相比于 case1分别实

现了 5.72、4.26个百分点的提升。

相比于简单的跨模态推理过程，基于多频思维

链的跨模态推理网络中每个模块均有提升，这进一

步证明了通过频率域信息对不同层次的空间域语义

信息进行解耦以提升模型对于视觉模态的理解，同

时通过基于思维链的迭代推理过程保持不同频率特

征的独立性处理，并建立跨频率的渐进式推理路径

的意义。

 2.3    对比实验

为了证明所提出的方法的有效性，本文将其与

现有的几种基于 Toronto COCO-QA，FS COCO-QA，

FS VG-QA和 FS VQA的方法进行了比较，实验结果

如表 3和表 4所示，其中 FC-CoT-IN-Res表示以残差

网络作为特征提取骨干网络、基于多频思维链的跨

模态推理网络，而 FC-CoT-IN-Swint表示以 swint作
为特征提取骨干网络、基于多频思维链的跨模态推

理网络。本文所提出的方法部分设置上优于当前最

先进的方法。
 
 

表 3    FS COCO-QA和 FS VQA对比实验

Table 3    Comparative experiments on FS COCO-QA and FS VQA dataset

Method

Classification accuracy/%

FS COCO-QA FS VQA

5 way 10 way 5 way 10 way

1shot 5shot 1shot 5shot 1shot 5shot 1shot 5shot

FEAT[25] 59.90 72.62 46.81 61.58 60.88 74.03 50.13 64.97

GCN[29] 61.84 74.72 47.69 62.26 63.20 76.25 51.81 67.05

MatchingNet[34] 61.50 75.36 47.32 64.05 63.07 80.74 51.01 72.68

ProtoNet[19]

DeepBDC[21]

61.64
56.39

75.76
72.70

47.52
45.83

64.83
63.07

65.80
68.77

80.51
83.05

54.59
60.44

73.41
77.28

CDCIN-Res[31] 66.11 79.43 52.36 68.83 78.75 88.85 69.50 82.43

CDCIN-Swint[31] 74.30 86.02 63.12 77.94 80.23 90.14 71.88 84.67

FC-CoT-IN-Res 67.45 80.06 54.82 68.50 79.35 89.04 71.14 82.59

FC-CoT-IN-Swint 74.73 86.10 62.98 76.85 81.33 90.21 71.62 83.53
 

从表 3和表 4中的实验结果可得，基于多频思

维链的跨模态推理网络在一定设置下达到了性能最

优 。 经 典 的 小 样 本 学 习 方 法 （如 FEAT， GCN，

MatchingNet和 ProtoNet）扩展到情景式小样本视觉

问答领域，但这些方法并不是专门为了跨模态任务

所设计的，因而不能在情景式小样本视觉问答领域

取得最优。本研究尝试将 DeepBDC扩展到情景式

小样本视觉问答领域，在之前的小样本图像分类任

务中，该方法通过度量计算的优化取得了性能提升，

但缺乏专门设计的跨模态融合机制导致其性能受

限。相比之下，基于多频思维链的跨模态推理网络

专门针对情景式小样本视觉问答任务所设计，通过

频率域信息解耦图像中不同层次的语义信息，并通

过多频思维链推理机制构建跨频率的迭代推理过

程。在增强模型对视觉模态理解的同时提升其跨模

态 推 理 能 力 。 在 FS  COCO-QA数 据 集 的 5way、
1shot设置下，相较于传统小样本方法的性能最高者

（GCN），本文提出的模型分类准确率提高了 5.61个

百分点。在 5way、5shot下，相较于最优的 ProtoNet
提升了 4.30个百分点。同样的，在 10way、1shot设

表 2    FS COCO-QA数据集的消融实验结果

Table 2    Ablation  experimental  results  on  the  FS  COCO-QA
dataset

Case AHLC CoT CoT-loss
5-way accuracy/%

1shot 5shot

1 61.73 75.80

2 √ 63.34 77.38

3 √ √ 66.73 79.02

4 √ √ √ 67.45 80.06
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置下，相较于最优的 GCN提升了 7.13个百分点，而

在 10way、5shot的设置下，本文所提出的模型较之最

优的 ProtoNet提升了 3.67个百分点。在其他数据集

上亦取得了一致的提升。而相较于当前情景式小样

本视觉问答方法中最先进的方法 CDCIN，本文提出

的模型在 3个数据集的 5way、1shot设置下获得了一

致的提升，最高在 FS VG-QA数据集中的 swint特征

提取骨干网中获得了 2.01个百分点的性能提升。在

5way、5shot的设置下，基于多频思维链的跨模态推

理网络则基本超过了 CDCIN，只有在 FS VG-QA数

据集中的 swint特征提取骨干网中以 0.16个百分点

的差距略逊色于 CDCIN，最高则在 FS COCO-QA数

据集的残差网络特征提取骨干网中获得了 0.63个百

分点的性能提升。而在 10 way设置中，本文的模型

则和 CDCIN互有胜负，总的来说，以残差网络作为

特征提取骨干网络时，基于多频思维链的跨模态推

理网络能展现出更稳定的竞争优势，这可能是由于

swint作为特征提取骨干网时过于强大，其提取的深

层视觉特征已经具备了高度丰富的语义信息，反而

会削弱经过频率域过滤后的特征所起到的补充作用。

另外，本文还在 Dong等 [30] 清理的数据集上进

行了对比实验，如表 5所示。由结果可得，基于多频

思维链的跨模态推理网络在 5way、1shot，5way、5shot，
10way、1shot，10way、5shot的设置下，均超过了专门

为解决情景式小样本视觉问答问题所设计的方法

FPAIT-CNN，FPAIF+CLT和 HGAT-Res。基于多频

思维链的跨模态推理网络通过基于思维链的跨频率

渐进式推理 ，相较 HGAT-Res分别实现了 10.12，
8.26，12.00、14.38个百分点的分类准确率提升，同时

大幅度超过了 FPAIT-CNN、FPAIT+CLT。与最先进

的 CDCIN算法相比，模型仍然呈现和在上述 3个数

据集上类似的表现，和 CDCIN互有胜负，在以残差

网络作为特征提取骨干网络时展现出更稳定的竞争

优势。值得注意的是，本文的方法并没有采用和

CDCIN一致的预训练过程。

 2.4    原理分析

图 2可视化了引入频域信息进行基于思维链推

理前后的多模态特征分布，图中展示了 FS COCO-

QA数据集 5way、 1shot设置下的特征分布示例。

图 2(a)表示没有引入频域信息进行推理的多模态特

征分布，当没有引入频域信息时，模型只能捕获耦合

的空域信息进行推理，缺乏对于视觉模态的深入理

解和跨模态推理，从而使得特征分布之间的边界模

糊。图 2(b)所示为引入频域信息并进行基于思维链

的跨频率迭代推理之后的特征分布。由于频域信息

不同的过滤结果能体现对视觉模态不同层次的语义

理解，因此，通过在认知银行保存基于多频信息进行

跨模态推理的中间结果的方式和双路径思维链机制

的使用，模型可以在保证不同频率特征独立性处理

的同时进行跨频率的渐进式推理，更充分地利用深

度过滤的视觉模态信息，以实现跨模态推理能力的

提升，并提高分类性能。

 2.5    样例研究

图 3展示了从 FS COCO-QA 数据集中抽取的一

些小样本任务示例，体现了本文提出的基于多频思

表 4    FS VG-QA数据集的分类准确率

Table 4    Classification accuracy on the FS VG-QA dataset

Method

Classification accuracy/%

5 way 10 way

1shot 5shot 1shot 5shot

FEAT[25] 69.65 80.39 57.33 70.70

GCN[29] 70.71 81.63 58.47 71.24

MatchingNet[34] 70.45 83.87 57.96 75.14

ProtoNet[19]

DeepBDC[21]

71.19

77.37

83.97

86.95

60.06

66.70

74.73

79.60

CDCIN-Res[31] 80.52 89.35 70.22 82.16

CDCIN-Swint[31] 83.43 91.59 73.79 85.38

FC-CoT-IN-Res 82.45 89.39 70.61 82.74

FC-CoT-IN-Swin 85.44 91.43 72.61 84.30

表 5    Toronto COCO-QA数据集的分类准确率

Table 5    Classification  accuracy  on  the  Toronto  COCO-QA
dataset

Method

Classification accuracy/%

5 way 10 way

1shot 5shot 1shot 5shot

FPAIT-CNN[30] 59.38 71.92 45.11 60.20

FPAIT+CLT[30] 60.61 72.17 46.37 60.92

Relation Net[35] 61.75 71.89 45.60 60.13

EGNN[36] 62.21 73.41 46.99 60.01

HGAT-Res[32] 63.13 75.41 48.10 61.50

GCN-Res[37] 64.20 76.85 51.36 66.12

FETA-Res[25] 62.67 75.18 49.53 64.56

ProtoNet-Res[19] 63.08 78.40 50.74 67.63

CDCIN-Res[31] 72.26 84.18 59.70 75.65

CDCIN-Swint[31] 79.08 89.48 69.27 82.49

FC-CoT-IN-Res 73.25 83.67 60.10 75.88

FC-CoT-IN-Swint 79.23 88.51 69.13 81.79

 424 华 东 理 工 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 52 卷



维链的跨模态推理网络的实验结果。第 1行的所有

图片及问题-答案对为支持集的样本，第 2行则包含

了从查询集中获取的 3个测试样本。在第 1个测试

样本中，帽子的占比相对较大，模型能够更准确地关

注到回答问题所需的区域，从而实现跨模态推理并

预测答案。

与传统的小样本图像分类不同，FSVQA 任务要

求对多个模态的理解。例如，在第二行第 2个测试样

本中，问题所询问的内容为桌上摆放着什么，如果过

度关注局部细节，模型会将其错误地预测为“dish”或
“plate”。而本文所提出的模型通过频率域对图像进

行过滤，平衡模型对问题引导下的全局视觉特征和

局部视觉特征的关注，并通过跨频率的迭代推理过

程提升模型的跨模态推理能力，从而产生了更精准

的预测。

此外，情景式小样本视觉问答还面临着对文本

信息的深入理解和对模型准确回答问题能力的挑

战。在支持集中，“plate”和“dish”之间存在高度语义

关联。尽管本文提出的模型在情景式小样本视觉问

答任务的许多方面表现良好，但在需要深度理解文

本模态的第 3个测试样本中，仍然存在一定的局限

性，因此有时会产生错误的结果。

 3    结束语

本文提出了一种基于多频思维链的跨模态推理

网络，用于解决情景式小样本视觉问答问题。该网

络通过引入频率域信息对图像内容进行深度过滤，

利用不同的过滤结果解耦视觉模态不同层次的语义

理解。同时，本文还提出了多模态高低频思维链推

理机制，通过在认知银行保存基于多频信息进行跨

模态推理的中间结果和双路径思维链机制的方式，

更充分地利用深度过滤的视觉模态信息，以实现跨

模态推理能力的提升。未来工作中，研究者计划探

索结合大模型的小样本推理，以进一步提高情景式

小样本视觉问答任务的准确性。
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图 2    在 5way 1shot设置下，未引入频域信息（a）和引入频域信息并进行基于思维链的推理后（b）的多模态特征可视化图

Fig. 2    Under  the  5way  1shot  setting,  multimodal  feature  visualization  without  incorporating  frequency  domain  information  (a)  and  with
incorporating frequency domain information and performing chain-of-thought reasoning (b)

 

Q: what do the woman and a girl
eat at a restaurant?
A: Breakfast

Q: what is the dog wearing?
A: Hat

Q: what are on the ground by the
water?
A: Boat

Q: what filled with vegetables
sitting on a table?
A: Dish

Q: what topped with the cheesy
pizza with toppings?
A: Plate

Q: the black and white cat wearing what?

Breakfast  : 0.15
Hat            : 0.35
Dish          : 0.18
Boat          : 0.17
Plate          : 0.15

Prediction:
hat

Breakfast  : 0.27
Hat            : 0.12
Dish          : 0.23
Boat          : 0.25
Plate          : 0.23

Prediction:
Breakfast

Breakfast  : 0.14
Hat            : 0.09
Dish          : 0.33
Boat          : 0.14
Plate          : 0.30

Prediction:
Dish

Q: whal is arranged on the white clothed table? Q: what filled with line cuisine and vegetables?

图 3    模型在 FS COCO-QA数据集上预测任务的典型案例

Fig. 3    Typical cases of the model's predictive tasks on the FS COCO-QA dataset
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Episodic Few-Shot Visual Question Answering Method with Multi-
Frequency Chain-of-Thought Reasoning

WEI Yifan, ZHANG Jing
(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and

Technology, Shanghai 200237, China)

Abstract: To  address  the  challenges  of  episodic  few-shot  visual  question  answering,  we  propose  a  Frequency-
based  Cross-modal  Chain-of-Thought  Inference  Network  (FC-CoT-In).  The  method  adaptively  filters  image  content
through  frequency-domain  information,  designs  an  Adaptive  High-Low  Frequency  Separation  Module  (AHLS)  to
decouple  semantic  representations  at  different  levels  in  the  visual  modality,  and  constructs  a  multimodal  high-low
frequency chain-of-thought reasoning mechanism. By leveraging a cognitive bank to store intermediate results of cross-
modal reasoning and combining a dual-path chain of thought, the approach fully exploits filtered visual information to
achieve more accurate episodic few-shot visual question answering. Experiments demonstrate that the proposed method
significantly  enhances  the  model's  capability  in  handling  Episodic  Few-shot  Visual  Question  Answering  (EFSVQA)
tasks,  improves  the  accuracy  and  generalization  performance  of  cross-modal  reasoning,  and  outperforms  comparable
algorithms on public benchmarks.
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