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本文是北京大学、新加坡管理大学、与上海人工智能

实验室团队合作研究的成果。论文探讨了多模态大模型

（MLLMs）过度依赖单一模态偏见（biases），如语言

偏见和视觉偏见，而在复杂的多模态任务中给出错误的

答案的问题。针对这一问题，论文提出了一个因果框架

来解释视觉问答（VQA）问题中的偏见。通过该框架，

论文设计了一个因果图来阐明论文探讨了多模态大模

型在VQA问题上的预测，并通过深入的因果分析评估偏

见的因果效应。基于因果图，论文介绍了一个新的数据

集MORE，包含12000个VQA实例，这些实例设计用来

挑战多模态大模型的能力，需要它们进行多跳推理和克

服单一模态偏见。大量的定量和定性实验为未来的研究

提供 了有 价 值的见 解。 论 文 [1] 的 项 目网 页公开 在

https://opencausalab.github.io/MORE. 

一、研究背景 

继大语言模型（LLMs）[2,3]的成功之后，多模态大

模型（MLLMs）[4, 5] 已被提出用于各种视觉-语言任务
[6, 7]。尽管取得了令人鼓舞的结果，但它们是否真正理解

图像和文本在多模态推理上下文中的含义仍然不清楚。

如图 1 所示的基于知识的视觉问题回答（VQA）问题中，

当被问到“哪个国家将在这个场馆之后举办下一届世

界杯？”时，多模态大模型，比如 GPT-4V 和 LLaVA，

可能会捕捉到“下一届世界杯”的语言偏见，并认为下

一届世界杯将是“在卡塔尔举行的 2022 年世界杯”

（这也是过时的知识），同时忽略了图像中呈现的确切

场馆。同样，当呈现出伦敦的“碎片大厦”图像时，受

到视觉偏见的影响，多模态大模型直接识别出“代表性 

建筑是碎片大厦”，而忽略了问题中提到的特定限制

“在柏林”。这些固有的问题对多模态大模型的推理能

力提出了重大挑战，尤其是面对更复杂的问题时。 

为了调查多模态大模型对这种单一模态偏见的过

度依赖问题，我们提出了一个因果框架来解释和量化语

言和视觉偏见。具体来说，我们首先定义了多模态大模

型在 VQA 问题上预测的因果图。因果图是基于预测过

程中的各种因果因素构建的，如图像和问题文本。然后，

我们在 VQA 问题的背景下识别了一系列干预，从而通

过��-演算(��-calculus)[8]来确定单一模态偏见对多模

态大模型预测能力的因果效应。通过量化这些因果效应，

我们可以评估多模态大模型对单一模态偏见的敏感性

和鲁棒性。 

    

 
专 题 综 述  

从因果视角量化和评估多模态大模型中的  
单模态偏见  

图 1  单一模态偏见过度依赖的例子。多模态大模型由

于语言偏见（左侧图像下划线的文本所示）和视觉偏见

（右侧图像）错误生成了答案。 

(a) Language Bias

Question: Which country is hosting
the next World Cup after this venue?

 
The next World Cup is the 2022 
FIFA World Cup, which will be 
held in Qatar.

Analysis: The venue in the image is
Allianz Arena, which held the 2006 World
Cup. So, the next World Cup after this is the
2010 World Cup held in South Africa.

(b) Vision Bias

Question: What is the representative 
building of the designer of this 
building in Berlin?

 
The representative building is
The Shard.

Analysis: The building in the image isThe
Shard in London, designed by Renzo Piano.
His representative work in Berlin is
Potsdamer Platz master plan.
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基于上述因果分析，我们创建了一个名为 MORE 的

新数据集，包含 12,000 个 VQA 实例。该数据集通过引

入专门的单一模态偏见评估，提升了现有 VQA 数据集。

为了便于评估，我们采用多项选择题（MCQ）格式，每

个实例由一张图像、一个问题和四个候选选项组成。图

像来源于现有的 VQA 数据集。为了问题和选项的策划，

我们纳入了一个知识图谱（KG），允许我们更好地模拟

多模态大模型在因果图中导航对应的伪路径。具体而言，

选项由一个正确答案和三个分别针对语言偏见、视觉偏

见和多跳推理的干扰项组成。我们还为每个实例提供了

KG 中的推理路径，称为因果推理，为评估提供了可解

释性。总得来说，与现有的 VQA 数据集相比，MORE

具有外部知识、多跳推理、单一模态偏见评估和推理路

径，展现了更好的全面性。在六个领先的多模态大模型

上的实验结果显示：1) 大多数多模态大模型在 MORE

上的表现较差，明显倾向于依赖单一模态偏见。2) 当处

理多模态推理时，多模态大模型仍然难以实现精确的语

义理解。 

二、因果框架介绍 

在本节中，受 Stolfo 等人工作[16]的启发我们首先

介绍多模态大模型在 VQA 问题上预测的因果图。然后，

我们利用因果图阐明 VQA 中固有的偏见，特别是视觉

和语言偏见。最后，我们通过执行受控干预[8]来评估这

些偏见对多模态大模型预测的因果效应。 

1. 问题设置 

我们考虑一个以实体为中心的 VQA 问题，记为�， 

 

由一个问题�和一个图像�组成。图像描绘了一个特定的

实体，问题与该实体相关。问题�由两个不同的元素组

成：核心语义内容�，传达问题的真实意图；和文本表面

形式�，与问题的核心含义无关。模型的最终答案/预测

由�表示。在本文中，我们使用小写字母表示其对应的大

写变量的一个实例。 

2. 多模态大模型预测的因果图 

受人类认知中观察到的直观推理机制的启发[16,17]，

我们在 VQA 问题�中制定了人类问题解决的因果机制： � = ��(�)，� = ��(�) 
其中，认知过程��被用来解析问题�中的核心语义含义�。

然后，函数��将�与图像�相关联，产生最终答案�。我们

在图 2 的绿色子图��中展示了这些机制。 

与此相反，模型解决同一 VQA 问题 m 的可能的因

果机制如下： � = ��(�, �) 
其中，��作为一个黑匣子，使得模型考虑�的哪些方

面以及它如何与图像�交互是不确定的。 

为了进一步分析，我们在图 2 中绘制了完整的因果

图中可能发生的所有可能的因果机制。值得注意的因果

机制包括： 

• 视觉偏见：模型可能通过因果路径� →  �直接关

注图像�，导致视觉偏见的出现。 

• 语言偏见：模型可能直接以两种方式处理问题�：

通过因果路径� →  � →  �关注核心语义�，或

Datasets Knowledge-based Multi-hop Reasoning Answer Type Unimodal Biases Evaluation Rationale #Size 

Visual7W[9] ✗ ✗ Open-ended ✗ ✗ 327.9K 

VQA(v2)[10] ✗ ✗ Open-ended ✗ ✗ 1.1M 

FVQA[11] ✓ ✗ Open-ended ✗ ✓ 5.8K 

OKVQA[12] ✓ ✗ Open-ended ✗ ✗ 14K 

S3VQA[13] ✓ ✗ Open-ended ✗ ✗ 7.5K 

A-OKVQA[14] ✓ ✗ Open-ended ✗ ✓ 23.7K 

INFOSEEK[15] ✓ ✗ Open-ended ✗ ✗ 1.4M 

MORE(Ours) ✓ ✓ Open-ended ✓ ✓ 12K 

表 1  MORE 和现有 VQA 数据集的对比 
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通过因果路径� →  � →  �关注无关部分�。这

两条路径都会导致语言偏见。 

• 期望的因果机制 

• 正确推理的本质在于模型对解决 VQA 问题所需

的基本因果机制的把握。如图 2 的绿色子图��
所示，它应该理解图像和问题如何共同贡献于

正确答案�（通过� →  �和� →  �）。因此，模

型的预测应该对正确答案的变化显示出敏感性

和鲁棒性，即� →  �。没有任何假相关路径可以

通过中介�而直接影响�。 

 基于上述分析，我们阐述模型在 VQA 问题上的敏

感性和鲁棒性的概念： 

• 敏感性：评估模型在正确答案变化时是否适当调

整其预测，即�对�的变化做出反应。 

• 鲁棒性：评估单模态偏见的直接因果效应，例如� → �，� → �，其中较低的效应表示对不改变

正确答案的输入变化具有更好的鲁棒性。 

3. VQA 偏见的因果分析 

在定义了所期望的因果机制和单模态偏见的路径

后，我们可以通过执行受控干预[8]来量化每个因子对另

一个因子的因果效应。 

因果干预 在 VQA 的上下文中，我们采用以下干预

措施来量化图像和问题对模型预测的因果效应： 

• 直接对图像�进行干预，将其替换为另一个图像��。 

• 对�进行部分可控干预。问题�可以通过两种方

式修改：(i) 同时修改�和�，或 (ii) 修改�但保

持�不变。 

因果效应的计算 接下来，我们解释如何从干预中获

得因果效应。考虑一个干预 ��(�: � −>  �′)，其中 � ∈ {�, �, �}，并且 VQA 问题 � =  {�, �}。我们将干预前

的分布 ℙ(� | �, �) 表示为 �，干预后的分布表示为 �′。 

遵循 Pearl (1995) [8]提出的分布式因果效应定义，

我们使用距离度量 � 量化因子 � 在我们的因果图中的

效应，即 �� = �(�, �′)，其中 �� 表示因果效应，并且

可以进一步细分为总因果效应（���，即通过所有从一

个变量到另一个变量的定向因果路径的联合效应）或直

接因果效应（���，即从一个变量到另一个变量的直接

因果路径的效应，不经过任何中介变量）。 

遵循 Stolfo (2022) [16] 的方法，我们通过评估预测

结果的变化来量化因子�对模型答案�的因果效应，即 ���(�, �′) ∶=   �(� ≠  �′) 
其中� = ��� ��� ��(�)，�� = ��� ��� ���(�)，�

表示“答案改变”事件的指示器。 

图像的因果效应 当对图像 � 进行干预时，我们可

以得到 � 对 � 的因果效应大小，即： ���(� �� �) ∶=  ��� ~ �(�)[�(�, �′)] ， 其 中  �′ = ℙ(� | �, ��(� = �′))。 

注意，这个 ��� 包含了两条不同的路径，说明了 �
如何影响 �，如图 2 中所示： 

• 路径 � −>  � −>  � 代表我们希望模型采用的

理想决策路线，其中它响应于正确答案的变化。 

• 路径 � −>  � 描述了模型可能学习到的一种虚

假关联，其中它依赖于某些可能与训练语料库中

的普遍存在相关的视觉上下文。 

我们可以量化 �  对 � 的 ���，即路径 � −>  �的

强度，通过在每次对 � 进行干预时保持�不变来实现，

即： 

 ���(� −>  �) ∶=   ��� ~ �(� | �)[�(�, �′)]，其中 �′ = ℙ(� | �, ��(� = �′))。 

问题的因果效应 对于问题，通过对 � 进行干预，

我们可以计算 � 对 � 的总因果效应，即： 

 

图 2  多模态大模型对 VQA 问题预测的因果图。 

VQA Problem
M

Image
I

Question
Q

Ground Truth
G

Model’s Answer
A

Core Semantics
S

Irrelevant Text
Surface Form

T

Intervention

DCE(T →A)

DCE(I →A)

DCE(G →A)

TCE(I on A)

TCE(Q on A)

  :       �     �  �
       �      �          

DCE(S →A)

Intervention

Pink Arrows: Vision Bias
Orange Arrows: Language Bias
Blue Arrows: Desired Effect
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 ���(� �� �) ∶=   ��� ~ �(�)[�(�, �′)] ，其中  �′ = ℙ(� | �, ��(� = �′))。 

控制核心语义意义 � 将允许我们获得文本表面形

式 � 对 � 的 ���，即： ���(� →  �): =   ��� ~ �(� | �)[�(�, ��)]，其中 �� = ℙ(� | �, ��(� = �′))。 

请注意，由于�和�之间没有中介，所以���(� −>�)也是�对�的���。因为枚举�的所有可能扰动通常不

可行，我们可以通过干预 � 而不影响 �，在 � 的某个子

集上获得实际结果[16]。此外，在 VQA 问题的上下文中，

我们不能只干预 � 而不影响文本表面�。然而，通过比

较我们已经知道的两个量，即���(� �� �)和���(� −> �)，可以帮助我们理解�对�的因果影响。 

总的来说，计算���帮助我们评估模型的敏感性（对

正确答案变化的反应），而 DCE 评估其鲁棒性（对固定

正确答案时假相关性预测的稳定性）。 

三、构建MORE数据集 

本章构建了一个新颖 MORE 数据集，要求多模态

大模型超越单模态偏见，并从文本和图像中彻底整合信

息以选择正确答案。数据生成过程如图 3 所示。 

 

1. 图像和知识图谱收集 

我 们 从 一个 现 有的 视 觉问 答 （ VQA ） 数 据集

INFOSEEK[15]开始，该数据集将图像中描绘的实体与从

Wikipedia 来源的信息链接起来，要求 VQA 模型回答

有关关联实体的问题。基于图像和对应的实体信息，我

们在知识图谱（KG）- Wikidata5M[3]中识别所有与关

联实体相关的�阶邻居（� ∈  {1,2}）。 

2. 子图采样 

受到因果分析的启发，我们旨在构造需要克服单模

态偏见才能正确回答的多跳查询。为此，我们首先识别

实体及其在 KG 中的�阶邻居的子图。然后，过滤满足两

个标准的路径：1）路径的唯一性：从关联实体到选定邻

居的路径是唯一的；2）共享类型关系：它们共享指向唯

一实体的相同类型关系，这两个指向的实体不相同。 

3. 多项选择题构造 

在此小节，我们详细说明构造四个候选选项的多项

选择题的过程。 

问题生成 获取满足标准的子图后，我们使用子图中的

实体-关系路径生成问题。为了获得流畅且连贯的问题，

我们将路径输入到一个大语言模型中产生目标问题文

本。我们采用了上下文学习（ICL）[3]技术，并为大语言 

Image & KG
Collection

Chrysler PT Cruiser

KG

…

Subgraph Sampling

Chrysler PT Cruiser

Fiat 500X

Fiat Automobiles 
S.p.A.

The Chrysler 
Corporation

Brand

Brand

Same
relation

Followed
By

Step 1 Step 2

Multiple-Choice
Question Construction

Step 3

Question: 
What brand follows this vehicle 
in its product line?

"this vehicle"

Original question

Associated
entity

Language Bias Option:
Tesla

Vision Bias Option:
Chrysler PT Cruiser

 
?

Semantic Misleading Option:
The Chrysler Corporation

Ground Truth Option:
Fiat Automobiles S.p.A.

 
Entity-relation
path

"What equipment or engine is used by 
this vehicle to provide power?”

To answer the question, first, We need to identify what this vehicle is. From the image, this vehicle is Chrysler PT Cruiser.
Then, we need to infer which vehicle follows Chrysler PT Cruiser, which is Fiat 500X.
Then, we need to infer the brand of Fiat 500X, which is Fiat Automobiles S.p.A.
Therefore, the answer is: Fiat Automobiles S.p.A.

Causal Rationale
Generation

图 3  MORE 数据集的构建流程。 
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模型提供了几个例子。在比较了不同的大语言模型并调

整指令后，我们发现 ChatGPT 生成的多跳问题质量最

高，因此选择其结果进行后续的评估。最后，为了防止

信 息 泄 露 ， 问 题 中 的 实 体 名 称 被 替 换 为 “this 

<OBJECT_NAME>”。 

语言偏见选项 如前所述，语言偏见指的是模型过度关

注问题文本中的信息。为了模拟这种情况，我们在纯文

本设置下使用生成的问题测试多模态大模型。为确保所

有多模态大模型的最终选项相同，我们统一使用 GPT-

4V 生成得到的答案。 

视觉偏见选项 为了探索沿着� →  �路径的视觉偏见，我

们将与视觉相关的实体名称（例如，“Chrysler PT 

Cruiser”）作为一个选项。这允许我们观察模型在遇到

与视觉信息对齐的选项时是否直接选择它。 

语义误导选项 此外，我们引入了一个语义误导选项，例

如“The Chrysler Corporation”，挑战多模态大模型

在 KG 中的多跳推理。这个选项指的是被两个关联实体

和它们的采样邻居共同拥有的关系所指向的实体。 

正确答案选项 与通过� →  �和� →  �的因果路径相对

应，这个选项是实体-关系路径的最终实体（例如，“Fiat 

Automobiles S.p.A.”）。最后，我们检查并确保每个选

项与其余三个选项不同，以消除重叠样本。 

因果推理路径生成 此外，实体-关系路径可以帮助生成

针对当前问题的推理过程，被称为因果推理路径。在这 

 

一背景下，我们采用了一种启发式规则基础方法，从关

联实体开始，逐步生成因果理由，直至达到正确答案。

这些生成的因果理由可以用来验证多模态大模型的推

理过程是否正确，从而提供可解释性。它们也可以用于

微调专门的多模态大模型，以增强其多跳推理能力。因

果理由还可以通过如 ChatGPT 这样的大型语言模型

（LLMs）进一步打磨和精炼，我们将这一点留给未来的

工作。 

四、在MORE上评估多模态大模型 

1. 实验设置 

数据集 我们使用MORE的所有测试数据进行评估。我

们采用了两种不同的设置： 

• 开放式。要求MLLM基于输入的图像和问题生成

答案。 

• 多选。为MLLM提供四个选项，让它从中选择正

确答案。后一种设置有一个随机基线（准确率为

25%）。 

基准  我们以零样本（zero-shot）的方式在我们的

MORE数据集上评估各种领先的多模态大模型，包括两

个有限访问的多模态大模型：GPT-4V和Gemini Pro，

以 及 四 个 开 源 的 多 模 态 大 模 型 ： BLIP-2 (6.7B) ，

InstructBLIP (13B)，mPLUG-Owl (7B)，和LLaVA (v1.5, 

13B)。就评估指标而言，我们采用VQA准确率对所有模

型进行公平比较。 

 

Model 

MORE (Two-hop, acc (%)) MORE (Three-hop, acc (%)) MORE (Overall, acc (%)) 

Open-ended 
 

Multi-choice Open-ended Multi-choice Open-ended Multi-choice 

Random / 25.0 / 25.0 / 25.0 

BLIP2 4.0 16.4 1.4 15.4 2.7 15.9 

InstructBlip 3.0 17.0 1.6 16.2 2.3 16.6 

mPLUG-Owl 4.0 12.4 8.2 11.4 6.1 11.9 

LLaVA 8.0 20.8 6.8 13.6 7.4 17.5 

GPT-4V 15.8 25.6 15.3 23.2 15.6 24.4 

Gemini Pro 14.2 33.5 10.1 24.4 12.2 28.9 

表 2  多模态大模型在 MORE 上的结果对比。 
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2. 评估结果 

我们在表2中分别展示了多模态大模型在MORE数

据集的两跳、三跳和所有数据上的结果。我们观察到：

1）所有基线在MORE上的性能都较差（例如，在``多选

''设置下，只有Gemini Pro超过了随机基线，准确率为

28.9%），这表明MLLM对语言和视觉偏见的脆弱性。2）

在MORE上，开源模型与有限访问模型之间仍存在差距，

尤其是在“开放式”设置下。3）大多数模型在两跳数据

上的表现优于三跳数据（Gemini Pro在两跳数据上表现

尤为出色，准确率达到33.5%），这表明当问题变得更加

复杂时，多模态大模型的推理能力受到挑战。4）GPT-

4V在开放式''设置下表现最佳，但在多选''设置下相比

Gemini Pro略显不足，可能是因为在构造语言偏见选项

时，我们使用了同源的ChatGPT生成的干扰项，这对

GPT-4V的判断构成了更大的挑战。这一点也在后续的

分析中得到验证。 

 

3. 对 VQA 偏见的因果分析 

在本小节中，我们通过因果视角分析多模态大模型

的性能。 

选项分布 图4显示了在“多选”设置下各种MLLM的

选项分布。我们观察到：（1）BLIP2和GPT-4V经常错误

选择表明语言偏见的选项，这与我们对GPT-4V的先前

分析一致。（2）在所有模型中，语言或视觉偏见的比例

超过了40%，显示了单模态偏见对它们预测的显著影响。

（3）在一定程度上，模型选择语义上误导的选项表明了

一些结合视觉和文本信息的能力，尽管并未完全掌握问

题。这突出了我们的MORE数据集对当前MLLM所提出

的挑战。请注意，这里呈现的正确选项的比例与表2中报

告的准确率值之间可能存在差异，因为某些模型（例如，

mPLUG-Owl）的输出可能不符合提供的选项，这影响

了有效答案的计数。 

图像和问题的因果效应 为了进一步分析视觉偏见和

语言偏见对模型预测的影响，我们根据第二章提供的

定义评估了因果效应。具体而言，我们随机选择100个

样本进行干预，然后测量所有实例的效果平均值，以计

算���（对应于模型的敏感性）和���（对应于模型的

鲁棒性）。总的来说，较高的���是可取的，表示更好

的敏感性，而较低的���表示更好的鲁棒性。 

从图5可以看出：1）当前的多模态大模型展现出高

敏感性（高���），一个可能的原因是指令调整使得模型

对输入的变化更为敏感。2）然而，鲁棒性相对较低（高���），显示出即使在固定的答案值下，预测也会随着输 

 

图 5  比较图像和问题对多模态大模型预测的因果效应 

图 4  多模态模型的选项分布 
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入的变化而改变，这表明依赖于伪造路径而非真实的因

果特征。 

五、总结 

本文提出了一种全面的方法来量化和评估多模态

大模型中的单模态偏见。通过我们的因果推理框架，我 

们深入分析了这些偏见对 VQA 问题中模型预测的因果

效应。我们引入的 MORE 数据集要求多模态大模型进

行多跳推理，并克服语言和视觉偏见，从而扩展了它们

的推理能力边界。一系列定量与定性的分析实验为未来

的工作提供了见解。 
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