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摘　要: 图像描述生成有着重要的理论意义与应用价值, 在计算机视觉与自然语言处理领域皆受到广泛关注. 基于注

意力机制的图像描述生成方法, 在同一时刻融合当前词和视觉信息以生成目标词, 忽略了视觉连贯性及上下文信息,
导致生成描述与参考描述存在差异. 针对这一问题, 提出一种基于视觉关联与上下文双注意力机制的图像描述生成方

法 (visual relevance and context dual attention, VRCDA). 视觉关联注意力在传统视觉注意力中增加前一时刻注意力向

量以保证视觉连贯性, 上下文注意力从全局上下文中获取更完整的语义信息, 以充分利用上下文信息, 进而指导生成

最终的图像描述文本. 在MSCOCO和 Flickr30k两个标准数据集上进行了实验验证, 结果表明所提出的 VRCDA方

法能够有效地生成图像语义描述, 相比于主流的图像描述生成方法, 在各项评价指标上均取得了较高的提升.
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Abstract:  Image  captioning  is  of  great  theoretical  significance  and  application  value,  which  has  attracted  wide  attention  in  computer  vision
and  natural  language  processing.  The  existing  attention  mechanism-based  image  captioning  methods  integrate  the  current  word  and  visual
cues  at  the  same  moment  to  generate  the  target  word,  but  they  neglect  the  visual  relevance  and  contextual  information,  which  results  in  a
difference  between  the  generated  caption  and  the  ground  truth.  To  address  this  problem,  this  paper  presents  the  visual  relevance  and
context  dual  attention  (VRCDA)  method.  The  visual  relevance  attention  incorporates  the  attention  vector  of  the  previous  moment  into  the
traditional  visual  attention  to  ensure  visual  relevance,  and  the  context  attention  is  used  to  obtain  much  complete  semantic  information  from
the  global  context  for  better  use  of  the  context.  In  this  way,  the  final  image  caption  is  generated  via  visual  relevance  and  context
information.  The  experiments  on  the  MSCOCO  and  Flickr30k  benchmark  datasets  demonstrate  that  VRCDA  can  effectively  describe  the
image  semantics,  and  compared  with  several  state-of-the-art  methods  of  image  captioning,  VRCDA  can  yield  superior  performance  in  all
evaluation metrics.
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图像描述生成为一幅给定的图像自动生成一个合理通顺的自然语言描述, 是计算机视觉与自然语言处理交叉

领域的一个研究热点和难点问题 [1−3]. 随着社交网络平台的快速成长与移动摄影设备的低成本普及, 图像数量呈现
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指数级增长. 根据新浪微博数据中心统计, 新浪微博日均图像发布量超过 1.2 亿. 然而, 无描述或错误描述的图像

散落在网络中而无法被检索和利用, 造成大量资源浪费, 也为图像分类等语义理解带来巨大挑战 [4]. 同时, 图像描

述生成有着巨大实用价值, 例如, 社交媒体中图集或短视频自动配文、图像和文本跨媒体检索、视频摘要自动生

成、辅助盲人图像理解等.
图像描述生成是一个非常艰难的任务, 面临着以下 3个挑战: 1)输入与输出是异质的媒体形式, 编码与解码的

网络结构也是异构的, 存在跨模态语义鸿沟问题, 即单模态图像视觉特征在图像内容表达上存在多义性和不确定

性; 2)一图胜千言, 图像中的信息含量巨大, 拥有大量显式和隐式的视觉语义信息, 需要有针对性地找出最重要的

对象和场景, 准确建立起视觉特征与生成文本之间的联系, 有侧重点地进行描述; 3)生成的图像描述文本不但要符

合自然语言的语法规则, 即形式上衔接良好, 而且要保证语义上的连贯性.
当前, 基于编解码框架的图像描述生成方法成为了主流, 该类方法通常使用卷积神经网络 (convolutional neural

network, CNN)为编码器提取图像视觉特征, 并采用循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)为解码器生成对

应的描述文本. 但是, 这类方法在编码器和解码器之间仅通过一个固定大小的特征向量来连接, 并不能充分地表达

图像数据与语义信息, 因此在解码阶段得不到足够有用的信息, 最终导致解码出的语句达不到理想效果. 为了解决

这个问题, 借鉴注意力机制思想, 在传统编解码结构中添加注意力机制. 在基于注意力机制的图像描述生成方法

中, CNN将提取的图像特征按照图像的空间位置划分为一定数量的局部特征向量, 注意力机制根据 RNN的隐藏

状态, 动态选择与当前生成单词有关的图像局部特征向量, 来指导当前时刻单词的生成. 基于注意力机制的方法能

够充分地利用图像的特征信息, 提升了生成描述的效果 [5].
传统基于注意力机制的图像描述生成方法在预测目标词时, 仅融合当前时刻的单词和视觉信息, 这种处理方

式既背离了人类视觉连贯性的习惯, 又忽略了上下文信息在生成目标词时的作用, 导致生成描述与参考描述存在

差异. 显而易见, 当一个人描述一幅图像时, 视觉关注具有连贯性, 并且当前关注点会受到以前关注点的影响. 例如

当使用“a black car”这 3个单词表达同一个视觉对象时, 3个单词在视觉上存在明显的连贯性; 又如图 1(a)所示, 仅
仅关注视觉上的“man”或“car”不足以得到“driving a car”这个文本短语, 只有同时关注到两者才能生成短语“driving
a car”. 这说明在生成目标词时, 模型不仅要聚焦当前的视觉信息, 并且要关注以前的视觉信息, 这样才能保证视觉

连贯性, 符合人类的习惯. 此外, 如图 1(b) 所示, 传统方法在预测目标词时仅依赖当前的视觉和文本信息, 故在生

成“A man is”后会有极大的概率生成“standing”作为目标词, 但是如果考虑了视觉连贯性及上下文信息, 会有更大

的概率生成“playing”这个更加准确且符合图像真实场景的目标词.
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图 1　传统方法与 VRCDA的对比
 

针对图像描述生成的 3个挑战以及上述传统方法中存在的问题, 本文提出了一种基于视觉关联与上下文双注

意力机制的图像描述生成方法 VRCDA. 该方法首先在传统视觉注意力中增加前一时刻的注意力向量, 提出了视

觉关联注意力; 将视觉关联注意力同主流图像描述生成方法相结合得到对应的基础网络, 利用基础网络预先生成

初始描述作为全局上下文信息; 使用上下文注意力处理全局上下文信息来获取更完整的语义信息, 指导生成图像

语义描述文本.
本文的主要贡献包括以下 3个方面.
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(1)本文提出了视觉关联注意力, 增加前一时刻的注意力向量有助于嵌入先前的视觉信息, 从而保证视觉连贯

性并充分利用图像视觉信息.
(2)本文使用上下文注意力从全局上下文信息中获取更完整的语义信息, 将上下文信息作为一种辅助信息去

指导目标词的生成, 使模型具有更强的全局建模能力.
(3)本文所提出的 VRCDA方法有效地融合了视觉关联与上下文双注意力机制, 以生成更加准确且贴近图像

真实场景的描述. 在标准数据集上进行了充分的实验验证, 并从定量和定性两个方面证明了 VRCDA的有效性和

优越性.
本文第 1节介绍图像描述生成的相关工作和研究现状. 第 2节详细介绍基于视觉关联与上下文双注意力机制

的图像描述生成方法. 第 3节将本文方法与当前主流方法进行对比实验, 以验证本文所提出方法的有效性. 第 4节
总结全文, 并对未来研究做出展望. 

1   相关工作

图像描述生成具有信息量大、关系复杂、表达丰富等显著特性, 很多研究者展开了针对性探索. 目前, 主流的

图像描述生成方法大多是基于编解码框架的, 该框架由图像编码器和语言解码器组成. Mao等人 [6]创造性地提出

基于编解码框架的图像描述生成方法 m-RNN, 使用预训练 CNN 提取图像视觉特征, 利用 RNN 根据已生成的单

词和图像的特征向量生成目标词, 不断循环该过程直至生成完整描述. 为了更好地提升模型的解码能力, Vinyals
等人 [7]在 m-RNN基础上, 利用长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)代替 RNN作为解码器, 提出了经

典的 NIC模型, 以 LSTM作为解码器的结构取得了突破性进展, LSTM也成为了图像描述生成的通用解码器.

图像描述生成的编解码框架只是简单地将 CNN最后全连接层的输出作为解码器初始输入的一部分, 仅利用

了图像的全局信息, 这样会丢失图像的一些局部特征, 并且在解码过程中无法对部分图像区域进行精准解析. 受到

人类的注意力会集中在感兴趣对象上这一现象的启发, 研究者将注意力机制引入到编解码框架中, 改变了编码器

与解码器之间的连接方式 [8,9], 得到了基于注意力机制的图像描述生成方法. Xu等人 [10]最先将视觉注意力引入到

基于编解码框架的图像描述生成方法中, 利用编码器提取图像区域特征, 基于当前时刻 LSTM隐藏状态和图像区

域特征, 通过视觉注意力确定各区域特征的权重, 动态选择与当前时刻生成单词相关的区域特征来指导目标词的

生成. Lu等人 [11]提出了一种基于自适应注意力的图像描述生成方法, 在解码过程中依据语义信息为不同的目标词

分配不同的视觉注意力权重. Chen等人 [12]提出了一种基于层级注意力的图像描述生成方法, 使用层级注意力动态

选择 CNN的卷积特征图来指导单词生成. Pedersoli等人 [13]提出了基于区域注意力的图像描述生成方法, 不仅考

虑了隐藏状态和预测单词之间的关系, 并且兼顾了图像区域和预测单词之间的关系. Anderson等人 [14]使用 Faster

R-CNN[15]作为编码器, 提取图像特征的同时检测目标及其所在区域, 将这些区域对应的视觉特征向量送至视觉注

意力, 经过自上而下的注意力机制动态分配权重来生成描述. You等人 [16]首先提出了基于文本注意力的图像描述

生成方法, 使用目标检测算法获取图像中主要目标的名称属性, 将其作为高层语义信息用于生成描述. Zhou等人 [17]

提出了一种基于文本条件注意力的图像描述生成方法, 利用文本信息指导目标词的生成.
上述研究都是基于视觉或文本单注意力机制的图像描述生成方法, 没有考虑视觉和文本在目标词生成时的相

辅相成作用. 因此, 有些研究者将视觉与文本注意力结合并引导生成描述, 形成了基于双注意力机制的图像描述生

成方法 [18]. Liu等人 [19]提出了采用视觉注意力增强图像细节理解, 基于文本注意力完善图像语义, 利用视觉与文本

双注意力机制生成描述. Wang等人 [20]采用视觉注意力处理图像视觉信息, 并在文本注意力的基础上提出了回忆

词注意力, 将视觉与回忆词注意力结合来保证目标词的高效生成, 以提高生成描述的丰富性和准确性. 本文则在视

觉关联与上下文双注意力机制基础上生成图像描述文本.
为了解决交叉熵损失在训练中存在曝光偏差以及训练目标和评估指标不一致的问题, 研究者提出使用强化学

习方法来优化模型的生成结果. Ranzato等人 [21]首先提出了一种基于 RNN的策略梯度强化学习方法, 直接在评价

指标上优化模型的生成结果. Rennie等人 [22]提出了一种基于强化学习的自评估序列训练方式 (self-critical sequence
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training, SCST), 将模型在测试时的生成描述作为训练的基线, 优化模型以生成更优的描述. 此外, Transformer也逐

渐应用到了图像描述生成中, 用于提升模型的性能. Li等人 [23]提出了纠缠注意力, 使 Transformer能够同时利用语

义和视觉信息. Huang等人 [24]在 Transformer基础上通过确定注意力结果间的相关度, 拓展了传统注意力机制. Yu
等人 [25]受 Transformer机制的启发, 提出了模块化共同关注网络, 通过共同注意力机制更新视觉特征和文本特征.
本文遵循 SCST方式对 VRCDA进行优化处理, 以此解决交叉熵损失在训练中存在的问题, 从而提升 VRCDA生

成描述的效果. 

2   方　法

V = {v1,v2, ...,vk} k vi ∈ RdI i

dI

V

C = {c1,c2, ...,cT } ci ∈ RdE t dE

Y = {y1,y2, ...,yT }

本文提出了一种基于视觉关联与上下文双注意力机制的图像描述生成方法 VRCDA, 该方法采用预训练

Faster R-CNN[15]提取输入图像 I 的视觉特征, 表示为   , 其中   是图像区域数量,    表示第   个

区域的视觉特征,    为特征向量维度; 为了更好地解释其工作机制, 我们选择了 Up-Down方法 [14]与视觉关联注意

力相结合得到对应的基础网络, 在视觉特征   的基础上, 利用基础网络预先生成初始描述作为全局上下文, 表示为

 ,    表示   时刻的上下文信息,    是词向量维度; 上下文注意力从全局上下文中获取更完整

的语义信息, 将其作为一种辅助信息去指导生成最终的图像语义描述, 表示为   , 其中 T 是生成描述

的最大长度. 图 2展示了 VRCDA方法的整体架构, 本节将对 VRCDA的细节和实现过程进行详细介绍.
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2.1   视觉关联注意力

传统视觉注意力已经被证明对图像描述生成是非常有效的; 实际上, 在生成目标词时, 不仅需要当前时刻的视

觉信息, 并且还要依赖先前时刻的视觉信息. 因此, 本文改进了传统视觉注意力, 提出了视觉关联注意力, 主要是通

过增加前一时刻的注意力向量来嵌入先前的视觉信息以保证视觉连贯性, 充分利用图像视觉信息.

V = {v1,v2, ...,vk} att1
t =
∑k

i=1
αi,tvi

i t αi,t ht att1
t−1

V

视觉关联注意力同样对图像区域特征   进行加权整合, 即   , 在每个时刻将加权

后的注意力向量作为视觉信息输入到解码器, 让解码器在不同时刻关注到图像的不同区域, 从而充分利用图像中

的区域特征信息. 第   个区域特征在   时刻的注意力权重   由解码器的隐藏状态   、前一时刻的注意力向量 

和图像的视觉特征向量   共同来计算.
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
ui,t =WT

u tanh(Wvvi +Wh([ht;att1
t−1]))

αi,t =
exp(ui,t)∑k

i=1
exp(ui,t)

(1)

[·; ·] ui,t ht vi Wu ∈ RdA Wv ∈
RdA×dI Wh ∈ RdA×(dH+dI ) dI dH dA

其中,     表示向量拼接操作,     表示当前隐藏状态    与图像区域特征    之间的相关性变量,     、  

 和   是权重矩阵,    、   和   分别为视觉特征向量、隐藏状态和注意力向量的维度.
为了自适应地处理视觉和文本信息, 引入了一种自适应门控机制. 该机制的作用是自动调节视觉和文本信息

在生成目标词过程中所占的权重, 具体计算方式如下:
gt = σ(WX Xt +Whht−1)
st = gt ⊙ tanh(mt)

βt =WT
s tanh(Ws st +Whht)

(2)

Xt ∈ RdE+dH+dI t st mt ∈ RdH t

WX ∈ RdE×(dE+dH+dI ) Ws ∈ RdA×dI ⊙ βt ∈ [0,1]

其中,    是   时刻 LSTM的全部输入,    是该门控机制中对文本语义信息的一种表示,    是   时刻

LSTM 的记忆单元,    和   是权重矩阵,    表示对应项相乘; 标记权重   表示当前

预测单词所关注的文本信息与视觉信息的比例.
视觉关联注意力的结构如图 3所示, 其完整计算公式如下:

ui,t =WT
u tanh(Wvvi +Wh([h1

t ;att1
t−1]))

αi,t =
exp(ui,t)∑k

i=1
exp(ui,t)

ãtt1
t =
∑k

i=1
αi,tvi

att1
t = βt st + (1−βt)ãtt1

t

(3)

视觉关联注意力不仅会考虑前一时刻的注意力向量, 以保证视觉连贯性, 并且可以自适应地处理视觉和文本

信息, 自动确定两种信息在生成目标词时所占权重.
  

视觉关联注意力 attt
1

ht
1

attt
1
~

attt
1
~

×(1−βt)

+

++

V

st×βt

βt

attt−1
1 st

图 3　视觉关联注意力
  

2.2   上下文注意力

C = {c1,c2, ...,cT } ci ∈ RdE t

本文采用上下文注意力对全局上下文进行处理 ,  全局上下文是基础网络预先生成的完整描述 ,  表示为

 ,    表示   时刻的上下文信息. 上下文注意力计算方式和传统视觉注意力机制类似:

ui,t =WT
u tanh(Wcci +Whh2

t )

αi,t =
exp(ui,t)∑T

i=1
exp(ui,t)

att2
t =
∑T

i=1
αi,tci

(4)

h2
t Wu ∈ RdA Wc ∈ RdA×dE Wh ∈ RdA×dH att2

t t其中,    是图 2中语言解码器 LSTM2的隐藏状态,    、   和   是权重矩阵,    是   时刻

的上下文注意力向量.
上下文注意力可以保证每一时刻目标词的生成都有选择地回顾上文和展望下文, 以充分利用上下文信息, 将
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其作为一种辅助信息去指导生成最终的图像语义描述. 

2.3   视觉关联与上下文双注意力机制

为了在生成描述时可以更好地利用图像的视觉信息和上下文信息, 本文使用视觉关联与上下文双注意力机

制, 利用视觉关联注意力保证视觉连贯性, 采用上下文注意力获取更完整的语义信息, 以充分利用上下文信息, 进
而指导生成图像语义描述.

st h1
t st h1

t

图 4展示了 VRCDA中视觉关联与上下文双注意力机制的结构, 该结构首先利用 LSTM1处理原始的视觉特

征和单词向量, 得到视觉关联注意力所需要的输入   和   ,    的计算见公式 (2),    的计算公式如下:
h1

t = LS T M1([xt;h2
t−1;v],h1

t−1) (5)

v =
1
k

∑
vi

att1
t att1

t p1
t

其中,    表示图像所有区域的平均视觉特征向量. 通过视觉关联注意力计算得到该时刻的视觉注意力向

量   , 由   引导语言解码器 LSTM2计算目标词概率   .
att1

t = fVR-att(V, [h1
t ;att1

t−1], st)

h2
t = LS T M2([h1

t ;att1
t ],h2

t−1)

y1
t ∼ p1

t = so f tmax(W1
ph2

t )

(6)

fVR-att(·) W1
p ∈ RdE×dH其中,    表示视觉关联注意力,    是权重矩阵.

  
xt ht−1 v−2

LSTM1ht−1
1 ht

1

St

V

C

ht−1
2

ht−1
3

attt−1
1

attt−1
2

attt
2

attt
1

ht
2

ht

yt

3

ht
2

ht
1

LSTM2

LSTM3

视觉关联注意力

上下文注意力

图 4　VRCDA方法中视觉关联与上下文双注意力
 

att2
t

p2
t

利用上下文注意力去处理全局上下文信息得到上下文注意力向量   , 将其作为辅助信息指导语言解码器

LSTM3计算目标词概率   . 
att2

t = fC-att(C, [h2
t ;att2

t−1])

h3
t = LS T M3([h2

t ;att2
t ],h3

t−1)

y2
t ∼ p2

t = so f tmax(W2
ph3

t )

(7)
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fC-att(·) W2
p ∈ RdE×dH p1

t p2
t yt其中,    表示上下文注意力,    是权重矩阵. 最后, 联合   和   计算目标词   的生成概率:

pt = p1
t +µp2

t (8)

µ ∈ [0,1] pt ∈ RD其中,    为权重系数,    是预测的目标词概率向量, D 为词典大小.
y∗ = {y∗1,y∗2, ...,y∗T } θ

L(θ)

在模型的训练中, 首先使用交叉熵损失进行训练, 给定参考描述   , 用   表示模型中的参数, 最
小化模型的交叉熵损失函数   , 即在每个时刻, 最大化正确参考单词的概率,

L(θ) = −
∑T

t=1
logpt

(y∗t )+λθ ∥θ∥22 (9)

λθ ∥θ∥22其中,    表示 L2正则化项, 可以在一定程度上防止模型过拟合, 加快模型收敛.

交叉熵损失在训练过程中会存在曝光偏差以及训练目标和评估指标不一致的问题, 为了能够得到更好的生成

结果, 本文遵循 SCST方式 [22]对评价指标 CIDEr[26]进行了优化. 基于强化学习方法的训练目标是最大限度地减小

负奖励期望:
L(θ) = −EY-pθ [r(Y)] ≈ −r(Y) (10)

r(Y) Y ∇θL(θ)其中,    表示模型生成描述   的 CIDEr得分. 梯度   可由蒙特卡罗方法近似估计:
∇θL(θ) = −EY-pθ [r(Y)∇θ logpθ (Y)] ≈ −r(Y)∇θ logpθ (Y) (11)

Ŷ本文遵循 SCST方式, 使用模型在测试时生成的描述   作为基线, 来鼓励模型生成相对于基线更好的描述:
∇θL(θ) ≈ −(r(Y)− r(Ŷ))∇θ logpθ (Y) (12)

基于强化学习的训练方法直接在评价指标上优化了描述的生成, 使得模型在训练和测试过程中保持一致, 解
决了交叉熵损失训练中存在的问题, 极大地提升了模型性能. 

3   实　验

为了验证本文 VRCDA方法的有效性, 选用MSCOCO[27]和 Flickr30k[28]两个标准数据集, 将 VRCDA与其他

主流图像描述生成方法进行了对比实验, 并从定量和定性两个角度进行了实验结果分析. 本节将对 VRCDA方法

的实验细节及其结果进行详细介绍与分析. 

3.1   数据集与评价指标

MSCOCO 数据集是当前图像描述生成公开通用的大型英文数据集, 共有 164 062 幅图像. MSCOCO 的原测

试集并没有提供参考描述, 因此本文采用 Karpathy[29]的划分方式, 从原验证集分别选取 5 000幅图像及其参考描

述作为验证集和测试集, 再将验证集剩余图像与原训练集重新组合, 得到包含 113 287 幅图像及其参考描述的训

练集, 其中的每幅图像对应至少 5 条人工标注的参考描述. Flickr30k 数据集是公开通用的小型英文数据集, 共有

31 783幅图像, 其中 29 000幅图像构成训练集, 分别选择 1 000 幅图像构成验证集和测试集, 每幅图像同样对应 5
条人工标注的参考描述.

在测试阶段, 本文采用 5 种常见的评价指标, 分别为 BLEU[30]、METEOR[31]、ROUGE-L[32]、CIDEr[26]、
SPICE[33]. 其中, BLEU 衡量机器生成描述的准确性, 使用了 n-gram 统计生成描述和参考描述之间的覆盖率;
METEOR是 BLEU的改进版, 其更注重语句中单词的召回率和准确率; ROUGE-L是一种评估文本摘要质量的指

标, 基于最长公共子串来计算准确率和召回率; CIDEr用于评测图像描述一致性和丰富度, 基于 TF-IDF计算生成

描述与参考描述的余弦相似度来衡量文本的一致性; SPICE是一种基于场景图和语义概念的评估指标, 用于衡量

生成描述是否有效地描述了图像中对象、属性及它们之间的关系. 

3.2   实验设置

Faster R-CNN图像编码器从每幅图像提取 36个显著区域, 每个区域使用 2 048维的特征向量表示. 语言解码

器的词向量、注意力层和 LSTM隐藏层维度皆设置为 1 024, 其他网络参数采用随机初始化.
5×10−4在训练阶段, 设置批量大小为 100, 最大迭代周期为 50. 使用 Adam优化器, 设置初始学习率为   , 动量

参数设置为 0.9. 为加快模型收敛, 在第 10轮后, 学习率每 3轮衰减一次, 衰减率为 0.8. 在每轮训练结束后, 在验证
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集上评估模型的性能, 最后选择在验证集上具有最高 CIDEr的模型用于测试. 在测试阶段, 模型使用 Beam Search
方法 [34]进行解码, Beam Size设置为 3.

µ

µ

µ

此外, 实验设置了如公式 (8)所示的权重参数   , 以控制全局上下文信息对生成描述的影响程度, 从而针对不

同的目标词能够更好地利用其对应的上下文信息. 首先实验验证了   值对生成描述的影响, 结果如图 5所示, 其中

横坐标表示   的取值, 纵坐标对应指标 BLEU-4和 CIDEr的值.
  

0

34

35

36

37

38

39

0.2 0.4

μ
0.6 0.8 1.0

B
L
E
U
-4

0

111

112

113

114

115

116

0.2 0.4

μ
0.6 0.8 1.0

C
ID
E
r

µ图 5　不同   值对 VRCDA性能的影响
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µ = 0.6

µ

从图 5 可以看出, 当    时, VRCDA 整体性能最差, 因为没有利用全局上下文信息; 当    时, 无论是

BLEU-4还是 CIDEr都有明显提升, 说明了本文 VRCDA方法的有效性; 在   时, VRCDA整体性能最好; 因
此, 后续实验将   设置为 0.6. 

3.3   实验结果定量分析

为了验证本文方法 VRCDA的有效性, 选择 Up-Down方法 [14]与视觉关联注意力相结合得到对应的基础网络.
同时, 为了展示更加公平的对比, 本文首先将 Up-Down作为基线方法, 使用完全相同的数据和参数来进行后续对

比实验. 表 1展示了 VRCDA在MSCOCO数据集上与基线方法的对比结果, 其中 B1、B4、M、R、C和 S分别

表示 BLEU-1、BLEU-4、METEOR、ROUGE-L、CIDEr和 SPICE.
 

表 1    VRCDA及其消融模型与基线方法在MSCOCO数据集上的结果对比 (%)

Models
Cross-Entropy Loss CIDEr Optimization

B1 B4 M R C S B1 B4 M R C S
基线方法 76.4 36.0 26.9 56.4 112.7 20.3 79.3 36.2 27.5 56.9 119.8 21.2
VRCDA-PA 76.6 36.3 27.3 56.4 113.0 20.4 79.8 36.6 27.7 56.9 122.6 21.4
VRCDA-GC 77.2 36.7 27.6 56.7 113.4 20.5 80.3 37.0 27.8 57.0 123.1 21.5
VRCDA 77.5 37.2 28.0 57.3 114.3 20.9 80.6 37.9 28.4 58.2 123.7 21.8

 

由表 1可以看出, 本文方法 VRCDA在交叉熵损失训练下, 各项指标上仅略高于基线方法. 由于在交叉熵损失

训练下, 存在曝光偏差以及训练目标和评估指标不一致的问题, 模型很难取得最大的性能提升, 经过强化学习优化

后, 整体性能获得了最大程度的提升, 在各项指标上明显优于基线方法, 其中反映描述准确性的 BLEU-4 提高了

1.7个百分点, 反映语义丰富程度的 CIDEr提高了 3.9个百分点. VRCDA的 BLEU-4与 CIDEr分别达到了 37.9%
与 123.7%, 这表明, VRCDA采用视觉关联和上下文双注意力机制可以一定程度上保证视觉和语言连贯性, 从而得

到更加丰富、更加准确且符合图像真实场景的文本描述.
同时, 为了验证在 VRCDA中引入前一时刻的注意力向量和全局上下文信息的有效性, 对 VRCDA进行了

消融实验, 实验结果如表 1 所示, 其中 VRCDA-PA 和 VRCDA-GC 分别表示在基线方法基础上使用视觉关联

注意力和采用上下文注意力处理全局上下文信息. 由表 1可以看出, VRCDA-PA、VRCDA-GC相比于基线方
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法在各项指标上均有所提高 , 表明使用视觉关联注意力以及采用上下文注意力处理全局上下文信息的有

效性.
将 VRCDA与当前主流图像描述生成方法在MSCOCO数据集上进行实验对比, 包括 Xu等人 [10]基于空间注

意力的 Soft-Attention方法和 Hard-Attention方法、Lu等人 [11]基于自适应注意力的 Adaptive-Attention方法、Chen
等人 [12]基于层级注意力的 SCA-CNN方法、Pedersoli等人 [13]基于区域注意力的 Area-Attention方法、You等人 [16]

基于语义注意力的 Semantic-Attention方法、Rennie等人 [22]基于 SCST方式的 Att2in方法和 Att2all方法、Anderson
等人 [14]基于自上而下注意力的 Up-Down方法、Wang等人 [35]基于视觉关系注意力的 A_R_L方法及 Li等人 [36]基

于改进的视觉注意力的 IVAIC方法. 表 2给出了 VRCDA和上述方法在MSCOCO上的实验结果.
 

表 2    在MSCOCO数据集上与其他主流方法对比实验结果 (%)

Models
Cross-Entropy Loss CIDEr Optimization

B1 B4 M R C S B1 B4 M R C S

Soft-Attention [10] 70.7 24.3 23.9 － － － － － － － － －

Hard-Attention [10] 71.8 25.0 23.0 51.6 86.5 － － － － － － －

Adaptive-Attention [11] 74.2 33.2 26.6 － 108.5 － － － － － － －

SCA-CNN [12] 71.9 31.1 25.0 53.1 95.2 － － － － － － －

Area-Attention [13] － 31.9 25.2 － 98.1 － － － － － － －

Semantic-Attention [16] 70.9 30.4 24.3 54.3 104.2 － － － － － － －

SCST: Att2in [22] － 31.3 26.0 54.3 101.3 － － 33.3 26.3 55.3 111.4 －

SCST: Att2all [22] － 30.0 25.9 53.4 99.4 － － 34.2 26.7 55.7 114.0 －

Up-Down [14] 77.2 36.2 27.0 56.4 113.5 20.3 79.8 36.3 27.7 56.9 120.1 21.4
A_R_L [35] 75.9 35.8 27.8 56.4 111.3 － － － － － － －

IVAIC [36] 76.5 36.3 27.6 56.4 113.7 20.5 79.9 37.9 27.8 58.1 122.3 21.5
Ours: VRCDA 77.5 37.2 28.0 57.3 114.3 20.9 80.6 37.9 28.4 58.2 123.7 21.8

 

由表 2可以看出, VRCDA依然具有很强的竞争优势, 在各项指标上全面优于其他主流图像描述生成方法, 进
一步证明了 VRCDA的有效性.

最后, 为了证明 VRCDA在其他数据集上的泛化能力, 将 VRCDA与当前主流图像描述生成方法在 Flickr30k
数据集上进行实验对比, 实验结果如表 3所示.
 

表 3    在 Flickr30k数据集上与其他主流方法对比实验结果 (%)

Models B1 B4 M R C S

Soft-Attention [10] 66.7 19.1 18.5 － － －

Hard-Attention [10] 66.9 19.9 18.5 － － －

Adaptive-Attention [11] 67.7 25.1 20.4 － 53.1 －

SCA-CNN [12] 66.2 22.3 19.5 － － －

Semantic-Attention [16] 64.7 23.0 18.9 － － －

A_R_L [35] 69.8 27.7 21.5 48.5 57.4 －

IVAIC [36] 70.8 30.6 22.5 49.8 63.0 16.8
Ours: VRCDA 73.2 30.6 22.7 50.6 66.0 16.8

 

由表 3可以看出, VRCDA与其他主流图像描述生成方法相比在各项指标上都有更好的表现, 这充分说明, 无
论数据集的大小, 本文提出的视觉关联注意力和利用上下文注意力处理全局上下文的思想都是非常有效的. 最终

的实验结果也证明了 VRCDA在 Flickr30k这种小型数据集上依然能取得良好的性能表现和泛化能力, 可以显著

地提升生成描述的效果. 
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3.4   实验结果定性分析

图 6 展示了 VRCDA 与 Up-Down 生成的一些描述示例对比, 其中 GT 表示参考描述, 可以很直观地发现,
VRCDA的生成描述在对象动作、细节以及上下文连贯性上明显优于 Up-Down.
  

Up-Down

VRCDA

GT

A young man holding a tennis ball

on a court.

A young man hitting a tennis ball

with a tennis racket.

A boy attempts to hit the tennis

ball with the racquet.

A little girl brushing her teeth with

an electric toothbrush.

A lttle girl holding a toothbrush in

her mouth.

A lttle girl brushing her teeth with a

toothbrush.

A traffic light on a city street with

cars.

A group of cars on city street with a

traffic light.

A traffic light and some cars on a

city street.

A man holding a frisbee in the field.

A man holding a yellow frisbee in

front of a building.

A man holding a frisbee in the field

close to some buildings.

(a) (b) (c) (d)

图 6　VRCDA与 Up-Down生成描述实例分析
 

(1) VRCDA可以更加精确地描述对象的动作, 使得生成的描述更贴近图像内容. 如图 6(a), VRCDA可以精确

地生成“A young man hitting a tennis ball with a tennis racket”, 而不是像 Up-Down那样粗略地生成“A young man
holding a tennis ball on a court”.

(2) VRCDA的生成描述在语言上更加平滑与连贯, 符合人类表达习惯. 如图 6(b), VRCDA生成的“A little girl
brushing her teeth with a toothbrush”显然比 Up-Down生成的“A little girl holding a toothbrush in her mouth”更加衔接

良好且语义连贯.
(3) VRCDA 可以获得更丰富的词汇, 检测出更准确的细节, 具有更强的语言表现力. 如图 6(c), VRCDA 用“a

group of”去修饰“cars”而不是单调地预测出“cars”; 又如图 6(d), VRCDA可以检测出飞盘的颜色, 并准确预测出了

“man”和“building”之间的位置关系, 这是 Up-Down无法实现的.
图 7的图像描述可以进一步说明 VRCDA的生成描述同图像真实场景的关系. 图 7(a)中, VRCDA可以精准

地描述出“bears”之间的位置关系是“next to each other”, 而参考描述简单地叙述为“bears standing”; 图 7(b) 中,
VRCDA可以非常精细地给出“chairs”与“umbrella”的位置关系是“under”, 不是简单地像参考描述那样使用“and”来
连接两个对象. 在方法中引入全局上下文信息以及前一时刻的视觉注意力向量也可能会带来一些干扰信息, 从而

导致生成描述质量不高, 如图 7(c) 和 (d) 所示. 图 7(c) 中, VRCDA 为“man”错误预测了“jumping”, 这原本应该是

“dog”的动作, 图 7(d)中, VRCDA将最后一个单词错误预测成“table”, 原本应该是“fork”.
  

VRCDA

GT

A couple of bears standing next to

each other on a rock.

A couple of bears standing on top

of a rock.

Two beach chairs under an

umbrella on the beach.

Two beach chairs and an umbrella

on a beach.

A man jumping in the air to catch a

frisbee.

A man on pier with dog jumping for

frisbee into water

A plate of food on a table with a

fork.

A plate of food on a table with a

table.

(a) (b) (c) (d)

图 7　VRCDA生成描述与参考描述实例分析 
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4   总结与展望

本文提出了一种基于视觉关联与上下文双注意力机制的图像描述生成方法 VRCDA, 该方法在生成描述的过

程中考虑了视觉连贯性以及上下文信息, 显著地提升了图像描述的生成效果. 在MSCOCO和 Flickr30k数据集上

进行了验证, 实验结果表明本文所提出的 VRCDA 方法相比于其他主流的图像描述生成方法具有明显的性能优

势. 此外, 本文提出的视觉关联注意力和利用上下文信息去指导生成描述的思想可以应用于大多数基于注意力机

制的图像描述生成方法中, 表现出了较强的通用性和泛化能力.
未来计划优化视觉关联与上下文双注意力机制, 尤其是其有效的组合方式, 以充分利用图像视觉和上下文信

息, 生成更加准确且丰富的图像描述文本. 此外, 在解码器和文本生成阶段引入语言句法和语义信息, 以增强基于

深度学习的图像描述生成方法的可解释性.
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