
 

 

基于多模态神经网络生成图像中文描述①
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摘　要: 自动生成图片描述是自然语言处理和计算机视觉的热点研究话题, 要求计算机理解图像语义信息并用人类

自然语言的形式进行文字表述. 针对当前生成中文图像描述整体质量不高的问题, 提出首先利用 FastText生成词向

量, 利用卷积神经网络提取图像全局特征; 然后将成对的语句和图像〈S, I〉进行编码, 并融合为两者的多模态特征

矩阵; 最后模型采用多层的长短时记忆网络对多模态特征矩阵进行解码, 并通过计算余弦相似度得到解码的结果.
通过对比发现所提模型在双语评估研究 (BLEU)指标上优于其他模型, 生成的中文描述可以准确概括图像的语义

信息.
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Abstract: Automatic image captioning is a hot topic which connects natural language processing and computer vision. It
mainly completes the task of understanding image semantic information and expressing it in the form of human natural
language. For the overall quality of Chinese image captioning is not very high, this study uses FastText to generate word
vector, uses convolution neural network to extract the global features of the image, then encodes the pairs of sentences
and images〈S, I〉, and finally merges them into a feature matrix containing both Chinese description and image
information. Decoder uses LSTM model to decode the feature matrix, and obtains the decoding result by calculating
cosine similarity. Through comparison, we find that the model proposed in this study is better than other models in
BiLingual Evaluation Understudy (BLEU). The Chinese description generated by the model can accurately summarize the
semantic information of the image.
Key words: Chinese image captioning; FastText; Convolutional Neural Network (CNN); Long and Short Term Memory
network (LSTM)

 

生成图像描述是自然语言处理和计算机视觉的热

点研究问题, 其任务主要为理解图像中物体和场景等

语义信息并采用近似于人类语言的描述形式表达出来,

生成符合一定语法规则的文本信息. 图片描述作为解

决图像信息到文本信息的跨模态转换的重要方法, 可

广泛应用在人机交互、视觉辅助、图像标注等领域.

Vinyals等[1] 提出了 GoogleNIC模型, 借鉴机器翻

译中常用的编码解码方式, 分别采用 InceptionV3[2] 预

训练模型作为编码器提取图像特征信息, 长短时记忆

网络 (LSTM)[3] 作为解码器生成图像描述. Xu 等[4] 在
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解码过程中加入注意力机制, 更加关注图像的局部特

征. 邓珍荣等[5] 也应用了注意力机制和卷积神经网络

提取图像特征, 与 Xu 不同的是采用了循环门单元网

络 (GRU)[6] 取代 LSTM网络以此生成图像的描述.
随着生成对抗网络的发展流行, 生成对抗机制[7]

也逐渐被应用到图像描述生成任务中. 例如 Dai 等 [8]

通过控制条件对抗网络[9] 中噪音 Z 来生成图像的描

述, 并通过实验证明加入对抗机制生成的描述在该任

务上优于其他方法, 生成的图像描述在自然性和多样

性两方面都有所提高. Shetty 等[10] 同样采用生成对抗

网络结构, 通过对抗机制提高语句多样性. 其中生成器

利用 CNN提取图像特征, 在解码过程引入了目标检测

模型, 额外的加入 RCNN[11] 检测图像中具体目标图像,
通过加入图像的先验知识来提高生成描述中包含图像

目标的概率. 文献 [12] 也通过加入先验知识来改进模

型生成质量, 提出了基于主题模型的图像描述生成模

型, 不同于文献 [10]加入目标检测, 而是通过预测图像

的主题词的概率分布来实现先验知识的获取. 这种加

入先验知识的方法虽然可以获得较好的生成效果, 但
是增加了生成的计算和时间成本, 而且过度依赖于先

验知识, 一旦接收了错误的先验知识, 生成的描述也会

受到影响.
以上工作都是基于英文领域的图像描述生成方

法.因为中文词汇和语句表达的特殊性, 在理解中文语

义信息往往需要断句和分词, 且中文语法表达极为灵活,
句式更加多变, 因此相比较英文的图像描述难度更大.
Li 等[13] 在 Flickr8K 数据集基础上通过机器翻译和

人工标注两种方式提出构建首个中文图片描述的

Flickr8K-CN数据集. Wu等[14] 构建首个大规模的图像

中文描述数据集 AIC-ICC, 包含 30万张图片和 150万
句的中文描述. 刘泽宇等[15] 基于编码解码结构构建了

针对图像中文描述的生成模型, 并在 Flickr8K-CN 数

据集上验证了该模型的有效性.
比较以上, 本文提出了多模态神经网络生成图像

中文描述模型 ,  不同于现有的图像中文描述方法 ,
(1) 本文采用 FastText[16] 预训练模型对词汇进行词嵌

入表示. 相较于常用的 one-hot 编码, 一个词汇的表示

往往需要词库大小的维度, 这个问题在中文词汇上尤

其严重. 词嵌入表示形式维度相较于 one-hot编码维度

更小, 可以更准确的保留词汇之间的语义和用法的相

关性; (2)相较于利用注意力机制放大图像的局部特征,

本文更加关注图像的整体特征, 通过融合编码器设计,
将卷积神经网络中提取到的图片全局特征与图片对应

的中文描述的词向量表示融合编码; (3)损失函数由两

部分组成, 一部分衡量生成的词向量矩阵与真实词向

量特征矩阵的余弦距离, 另一部分衡量生成描述单一

词汇与目标之间的复现比例.
本文在数据集 AIC-ICC、Flickr8K-CN 都进行了

实验, 并通过双语评估研究 (BLEU)[17] 值的客观指标进

行评估, 与现有的模型进行对比发现 BLEU 值有不同

程度上的提高.

1   图像中文描述网络结构

本文实现图像的中文描述同样采用 encoder-decoder
结构, 其中 encoder模型包含 FastText词嵌入模型和卷

积网络, 前者生成语句的词向量矩阵, 后者提取图像的

全局特征, encoder将成对的语句、图像〈S,I〉进行编

码, 最终融合为既包含中文描述又包含图像信息的多

模态特征矩阵. Decoder 采用多层 LSTM 模型对多模

态特征矩阵进行解码, 通过计算余弦相似度得到解码

结果.
1.1   FastText

词汇如果通过常用的 one-hot 编码方式进行表示,
例如在表示词汇“运动员”时, 需要在“运动员”对应的维

度上设置为 1, 其他维度上设置为 0, 这就意味着每一

个词都需要独占一维空间. 那么, 一个词汇的维度等于

词表长度, 该词向量中绝大多数的维度都没有被利用

到. 同时, 词汇 one-hot 编码形式无法反映出词汇之间

的相关性. 本文采用的 FastText 预训练模型对词汇进

行词嵌入表示可以大大减少 one-hot 编码带来的冗余

和稀疏问题. 一个包含 104 量级大小的词表, 在 FastText
中只需要 102 量级就可以表征, 通过余弦距离的计算也

可以反映词汇之间的相关程度.

(x1, x2, · · · , xn−1, xn)

O(kh) O
(
h
(
log2k

))

FastText[16] 一种高效快速的文本分类模型. 该模型

首先将文本词汇通过 n-gram[18] 格式分解, 然后和原单

词相加, 得到的文本序列 作为网络的

输入, 通过单层隐藏层学习, 最终输出该文本的分类类

别. FastText采用分层 Softmax[19] 根据类别频率构造霍

夫曼树, 相较于标准的 Softmax 层计算的时间复杂度

从 下降到 , 其中 k 为类别数量, h 为文

本特征维数, 训练和分类效率都得到了较大的提升.
FastText模型如图 1所示.
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Output

Hidden

x1 x2 x
N−1 x

N 
图 1    FastText模型结构

 

本文中利用 FastText模型对图像描述中的每个词

汇转换为词向量形式, 计算两个词向量的余弦相似度,
其计算公式为式 (1). 计算实例见表 1.

similarity = cos(θ) =
A ·B
||A|| ||B|| =

n∑
i=1

Ai×Bi√√ n∑
i=1

(Ai)2×

√√ n∑
i=1

(Bi)2

(1)

若余弦值越大, 则两个词汇在高维空间的表征形式

越相近, 说明两个词汇有着相近的语义或强相关的用

法, 所以 FastText模型在词向量表征学习具有良好的性能.
 

表 1     余弦相似度实例
 

Word(a) References(b) Similarity(cos(a,b))

运动员

運動員 0.727 463 603 019 714 4
篮球 0.704 215 347 766 876 2
司职 0.701 143 264 770 507 8
选手 0.661 421 418 190 002 4
球员 0.659 771 442 413 330 1

甜点

甜點 0.639 626 264 572 143 6
點心 0.637 476 801 872 253 4
蛋糕 0.615 930 676 460 266 1
料理 0.613 221 883 773 803 7
菜式 0.597 212 612 628 936 8

 
 

图 2 为将若干个词向量通过 PCA 降成两维后的

可视化表示. 可以看出, “教师”与“授课”、“学校”、“老
师”等词汇相关度较高 ,  在图中距离也较近 .  以“教
师”、“运动员”、“甜点”、“商品”为关键词的词汇在图

中形成 4 个词汇区域, 可见 FastText 在表征词汇上可

以很好地保留其语义信息, 词汇的相关性也得以体现.
1.2   卷积网络提取图像特征

卷积神经网络是一种有效的图像特征提取方法,
广泛应用在图像识别、图像检测等相关任务上, 并且

表现出相当好的性能. 卷积网络通过局部区域感受野

和权值共享的设计, 大大减少了模型的复杂度, 使得模

型更加易于训练. 卷积网络的网络结构也随着问题的

逐渐复杂而逐渐加深[20–22].
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图 2    部分词向量的可视化表示

 

本文中使用了类似于 VGG-16的卷积神经网络提

取图像特征, 如表 2所示, 输入图像首先经过裁剪和随

机翻转增加图像的多样性, 最终变形为 224×224 的三

通道 RGB图像, 经过第一个卷积模块, 包含两次 64个
3×3 的卷积层, 每层卷积层使用 ReLU 激活函数, 最终

采用最大池化层向下采样, 输出 128 个 112×112 的特

征图; 第二个卷积模块与第一个卷积模块一致, 输出

256 个 56×56 的特征图; 第三、第四、第五卷积模块

包含 3 个卷积层, 经 ReLU 激活函数后采用平均池化

层降采样, 进一步压缩和编码图像, 输出 512个 7×7的
图像特征图 ;  最后经过两个全连接层 ,  大小分别为

4096、300, 最终输出 1×300 的图像全局特征向量, 该
特征向量的特征维数与 FastText所编码的文本词向量

特征维度一致.
 

表 2     卷积神经网络结构
 

网络层 输入 输出 卷积核 步幅 激活函数

Input 224×224×3 224×224×3 — — —
Conv1 224×224×3 224×224×64 3×3,64 1 ReLU
Conv2 224×224×64 224×224×64 3×3,64 1 ReLU

MaxPool1 224×224×64 112×112×64 — 2 —
Conv3 112×112×64 112×112×128 3×3,128 1 ReLU
Conv4 112×112×128 112×112×128 3×3,128 1 ReLU

MaxPool2 112×112×128 56×56×128 — 2 —
Conv5 56×56×128 56×56×256 3×3,256 1 ReLU
Conv6 56×56×256 56×56×256 3×3,256 1 ReLU
Conv7 56×56×256 56×56×256 3×3,256 1 ReLU

AvgPool1 56×56×256 28×28×256 — 2 —
Conv8 28×28×256 28×28×512 3×3,512 1 ReLU
Conv9 28×28×512 28×28×512 3×3,512 1 ReLU
Conv10 28×28×512 28×28×512 3×3,512 1 ReLU
AvgPool2 28×28×512 14×14×512 — 2 —
Conv11 14×14×512 14×14×512 3×3,512 1 ReLU
Conv12 14×14×512 14×14×512 3×3,512 1 ReLU
Conv13 14×14×512 14×14×512 3×3,512 1 ReLU
AvgPool3 14×14×512 7×7×512 — 2 —

FC1 7×7×512 4096 — — —
FC2 4096 300 — — —

2020 年 第 29 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 193

http://www.c-s-a.org.cn


1.3   图像中文描述生成模型

如图 3所示, 图像中文描述模型由两部分构成, 融
合编码器和 LSTM解码器.
 

图片的中
文描述

…

卷积神经网
络提取图片

特征

FastText 词
嵌入模型

句子
的词
向量
表示

图像
全局
特征

融合编码器

LSTM LSTM

LSTM 解码器

LSTM

<pad> 补
齐向量计算词向量

余弦相似度

(<s>/光亮/的/T台/

上/有/一个/穿着/

黄色/大衣/的/女
人/在/走秀 <e>)

 
图 3    图像中文描述生成模型

 

{w1,w2, · · · ,wn−1,wn}
wi, i ∈ (1,n)

融合编码器对成对的语句和图像〈S,I〉进行编码.
图像的中文描述在编码之前首先需要分词, 将原始的中

文描述 S转换为多个词汇的序列结构 ,
其中 表示一个中文词汇, 词汇结构通过 FastText
词嵌入模型进一步转换为 (n×300)的词向量矩阵. 与描

述文本对应的图像送入表 2 所示的卷积神经网络提取

图像的全局特征, 生成的图像特征, 最终对两个编码模

型的生成结果以拼接的形式整合为 ((n+1)×300)的多模

态融合特征矩阵.
融合编码器所编码后形成的多模态特征矩阵依赖

于 LSTM 网络作为解码器进行解码, LSTM 网络为三

层, 最终解码生成的 (1×300)词向量在 FastText词嵌入

模型中计算余弦相似度, 寻找与该词向量最相似的词

汇, 作为本次解码的结果.

{s} {s}
{v0} t1

{v0, s}
{v1} {v1}

{y1} t2
t1 {v0,s} {v1}

{v0,v1, s}
{vm} {ym}
{v0,v1, · · · ,vm, s}

图 4 进一步说明了多模态特征矩阵的解码过程,
首先图像 I 经过如表 2 所述的卷积神经网络中得到图

像的全局特征向量 ,  与<start>开始标记对应的词

向量 融合为多模态特征矩阵在 时刻输入到 LSTM
网络中 (事实上, 为了训练方便固定了多模态特征的大

小, 其中长度不足的用<pad>标记进行补齐), 经过三层

LSTM网络对输入多模态特征矩阵 进行解码得到

词向量 ,  通过 FastText 词嵌入模型计算余弦相

似度可以得到该词向量所代表的具体词汇 . 在 时

刻将 时刻的输入 与词向量 融合为新的多模

态特征矩阵 作为此时 LSTM网络的输入, 直到

生成的词向量 代表的词汇 为结束标记<end>为
止. 其中序列 为最终解码得到的多模态

{y0,y1, · · · ,ym}
{y0}

特征矩阵,  表示经 FastText模型后生成的

词汇序列. 其中 代表<start>开始标记.
 

LSTM-3-t1

LSTM-2-t1

LSTM-1-t1

LSTM-3-t2

LSTM-2-t2

LSTM-1-t2

LSTM-3-tm

LSTM-2-tm

LSTM-1-tm

{<start>=v0,s}

{v1} {v2}

{v0,v1,s} {v0,…vm−1,s}

{vm}

…

…

…

卷积神经网络

FastText 
词嵌入模型

FastText 
词嵌入模型

FastText 
词嵌入模型

{y1} {y2} {ym}=<end>

{s} {I} 
图 4    多模态特征矩阵的解码过程

 

1.4   损失函数

{y0,y1, · · · ,ym}
{v0,v1, · · · ,vm, s}

在 one-hot 编码中, 词向量每一个维度的值都为

0或 1的离散型数据, 可以选择交叉熵函数作为损失函

数, 最小化损失函数减少生成词向量和目标词向量的

距离. 本文为了降低 one-hot 编码形式带了冗余, 采用

FastText 模型得到每个词汇的词向量, 也就是说, 在产

生最终词汇序列 之前, 必然会有与之相对

应的多模态特征矩阵 .
{w0,w1, · · · ,wm}

{w0,w1, · · · ,wm} {
v′0,v

′
1, · · · ,v′m

}
设 为图像 I 的生成语句目标. 词汇

序列 经 FastText模型可进一步得到该序

列在词空间上的表示 . 那么衡量生成的词

向量矩阵与真实词向量特征矩阵平均余弦相似度为:

l1 =
1

m+1

m∑
i=0

cos
(
vi,v′i
)

(2)

l1 =
1

m+1

m∑
i=0

n−1∑
j=0

vi j× v′i j√√√n−1∑
j=0

(
vi j
)2×
√√√n−1∑

j=0

(
v′i j

)2 (3)

m+1 n其中,  表示词向量的个数,  为词向量的维度大小.
l1

l1 vi v′i
vi v′j(i , j) l1

值越大表明生成的词向量矩阵和目标矩阵越相

似.  值严格限制了词向量的序列, 即词向量 仅和 计

算相似度, 如果 与 相似但在 中无法得到奖励,

于是需要进一步量化生成描述中单一词汇与目标之间

的复现比例, 即:

l2 =
1

m+1

m∑
i=0

g
(
yi,W

)
(4)
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g (yi,W) =
{

1, if(yi ∈W)
0, if(yi <W) (5)

最终的损失函数可以表示为:

l =
1
l1
+λ

1
l2

(6)

λ

l

{v0,v1, · · · ,vm}
{
v′0,v

′
1, · · · ,v′m

}
{y0,y1, · · · ,ym} {w0,w1, · · · ,wm}

其中,  为平衡两种量化指标的因子, 在实验中设置为

0.1.  最小化损失函数 即意味着最大化词向量矩阵

与 余弦相似度, 和最大化词

序列 在目标词序列 中的复

现比例.

2   实验与结果分析

2.1   数据集

目前公开的图像中文描述数据集有 AIC-ICC 以

及 Flickr8K-CN. 其详细信息如表 3所示.
 

表 3     图片中文描述数据集 (单位: K)
 

Dataset Train Valid Test-1 Test-2 Captions
AIC-ICC 210 30 30 30 1500
Flicr8K-CN 6 1 1 — 40

 
 

由表 3可见, AIC-ICC数据集共包含 30万张图像

和 150 万句图片描述, 本文主要选择该数据集进行实

验, 其中 AIC-ICC-Train 的 21 万张图像作为训练集,
AIC-ICC-Valid的 3万张图像作为验证集. 数据样本如

图 5所示.
 

中文描述

1. 绵延的山顶上站着一个举着双手的人

2. 陡峭的山顶站着一个背着包双手举起的人

3. 蓝天白云下有一个高举双手的男人站在大地上

4. 阳光明媚的山顶上站着一个举着双臂的人

5. 高高的山顶上站着一个双手举起的男人 
图 5    AIC-ICC数据实例

 

2.2   实验设置

本文采用结巴分词对中文描述进行分词, 统计语

句经过分词后的句子长度. 如图 6所示, 训练集分词后

的最大句子长度为 32; 除此之外, 加入<start>和<end>
标记向量作为语句起始和结束标志, 通过 FastText 产
生的语句描述词向量矩阵固定为 (34×300), 当语句长

度不足 34时, 使用<pad>标记进行补齐, FastText中不

存在的词向量的词汇用标记<unk>替换. 加上 CNN 网

络提取到的图像特征向量 (1×300), 所以最终送入 LSTM
解码器的融合矩阵大小固定为 (35×300).
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图 6    中文分词后的句子长度统计

 

输入图像大小统一设置为 3×224×224, batch_size
设置为 256, 进行 5 轮共计约 150 000 次迭代训练, 使
用 Adam 优化算法, 其中学习速率为 0.0001, beta1 为

0.9, beta2为 0.999. 每 10 000次迭代完成后保存一次模

型, 最终在验证集上随机选取测试图片进行测试.
2.3   评价指标

BLEU[17] 是 2002 年提出的衡量生成语句的质量

的评价指标. 最先应用在对比机器翻译语句和人工翻

译的参考语句之间的相似度, 衡量机器翻译所生成的

质量好坏, 现已广泛应用在生成式的自然语言评价上.
BLEU 针对一元词汇、二元词汇、三元词汇和元词汇

分别又有 BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4. 其
公式为:

fBLEU = BP · exp

 N∑
n=1

wn log pn

 (7)

其中, BP 为机器翻译长度小于参考语句时的惩罚因子, 即:

BP =
{

1,
exp1−r/c,

if
if

c > r
c ≤ r (8)

pn其中, c 为机器语句长度, r 为参考语句的长度.  为:

pn =

∑
C∈{Candidates}

∑
n_gram∈C

Countclip
(
n_gram

)
∑

C′∈{Candidates}

∑
n_gram′∈C′

Count
(
n_gram′

) (9)

pn直接反映了机器翻译语句在参考译文的在 n 元

组上准确率. BLEU-1 只考虑 1 元组的准确率, BLEU-
2 同时对 1 元组和 2 元组加权求和, 以此类推. BLEU
值越高, 说明模型生成的语句与参考语句越相似, 生成
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语句的质量越高.

2.4   结果分析

在 AIC-ICC和 Flickr8K-CN的验证集上测试本文

所提的模型, 测试结果如图 7、图 8 所示. 每幅图片中

共有 6句中文描述, 其中第 1句为模型的生成结果, 后

5句为数据集中的中文描述, 由此可见自动生成中的中

文图像描述与图像相关, 图像中的人物、物体和场景

在描述中都可以准确地表达出来, 生成结果与图像真

实的人工描述相近.
 

3. 平坦的 T 台上有一位穿着黄色上衣的女士
在走秀
4. 一个双手抓着衣服边的女人在 T 台上
走秀
5. 一个身穿长款外套的女人在 T 台上走秀

(a) AIC-ICC 验证集测试结果示例一

(b) AIC-ICC 验证集测试结果示例二

生成描述:

平整的 T 台上有一位穿着时尚的女士在
走秀

人工描述:

1. 光亮的 T 台上有一个穿着黄色大衣的
女人在走秀

2. 秀场上有一个双手抓着衣襟的女人在走秀

生成描述:
洒满阳光的道路上有一个短头发的男人在
骑电动车
人工描述:
1.一个骑助力车的男人行驶在洒着阳光的
道路上
2.一个戴着墨镜的男人在道路上骑电动车
3.道路上有一个穿着白色短袖的男人在骑
电动车
4.平整的道路上有一个戴墨镜的男人在骑
摩托车
5.一个戴着墨镜的男人在宽敞的马路上骑
电动车

 
图 7    AIC-ICC验证集上的测试结果

 

(a) Flickr8K-CN 验证集测试结果示例一

(b) Flickr8K-CN 验证集测试结果示例二

生成描述:
一个小女孩正在公园里玩旋转滑梯
人工描述:
1. 滑梯上的一个孩子
2. 一个孩子正在操场上从螺旋滑梯上滑下
3. 一个女孩从公园里蓝色和黄色的滑梯
上滑下来
4. 一个小女孩在公园滑下滑梯
5. 在游乐场一个小女孩从一个螺旋滑梯
上滑下来

生成描述:
一只狗在山顶的草地上玩游戏
人工描述:
1. 一只黑白相间的狗嘴里叼着一根棍子
站在一座小山上
2. 一只狗在草地上玩接东西游戏
3. 一只狗站在山顶上眺望
4. 一只狗站在一座小山上, 望着山谷, 
嘴里叼着一个木棍
5. 嘴叼着棒子的棕色狗

 
图 8    Flickr8K-CN验证集上的测试结果

本文选取 GoogleNIC、Hard-Attention、Soft-
Attention、gLSTM、Multimodal-RNN、CNIC-E 等

6 种图像描述生成模型进行对比, 其中 GoogleNIC、
Hard-Attention、Soft-Attention、gLSTM、Multimodal-
RNN 模型为 Flickr8K 上的测试数据, CNIC-E、本文

是在 Flickr8K-CN 数据集上进行 BLEU-1、BLEU-2、
BLEU-4、BLEU-4指标测试. 测试结果见表 4.
 

表 4     各个模型的 BLEU值对比
 

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
GoogleNIC[1](flickr8k) 63.0 41.0 27.0 --

HardAttention[2] (flickr8k) 67.0 45.7 31.4 21.3
SoftAttention[2](flickr8k) 67.0 44.8 29.9 19.5
MultiRNN[6](flickr8k) 57.9 38.3 24.5 16.0
gLSTM[23](flickr8k) 64.7 45.9 31.8 21.6

CNIC-E[15] (flickr8kCN) 69.1 45.9 30.8 20.5
本文 (flickr8kCN) 69.8 47.8 34.8 21.9

 
 

由表 4 所知, 本文所提模型的 BLEU 值与现有的

模型对比, 在 BLEU指数上有不同程度的提高. 本文所

述模型在 Flickr8K-CN 数据集上取得了最好的结果,
生成的语句更加贴近人工图片描述的参考语句, 符合

人类自然语言表达.

3   结论与展望

本文提出的图像中文描述生成方法, 首先将描述

语句和图像<S,I>进行编码, 既包含对中文描述语句的

分词表示又包含对图像的全局特征提取, 最终语句图

像对<S,I>融合为一个多模态特征矩阵. 使用三层 LSTM
模型对多模态特征矩阵进行解码, 通过计算余弦相似

度得到解码的结果. 所提模型生成的中文描述可以准

确的概括图像的语义信息. 在 BLEU 指标上优于其他

模型.
但是, 本文模型仍存在一些问题. 例如, 对较为复

杂的场景和多人物的识别不够准确, 生成的语句不够

细腻等, 仍有待提升的空间. 该模型较多的考虑图像的

全局特征, 而忽略了图像的局部特征的提取, 从而导致

生成语句在图像的细节上体现不足. 未来可以加入注

意力机制, 加强模型对局部细节的把握.
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