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摘　要: 图像描述是目前图像理解领域的研究热点. 针对图像中文描述句子质量不高的问题, 本文提出融合双注意

力与多标签的图像中文描述生成方法. 本文方法首先提取输入图像的视觉特征与多标签文本, 然后利用多标签文本

增强解码器的隐藏状态与视觉特征的关联度, 根据解码器的隐藏状态对视觉特征分配注意力权重, 并将加权后的视

觉特征解码为词语, 最后将词语按时序输出得到中文描述句子. 在图像中文描述数据集 Flickr8k-CN、COCO-
CN上的实验表明, 本文提出的模型有效地提升了描述句子质量.
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Abstract: Image caption represents a research hotspot in the field of image understanding. In view of the poor quality of
sentences, we propose Chinese image caption combining dual attention and multi-label images. We extract visual features
and multi-label text firstly, and then use multi-label text to enhance the correlation between the hidden state of the decoder
and visual features. Next, we redistribute attention weights to the visual features according to the hidden state of the
decoder and decode the weighted features into words. Finally, the words are output in a time sequence to obtain Chinese
sentences. Experiments on Chinese image caption datasets, Flickr8k-CN and COCO-CN, reveal that the proposed method
substantially improves the quality of sentences.
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图像是目前信息传播的主流媒介之一, 随着成像

设备的普及, 图像数据量增长迅速. 然而图像以像素的

形式存储, 这与用户对图像的解读之间存在巨大的差

异, 高效地对海量图像资源进行检索和管理极具挑战

性. 如何使计算机依照人类理解的形式对图像进行描

述, 已是目前图像理解领域的研究热点.
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图像描述 (Image Caption, IC)[1,2] 是指计算机针对

给定的图像, 自动地以符合人类语法规则的句子将该

图像的画面内容进行转换. 句子不仅可以作为图像检

索的元数据, 从而提升对图像资源的检索和管理效率;
而且相比词汇标签能更形象、直观地传达图像内容,
因此图像描述任务吸引了众多研究者关注. 现有的图

像描述研究可分为 3 类, 分别是基于模板的图像描述

生成方法[3]、基于检索的图像描述生成方法[4] 以及基

于翻译的图像描述生成方法[5–10], 其中基于翻译的图像

描述生成方法借助深度学习端到端的训练特性, 通过

在大规模图像句子对应数据集上进行学习, 模型生成

的描述句子更为新颖. 现有的图像描述工作[3–10] 以研

究如何为图像生成英文的描述句子为主, 显然此项研

究不应该受限于语言, 将图像描述研究扩展到母语使

用人口最多的中文环境, 具有更为重要的现实意义.
相比英文描述, 中文词语含义更加丰富, 中文句子

结构也更为复杂, 因此图像中文描述任务更具有难度;
在模型构建方式上, 现有的图像英文描述研究利用编

码器-解码器框架[5–7] 和融合注意力机制的编码器-解码

器框架[8–10] 来构建模型, 而图像中文描述模型主要是

基于编码器-解码器框架构建的. 例如, 2016 年 Li 等
人[11] 将文献 [5] 中的模型在中文的环境下重新训练,
实现了首个图像中文描述模型 CS-NIC; 2019年张凯等

人[12] 通过利用机器翻译构建伪语料库, 从而将常规编

码器-解码器框架在中文的环境下重新训练. 通过实验

发现, 虽然现有的图像中文描述模型可以对图像进行

描述, 但是描述句子的质量仍有待提升. 通过对现有的

图像中文描述研究进行分析, 本文认为目前图像中文

描述句子质量不高的原因可以归结为: 1) 现有研究利

用编码器-解码器框架来构建模型, 该框架仅在解码器

的仅接收一次图像特征, 由于解码器的“遗忘”特性, 导
致模型生成的描述句子整体质量不高; 2) 中文词语的

含义较为丰富, 现有研究在解码视觉特征时, 并未考虑

视觉特征中的误差因素; 3) 现有方法的优化目标主要

是基于输入视觉特征和已经生成的词语, 使预测的下

一个词语是正确词语的概率最大化, 这在一定程度上

忽略了最终生成句子整体语义与图像内容的关联度.
针对上述问题, 2016 年 Xu 等人[8] 在编码器-解码

器框架中引入注意力机制, 使单词与图像视觉特征之

间进行对齐, 提升了模型对视觉特征的鉴别能力. 注意

力机制与人眼视觉特性相似, 其原理是使模型在生成

文字序列时, 自主决定图像特征的权值, 从而实现模型

动态地关注图像中重要的区域. 此外, 也有研究利用从

图像中提取多标签信息对模型生成的描述句子质量进

行改善. 例如, 2019 年蓝玮毓等人[13] 利用概率编码的

图像多标签重排模型生成的描述句子候选集, 提升了

模型生成的描述句子与图像内容的关联度. 因此为提

升中文描述句子质量, 本文在现有研究的基础上提出

融合双注意力与多标签的图像中文描述方法. 本文方

法通过融合图像多标签文本信息, 增强解码器与图像

内容的关联度; 通过利用注意力机制, 使模型能更好地

利用视觉特征. 通过实验对比分析, 本文模型生成的图

像描述句子更符合图像的内容, 对图像的背景等细节

信息也能够进行描述. 

1   相关工作

现有的图像描述生成方法可分为 3个类别.
1) 基于模板的图像描述生成方法. 该类方法先利

用计算机视觉技术识别出图像中视觉语义信息, 然后

填充到模板句子中. 该类研究的代表性工作为 Fang等
人[3] 利用卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,
CNN)[14,15] 预测出一系列词语, 再利用最大熵语言模型

生成描述句子. 该类方法往往能生成语法正确的描述

句子, 但是由于模板句子的数量有限, 导致描述句子的

多样性受限.
2) 基于检索的图像描述生成方法. 该类方法将相

似图像描述句子作为输入图像的描述句子. 该类研究

的代表性工作为 Ordonez 等人[4] 从 Flickr 网站收集大

量图片, 通过使用数据清洗技术使最终检索库中的每

幅图像均对应一个描述句子, 然后寻找与测试图像最

相似图像, 将该图像的描述句子作为测试图像的描述

句子. 该类方法往往能生成语义正确的描述句子, 但是

严重依赖于检索算法与数据集质量, 当数据集中缺少

与目标图像相似的图像, 将导致匹配失败.
3) 基于翻译的图像描述生成方法. 该类方法受机

器翻译的启发, 将图像看作待翻译数据, 描述句子视为

翻译结果, 利用编码器-解码器框架将图像内容进行翻

译. 该类研究的代表性工作为 Vinyals等人[5] 利用 CNN
作为编码器, 将图像编码为特定长度的语义向量, 然后

利用长短时记忆网络 (Long Short Term Memory Neural
Network, LSTM)[16] 作为解码器, 对语义向量进行解码,
模型使用最大似然概率函数进行训练. 汤鹏杰等人[7]
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在编码器-解码器框架中融合场景信息, 使模型的性能

得到提升. 该类方法生成的描述句子要更为新颖, 成为

目前构建图像描述模型的主流方法.
Xu 等人[8] 将注意力机制引入到图像描述研究中,

先利用 CNN提取图像的卷积层特征, 在生成每一个单

词时, 根据解码器 LSTM 的隐藏状态计算出各个特征

区域对应的权重, 通过权重乘上对应区域的特征对图

像特征重新加权, 然后由解码器对加权后的特征进行

解码. 该类方法通过使模型动态关注图像中的重要区

域, 提升模型的性能, 吸引了众多研究者关注. 随后, 越
来越多的研究者进一步地提出不同的注意力机制, 比
如全局-局部注意力机制[9]、自适应注意力机制[10] 等.

仅有少数的工作研究了面向非英语语种的图像描

述. 李锡荣等人[11] 借助人工翻译、机器翻译得到首个

中文的数据集 Flickr8k-cn, 并对文献 [5]中的模型重新

训练, 得到首个图像中文描述模型. 张凯等人[12] 通过利

用机器翻译构建伪语料库, 从而完成了端到端的中文

描述生成. 蓝玮毓等人[13] 提出利用概率向量编码的图

像标签信息, 重排生成的图像描述文本集, 提升了模型

生成的描述句子与图像内容的关联度. 这些工作都是

利用编码器-解码器框架构建模型, 解码器仅接收一次

视觉特征, 而且在解码过程中对视觉特征的利用方式

简单, 虽然注意力机制可以根据解码器的隐藏状态增

强视觉特征的利用方式, 但是融合注意力机制的编码

器-解码器框架仅在图像英文描述生成中被证实是可

行的, 由于中文与英文之间的差异, 注意力机制能否应

用到图像中文描述研究中仍有待验证; 此外, 现有利用

图像多标签改善描述句子质量的研究是使用概率向量

编码的图像多标签进行的, 且并没有利用图像多标签

信息生成新的描述句子, 对于一幅图像, 其中的对象、

场景、行为等信息往往是确定的, 如何使用非概率编

码的多标签文本辅助模型生成更高质量的描述句子仍

需要实验进行验证; 最后, 本文根据图像中包含的目标

类型和数量, 对模型的描述能力进行分析. 

2   融合双注意力与多标签的图像中文描述生

成模型

1) 优化目标

图像多标签不仅能反映图像内容, 而且能作为描

述句子中的词语, 可为模型生成更高质量的中文描述

文本提供帮助. 因此对于输入图像 Ii, 令中文词表为 D,

本文为该图像预测一个中文标签集合{Li}, 标签 Li 与

D 中的单词对应. 即本文利用 Li 辅助模型生成更高质

量的中文描述句子 S. 模型的训练目标为式 (1)所示:

θ∗ = argmax
N∑

i=1

M∑
t=1

log p(S |Li, Ii;θ) (1)

其中, θ 是模型需要学习的参数; N 是训练集图像的数

量; i 是指数据集中第 i 幅图像, M 是指第 i 幅图像对应

的描述句子 S 的长度, S={s1, s2, …, sn}. 因为 CNN 提

取的视觉特征相比图像 Ii 本身, 能更好地反映其高层

语义, 因此令 V(Ii)=Ii, V(Ii) 表示图像对应的视觉特征,
W(Ii)=Li, W(Ii) 表示图像对应的多标签文本信息. 利用

链式求导法则, 式 (1)可转化式 (2):

J(θ) =
N∑

i=1

M∑
t=1

log(st |s1, s2, · · · , st−1,W(Ii),V(Ii)) (2)

本文利用图像语义编码网络和双注意力解码网

络对式 (2) 进行求解. 图像语义编码网络用于提取视

觉特征 V(Ii) 和多标签文本 W(Ii); 双注意力解码网络

根据图像多标签文本 W(Ii), 更好地对视觉特征 V(Ii)
进行解码, 从而生成更高质量的描述句子 S. 融合双

注意力与多标签的图像中文描述生成模型框架如图 1
所示.

2) 图像语义编码网络

如图 1所示, 图像语义编码网络由两部分组成, 分
别是视觉特征编码网络和多标签文本生成网络. 对于

输入图像 Ii, 视觉特征编码网络输出该图像的视觉特

征 V(Ii), 多标签文本生成网络输出多标签文本 W(Ii).
为防止模型在训练阶段的损失相互干扰, 图像多标签

文本预测网络与图像视觉特征编码网络分离开进行训

练. 接下来本文分别介绍这两个子网络.
① 视觉特征提取网络

本文以 ResNet101作为视觉特征提取网络. ResNet-
101 是 ResNet[14] 衍生出的一种网络, 通过在大规模图

像分类数据集 ImageNet[15] 上进行训练, ResNet101 在

目标识别、目标检测等领域仍能有效刻画图像视觉信

息. 对于输入图像 Ii, 将其缩放到 256×256 个像素, 利
用视觉特征提取网络输出其视觉特征 V(Ii).

② 多标签文本生成网络

本文微调 AlexNet[15] 网络结构, 将微调后的网络

作为本文的多标签文本生成网络. AlexNet是深度学习
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的一个代表性网络, 不仅在图像分类等任务上表现优

异, 而且比 ResNet等网络的计算量少. 但是 AlexNet网

络本身并不适用于多标签分类, 因此本文将 AlexNet

网络输出层的神经元结点的数量修改为中文词表 D 的

长度 ,  并将最后一层的激活函数改为适合多分类的

Sigmoid函数. 训练过程中以 BCEloss[17] 作为模型的损

失函数, 其数学表达式如式 (3)所示:

BCEloss(O,T ) =− 1
N

N∑
i

m∑
j

(Ti j ∗ log(Oi j)+ (1−Ti j)

∗ log(1−Oi j)) (3)

其中, N 是图像数量, m 是标签数量, 其中 O∈{0, 1}n*o,
表示样本的真实标签, T∈Rn*o, 是模型对不同标签的预

测概率输出. 多标签文本生成网络的训练过程如图 2
所示.
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图 2    多标签文本生成网络训练过程
 

对图像描述数据集进行预处理, 得到图像多标签

数据集, 将微调后的 AlexNet 网络在图像多标签数据

集上进行训练, 将训练后模型的参数迁移到本文的多

标签文本生成网络中. 对于输入图像 I i, 将其缩放到

256×256个像素后, 再利用多标签文本生成网络输出概

率编码的图像多标签, 最后通过设置阈值输出图像对

应的多标签文本 W(Ii).

由图 1 可知, 一幅图像 I i, 模型提取其视觉特征

V(Ii)和多标签文本 W(Ii)后, 将其输入到双注意力的解

码网络中, 由双注意力解码网络对视觉特征进行解码

生成描述词语.
3) 双注意力解码网络

由于中文词语的含义较为丰富, 因此合理地利用

视觉特征对于图像描述生成尤为重要. 本文模型在解
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码器中引入注意力机制, 使解码器可以根据 LSTM 内

部的隐藏状态 ht, 加权出与当前输出词语关联度高的

视觉特征, 进而对加权后的视觉特征进行解码生成描

述词语. 本文的双注意力解码网络工作流程解码流程

如图 3所示.
双注意力解码网络首先利用视觉特征 V(Ii)和解码器

上一次输出词语更新 LSTM内部的隐藏状态 ht, LSTM
内部更新公式如式 (4)所示:

xt = EwWt−1 for t > 0
it = σ(Wixt +Uiht−1+bi)
ft = σ(W f xt +U f ht−1+b f )
ot = σ(Woxt +Uoht−1+bo)
ct = it ⊙ϕ(Wcxt +WI Ii+Ucht−1+bc)+ ft ⊙ ct−1
ht = oi⊙ tanh(ct)

(4)

其中, Ew 是词嵌入矩阵, Wt–1 是 LSTM 的上一次的输

出词语, ht–1 是 LSTM 上一次的隐藏状态, xt 是 LSTM
当前的输入, σ 是指 Sigmoid激活函数, f、i、o 分别表

示 LSTM内部是否忘记此前信息、是否接受新的输入

以及是否输出当前信息的“闸门”, W、U 和 b 是 LSTM
结构中需要训练的模型参数, ⊙表示对应向量与闸门

取值的乘积, ct 是 LSTM 当前的记忆单元状态, ht 是

LSTM当前的隐藏状态.
 

Ct

自适应注意力

St

V′

通道注意力

ht

ht

ht
LSTM

ht−1

V (Ii) Xt−1

MLP

Xt−1

 
图 3    双注意力的解码网络工作流程

 

由图 3可知, 在 LSTM内部的隐藏状态 ht 更新后,
双注意力解码网络根据 LSTM 内部的隐藏状态 ht 利

用通道注意力机制加权出与当前输出关联度较高的视

觉特征 V′(Ii). 通道注意力机制从特征通道的角度分析

与不同通道的视觉特征与当前输出词语的关联度, 从
而降低特征通道层的误差干扰, 其内部的数学计算为

式 (5)所示:
V′(Ii) =

B∑
i=1

βi
tV(Ii)

b = tanh((Wa⊗V +ba)⊕Wht ht)

β = S o f tmax(Wbb+bb)

(5)

其中, B 是视觉特征的通道数, tanh 和 Softmax 为激活

函数, ba、bb、Wa、Wht、Wb 是网络要学习的参数,
V 表示视觉特征的每一个通道平均池化后的通道特征,
ht 表示 LSTM在 t 时刻的隐藏状态, β 的每个值表示每

个通道特征的权重, ⊙表示逐元素相乘, ⊕表示逐元素

相加.
如图 3 所示, 双注意力解码网络加权出与当前输

出词语关联度高的视觉特征 V′(Ii)后, 利用自适应注意

力机制计算视觉特征 V′(Ii) 与当前输出词语的视觉关

联度. 自适应注意力机制利用视觉监督向量 st 对 LSTM
进行扩展, 视觉监督向量 st 通过对已经生成的文本信

息和当前输入的视觉特征进行建模, 分析解码器输出

的当前词语是否需要关注视觉特征. 当模型生成非语

义词语时, 可以通过视觉监督向量 st 直接生成, 而不需

要再关注图像特征信息. 自适应注意力解码网络内部

的计算为: {
gt =σ(Ewxt +Utht)
st =gt ⊙ tanh(ot)

(6)

其中, gt 表示 LSTM 内部记忆单元 ot 中的候选状态,
σ 是指 Sigmoid 激活函数, Ew 是词嵌入矩阵, xt 表示在

t 时刻 LSTM网络的输入单词.

c′t

最后双注意力机制解码网络将原有的上下文向量

ct 与视觉监督向量 st 进行加权生成一个新的上下文向

量 .
c′t = αt st + (1−αt)ct (7)

c′t

其中, 参数 αt 的取值范围为 0 到 1 之间. 从式 (7) 中可

以看出, 当 αt=1时, 新的上下文向量 为视觉监督向量

st, 此时双注意力解码网络只需利用已生成的文本信息

可以预测下一个词语; 反之, 当 αt=0 时, 模型更关注视

觉特征信息生成下一个单词.
为使双注意力解码网络更好地解码视觉特征, 本

文利用多标签文本 W(Ii)初始化 LSTM, 增强 LSTM内

部的隐藏状态, 初始化方式如式 (8)所示:
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
x−1 =WvV(Ii)+EwW(Ii)
h−1 =WwW(Ii)
c−1 =WwW(Ii)
h0,c0 = LS T M(x−1.h−1,c−1)

(8)

其中, Wv, Ww 是模型需要学习的参数, V(Ii) 是视觉特

征, W(Ii)是多标签文本.
4) 中文描述生成

c′t在MLP层利用 Softmax 函数将 与词表 D 建立映

射连接:

yt ∼ pt = S o f tmax
(
Wtc′t
)

(9)

其中, yt 是指在 t 时刻 LSTM 的输出, pt 是 MLP 对词

表 D 中不同单词的预测概率, Softmax 是激活函数,
Wt 是网络的学习参数. 

3   实验

本节对本文方法的实验环境与具体参数设置进行

介绍, 并结合实验对本文模型进行分析.
1) 实验环境

本文实验在深度学习服务器上运行, 显卡其型号

是 NVIDIA 1070Ti, 内存大小为 8 GB. 数据的预处理

过程与模型的训练和测试过程均在 Python3、PyTorch
0.4上进行.

2) 数据集

本文在 Flickr8k-CN[11]、COCO-CN[18] 两个图像中

文描述数据集上进行实验.
Flickr8k-CN[11] 是首个图像中文描述数据集, 数据

集中的图像大多来源于人类真实生活场景, 且图像中

的描述目标较为显著. 该数据集中共有 8000 张图像,

其中每幅图像对应 5 个描述文本, 每个描述文本从不

同的角度描述图像的内容, 其中训练集 6000 张图像,
验证集 1000张图像, 测试集 1000张图像.

COCO-CN[18] 数据集中图像的场景更为多样化, 图
像中的干扰元素更多, 每幅图像对应的描述文本由 1
个到 5个不等, 该数据集共有 20 341张图像, 其中训练集

18 341张图像, 验证集 1000张图像, 测试集 1000张图

像. 数据集构成与示例如表 1所示.
3) 实验设置

由于中文句子缺乏自然分隔符, 本文利用 THULAC[19]

中文分词工具对数据集中的描述句子进行分词. 为避

免罕见单词不利于描述文本生成, 本文统计词频大于

5的词语, 并且增加“< start> ”表示句子开始、“< end > ”
表示句子结尾、“< UNK> ”表示未知单词、“< PAD> ”
表示填充单词 4 个具有特殊意义的单词, 建立中文词

表 D. 利用词表 D 对数据集中的文本进行向量化. 表 2
给出了不同的数据集对应的词表 D 大小.

① 多标签文本生成网络参数设置

利用词表 D 对图像中文描述数据集中的出现频率

大于 5 的名词、动词进行映射, 得到图像中文多标签

数据集. 使用在 ImageNet 数据集上预训练的 AlexNet
网络参数对多标签文本生成网络进行初始化. 在网络

的训练过程中, 输入的图像分辨率设置为 256×256 个

像素, 学习率大小设置为 0.001. 为避免过拟合, 训练过

程中采用 Dropout 对网络的隐藏输出采样. 本文将多

标签文本生成网络输出概率较大的作为该图像的多标

签文本, 通过在验证集上进行搜索, 选取在验证集上取

得最好效果为 0.9.
 

表 1     数据集构成与示例
 

数据集 构成 数据集中图像 数据集中图像对应的描述文本

Flickr8k-CN

描述 数量

棕色和白色的狗在雪地上运行./狗在雪地上运行./狗通过

雪地上运行./白色和棕色的狗通过一个白雪覆盖的田野上

奔跑./白色和棕色的狗正在运行雪的表面上.

总数 8000
训练集 6000
验证集 1000

测试集 1000

COCO-CN

描述 数量

许多公交车排成队在广场上停着.
总数 20 341

训练集 18 341
验证集 1000
测试集 1000

 
 

② 融合双注意力与多标签模型的参数设置

将双注意力解码网络的 LSTM的隐藏层维度设置

为 512, 利用 Adam 优化器优化模型的误差, 批训练样

本的大小设置为 32. 为了避免过拟合, 采用 Dropout对
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网络的隐藏输出采样. 在测试阶段采用了集束搜索策

略, beam_size大小为 1.
 

表 2     不同数据集合对应的词表 D 大小
 

数据集 标签数量

Flickr8k-CN 1447
COCO-CN 2069

 
 

③ 模型的评价指标设置

本文使用的评价指标为: BLEU[20]: 机器翻译的评

价指标, 能够分析机器生成语句和参考语句间的 N 元

文法准确率, 根据 N元文法的选择该指标有 BLEU-1、
BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4被广泛使用. METEOR[21]:
利用单精度的加权调和平均数和单字召回率的方法改

善 BLEU 指标存在的问题. ROUGE[22]: 通过比较召回

率的相似度来度量指标.
4) 实验结果与分析

① 实验 1. 数据集上模型效果对比

实验中选择 CS-NIC [ 8 ]、软注意力机制 (Soft-
ATT)[11]、自适应注意力机制 (Adaptive)[23]、通道注意

力机制 (SCA-CNN)[24] 作为对比. 其中 CS-NIC是作为

首个图像中文描述模型有重要的参考价值; 软注意力

机制、通道注意力机制与自适应注意力机制在图像英

文描述研究中是有效的, 为了验证注意力机制是否能

应用于中文环境, 本文将在中文的环境下对注意力模

型重新训练. 表 3 与表 4 是以上模型在 Flickr8k-CN
和 COCO-CN数据集上的表现.
 

表 3     不同模型在 Flickr8k-CN数据集上的表现
 

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGLE
CS-NIC[8] 0.611 0.411 0.221 — — —
Soft-ATT[11] 0.701 0.515 0.404 0.313 0.321 0.604
SCA-CNN[23] 0.479 0.316 0.175 0.086 0.199 0.480
Adaptive[24] 0.697 0.506 0.392 0.303 0.321 0.603
本文(Ours) 0.715 0.532 0.410 0.314 0.314 0.605

 
 

 

表 4     不同模型在 COCO-CN数据集上的表现
 

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGLE
CS-NIC[8] — — — — — —
Soft-ATT[11] 0.387 0.251 0.174 0.124 0.209 0.387
SCA-CNN[23] 0.177 0.01 — — 0.014 0.167
Adaptive[24] 0.375 0.234 0.155 0.107 0.200 0.368
本文(Ours) 0.392 0.239 0.177 0.127 0.198 0.384

 
 

图 4是对表 3的可视化. 从图 4中可知, 相比目前

的主流的图像中文描述模型 CS-NIC, 本文的模型通

过融合双注意力机制与图像多标签文本, 在 BLEU-1、
BLEU-2、BLEU-3 上均有提升, 这证明本文提出的模

型是有效的. 具体地本文模型相比 CS-NIC 模型, 在
BLEU-1 上的提升 10. 3%, 在 BLEU-2 上的提升 12.
1%, 在 BLEU-3上的提升 17. 8%; 此外, 将注意力机制

在中文的环境下重新训练后, 相比 CS-NIC模型来说在

不同的评价指标上, 也均有一定的提升, 这说明注意力

机制可以应用到中文环境; 另外, 相比自适应注意力机

制和通道注意力机制, 本文模型在 BLEU 评价指标上

也有提升, 这一点在表 3和表 4中均有所体现, 这说明

通过利用多标签文本初始化双注意力解码网络, 可以

生成更高质量的图像描述句子.
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图 4    Flickr8k-CN数据集上不同模型在评价指标上的得分

 

② 实验 2. Flickr8k-CN数据集上消融实验

表 5给出了本文模型不同组成部分对模型提升贡

献度. 通过表 5 可知, 相比自适应注意力机制, 本文通

过融合通道注意力机制, 在 BLEU-1 上提升 0. 1%, 在

BLEU-2上提升 0. 9%, 在 BLEU-3上提升 0. 7%, BLEU-4

上提升 0. 9%, 这说明降低在视觉通道特征中误差因素

的干扰, 模型可以生成更高质量的描述句子; 本文模型

利用多标签文本初始化 LSTM 内部的隐藏状态, 在

BLEU-1上提升 0. 4%, 在 BLEU-2上提升 0. 4%, 在 BLEU

上提升 0. 3%, 在 BLEU-4上提升 0. 9%, 这验证了通过

利用多标签文本初始化 LSTM 内部的隐藏状态, 可以

提升图像中文描述模型的效果.
5) 可视化实例分析

根据图像中描述对象的类型和数量进行分类, 本
文将数据集中的描述场景分为 3 种类型, 即单类单目
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标场景、单类多目标场景和多类多目标场景. 表 6 是

软注意力机制 (Soft-ATT)、自适应注意力机制 (Adap-
tive)、通道注意力机制 (SCA-CNN) 以及本文模型对

不同场景的图像的描述效果. 从表 6可看出, 本文提出

的模型对图像中物体的识别和语义的理解还是比较准

确的.

表 5     不同模型在 Flickr8k-CN数据集上的消融实验
 

模型 BLEU-1BLEU-2BLEU-3BLEU-4METEORROUGLE
SCA-CNN 0.479 0.316 0.175 0.086 0.199 0.480
Adaptive 0.697 0.506 0.392 0.303 0.321 0.603

融合双注意力 0.698 0.515 0.399 0.312 0.313 0.598
融合多标签文本 0.701 0.510 0.395 0.312 0.323 0.603

本文 0.715 0.532 0.410 0.314 0.314 0.605
 

表 6     不同场景下对比模型生成的图像中文描述文本
 

场景 输入图像 数据集中的描述 不同模型生成的描述

单类单目标场景

一个小孩穿着泳衣躺在水里./女孩躺在海边./女人

穿比基尼躺在海水中./一个女人在水里躺着./一个

穿着泳装的女人躺在海水里.

Soft-ATT 穿着泳衣的女孩.
SCA-CNN 一个小女孩在玩水

Adaptive 躺在地上的小女孩.

Ours 在水中的小女孩.

徒步旅游的男人们./趴着的狗./一条狗趴在沙子

上./狗狗在雪地上./一只在雪地中的金毛犬.

Soft-ATT 两只狗在雪地里玩耍.
SCA-CNN 一只狗在<UNK>.
Adaptive 一只狗在雪地里.
Ours 一只狗在雪地里.

单类多目标场景

坐着的人和站着的人./坐在路边休息的情侣./坐在

路边的人们./坐在台阶上的情侣./两个坐在地上的

男女和一个站着的男人.

Soft-ATT 坐着的男人.
SCA-CNN 坐在台阶上的人们.
Adaptive 坐在台阶上的两个人.

Ours 坐在台阶上的男人.

两只狗在玩耍./两只小狗在打架./两只狗在草坪玩

耍./两只小狗在玩耍.两只狗在草地上玩耍.

Soft-ATT 两只狗在玩耍.
SCA-CNN 两只狗在玩耍.
Adaptive 两只狗在玩耍.
Ours 两只狗在草地上玩耍.

多目标场景

一个小孩在训狗./1个男孩和1只狗在玩耍./一只小

狗咬着一个小男孩拿着的木棍./一只狗正在咬着

一个小男孩拿着的棍子./一只狗正在咬一根木头.

Soft-ATT 一个人在玩球.
SCA-CNN 两只狗在玩耍

Adaptive 一个女人在训狗.

Ours 一个人和一只狗在玩耍.
 
  

4   总结与展望

为提升图像中文描述句子质量, 本文在验证注意

力机制可用于图像中文描述生成的基础上, 提出融合

双注意力与图像多标签的图像中文描述生成方法. 通
过在图像中文描述数据集上进行评测, 在多个图像描

述评价指标上优于目前主流的图像中文描述生成模型.
然而本文模型所使用的注意力机制是英文环境下的注

意力机制迁移而来的, 由于中文与英文语法的差异, 因
此结合中文语法规则设计出符合中文环境的注意力机

制是该领域的目标. 此外, 在对不同场景的图像分析过

程中, 本文模型在单类单目标场景和多类多目标场景

下, 生成的描述句子更符合图像本身的内容, 语义也更

为饱满, 但是对于多类单目标的场景, 本文模型生成的

图像中文描述句子容易只描述出图像中的部分区域,
因此在未来的工作中会专注于提升模型对图像全局语

义的理解能力.
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