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概述

多模态表征应在因果意义上同时满足充分性与必要性。为解决虚假关联与模态冲突问题，
我们提出因果完备原因（C³），并在放宽外生性与单调性假设下引入工具变量以实现其可识别
性。基于此，设计双分支网络估计C³风险，并通过正则化策略优化表征学习。理论与实验证明
该方法有效提升多模态模型的因果鲁棒性与下游性能。

动机与分析

人类感知依赖多模态融合，多模态学习（MML）由此提出，以提取共享语义或保留模态
特异性。然而，这些方法常忽视因果充分性与必要性，导致表征含虚假或冗余信息。仅满足充
分性会损害泛化，强调必要性则易受背景干扰。我们提出真正有效的多模态表征应具备因果完
备性，即同时满足因果充分性与必要性。然而，现实中的模态冲突与非线性交互违背外生性与
单调性假设，给因果约束的实现带来挑战。

图一 因果充分但不必要特征可以是"duck paws''，当样本中出现"duck paws''时可以得到标签"duck"，但在 “duck 
swim on the lake”的示例中没有"duck paws"（Line 1）；因果必要但不充分特征可以是"wings"，因为标签"duck"

对应样本一定有"wings"，但有"wings"不一定得到"duck"，e.g., "bird"（Line 2）。

方法

为解决外生性与单调性假设受限的问题，本文放宽相关约束，提出因果完备原因（C³），
以衡量多模态表征的因果充分性与必要性。我们通过干预表征并观测标签变化，定义C³并分析
其可识别性，结合工具变量实现在弱假设下的无偏估计。进一步构建孪生网络度量C³风险：真
实分支剔除虚假关联，虚假分支生成反事实样本。理论证明该方法可靠，并据此提出C³正则化
策略，促进因果完备表征学习。

实验
为验证方法的有效性与鲁棒性，本文在六个多模态数据集和十五种以上基线上进行实验。

结果表明，在高斯与文本噪声干扰下，C³R显著提升了各类基线模型的平均与最坏情况精度，
表现出良好稳定性。在BraTS数据集中，面对15种模态缺失组合，C³R不仅提升了整体分割精度
，还有效缩小了不同模态间的性能差距，验证了其在模态缺失下的因果鲁棒性。

表一 当 50% 样本受高斯噪声影响时的性能比较。“(N, Avg.)”和“(N, Worst.)”分别表示平均准确率和最差准确率
。最佳结果以粗体突出显示。

图二 结构因果图。左侧表示MML样本X是如何基于因果生成机制生成的；右侧则与实际的MML过程保持一致，其中
因子通常是耦合的，用于预测Y。学习到的 MML 表示可能分为四种情况：(i) 充分且必要：包含所有；(ii) 必要但不充

分：包含部分；(iii) 充分但不必要：包含所有带有的 ；(iv) 不充分且不必要：仅包含。

表二在 BraTS 上缺失模态时的表现。括号“()”表示引入C³R后的效果变化。“•”和“◦”表示对应模态在测试中的
可用和缺失情况。最佳结果以粗体突出显示。
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