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RESUME
La tache de question-réponse visuelle constitue un défi nécessitant une compréhension approfondie
de I’'image et de la question associée. Bien que les modeles vision-language récents obtiennent des
performances élevées, ils révelent des comportements incohérents lorsque des modifications mineures
sont appliquées a la question. Dans cet article, nous proposons deux protocoles d’évaluation centrés
sur la compréhension des questions : la permutation des choix et la reformulation des questions. Ces
approches permettent de tester la robustesse et la cohérence des modeles au-dela de la seule mesure
d’exactitude. Nos résultats expérimentaux montrent que LLaVA et MM-CoT produisent fréquemment
des réponses incohérentes malgré une haute exactitude. Cette étude met en évidence les limites des
métriques traditionnelles et propose un cadre pour évaluer de maniere plus fine la compréhension des
questions par les modeles multimodaux.

ABSTRACT
Evaluating VQA Models’ Consistency

The Visual Question Answering (VQA) task poses a significant challenge, requiring a deep understan-
ding of both the image and the associated question. Although recent vision-language models achieve
high performance, they exhibit inconsistent behaviors when minor modifications are applied to the
question. In this paper, we propose two evaluation protocols focused on question understanding :
answer choice permutation and question rephrasing. These approaches enable the evaluation of model
robustness and consistency beyond standard accuracy metrics. Our experimental results show that
LLaVA and MM-CoT frequently produce inconsistent answers despite high accuracy. This study
highlights the limitations of traditional evaluation metrics and introduces a framework for more
fine-grained assessment of question understanding in multimodal models.
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FIGURE 1 — Illustration des résultats incohérents produits par les approches VQA actuelles pour une
méme paire image-question, en modifiant uniquement I’ordre des choix ou en reformulant la question.

1 Introduction

La tache de question réponse visuelle (Visual Question Answering - VQA) est une tiche complexe
qui nécessite une compréhension approfondie de I’image fournie afin de répondre a une question
donnée. En particulier, le modele doit étre capable d’analyser divers éléments visuels, notamment
la reconnaissance d’instances, la lecture de texte, la compréhension des caractéristiques visuelles
des objets, ainsi que le raisonnement a partir des données visuelles pour produire une réponse. Par
ailleurs, I’intégration de différentes modalités de données, telles que les images et le texte, ajoute
une complexité supplémentaire, car le modele doit comprendre et exploiter les relations entre ces
modalités.

Les jeux de données pour le VQA dans le domaine scientifique (Kembhavi et al., 2017; Sampat et al.,
2020a; Lu et al., 2022) ont été utilisés pour évaluer les capacités de raisonnement multi-étapes ainsi
que 'interprétabilité des systemes d’intelligence artificielle. Pour répondre aux questions dans ce
domaine, le modele doit non seulement comprendre des contenus multimodaux, mais également
mobiliser des connaissances externes afin de déterminer la réponse correcte. Parmi les jeux de données
récents dédiés au domaine scientifique, ScienceQA (Lu et al., 2022) constitue un jeu de données a
grande échelle composé de questions scientifiques a choix multiples, multimodales, accompagnées
d’explications et couvrant un large éventail de domaines.

Les grands modeles de langage (LLMs) ont récemment démontré des performances remarquables
dans de nombreuses taches de traitement automatique du langage naturel (Touvron et al., 2023;
OpenAl, 2023). De plus, ils ont montré leur capacité a résoudre des problemes de raisonnement
complexes grace aux processus de chaine de pensée (Chain-of-Thought, CoT), en s’appuyant sur un
nombre limité d’exemples de démonstration (Brown et al., 2020). Dans cette perspective, Multimodal-
CoT (MM-CoT) combine des données textuelles et visuelles selon une approche en deux étapes, en
dissociant la génération du raisonnement de 1’étape d’inférence de la réponse.

Bien que les LLMs et les VLMs obtiennent des résultats remarquables sur ScienceQA, ces modeles
peuvent produire des sorties incohérentes. En particulier, une simple modification de 1’ordre des choix
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peut conduire ces modeles a fournir des réponses différentes pour une méme question et une méme
image. La Figure 1 illustre cette incohérence dans les prédictions des modeles VQA actuels lorsqu’on
conserve la méme paire image-question tout en modifiant I’ordre des choix ou en reformulant la
question.

Dans cet article, nous proposons deux approches qui modifient la paire image-question sans en altérer
le sens, afin de mieux comprendre la maniere dont les modeles VQA interpretent les questions.
Dans la premiere approche, nous évaluons chaque question du jeu de données en considérant toutes
les permutations possibles des choix, plutdt que leur ordre initial. Dans la seconde approche, nous
reformulons chaque question sous différentes formes, puis évaluons les modeles VQA a partir de ces
reformulations. En principe, un modele VQA devrait produire les mémes raisonnements et les mémes
réponses pour une question donnée, indépendamment de 1’ordre des choix ou de la formulation de la
question. Nous montrons que s’appuyer uniquement sur la métrique d’exactitude pour évaluer les
modeles VQA est insuffisant. En effet, méme pour des exemples présentant une exactitude élevée, les
modeles peuvent produire des réponses incohérentes selon les deux approches d’évaluation proposées.
Pour pallier cette limitation, nous introduisons deux métriques : Consistency across Choice Variations
(CaCV) et Consistency across Question Variations (CaQV). Nous évaluons les performances de deux
approches VQA récents, LLaVA (Liu et al., 2023) et MM-CoT (Zhang et al., 2024), sur le jeu de
données ScienceQA (Lu er al., 2022). Nos contributions peuvent €tre résumées en quatre points :

— nous introduisons deux approches qui apportent de 1égeres modifications a la paire image-
question sans en changer le sens, afin de mieux analyser le comportement des modeles VQA :
I’évaluation par permutation des choix et I’évaluation par reformulation des questions ;

— nous proposons deux métriques pour mesurer la cohérence des modeles VQA : CaCV et
CaQV. Nous comparons également ces métriques avec I’exactitude, en mettant en évidence
les limites de cette derniere lorsqu’elle est utilisée seule;

— nous menons des expérimentations sur deux approches VQA, LLaVA (Liu et al., 2023) et
MM-CoT (Zhang et al., 2024), et montrons qu’elles atteignent respectivement 89.07% et
94.12% de CaCV, ainsi que 87.48% et 91.77% de CaQV sur le jeu de données ScienceQA
(Lu et al., 2022);

— enfin, nous analysons les caractéristiques des échantillons incohérents afin de mieux com-
prendre les limites actuelles des modeles.

2 Travaux connexes

Evaluation des MLLMs Avec les progres des MLLMs, de nombreux benchmarks ont été proposés
pour évaluer leurs capacités de compréhension, tels que (Fu et al., 2024; Liu et al., 2024; Yin et al.,
2024; Xu et al., 2023; Li et al., 2023). Des benchmarks récents, comme MME (Fu et al., 2024),
MMBench (Liu et al., 2024) et SEED-Bench (Li et al., 2023), évaluent les capacités de compréhension
des MLLMs a travers des questions a choix multiples couvrant différentes dimensions de compétences.
Li et al. (Li et al., 2023) montrent que la plupart des MLLLMs présentent encore des performances
limitées sur des taches nécessitant une compréhension fine au niveau des instances.

Raisonnement par chaine de pensée (Chain-of-Thought) Les LLMs ont récemment démontré des
résultats impressionnants en utilisant des techniques de prompting de type Chain-of-Thought (CoT)
(Kojima et al., 2022; Wei et al., 2022). Plus précisément, les méthodes CoT incitent le LLLM a produire
une chaine de raisonnement étape par étape pour résoudre un probleme. Il existe deux principaux
mécanismes pour effectuer un raisonnement CoT avec les LLMs : Zero-Shot-CoT et Few-Shot-CoT.
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Kojima et al. (Kojima et al., 2022) montrent que les LLMs peuvent effectuer du Zero-Shot-CoT
en ajoutant simplement une instruction telle que « Let’s think step by step » a la question. Dans le
Few-Shot-CoT, les modeles apprennent le raisonnement a partir de quelques exemples illustrant un
processus de raisonnement étape par étape. Des travaux récents indiquent que des modeles de langage
fine-tunés peuvent induire un raisonnement CoT dans des modeles plus petits (Magister et al., 2023;
Ho et al., 2023; Hsieh et al., 2023).

VQA dans le domaine scientifique Résoudre des problemes scientifiques est une tache difficile
nécessitant qu’un systeme comprenne non seulement des informations multimodales, mais aussi
qu’il explique comment résoudre les questions. De nombreux benchmarks ont été proposés pour
la VQA dans le domaine scientifique, tels que AI2D (Kembhavi et al., 2016), DVQA (Kafle et al.,
2018), VLQA (Sampat et al., 2020b), FOODWEDS (Krishnamurthy et al., 2016), et ScienceQA
(Lu et al., 2022). Parmi ces jeux de données, ScienceQA (Lu et al., 2022) introduit le raisonnement
dans la tiche VQA, établissant une référence pour I’analyse multimodale avec chaine de pensée.
Il contient environ 21 000 questions multimodales a choix multiples couvrant un large éventail de
sujets scientifiques, accompagnées de réponses annotées, de supports pédagogiques et d’explications.
Il existe de nombreux travaux récents sur ce probleme, mais deux grandes directions se dégagent :
exploiter les capacités des LLMs ou entrainer des modeles vision-langage. En utilisant le prompting
CoT, Lu et al. (Lu et al., 2022) montrent qu’un modele GPT-3 en few-shot peut améliorer les perfor-
mances de raisonnement sur ScienceQA et produire des explications pertinentes. Cependant, comme
GPT-3 est unimodal (texte uniquement), des modeles de captioning sont nécessaires pour convertir
les informations visuelles en texte. Cela peut entrainer une perte d’information importante pour des
images complexes. Pour pallier ce probleme, LLaVA (Liu et al., 2023) propose d’intégrer directement
les informations visuelles dans le LLM et obtient des résultats remarquables sur ScienceQA (Lu et al.,
2022). De son coté, MM-CoT (Zhang et al., 2024) propose une architecture en deux étapes séparant
le raisonnement de la réponse. Comparé a LLaVA, MM-CoT offre des performances similaires avec
un colit computationnel nettement inférieur. Récemment, T-SciQ (Wang et al., 2024) montre que la
combinaison de MM-CoT et du raisonnement des LLMs peut encore améliorer les performances en
VQA.

3 Meéthodologie

Dans cette étude, nous nous concentrons sur la tiche de VQA (Antol et al., 2015), qui consiste a
produire une réponse en exploitant a la fois les informations contenues dans la question et ’'image
associée. Plus précisément, considérons un jeu de données VQA composé de k échantillons { X, Y},
ou X représente les entrées multimodales et Y les réponses de référence correspondantes. L’entrée
multimodale X peut étre notée X = (T, I), ou T" désigne le contenu textuel et I le contenu visuel
associé a la question donnée. Le contenu textuel 7" peut étre décomposé en 7' = (Q, C, M), ou Q)
représente la question, C' le contexte, et M = (myq, ..., my) la liste des réponses possibles, avec & le
nombre de choix pour la question donnée. Il est important de noter que la liste des choix M dans
I’entrée des modeles VQA actuels est une liste ordonnée.

3.1 Evaluation par permutation des choix

En théorie, un systeme de Visual Question Answering (VQA) devrait produire une réponse identique
pour une méme question associée a un méme ensemble de choix, indépendamment de I’ordre
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FIGURE 2 — Illustration des approches proposées pour évaluer la cohérence des modeles VQA dans
le domaine scientifique.

dans lequel ces choix sont présentés. Afin d’évaluer cette propriété, nous introduisons la métrique
Consistency across all Choice Variations (CaCV), qui mesure la cohérence des prédictions d’un
modele face aux permutations de I’ordre des choix de réponse.

Pour ce faire, nous considérons 1’ensemble des permutations possibles des choix associés a chaque
question. Plus précisément, étant donnée une liste de choix M = (my, ..., mx), nous construisons
I’ensemble (M *) contenant toutes les permutations de cette liste. Pour chaque permutation M’ € M*,
nous comparons la réponse prédite par le modele a celle obtenue avec 1’ordre original des choix. Un
score binaire est alors attribué : il vaut 1 lorsque la réponse prédite est identique a celle obtenue avec
I’ordre initial, et O lorsqu’elle differe.

La valeur globale de la métrique CaCV sur un jeu de données est obtenue en calculant le pourcentage
moyen de réponses cohérentes sur I’ensemble des échantillons et de leurs permutations. Une valeur
élevée de CaCV indique que les prédictions du modele demeurent globalement invariantes aux
permutations des choix, tandis qu’une valeur faible révele une dépendance importante a leur ordre de
présentation.

3.2 Evaluation par reformulation des questions

En complément de 1’évaluation fondée sur les permutations des choix de réponse, nous proposons
une seconde métrique, appelée Consistency across Question Variations (CaQV), visant a mesurer la
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robustesse des modeles VQA face a des reformulations linguistiques d’une méme question. L’ objectif
est de vérifier si les prédictions du modele reposent sur la compréhension sémantique du contenu de
la question plutdt que sur sa formulation exacte.

Pour ce faire, nous générons plusieurs reformulations de chaque question a 1’aide d’un grand modele
de langage (LLM). Etant donnée une question originale (), nous construisons un ensemble de
questions reformulées Qrephrase = (@1, - - - ; @), ol n désigne le nombre de variantes générées. Dans
cette étude, nous utilisons ChatGPT-3.5 avec I'instruction « Rephrase this question into n different
forms » afin de produire cinq reformulations pour chaque question. Un exemple de ces reformulations
est présenté dans la Figure 2. La qualité et la fidélité sémantique des reformulations générées ont
également été vérifiées manuellement.

A TI’instar de la métrique CaCV, la métrique CaQV évalue la cohérence des prédictions du modele en
comparant les réponses obtenues pour chaque reformulation a celle produite a partir de la question
originale. Pour chaque question reformulée , un score binaire est attribué : il vaut 1 lorsque la réponse
prédite est identique a celle obtenue avec la question originale, et 0 lorsqu’elle differe.

La valeur globale de CaQV est obtenue en calculant le pourcentage moyen de réponses cohérentes sur
I’ensemble des reformulations et des échantillons du jeu de données. Une valeur élevée indique que
les prédictions du modele demeurent largement invariantes aux reformulations des questions, tandis
qu’une valeur faible révele une forte dépendance a leur formulation linguistique.

4 Expérimentation

4.1 Configuration expérimentale

jeu de données Nous utilisons le jeu de données ScienceQA (Lu et al., 2022) pour 1’évaluation
et ’analyse. Ce jeu de données multimodal de questions scientifiques a choix multiples comprend
21 000 questions réparties sur trois disciplines, couvrant 26 themes, 127 catégories et 379 compétences
distinctes. Le jeu de données est divisé en ensembles d’entrainement, de validation et de test, contenant
respectivement 12 726, 4 241 et 4 241 échantillons. Dans cet article, nous nous concentrons sur les
questions comportant 2, 3 ou 4 choix dans I’ensemble de test de ScienceQA, soit 2 228 questions a 2
choix, 971 questions a 3 choix et 1 004 questions a 4 choix.

Métriques Pour évaluer les performances des modeles, nous utilisons la métrique d’exactitude
(accuracy). Etant donné que les réponses sont formulées sous forme de choix multiples (QCM), une
prédiction est considérée comme correcte uniquement lorsque le choix sélectionné par le modele
correspond exactement a la réponse de référence annotée dans le jeu de données. Dans 1’évaluation par
permutation des choix (partie gauche du Tableau reftab :Overall), I’exactitude de chaque échantillon
est calculée en moyennant I’exactitude sur toutes les variations de choix générées par le modele
évalué. De maniere similaire, dans 1’évaluation par reformulation des questions (partie gauche du
tableau), I’exactitude de chaque échantillon est mesurée en moyennant 1’exactitude sur toutes les
reformulations de la question. Nous utilisons également les métriques proposées CaCV et CaQV pour
les évaluations par permutation des choix et par reformulation des questions, respectivement.

Méthodes VQA comparées Dans cet article, nous utilisons deux modeles VQA comme référence :
LLaVA (Liu et al., 2023) et MM-CoT (Zhang et al., 2024). Pour le modele LLaVA, nous utilisons
la version pré-entrainée sur ScienceQA avec 13 milliards de parametres et fixons la température a
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TABLE 1 — Pourcentage global de cohérence (CaCV et CaQV) et d’exactitude (Exact.) pour différents
types de questions pour les modeles LLaVA (Liu et al., 2023) et MM-CoT (Zhang et al., 2024), avec
les approches de permutation des choix (2 gauche, en blanc) et de reformulation des questions (a
droite, en bleu) sur ScienceQA (Lu et al., 2022). Les meilleurs résultats sont indiqués en gras.

Permutation Reformulation
LLaVA MM-CoT LLaVA MM-CoT
Type de question | CaCV  Exact. | CaCV Exact. || CaQV Exact. | CaQV Exact.
2-choix 95,37 9293 | 99,64 92,14 85,18 91,15 | 89,99 90,78
3-choix 74,15 85,35 | 88,36 86,06 || 87,12 84,74 | 92,79 86,03
4-choix 89,54 9433 | 91,53 92,80 || 92,92 93,71 | 94,72 97,94
Global 89,07 91,53 | 94,12 90,96 87,48 90,28 | 91,77 91,39

TABLE 2 — Résultats obtenus dans deux types de situations. A gauche, ’exactitude pour les exemples
cohérents (Coh.) vs incohérents (Inc.). A droite, la cohérence (CaCV ou CaQV) pour les questions
avec image (Img.) et sans image (W/o).

Cohérent / Incohérent Avec / Sans image
LLaVA MM-CoT LLaVA MM-CoT
Inc. Coh. Inc. Coh. Img. W/o Img. W/o
Permutation 51,42 96,45 | 45,72 93,78 || 86,48 91,93 | 92,87 9533
Reformulation 56,56 95,10 | 60,16 94,19 || 87,95 88,97 | 92,59 90,04

0 afin d’assurer la reproductibilité. Pour le modéle MM-CoT, nous utilisons le plus grand modele
pré-entrainé sur ScienceQA (768 millions de parametres), qui obtient les meilleures performances.

4.2 Résultats et analyse

Résultats globaux Le résultat global des évaluations par permutation des choix et par reformulation
des questions est présenté dans le Tableau 1. Malgré des niveaux d’exactitude similaires, MM-CoT
présente une cohérence plus élevée que LLaVA, avec respectivement 94,12% contre 89,07% pour la
permutation des choix, et 91,77% contre 87,48% pour la reformulation des questions. Comparée a
I’évaluation par permutation des choix, la reformulation des questions conduit a une cohérence plus
faible pour les deux modeles. Cela peut s’expliquer par la difficulté accrue liée a la compréhension de
formulations variées d’'une méme question. On observe également que la cohérence n’est pas liée
au nombre de choix. En particulier, les questions a 3 choix présentent la cohérence la plus faible,
tandis que les questions a 2 choix affichent la cohérence la plus élevée pour les deux modeles LLaVA
et MM-CoT. Le Tableau 2 (droite) illustre la comparaison de cohérence entre les questions avec
images et celles uniquement textuelles dans le jeu de données ScienceQA (Lu et al., 2022). Lors de
I’évaluation par permutation des choix, les questions comportant des images présentent une cohérence
plus faible que celles sans image. Bien que la cohérence des questions avec images reste globalement
stable dans I’évaluation par reformulation, une 1égere baisse est observée pour les questions purement
textuelles.

Comparaison avec I’exactitude Le Tableau 2 (gauche) met en évidence I’exactitude des échantillons
cohérents et incohérents pour les deux méthodes d’évaluation. Alors que les échantillons cohérents
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FIGURE 3 — Nuage de points représentant la relation entre cohérence et exactitude pour chaque
question du jeu de données ScienceQA (la taille des cercles correspond au nombre d’exemples).

présentent une exactitude élevée d’environ 95% pour les deux modeles, les échantillons incohérents
affichent encore une exactitude d’environ 50%. Cela suggere que le modele peut parfois prédire la
bonne réponse par hasard ; néanmoins, I’exactitude des échantillons incohérents contribue de maniere
significative a I’exactitude globale, tant pour les permutations de choix que pour les reformulations
de questions. La Figure 3 illustre la relation entre cohérence et exactitude pour chaque question du
jeu de données, en utilisant les deux approches proposées. Le graphique montre de nombreux cas ol
cohérence et exactitude ne sont pas alignées. Dans les cas de forte exactitude mais faible cohérence, le
modele VQA ne fonctionne pas correctement et peut produire la bonne réponse de maniere aléatoire.
A Iinverse, dans les cas de faible exactitude mais forte cohérence, le modéle ne comprend pas correc-
tement la question et produit des réponses incorrectes de maniere systématique. Ainsi, les métriques
de cohérence proposées completent efficacement 1’exactitude, en apportant une compréhension plus
approfondie du comportement des modeles VQA. Nous mesurons également I’impact de la cohérence
sur I’exactitude selon quatre scénarios : choix originaux, toutes les variations de choix, meilleurs
cas et pires cas. Dans le cas des choix originaux, I’exactitude est évaluée uniquement sur les choix
fournis par ScienceQA. Dans le cas des variations completes, I’exactitude est calculée sur toutes les
permutations possibles. Dans le scénario des meilleurs cas, une réponse est considérée correcte si
au moins une des variations est correcte. A I’inverse, dans les pires cas, une réponse est considérée
incorrecte si au moins une variation est incorrecte. Dans le cas des variations completes, 1’exactitude
reste similaire a celle des choix originaux. En revanche, dans les scénarios meilleur/pire cas, on
observe respectivement une augmentation et une diminution significatives de I’exactitude.

Analyse de la permutation des choix Nous avons constaté que la majorité des échantillons in-
cohérents dans I’évaluation par permutation des choix correspond a des questions comportant des
images, représentant 67.32% et 64.37% pour LLaVA et MM-CoT respectivement. Nous remarquons
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également que la cohérence des questions avec images est inférieure a celle des questions purement
textuelles dans ce cadre d’évaluation. L’ analyse des échantillons incohérents met en évidence plu-
sieurs caractéristiques influencant la cohérence : (1) la compréhension fine des instances dans 1’image
(de nombreux échantillons incohérents correspondent a des questions nécessitant une compréhension
détaillée de I'image) ; (2) la nécessité de connaissances spécifiques ou de raisonnement logique ; (3)
des problemes de données (certaines questions nécessitent une image qui n’est pas fournie).

Analyse de la reformulation des questions Comparée a I’évaluation par permutation des choix,
I’évaluation par reformulation des questions montre des tendances similaires concernant les échan-
tillons incohérents. Cependant, en plus de la diminution de la cohérence pour les questions purement
textuelles, de nouveaux cas incohérents apparaissent également. La plupart de ces nouveaux cas
nécessitent un raisonnement logique de la part du modele.

Caractéristiques des échantillons cohérents .’analyse des échantillons cohérents issus des deux
types d’évaluation montre que la majorité correspond a des questions nécessitant principalement la
compréhension du texte pour déduire la réponse. Certains de ces échantillons incluent des images
qui jouent un role illustratif mais ne sont pas essentielles pour répondre a la question. Les questions
liées aux cartes, qui requierent une compréhension globale de I’image, présentent également une forte
cohérence. Bien que certaines questions nécessitant une analyse fine des détails visuels présentent une
faible cohérence, la majorité des autres cas affiche de bonnes performances en termes de cohérence et
d’exactitude.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé€ deux nouvelles approches d’évaluation, a savoir la permutation
des choix et la reformulation des questions, afin d’analyser plus finement le comportement des
modeles de VQA. Nous avons introduit deux métriques dédiées a 1’évaluation de la cohérence
des modeles : Consistency across all Choice Variations (CaCV) et Consistency across Question
Variations (CaQV). Nos expériences mettent en évidence que 1’utilisation exclusive de la métrique
d’exactitude pour évaluer les modeles VQA est insuffisante, et que la combinaison de mesures de
précision et de cohérence permet d’obtenir une compréhension beaucoup plus complete et nuancée de
leurs performances. Nous montrons notamment que les modeles VQA actuels peuvent produire des
réponses incohérentes pour une méme paire image-question, et ce indépendamment de leur niveau
d’exactitude.
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