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摘  要: 近年来,深度学习在图像描述领域得到越来越多的关注.现有的深度模型方法一般通过卷积神经网络进

行特征提取,递归神经网络对特征拼接生成语句.然而,当图像较为复杂时,特征提取不准确且语句生成模型模式固

定,部分语句不具备连贯性.基于此,提出一种结合多频道特征提取模型与生成式对抗网络框架的图像描述方法——

CACNN-GAN.此方法在卷积层加入频道注意力机制在各频道提取特征,与COCO图像集进行近似特征比对,选择排

序靠前的图像特征作为生成式对抗网络的输入,通过生成器与鉴别器之间的博弈过程,训练句法多样、语句通顺、

词汇丰富的语句生成器模型.在实际数据集上的实验结果表明,CACNN-GAN 能够有效地对图像进行语义描述,相

比其他主流算法,显示出了更高的准确率. 
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Image Description Method Based on Generative Adversarial Networks 
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Abstract:  In recent years, deep learning has gained more and more attention in image description. The existing deep learning methods 

using CNNs to extract features and RNNs to fold into one sentence. Nevertheless, when dealing with complex images, the feature 

extraction is inaccurate. And the fixed mode of sentence generation model leads to inconsistent sentences. To solve this problem, this 

study proposes a method combine channel-wise attention model and GANs, named CACNN-GAN. The channel-wise attention mechanism 

is added to each conv-layer to extract features, compare with the COCO dataset, and select the top features to generate sentence. Using 

GANs to generate the sentences, which is generated by the game process between the generator and the discriminator. After that, we can 

get a sentence generator contains the varied syntax, smooth sentence, and rich vocabulary. Experiments on real datasets illustrates that 

CACNN-GAN can effectively describe images, and get higher accuracy compared with the state-of-art. 
Key words:  image description; generative adversarial networks; channel-wise attention model; convolutional neural network 

随着科技的快速发展,图像、视频等媒体数据大量出现在互联网中,成为信息传播的主要介质,且呈现出爆

炸性增长的趋势.无标记和错误标记的图像散落在网络当中无法被检索和利用,造成大量资源的浪费.利用机器
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学习进行图像处理,在图像的分类、识别、描述等应用场景下都取得了很好的效果.将图像和语义相匹配成为

研究的重点和难点,初期的图像语义转换主要利用图像分类和图像识别等方法.图像分类是根据图像信息的不

同特征区分类别信息,分配关键词作为语义关联[1].图像识别是根据图像不同模式的目标和对象,生成描述性单

词或短语作为语义关联[2].初期的图像语义转换方法对图像中对象之间存在的位置、距离、比例分配等关系

并无涉及,对图像信息的挖掘不够深入.随着图像语义转换方法的发展,从图像中获取更多有效的知识成为最需

要解决的问题.近年来已成为研究热点的图像描述方法[3],为解决该问题提供了新的思路. 

图像描述是运用机器学习方法对图像进行语句表述的图像理解方法.图像描述作为机器学习的热门研究

方向,在很多领域已经得到了广泛应用,比如影片摘要描述,影片字幕生成,图像检索系统等.图像描述主要包含

两个执行过程:图像特征提取过程和语句拼接生成过程,可以划分为两种:传统机器学习算法与深度模型结合的

方法,以及深度模型实现方法.Chen 等人[4]提出的视觉递归描述模型、Fang 等人[5]提出的反馈视觉概念模型,都

属于利用传统的机器学习方法提取特征,利用递归神经网络(recurrent neural networks,简称 RNN)进行语句拼

接.Kiros 等人[6]提出的统一视觉语义嵌入模型,属于利用卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)

提取图像特征 ,利用传统的编码器对特征进行句法拼接 .为了适应大量的语句拼接以产生更连贯语

句,Venugopalan 等人[7]提出的利用 RNN 的视频描述转换模型、Karpathy 等人[8]提出的 NeuralTalk、Vinyals 等

人[9]提出的利用GoogLeNet的图像描述模型、Mao等人[10]提出的多模态的RNN、Chen等人[11]提出的 SCA-CNN,

均利用 CNN 提取图像特征,利用 RNN 进行句法拼接,属于直接利用深度模型进行图像描述的方法. 

以上图像描述方法的目标识别过程面向整幅图像,没有考虑 CNN 提取特征的准确程度,目标物体的准确性

难以保障.在句法生成过程中,大多利用 RNN 生成语法固定的语句,且不具连贯性和平滑性.针对上述图像描述

方法的不足,本文提出了一种基于生成式对抗网络(generative adversarial networks,简称 GAN)的多频道特征提

取模型,能够有效地从多个频道获取图像特征,通过特征排列的先后顺序选择特征,利用生成式对抗网络训练语

句生成器,以生成平滑连贯的语句.本文主要做了如下 3 个方面的工作. 

(1) 提出一种多频道注意力机制的特征提取方法. 

(2) 提出一种基于生成式对抗网络的语句生成方法.利用(1)中提出的特征提取模型提取图像特征,将特征

合并成为一组向量作为生成式对抗网络生成器的输入. 

(3) 从理论和实验的角度对结合多频道特征提取模型和生成式对抗网络模型的合理性和有效性进行分析. 

本文第 1 节介绍图像描述的相关工作.第 2 节给出多频道视觉机制的特征提取方法的合理性解释、介绍基

于生成式对抗网络进行句法生成的基本思路.第 3 节对图像特征提取模型、语句生成模型利用 COCO 图像集

进行实验,与主流算法进行对比,以验证该图像描述方法的合理性和有效性.第 4 节进行总结. 

1   相关工作 

与传统的图像语义获取方法不同,图像描述方法具有信息量大、关系复杂、表达丰富等显著特性,很多学

者针对图像描述展开了深入研究.目前,主流的图像描述方法大多包括两个主要步骤,利用传统的特征计算方法

或 CNN 进行图像特征提取 ,以及利用具有时序信息的递归神经网络进行语句拼接 .Show and tell[9]以及

NeuralTalk[8]作为最经典的图像描述方法,其策略为:利用 CNN 进行特征提取,利用 RNN 模型或利用解决了梯度

消失问题的长短时记忆模型(long short-term memory,简称 LSTM)进行语句拼接.很多学者在此基础上进行了改

进,如 Chen 等人[1]提出的视觉递归描述模型,Fang 等人[5]提出的反馈视觉概念模型,均采用传统的机器学习方法

提取图像特征,利用深度模型进行语句拼接.传统方法在数据量较小的数据集上表现较好,方法难以适应大规模

图像集.并且传统模型在应对复杂图像时,表现出了特征提取准确度低、硬编码方式对机器要求高、特征提取

时间长等问题. 

深度模型适用于大规模复杂图像集,在图像描述中应用较为广泛.Jeff 等人[12]通过在时空上构建更为复杂

的双深度模型和增加 CNN 模型的层数,弥补了传统模型在特征提取过程中关键目标缺失等问题,提升了特征提

取的准确率.Kai 等人[13]利用基于区域的 CNN 进行特征提取,通过对视频关键帧位置的跟踪和目标大小变化的
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影响训练特征提取模型,利用视频推进的方式训练图像之间的词语关联.方法虽然提升了准确率,但对图像中目

标的位置选择以及目标与生成短语的对应关系没有讨论,而位置信息在生成语句当中至关重要.Karpathy 等人[8]

提出的模型利用双向的 RNN 进行了关键目标与短语的匹配工作,方法通过已经生成的短语和将要生成的短语

共同影响本次的短语选择,并确定前 19 类作为语句生成的建议词汇.该方法获得了很多认可和成功,但是特征

提取过程并未考虑到空间中的信息.Krause 等人[14]借鉴 Faster R-CNN[15]模型思想,利用 CNN 结合区域推荐网

络进行目标选择,对空间信息的合理利用使得语句的关键词准确率有了提高,但是该方法没有考虑到卷积过程

中同样可以获得知识,从而提高特征提取的准确率.Chen 等人[11]提出的 SCA-CNN 对卷积过程加入频道注意力

机制,使生成语句在单词的准确度上有了保证,但是该方法利用传统的 LSTM 模型进行语句拼接,在语句的平滑

度、完整度以及准确度上仍有很大的提升空间. 

在图像描述方法中,句法生成模型的调整和优化被用于生成平滑、完整、表达清晰的语句和段落.Mao 等

人[10]提出了利用 CNN 提取图像特征,结合 RNN 进行语句生成的方法.该方法通过增加模型层数,提高了模型

的准确度,但是方法并未考虑语句生成过程具有的时序性,单词需要被“记住”和“遗忘”.Vinyals 等人[9]、Kiros

等人[6]、Jeff 等人[12]、Venugopalan 等人[7]、Shekhar 等人[16]均利用 LSTM 进行语句生成,该模型加入了“遗忘

门”,相比 RNN 模型,也在梯度上进行了优化,但是模型中并未检查词汇嵌入的合理性,导致以上方法难以取得较

好的表达效果.Krause 等人[14]提出的模型,在语句生成器后加入词汇 LSTM,通过对个别词汇的优化,使语句更具

有关联性.但是算法本质仍是利用固定句型生成固定语句,在语句的合理表达上仍有提升空间.Yang 等人[17]和

Yao 等人[18]提出的图像描述算法利用多层 CNN 进行特征获取,但是在确定目标主体的过程中,通过区域的权重

大小确定区域的重要性,仍然具有很强的不确定性[19]. 

随着生成式对抗网络的发展,通过零和博弈过程训练和产生语句生成器的方法逐渐被利用和认可.GAN

模型在图像生成领域应用较为成功,2017 年初部分学者尝试利用 GAN 模型进行语句生成.Liang 等人[20]利用

WGAN 的思想提出 RTT-GAN,采用类似于 Krause 等人[14]的词语 LSTM 的思想,通过段落生成器、语句生成

器、词语生成器共同训练,取得较好的语句生成器.但是由于该模型对特征提取过程采用简单的 CNN 模型,导

致语料拼接过程中知识较少,生成语句描述不够充分,并且论文围绕图像和段落展开,对于单个语句的优化讨论

较少.Press 等人[21]将 CNN 和 RNN 模型嵌入 GAN 模型,用以合作生成语句.该方法可以取得连贯通顺,词汇量丰

富的语句描述,但是方法利用简单的 CNN 模型提取图像特征,并未对注意力机制有所提及和利用.Liang 等人[22]

提出的双向 GAN 模型,一端用于视频关键帧抽取,另一端用于关键帧语句生成.以上方法通过对语句生成模型

进行优化和调整,利用 GAN 模型进行段落生成,在段落内语句并未得到优化,待拼接特征的准确度考虑因素较

少,因此以上方法生成的描述语句较为平滑连贯,但是语料丰富度可以进一步提升.针对以上算法的不足,受

Chen 等人[11]的 SCA-CNN 模型和 Liang 等人[20]提出的 RTT-GAN 模型的启发,本文提出了一种结合多频道特征

提取模型和生成式对抗网络的图像描述方法——CACNN-GAN.该方法利用频道注意力模型加入到 CNN 卷积

层中 ,并利用语句 LSTM、词语 LSTM 和鉴别器构建 GAN 模型 .相比其他图像特征提取方法 [810,13,1618], 

CACNN-GAN 通过在频道层面对比图像库进行特征提取,获取到更准确的主体目标.相比现有的应用于语义描

述领域的 GAN 模型方法[14,20,21],CACNN-GAN 创新地利用词语 LSTM 对语句中出现的词语进行了优化,在语句

层面获得了通顺连贯的图像描述. 

2   算法简介 

2.1   研究动机 

图 1(a)是图像物体识别过程,通过识别生成图 1(b)中的词语,根据词语的关联性进行排序,选择出图 1(c)中

的有效词汇,以此连接生成图 1(d)中的语句, 图 1(a)~图 1(d)即是图像描述的整体过程.图像的语句描述可以获

取更多的知识和信息,贴近人类的表达习惯.本文主要利用深度模型方法生成正确通顺的语句描述.研究动机包

括:(1) 获取更准确的图像特征.在目前的方法当中,图 1(a)、图 1(b)的提取过程均面向整幅图像,特征提取粒度

较粗,从而导致提取结果不准确,大量的无关词语出现在语句当中,生成语句与原图描述产生很大的偏差;(2) 获
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取更具有关联性的特征.每幅图像之间的目标物体都具有一定的关联,在图 1(b)、图 1(c)的选择中,需考虑图 1(a)

中词语间的位置关系,如①是整幅图像“后面(behind)”的背景,②中的船只在湖泊的“上面(on)”,③中的树木在岸

的“上面(on)”等.在生成语句中对词汇的选择和排列,关系到语句的合理性.若被选择的词语之间关联性低或位

置不正确,将导致语句连接不够合理;(3) 生成语句连贯通顺.图 1(c)、图 1(d)的语句生成过程按照固定的模型进

行语句生成,句型单一固定,与人类表达方式差别大.需要减少模型的句法约束,增强各个词语间的连贯性.本文

通过提取更准确的特征,选择合理的词汇,遵循自由的语法规则,生成准确、连贯、有效的语句,更好地实现图

像描述. 

 

Fig.1  The main process flow-chart in image description 

图 1  图像描述主要过程流程图 

2.2   问题描述 

本文按照[23]中的方法将整幅图像 I 分割为目标区块,每个区块包含有一个目标物体.在目标物体内利用

CNN 进行特征提取,其中 CNN 是包含了频道注意机制的特征提取多层模型,将在第 2.3 节进行描述.本文按照

[24]的实验结果,在整幅图像中按经验选取前 19 个目标物体,并计算各个目标物体在像素区域 Ip 内的特征化表

示 v: 

 
[ ( )]

cM pv W CNN I  (1) 

其中,θc 是 CNN 的模型参数,该参数包含有 6 000 万的参数量,WM 表示 h4096 维度的矩阵,其中 h 是模型嵌入空

间的尺寸大小,本文按照文献[24]的实验结果将 h 设定为 1000~1600,每个图像都是一个 h 维的向量表示.设图像

I 将被转换成为 N 个词汇 ,每个词汇嵌入都用一个向量进行表示 ,每幅图像可以表示为一组 h 维的向量

{vi|i=1,...,19},语句输出序列为{y1,y2,...,yL},按照图像特征描述方式生成语句: 

[ ( )], TLy W RNN v  

其中,WTL表示图像区域特征描述向量 v 与语句输出序列 y之间的转换矩阵,RNN影响着输出序列中的下一个词

汇,影响因素包括以往的生成词汇以及新的目标区域特征,将在第 2.4 节进行描述.其中单个词汇 y1 在第 l 步的

语句选择式生成结果可以表示为 

 1 2 3 1m ,ax{ }    t t t a oy soft W f W x W h v b  

其中,W1、W2、W3 与 bo 均是向量和偏置量,用于调节和匹配大小,其中 bo 是线性参数.va 是公式 1 中特征提取模

型网络的最后一层输出特征,xt为新输入的区域特征向量,ht–1隐藏层状态向量,表达了以往的词汇对新词汇的影

响值.方法 f 表示了词汇选择过程中的分数选择方法. 

2.3   多频道图像特征提取算法 

如图 2 所示,多频道图像特征提取算法按照加解密机原理进行设计,加密机对图像进行特征提取,并在在卷

积层增加频道注意力机制[25].设公式(1)中第 i 个区域的视觉特征向量为 vi,在公式(1)的 CNN 当中,利用多频道
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图像特征提取算法,通过频道模型转换将视觉特征向量 V 转换为 U,则 ui∈RW×H 对应视觉特征向量 vi,其中 W 和

H 表示图像的宽度和高度,V 和 U 具有相同的视觉尺寸 W×H. 

 

Fig.2  The flow chart of image feature extraction algorithm using multi-channel 

图 2  多频道图像特征提取算法流程图 

本文在 CNN 卷积过程中,在各层加入频道特征注意力模型.设在卷积层 t 加入了基于频道注意力机制,c 是

频道注意力机制模型,用于获得多层的频道注意力权重特征图 βt.根据前一个隐藏层的结果为 ht–1,利用单层的

神经网络生成图像区域的注意力贡献值为∂.频道注意力机制模型c 可以用公式(2)进行表示: 

 
  
 

1tanh

max




     


   

C c hc t

i i

W v b W h

soft W b
 (2) 

其中矩阵 Wc∈Rk、Whc∈Rk×d、Wi∈Rk 用于将图像的视觉特征处理为隐藏层相同的维数.表示与向量外

部元素的运算,⊕表示矩阵与向量之间的运算,bc 与 bi 为偏置值. 

结合公式(1),按照公式(3)将 vi 利用频道注意机制卷积神经网络转化特征提取结果为 ui,其中 h 为上一隐藏

层状态. 

 
 1, i c i iu h v  (3) 

2.4   利用生成式对抗网络的语义描述算法 

本文利用GAN模型进行语句生成,图 3是本文提出的GAN模型的生成器示意图.该生成器由语句LSTM、

词汇 LSTM 以及两个视觉注意力机制模型构成,LSTM 分别用于处理语句级别拼接和词汇级别的嵌入. 

其中视觉注意力模型用于选择词汇对应区域,语句 LSTM 由一个单层的 LSTM 构成,用于嵌入词汇到语句

当中,在获取语句特征向量之后,本文按照文献[26]所提方法获取词语中包含的主成分,去除无关词语对语句生

成造成的噪声影响.词汇 LSTM 通过语料库学习知识,根据语句生成情况调整嵌入到语句中的词汇.根据 2.2 节

的总体描述,设区域描述序列为(v1,v2,…,vT),隐藏层状态为(h1,h2,…,hT),输出序列为(y1,y2,…,yT),在第 t 步输出到
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语句的下个词汇预测结果可以表示为 

 
  1max     t oh hx t hh t i oy soft W f W x W h u b  (4) 

其中,Woh、Whx、Whh均是学习参数,bo是偏置量,ui为公式(3)在第 i个位置的视觉特征向量输出.为获得更为平滑

的语句,词汇 LSTM 根据语序对词语的关系进行调整.根据词语和词语在图像中的概率进行选择,词汇 LSTM 在

语句中被重复利用,直到语句全部输出完成.图 4 是语句鉴别器模型,实现对语句生成器产生语句的鉴别工作.语

句鉴别器是一个单层的 LSTM,该模型根据词语嵌入语句的顺序和真实语句进行对比,按照 BLEU 评价标准[27]

输出语句的真实程度. 

 

Fig.3  Model of the sentence generator 

图 3  语句生成器模型图 

 
Fig.4  Model of the sentence discriminator 

图 4  语句鉴别器模型图 

在生成器和鉴别器相互博弈的过程中,模型会出现梯度消失的现象.为避免这一问题,采用确定性近似方法,

在单词生成过程中根据单词的 softmax 扩散贡献,利用词汇进行梯度扩散.本文跟随 WGAN 模型[20]的训练方式

对生成器进行训练: 

 
     

1:~, ˆ~ˆ ˆmin max , ˆ       s t

s s s
s S s SG D

C G D E D s E D s  (5) 

其中, ŝ 表示真实语句,S 和 S1:t 代表生成语句和真实语句,真实语句来自于训练集中的语料.本文按照公式(6)计

算梯度更新鉴别器. 
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鉴别器调节过程需要伴随生成器的更新,本文按照公式(7)计算梯度更新生成器. 
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其中, θD 和 θG 分别表示鉴别器和生成器的梯度,公式(6)和公式(7)的更新趋于平缓时,可以结束训练. 

2.5   结合多频道特征提取模型和生成式对抗网络的图像描述方法 

如图 5 所示,特征提取模型与生成式对抗网络相结合进行语义描述的方法框架图.在图像特征提取完成后,
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语句生成器进行语句生成,语句鉴别器用于判断语句的真假,判断为假的语句,通过反向传播对生成器做出调整,

其中 γ 是平衡因子: 

 ,
arg min max , .  s

s

G D
G C G D  

 

Fig.5  The framework of the image description method based on multi-channel feature extraction model and 

generative adversarial networks 

图 5  结合多频道特征提取模型和生成式对抗网络的图像描述方法框架图 

图 5 描述了模型的整体训练过程,有底色部分为模型训练完成后的图像描述过程.鉴别器是为了训练语句

生成器,待生成器训练完成后,鉴别器将不再语句生成框架中使用.图像描述过程的运行流程包括特征提取、特

征选择和语句生成等主要部分. 

3   实验结果及分析 

为了验证本文提出方法的合理性和有效性,设计如下 3组实验:(1) 多频道特征提取算法结合递归神经网络

的图像描述;(2) 卷积神经网络结合生成式对抗网络的图像描述;(3) 结合多频道特征提取模型和生成式对抗网

络的图像描述. 

3.1   实验数据和测评标准介绍 

为了精确地控制源领域和目标领域的相似度,以探讨在各种相似度情形下本文提出方法的准确性,本文利

用了 Flickr8k 数据集、Flickr30k 数据集和来自微软的 COCO 数据集. 

Flickr8k数据集[28]包含 8 000张图像,根据官方发布结果,该图像集选择 6 000张图像构成训练集,选择 1 000

张图像构成验证集,其余 1 000 张图像构成测试集.Flickr30k 数据集[29]包含 31 000 张图像,该图像集并未规定分

布在各个集合中的图像数量,本文按照文献[11]的分配方案,选择 29 000张图像构成训练集,选择 1 000张图像

构成验证集,其余 1 000 张图像构成测试集.MSCOCO 数据集[11]包含 82 783 张图像训练图像,40 504 张验证图

像和 50 775 张测试图像,在部分研究当中,验证图像集可以作为测试图像集进行使用.本文按照文献[11]的分配

方案,分配 82 783 张图像作为训练数据集,各选取 5 000 张图像作为验证集和测试集. 

本文的测评指标包括 BLEU(B@1,B@2,B@3,B@4)[27]、METEOR(MT)[30]、CIDEr(CD)[31]、ROUGE-L(RG)[32]

这 4 个指标都是通过比较生成语句和真实语句之间的相似程度获得的百分数,其中语句的相似程度判断标准
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是计算相邻词语之间连续重合的词数. 

3.2   实验方案介绍和实验结果分析 

本文按照上文描述的方式进行对比试验,其中第 1 部分主要对改进的图像特征提取模型进行合理性验证,

第 2 部分主要对句法生成模型进行合理性验证,第 3 部分对两个模型利用端到端方式进行拼接,对该图像描述

方法做合理性验证. 

在实验设置方面,本文提出方法所利用的 CNN 模型为 VGG-19 和 ResNet-152 基础模型,频道注意机制计算

权重为 512 维.利用的 GAN 模型所包含的单层长短时记忆模型隐藏层维度设置为 512 维,隐藏层和记忆元素初

始元素设定为 0.生成器和鉴别器的梯度更新空间限定为[–0.01,0.01],模型训练轮数设定为 40.在数据集设定

上,Flickr8k 最小尺寸设置为 16,Flickr30k 和 MSCOCO 最小尺寸设置为 64.在语句限制设定上,最长语句限定为

30 词,超长即发出 STOP 指示.本文方法基于 Torch7 平台,使用 2 块英伟达泰坦 X 系列 GPU 进行运算. 

3.2.1  多频道特征提取算法结合递归神经网络的图像描述 

在本实验中,本文对两个基础模型(VGG-19 以及 ResNet-152)增加频道注意力机制,并利用实验证明新模型

的合理性.见表 1,本文在 Flickr8k、Flickr30k、MSCOCO 图像集上进行实验. 

Table 1  Performances of multi-channel attention mechanism. 

表 1  多频道注意力机制效果分析 
数据集 基础模型 实验方法 B@4 MT RG CD 

Flickr8k 
VGG-19 

原始模型 21.3 20.3  
频道注意力模型 22.6 20.2 48.5 58.7 

ResNet-152 
原始模型 21.7 20.1 48.4 55.5 

频道注意力模型 24.5 21.4 50.1 65.5 

Flickr30k 
VGG-19 

原始模型 19.9 18.5  
频道注意力模型 20.2 18.2 42.6 38.1 

ResNet-152 
原始模型 20.1 17.8 42.9 36.3 

频道注意力模型 21.5 18.3 43.8 42.1 

MS COCO 
VGG-19 

原始模型 25.0 23.0  
频道注意力模型 28.0 23.1 50.7 84.9 

ResNet-152 
原始模型 28.4 23.2 51.2 84.9 

频道注意力模型 29.6 23.7 51.9 91.1 
 

本文提出的方法在增加多频道注意力机制之后,较普通方法有了一定提高.为了更直观地反映本文方法的

合理性,图 6 列出 MSCOCO 中的几个实例,第 1 列为原图,第 2 列为利用 VGG-19 模型框取的实验结果,后三列

分别为利用 VGG-19 模型、VGG-19 模型加入频道注意力机制的特征提取结果以及图像对应的真实标记,所有

标记都经过了人工的关键字提取以方便比较,本文只列出了排序前 5 的短语和词汇. 

如图 6 所示,加入频道注意力机制的方法,可以获取更多更有效的关键词.如第 1 幅图像左下角处趴着的长

颈鹿,利用 VGG-19 原模型检测到的为“鹿”,而加入频道注意力机制的方法,经过与原图像集的对比,检测到的目

标为“长颈鹿”;以及第 2幅图像中,加入注意力机制检测到跳起的人是“运动员”,而不是普通的“男人”,背景是“房

子”而不仅仅是“树木”;第 3 幅和第 4 幅中的示例同样证明了加入了频道注意机制的方法.通过在频道内的特征

对比,取得了更贴近于真实值的目标. 

由于本文提出模型是在各卷积层增加频道注意力机制,为了测量卷积过程层数对模型的影响,设置以下实

验.表 2 中,本文利用 VGG-19 以及 ResNet-152 模型在 MSCOCO 数据集进行实验.按照 VGG-19 模型和

ResNet-152 模型在卷积层加入注意力模型的方法[11],分别在 VGG-19 模型卷积层中的 conv5_4、conv5_3、

conv5_2; ResNet-152 模型卷积层中的 res5c、res5c_branch2b、res5c_branch2a 加入频道注意力模型,本文采用

以上模型预训练结果. 
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Fig.6  The diagram of multi-channel attention mechanism 

图 6  多频道注意力机制合理性展示图 

Table 2  The performance of multi-layer in CNN models 

表 2  卷积神经网络的层数效果分析 
网络 层数 B@4 MT RG CD 

VGG-19 
conv5_4 27.2 22.7 49.8 83.8 
conv5_3 28.9 23.2 50.9 88.9 
conv5_2 28.4 22.9 50.8 87.3 

ResNet-152 
res5c 29.5 23.3 51.5 90.6 

res5c_branch2b 30.0 24.1 52.0 94.3 
res5c_branch2a 29.8 23.9 52.0 93.6 

 

本文按照表 2 中最有效的实验结果作为后续实验的实验条件,选取 VGG-19 模型的 conv5_3 层以及

ResNet-152 模型的 res5c_branch2b 层添加频道注意力模型.图 7 表示了原图在 VGG-19 网络中的两个卷积层进

行特征提取,与 COCO 数据库中特征进行比对之后,排名靠前的结果. 

 

Fig.7  The comparison results in each layer when using VGG-19 network to extract feature. 

图 7  利用 VGG-19 网络在卷积层提取特征对比的结果图 
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3.2.2  卷积神经网络结合生成式对抗网络的图像描述 

在本实验中,利用 Deep VS[8]中的特征提取方法进行图像特征提取,方法中基于区域的卷积神经网络利用

ImageNet 进行预训练,采用 2015 年 ILSVRC 比赛的目标检测冠军算法[8],该算法可以分辨 200 个物体类别.本节

算法规定选取排名靠前的 19 个区域进行句法生成.采用双向递归神经网络模型对目标区域与生成短语进行关

联操作,确保选择区域在图像中的位置正确. 

图像特征提取结果如图 8 所示,方法在测试图像数量为 1 000 和 5 000 时的召回率见表 3,其中 K 表示前 K

个结果中检索到正确短语的数量,Med 表示中位秩. 

 

Fig.8  Image feature extraction and selection results 

图 8  图像特征提取和选取结果 

Table 3  The recall rate and median rank of image area match with phrase 

表 3  图像区域与短语匹配正确的召回率和中位秩 
 R@1 R@5 R@10 Med r 

1 000 张测试图像 38.4 69.9 80.5 1.0 
5 000 张测试图像 16.5 39.2 52.0 9.0 

 

本节利用基于 Wasserstein 距离的生成式对抗网络[33]进行语义生成,其中生成器和鉴别器分别采用单层和

两层的长短时记忆模型作为网络设置,实验结果见表 4. 

Table 4  The performance of multi-layer in both generator and discriminator 

表 4  生成式对抗网络生成器鉴别器层数设置方式表 

鉴别器 
生成器 

单层 双层 
B-1 B-2 B-3 B-4 B-1 B-2 B-3 B-4 

单层 62.7 45.3 32.5 19.7 62.7 45.5 32.8 20.1 
双层 62.7 45.1 32.5 19.8 62.7 45.6 32.9 19.9 

 

从表 4 可以看出,在生成器的长短时记忆模型层数固定之后,鉴别器长短时记忆模型层数的变化对实验结

果影响不大.生成器采用双层的长短时记忆模型生成语句的结果与采用单层模型在 B-n(n≥1)时差别不大,在

B-n(n≥2)时略有增加,但增幅不大.本文在下文采用单双层长短时记忆模型作为生成器分别进行实验. 

相比 RCNN 进行图像特征提取,LSTM 进行语句生成的方式,本文进行了如下实验,实验本文方法中利用

GAN 模型博弈训练 LSTM 的合理性,实验数据见表 5. 

Table 5  The comparision between using GAN model to train LSTM and using original model 

表 5  利用 GAN 模型训练 LSTM 和原始模型比较结果表格 
模型 B-1 B-2 B-3 B-4 MT CIDEr 

RCNN+LSTM 62.5 45.0 32.1 23.0 19.5 66.0 
RCNN+GAN(LSTM) 62.7 45.3 32.5 23.5 19.7 66.7 

 

表 5 利用 GAN 模型对 LSTM 进行训练,直到生成器 LSTM 足以蒙骗鉴别器,获取此刻的生成器模型.该生

成器相比原生成器,可以获得更优的语句生成.如图 9 所示,是本文按表 5 方法的选取的 5 个示例,其中前 4 个为

较为明显的转换结果,最后 1 个为改变较小的转换结果.本文以 BLEU 值作为评价标准,标记为粗体部分为与真

实语句的重叠量,黑体越多的表明重叠部分越多,即对应的 BLEU 值越优. 
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Fig.9  The diagram of GAN 

图 9  GAN 模型合理性展示图 

3.2.3  结合多频道特征提取模型和生成式对抗网络的图像描述 

本文将提出方法 CACNN-GAN 与主流算法[4,5,8,9,25,31,32]进行对比,选取对比的数据集是 Flickr8k、Flickr30k

以及 MS COCO 数据集.表 6、表 7 是 CACNN-GAN 与其他主流方法的比较结果,根据文献[11]将本文词汇嵌入

最大尺寸设置为 100,LSTM 隐藏层尺寸设置为 1 000,视觉注意力模型最大权重设置为 512.Flickr8k 的批尺寸设

置为 16,Flickr30k 和 MS COCO 数据集的批尺寸设置为 64.本文提出的所有实验模型均按照 Adadelta 方法[34],

采用端到端的训练方式,该方法使用自适应学习率方法进行随机梯度下降.语句在生成过程当中,遇到语句结束

符 END 或者到达语句最大限制长度,即停止语句生成.本文利用 BeamSearch 方法[9]进行测试,该方法各候选集

中选择最佳生成语句,最大尺寸设置为 5. 

从表 6、表 7 中可以看到,CACNN+LSTM 是本文利用 VGG-19 网络加入频道注意力机制的实验结果,其中

文献[8,9]中介绍的方法也是采用部分 CNN 结合 LSTM 进行的实验,本文方法在卷积过程中,在各频道进行特征

提取,语句生成结果明显高于其他方法.特别是在 B@1 的计算上,相比文献[8]方法提高了 7.3 个百分点,相比文

献[9]方法也提高了 0.5 个百分点.由于其他方法对语句生成器模型有所更改,没有做到单一变量原则,没有进行

比较.RCNN+GAN 是本文利用[8]中的特征提取方法,结合 LSTM 做的图像描述方法.相比文献[8]方法,本文方法

在 B@n 上有所提升,总体提升 0.5 个百分点左右. 

Table 6  Performances compared with the state-of-art in Flickr8k and Flickr30k dataset 

表 6  CACNN-GAN 方法与主流方法在 Flickr8k、Flickr30k 数据集中的比较表格 

模型 
Flickr8k Flickr30k 

B@1 B@2 B@3 B@4 MT B@1 B@2 B@3 B@4 MT 
Deep VS[8] 57.9 38.3 24.5 16.0  57.3 36.9 24.0 15.7 

Google NIC[9] 63.0 41.0 27.0   66.3 42.3 27.7 18.3 
m-RNN[35]      60.0 41.0 28.0 19.0 

Soft-Attention[36] 67.0 44.8 29.9 19.5 18.9 66.7 43.4 28.8 19.1 18.5 
Hard-Attention[36] 67.0 45.7 31.4 21.3 20.3 66.9 43.9 29.6 19.9 18.5 
emb-gLSTM[37] 64.7 45.9 31.8 21.2 20.6 64.6 44.6 30.5 20.6 17.9 

ATT[38]      64.7 46.0 32.4 23.0 18.9 
CACNN+LSTM[8,9] 65.2 46.3 32.3 22.6 20.3 64.3 45.1 31.5 20.1 18.0 

RCNN[8]+GAN 58.2 39.1 25.2 17.0  58.2 37.4 24.5 16.2 
CACNN-GAN(VGG-19) 66.3 47.7 33.5 23.9 21.1 65.2 46.3 32.2 21.3 19.2 

CACNN-GAN (ResNet-152) 69.3 49.9 35.8 25.9 22.3 68.3 49.1 34.6 23.5 20.1 
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Table 7  Performances compared with the state-of-art in MS COCO dataset 

表 7  CACNN-GAN 方法与主流方法在 MS COCO 数据集中的比较表格 

模型 
MS COCO 

B@1 B@2 B@3 B@4 MT 
Deep VS[8] 62.5 45.0 32.1 23.0 19.5 

Google NIC[9] 66.6 46.1 32.9 24.6 
m-RNN[35] 67.0 49.0 35.0 25.0 

Soft-Attention[36] 70.7 49.2 34.4 24.3 23.9 
Hard-Attention[36] 71.8 50.4 35.7 25.0 23.0 
emb-gLSTM[37] 67.0 49.1 35.8 26.4 22.7 

ATT[38] 70.9 53.7 40.2 29.2 24.3 
Review Net[17] 70.9 53.9 40.1 29.2 24.2 

MSM[18] 71.2 54.1 40.3 29.3 24.2 
GLA-BEAM3[16] 72.5 55.6 41.7 31.2 24.9 

CACNN+LSTM[8,9] 69.3 52.1 37.5 27.3 22.7 
RCNN[8]+GAN 62.7 45.3 32.5 23.5 19.7 

CACNN-GAN(VGG-19) 71.2 53.7 38.9 27.9 23.9 
CACNN-GAN (ResNet-152) 74.3 55.9 41.3 30.9 25.1 

结合以上两种方法,本文利用 VGG-19 以及 ResNet-152 作为基础模型,在此基础上利用频道注意力模型进

行特征提取.利用本文提出的 GAN 模型训练生成的 LSTM 作为语句生成器,本文提出 CACNN-GAN 模型,从表

6、表 7 中可以看到,本文提出方法较其他主流方法均有提高.图 10 是利用以上方法,是本文选取的部分图像输

出的语句作为主观评价结果. 

 

Fig.10  Examples of visualization results 

图 10  利用本文提出方法的图像描述结果 

从图 10 的实验结果,可以总结以下 3 点. 

(1) 本文提出的 CACNN 模型相比其对应的 CNN 模型 ,可以检测出更准确的细节 .如第 1 幅图当

中,RCNN+GAN 方法检测到的是一个塔钟,而不是烟囱;第 3 幅图中,真实语句是“多云的天空”,CNN 方法只检测

到天空;第 4 幅图像更为明显,未加频道注意力机制的 CNN,把石桥的特征提取并匹配成为木制的椅子;第 5 幅图

中 CNN 检测的是“山”,而利用频道的方式,可以检测到“瀑布”和“绿色的树”. 

(2) 本文提出的 GAN 模型相比未经博弈训练获得的 LSTM 方法,生成语句在主观上感觉更平滑和连贯.如
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第 1 幅中的“一个带着烟筒的房子”以及未经博弈训练的“一个大房子和钟楼”相比前者更加连贯. 

(3) 利用 ResNet 比 VGG-19 可以获得更丰富的词汇,具有更强的语句表现力.如第 1 幅图当中的草坪、第 2

幅图中自行车的颜色、第 4 幅图中树的颜色. 

最后一幅图展示了一个不好的例子,虽然本文提出的利用 GAN 模型博弈生成 LSTM 进行语句生成,但是由

于真实语句是由人类主观生成,所以虽然在检测过程中所有特征提取正确、语句拼接正确,但是在 B@4 测量度

上,仍然降低了模型总体的测试结果. 

4   总  结 

本文结合多频道特征提取模型和生成式对抗网络,提出一种新的图像描述方法——CACNN-GAN.本文首

先提出了一种利用多频道的图像特征提取方法 ,并从理论上分析了在各卷积层引入多频道的合理

性.CACNN-GAN 利用多频道获取特征,与 COCO 数据集产生对比,选取结果靠前的方法作为频道特征.生成式

对抗网络根据排序结果进行语句生成,通过鉴别器和生成器的不断博弈,产生语法自然的语句.进一步的实验结

果表明,多频道特征提取模型与生成式对抗网络相结合进行图像描述,可以有效提高描述的准确度,提升语句的

连贯性和完整度.未来的工作包括:研究其他特征提取模型方法;研究确定特征提取模型与语句生成模型特征传

递的方法;研究特征提取模型与语句生成模型的流水线训练方式. 
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