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摘  要 现有的图像描述生成方法大多只使用图像的视觉信息来指导描述的生成，缺乏有效的场景语义信息的指

导，而且目前的视觉注意机制也无法调整对图像注意的聚焦强度. 针对这些问题，本文首先提出了一种改进的视

觉注意模型，引入聚焦强度系数自动调整注意强度. 在解码器的每个时间步，通过模型的上下文信息和图像信息

计算注意机制的聚焦强度系数，并通过该系数自动调整注意机制的“软”、“硬”强度，从而提取到更准确的图像

视觉信息. 此外，本文利用潜在狄利克雷分布模型与多层感知机提取出一系列与图像场景相关的主题词来表示图

像场景语义信息，并将这些信息添加到语言生成模型中来指导单词的生成. 由于图像的场景主题信息是通过分析

描述文本获得，包含描述的全局信息，所以模型可以生成一些适合图像场景的重要单词. 最后，本文利用注意机

制来确定模型在解码的每一时刻所关注的图像视觉信息和场景语义信息，并将它们结合起来共同指导模型生成更

加准确且符合场景主题的描述. 实验评估在 MSCOCO 和 Flickr30k 两个标准数据集上进行，实验结果表明本文方

法能够生成更加准确的描述，并且在整体的评价指标上与基线方法相比有 3%左右的性能提升.  
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Abstract   Most of the existing image captioning methods only use the visual information of the image to 

guide the generation of the captions, lacking the guidance of effective scene semantic information. In 

addition, the current visual attention mechanism cannot adjust the focus intensity on the image effectively. 

In order to solve these problems, this paper firstly proposes an improved visual attention model, which 

introduces a focus intensity coefficient so as to adjust attention intensity automatically. Specifically, the 

focus intensity coefficient of the attention mechanism is a learnable scaling factor. It can be calculated by 

the image information and the context information of the model at each time step of the language model 

decoding procedure. When using the attention mechanism to calculate the attention weight distribution on 
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the image, the “soft” or “hard” intensity of attention mechanism can be adjusted automatically by 

adaptively scaling the input value of softmax function through the focus intensity coefficient. Then the 

concentration and dispersion of the visual attention can be achieved. Therefore, the proposed attention 

model can make the extracted image visual information more accurate. Furthermore, we combine 

unsupervised and supervised learning methods to extract a series of topic words related to the image scene 

to represent scene semantic information of the image, which is added to the language model to guide the 

generation of captions. We believe that each image contains several scene topic concepts, and each topic 

concept can be represented by some topic words. Specifically, we use the latent Direchlet allocation (LDA) 

model to cluster all the caption texts in the dataset. Then the topic category of the caption text is used to 

represent the scene category of corresponding image. What is more, we train a multi-layer perceptron (MLP) 

to classify the image into topic concepts. As a result, each topic category is represented by a series of topic 

words obtained from clustering. Then the scene semantic information of each image can be represented by 

these topic words, which are very relevant to the image scene. We add these topic words to the language 

model so that it can obtain more prior knowledge. Since the topic information of the image scene is 

obtained through analyzing the captions, it contains some global information of the captions to be generated. 

Therefore, our model can predict some important words that suitable for image scene. Finally, we use the 

attention mechanism to determine the visual information of the image and the semantic information of the 

scene that the model pays attention to at each time step of the decoding procedure, and use the gating 

mechanism to control the proportion of the input of these two information. Afterwards, both information is 

combined to guide the model to generate more accurate and scene-specific captions. In the experimental 

section, we evaluate our model on two standard datasets, i.e. MSCOCO and Flickr30k. The experimental 

results show that our approach can generate more accurate captions than many state-of-the-art approaches. 

In addition, compared with the baseline approach, our approach achieves about 3% improvement on overall 

evaluation metrics. 

 

Keywords  image captioning; attention mechanism; scene semantics; encoder-decoder framework; 

reinforcement learning 
 

1  引  言 

图像描述是指根据给定图像的内容，为其生成

合理的自然语言描述，是人工智能的一个重要研究

领域，主要应用于图像和文本的相互检索、残障人

士的生活辅助等方面. 图像描述包含对图像内容的

识别以及自然语言生成方面的工作. 首先要求模型

能够理解图像的内容，识别图像中的对象，并推理

对象之间的关系等；其次是要求模型能够生成被人

类理解的自然语言描述. 这是一个结合计算机视觉

和自然语言处理的跨领域任务.  

通常图像中包含有大量显式和隐式的视觉语义

信息，而图像和文本两种模态信息之间本身存在语义

鸿沟，图像中的视觉信息实际上很难直接用自然语言

完全表征. 最近大量关于图像描述的研究表明[1-3]，

基于深度学习的方法可以很好地处理这一复杂任

务. 这些方法通常基于一种来自机器翻译的编码器-

解码器框架[4-6]，其主要思想是将图像描述任务看作

是将一幅图像翻译成一段文本描述. 该框架一般使

用卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）作为编码器进行图像编码，使用循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）作为解码器

生成文本描述. 这种方法在图像描述任务上取得了

突破性的进展，因此目前编码器-解码器框架已经成

为图像描述生成的基本方法.  

尽管取得了一些进展，但图像描述仍然是一项

具有挑战性的任务，面临着若干需要重点考虑和解

决的问题. 例如，如何更好地利用图像信息？如何

更好地建立图像视觉特征与生成文本之间的联系？

如何更准确地生成图像的描述语句？目前视觉注意

机制已经被证明在图像描述任务中能够发挥很好的

作用. 注意机制可以根据解码器的上下文信息，来
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重点关注在图像的一些显著区域，从而为词汇的生

成提供精准有效的视觉信息指导. 目前的注意机制

主要分为“软”注意和“硬”注意，在“硬”注意

机制中模型只关注在图像最显著的一个区域上，去

除了大量不必要信息的干扰，注意力权重分布是一

个 one-hot向量. 但由于其不能直接通过反向传播来

进行训练，需要通过采样方法来估计梯度，相对来

说比较复杂，因此目前大多数图像描述系统采用的

是“软”注意机制[7-8]，即通过 softmax 函数来计算

所有图像区域上的注意力权重分布，将所有图像区

域的加权和作为视觉注意特征. 但由于 softmax 函

数自身计算方式的缘故，如果传入 softmax 函数的

数值区间较大，则生成的注意力分布就会相对集中，

模型则变得比较“硬”，反之则较“软”. 而在生成

描述的过程中，对于不同单词的生成，模型需要对

图像施加不同聚焦强度的关注 . 例如在生成一些

名词时模型可能需要更“硬”的关注，集中地关注

在图像的某个显著对象上；而在生成一些连词和介

词时，可能需要较“软”的关注，分散地关注图像

的所有区域. 此外，大多数图像描述系统缺乏场景

语义信息的指导 . 目前的图像描述系统对于图像

的利用，大部分是直接通过 CNN 提取图像特征[1-3]

或者是通过目标检测器提取图像上一些候选区域

的特征 [9-10]来表示图像信息，图像中潜在的场景语

义信息却很少被利用. 而对于图像描述生成任务来

说，场景语义信息对语句的生成至关重要. 因为对

于同样的视觉特征，可能会有不同的场景含义，例

如同样是草地，场景可能是公园的草地也可能是足

球场的草地.  

针对以上问题，本文提出了结合视觉特征和场

景语义的图像描述方法，图 1 是模型的整体结构. 

首先，本文引入了聚焦强度系数来改进传统的视觉

注意机制. 在每个时间步，通过模型的上下文信息

和图像信息来计算视觉注意机制的聚焦强度系数，

并通过该系数来自动地调控注意机制在每个时间

步对图像区域的聚焦强度，从而使模型能够捕捉到

更准确的图像视觉特征. 此外，本文将图像的场景

语义信息添加到解码器中来指导单词的生成 . 具

体地说，对于图像中存在的场景主题概念，本文通

过潜在狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，

LDA）模型[11]来对数据集中的所有描述语句进行聚

类分析，以描述语句的主题类别来表示图像的场景

类别 . 这里主题类别由聚类所得的一系列主题词

汇来表示 . 由于图像的场景主题信息是通过分析

描述语句所得，因此可以获取到生成描述的一些全

局信息，并且可以预知图像的描述语句可能包括哪

些重要词汇，从而可对描述的生成提供很大的帮

助 . 在每个时间步中，通过注意机制来确定解码器

重点关注的主题词，并结合图像的视觉特征，共

同引导解码器生成更加准确和符合场景的描述 . 

最后，在标准数据集上对本文方法进行了测试，

并在各项评估指标上与其他先进方法进行了对比 . 

结果表明，本文方法明显优于其他图像描述生成

方法 .  
 

 

图 1  模型整体结构 

本文的主要贡献包括以下几个方面： 

(1) 提出了一种改进的视觉注意模型，通过自

动调节注意机制的聚焦强度来提取更精准的图像视

觉特征.  

(2) 通过将无监督和有监督方法相结合来进行

图像场景语义信息的抽取，并使用注意机制将场景

语义作为先验知识融合到解码器中.  

(3) 将图像视觉特征和场景语义相结合，来指

导解码器生成更加准确和符合场景的描述.  

(4) 在 MSCOCO 和 Flickr 30k 两个标准数据集

上进行了充分的实验验证，实验结果从定量和定性

两方面证明了本文方法的有效性.  
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2  相关工作 

目前大多数图像描述系统由图像编码器和语言

解码器两部分组成. Mao 等人[1]首次创造性地将机

器翻译中的编码器-解码器框架应用于图像描述任

务，并使用 CNN 作为图像编码器. 为了获得更好的

解码能力，Vinyals 等人[2]使用长短期记忆网络（Long 

Short-Term Memory，LSTM）替换普通 RNN 来为图

像生成描述. 这种结构在图像描述任务上取得了突

破性的进展，因此后续大量的研究人员一直基于此

框架进行研究，并试图对编码器和解码器这两个部

分进行改进.  

早期的图像描述编解码框架 [1-3]只是简单地将

CNN 和 RNN 进行连接，将 CNN 最后的全连接层输

出的向量作为图像的编码特征，在解码的初始时间

步被输入到解码器中. 但这种方法只能得到图像的

全局信息，不仅会丢失一部分图像特征，而且不能

随着解码的进行有针对性地对图像进行解析. 为了

能够更好地编码图像信息，Xu 等人[7]在图像描述系

统中引入了视觉注意机制，去除 CNN 最后的全连接

层，将卷积层输出的特征向量作为图像的空间特征，

并且通过“软”、“硬”两种注意机制来计算图像的

空间注意力分布. 在每个时间步图像的注意特征与

词嵌入向量拼接起来共同输入到解码器中来预测词

汇的生成. 在生成不同词汇时，注意机制针对性地

关注到图像的不同区域. 然而，在语句生成的过程

中有些单词（例如：a, of）可能不需要关注图像的

视觉信息，于是 Lu 等人[12]针对这个问题提出了一

种基于视觉哨兵的自适应注意模型. 视觉哨兵可以

确定何时关注图像信息，何时关注语言生成模型 . 

注意机制在图像描述任务中的运用，使解码器能够

更好地整合图像信息，从而建立了更好的视觉信息

与生成文本间的联系，使得图像描述任务取得了极

大的改进. 目前大部分图像描述系统也都是基于注

意机制和编解码框架相结合的结构.  

随着目标检测技术的发展，研究人员开始使用

基于目标检测的编码器来提取图像特征，并且现在

的语言解码器也变得越来越复杂. You 等人[13]首先

使用目标检测器从图像中提取一些视觉属性，然后

将这些属性整合到语言模型中来增强视觉信息 . 

Anderson 等人[9]提出了一种自底向上和自顶向下的

注意模型，使用 Faster R-CNN[14]目标检测器来挑选

一组具有高置信度的候选区域，并将这些区域的平

均卷积特征作为图像的视觉特征. Lu 等人[10]提出的

神经婴儿谈话方法将早期的槽填充方法与基于神经

网络的方法相结合，首先生成一个具有插槽的语句

“模板”，然后通过目标检测器在图像区域中识别的

视觉概念来填充这些槽. Gu 等人[15]提出了由粗到细

的多级预测框架，使用多个解码器来生成描述，每

个解码器在前一级的输出上执行，产生越来越精细

的描述语句. Jiang 等人[16]提出了一种循环融合网络

RFNet，利用多个编码器来提取图像特征，并通过

多个 LSTM 进行信息间的循环融合，设计了非常复

杂的信息交互.  

此外，强化学习和生成对抗网络（Generative 

Adversarial Net, GAN）[17]也逐渐应用到图像描述系

统中，用以优化模型的生成结果. Ranzato 等人[18]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[19]提出了一种自批评的强化学习方法，将模型在

推理时生成的语句作为训练的基线，鼓励模型生成

相对于基线更好的描述. Dai 等人[20]则通过条件生

成对抗网络[21]来生成多样化的图像描述. 强化学习

主要针对模型的评价指标进行优化，使得模型的整

体评估指标得分可以有较大的提高 . 而基于 GAN

的图像描述，大多关注的是描述语句的自然性和多

样性，评价指标的得分可能反而较低.  

3  模  型 

本文采用统一的编码器-解码器框架来构建模

型. 给定图像 I，首先使用图像编码器来提取图像特

征 V，然后使用语言解码器进行逐步解码. 在每个

时间步注意机制为解码器提供信息引导，最终解码

器输出单词序列 1 2{ , ,..., }TY y y y （T 是生成语句的

最大长度）.  

3.1  模型概述 

图像编码器：本文使用预训练的 Faster R-CNN

从输入图像中提取一组候选区域特征作为图像的编

码 特 征 . 编 码 后 的 图 像 特 征 可 以 表 示 为 V  

1 2{ , ,..., }Lv v v ，其中 L 是图像中候选区域的数量. 对

于每个图像区域 i， C
i v 表示该区域的全局平均

卷积特征. Faster R-CNN 可以被认为是一种“硬”注

意机制，它从整幅图像中挑选出相对少量的图像区

域，可以去除一些不必要区域的干扰，与直接通过

CNN 提取特征相比，这种方法更具有针对性，具有

明显的优势.  

语言解码器：在经典的编解码模型中，LSTM

通常作为解码器，用于构建语言生成模型. 在每个

时间步 t∈[1, T]，将图像的注意特征 tV 和上一时间

步生成的单词 1ty  ，一同输入到 LSTM 中，输出
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LSTM 的隐状态 th ，然后通过 th 来预测单词的生成，

LSTM 以此来逐步解码生成最终的描述序列.  
 1( , )t tAtt V V h  (1) 

 1t e ty x W  (2) 

 1([ ; ], )t t t tLSTM h x V h  (3) 

 softmax( )t t p ty p W h  (4) 

其中 Att()表示视觉注意机制，用于计算图像的注意

特征， tx 是在 t 时间步输入的词嵌入向量， H
t h

是 t 时间步 LSTM 的隐状态， D H
p

W 用于将隐

状态 th 映射到词典大小维度， D
t p 是预测单词

的概率向量（D 是包含所有单词的词典）.  

视觉注意机制：视觉注意机制源于对人类视觉

的研究，其本质是对图像区域特征 1 2{ , ,..., }LV v v v

进行加权整合，即 ,1

L
t t i ii




V v ，在每个时间步将

加权后的特征作为视觉信息输入到解码器中，在生

成不同单词时，注意机制针对性地关注图像的不同

区域. 权值分布是根据先前解码器的隐状态 1th 和

图像视觉特征 V 来进行计算： 

 , 1tanh( )T
t i a v i h te  W W v W h  (5) 

 ,
,

,1

exp( )

exp( )

t i
t i L

t ii

e

e







 (6) 

其中 K C
v

W 和 K H
h

W 将图像特征 iv 和隐状

态 1th 映射到同一维度， K
a W . ,t i 是第 i 个图

像区域在 t 时间步的注意权重.  

3.2  改进的视觉注意模型 

在生成描述的过程中，由于不同词汇的特性不

同，对于不同单词的生成，模型应该给予图像不同

聚焦强度的关注来提取图像的视觉信息. 如式(6)所

示，传统视觉注意机制通过 softmax 函数来计算图

像各个区域的注意分布，如果输入 e 的数值区间较

大，则经过指数化后，会进一步拉大数值间的差距，

最终输出的权重分布就会相对集中；反之，权重分布

则相对分散. 有鉴于此，本文提出了自适应聚焦强度

的视觉注意机制，通过自动调整 e 的数值区间来使模

型能够自动调控视觉注意力的聚焦强度，从而能够针

对不同的生成单词更好地提取图像的视觉信息.  

本文设置了一个聚焦强度系数 来控制视觉注

意机制的聚焦强度. 在每个时间步随着上下文信息

的变化， t
t

  可以自动的调整模型的聚焦强度，

其中  是设定的超参数， t 通过模型自身学习得到，

具体地说是通过图像信息和模型的上下文信息来进

行计算： 

 1tanh( + )T T
t b d t  W V W h  (7) 

其中 C
b W ， H

d W . V 表示图像的所有区域的

平均特征， 1th 是解码器上一时间步的隐状态. 将聚

焦强度系数添加到式(6)中，可得 

 ,
,

,1

exp( )

exp( )

t t i
t i L

t t ii

e

e










 (8) 

改进后的视觉注意机制和编解码框架相结合可

构建基于视觉注意的图像描述模型 . 这里采用文

献[9]提出的解码器结构作为语言解码器，其构造如

图 2 所示 . 与传统解码器不同的是，它由两个

LSTM 组成，其中 V-LSTM 为表示视觉注意 LSTM，

用于整合当前信息，并为注意机制提供上下文信息

输入；L-LSTM 表示语言 LSTM，用于预测单词生

成，IV-Att 是改进后的视觉注意机制，具体的解码

操作如下所示： 

 1 1([ ; ; ], )V V L V
t t t tLSTM  h V x h h  (9) 

  , V
t u tAttV W V h  (10) 

 1([ ; ], )L L V L
t t t tLSTM h V h h  (11) 

 softmax( )L
t t p ty p W h  (12) 

 

图 2  改进的视觉注意模型 

在每个时间步 V-LSTM 接收图像的平均特征V
和词嵌入向量 tx ，以及模型的历史信息，并将这些

信息进行整合输出隐状态 V
th . 然后， V

th 与图像特征

V 一同输入到改进后的注意力模块 IV-Att，通过注

意机制来计算图像的注意特征 Vt , 其中 H C
u

W  . 

得到的视觉注意特征 tV 与上下文信息 V
th 一同被输

入到 L-LSTM 并输出 L
th ，最终通过 L

th 来预测当前

时间步要生成的单词 ty .  

3.3  场景语义信息提取 

目前，大多数图像描述系统缺乏场景语义信息

的指导. 而对于图像描述生成任务来说，场景语义

信息对语句的生成至关重要. 本文的图像场景语义

信息提取方法可分为三个步骤，如图 3 所示.  
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图 3  场景语义信息提取方法 

首先，使用无监督的方法对数据集中所有的描

述文本进行聚类. 具体的，将数据集中每张图像的

多个描述语句合并为一个文档，然后使用 LDA 模型

来对所有的描述文档进行聚类分析. 数据集中的所

有描述文档被划分为 N 个主题类别，每个主题类别

都通过一系列主题词汇来表示，这里选取具有最高

概率的 M 个词来表示一个主题类别，即： iU   

,1 ,2 ,{ , ,..., }, (1, )i i i Mw w w i N . 分类后，描述文档的主

题类别可以看作其对应图像的场景主题类别，这样

就可以得到了数据集中所有图像的场景类别标注.  

然后，利用标注后的图像数据，可通过监督学

习来训练一个多层感知器（Multi-Layer Perceptron，

MLP）. 输入图像的视觉特征，MLP 可输出图像对

应的场景主题类别.  

第三步是通过训练好的多层感知器来对没有描

述语句的图像进行场景主题分类. 分类后的每张图

像都有一个对应的主题类别 Ui，主题类别 Ui 通过一

系列主题词 w 来表示，这样就得到了图像的场景语

义信息 . 而在这些语义信息中包含了该图像对应

描述的一些重要词汇，这些信息可以使解码器能够

预知到一些需要生成的词汇，并对生成描述的全局

信息有一定的掌控，对于提升模型性能会有很大的

帮助.  

3.4  结合视觉特征和场景语义 

为了使模型能够生成更加准确且符合图像场景

的描述，本文提出了结合图像视觉特征和场景语义

的图像描述生成方法. 通过一系列与图像场景密切

相关的主题词汇来表示图像的场景语义信息，并将

其添加到语言模型中，与图像的视觉信息相结合，

从而使模型能够得到更丰富的图像信息，并提前预

知到一些需要生成的重要词汇，以此来共同引导模

型生成更加准确且符合场景的描述.  

本文方法是基于图 2 的结构进行拓展，将图像

的场景语义信息添加到解码器中. 图 4 是模型解码

器的结构图，其中 S-LSTM 表示场景 LSTM，S-Att

表示场景语义注意机制. 具体的解码操作如下： 

 e iUS W  (13) 

 1 1([ ; ; ], )S S L S
t t t tLSTM  h S x h h  (14) 

 = ( , )S
t tAttS S h  (15) 

其中 Ui 表示图像的场景主题类别，它由 M 个主题词

汇组成，首先将其转化成词嵌入向量形式 S  
M H ， S 表示 M 个主题词汇的平均特征 . 与

V-LSTM 类似，S-LSTM 用于整合当前时刻输入的信

息和历史信息，并为注意机制提供上下文信息输入
S
th . 然后将 S

th 和 S 共同输入到 S-Att 模块中，通过

S-Att 输出当前时间步模型关注的场景语义信息.  

 

图 4  结合视觉特征和场景语义的图像描述模型 

此外，这里设置了一个控制门，来控制当前信

息的输入. 在提取到的场景语义信息中实际上包含

了一些重要的视觉语义和描述中可能存在的一些重

要词汇，这些词汇可以看作是视觉信息额外的补充，

可以和视觉信息共同指导单词的生成. 与文献[12]

的方法不同，本方法的控制门主要用来控制信息的

输入量，以避免引入过多的重复信息或者其他的干

扰信息. 具体操作如下： 

 ( [ ; ; ; ] )V S
t g t t t t g g W h h V S b  (16) 

 , (1 )t t t t t t  V g V S g S   (17) 

 1([ ; ; ; ], )L L V S L
t t t t t tLSTM h V S h h h  (18) 

 softmax( )L
t t p ty p W h  (19) 

其中 H
t g ，表示对应位置元素相乘的操作. 本

方法最后将图像的视觉注意信息 tV ，场景语义注意

信息 tS ，隐状态 V
th 和 S

th 一同输入到 L-LSTM 中，

输出 L
th 用于预测当前时刻生成的单词.  

在本方法中，图像的场景语义信息作为先验知

识添加到语言模型中，使模型可以获取更多的图像

信息，并且具有更强的全局建模能力. 同时在每个

时间步，场景语义注意机制可以使模型获取一些重

要词汇信息，结合图像的视觉注意信息，以此来使

模型生成更加准确且符合场景的描述.  
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3.5  训练目标 

在模型的训练中，首先使用交叉熵损失来进行

训练. 通过给定训练图像的正确参考语句的单词序

列 1 2{ , ,..., }TY y y y 来最小化模型的交叉熵损失： 

 
1

( ) log ( )
T

t
t

L p y


   (20) 

即在每个时间步最大化正确参考单词的概率.  

然而基于交叉熵损失的训练存在严重的问题 . 

首先，模型在训练时每个时刻输入的是正确的参考

单词，通过交叉熵损失来最大化下一个正确单词的

概率，但在推理阶段模型依赖自身之前生成的单词

来预测接下来单词，这样在训练和推理之间就存在

一种“暴露偏差”[18]. 也就是说，在推理过程中一

旦模型前面的单词生成的不好，就会导致误差累计，

使得后面的单词也不会很好地生成. 此外，评估模

型的评估指标也与交叉熵损失不相关，即模型训练

和测试过程的目标不一致. 为了解决这些问题，可

以将图像描述生成过程转化为一个强化学习问题，

通过强化学习方法直接在评价指标上优化模型的生

成效果. Rennie 等人[19]的研究表明，优化模型的评

价指标 CIDEr[22]可以使模型所有的评估指标得分都

会有所提升. 因此，为了能够得到更好的生成结果，

本文也使用了强化学习方法针对评价指标 CIDEr 对

模型进行了进一步的优化. 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： 
 ( ) [ ( )] ( )Y pL E r Y r Y


      (21) 

其中 r(Y)表示模型生成语句 Y 的 CIDEr 得分. 梯度

( )L  可以通过蒙特卡罗方法近似估计： 

 
~( ) [ ( ) log ( )]

( ) log ( )

L E r Y p Y

r Y p Y
  

 

   

  
Y p

 (22) 

本文遵循 Rennie 等人[19]提出的 SCST 训练方

法，使用模型在推理时生成的语句 Ŷ 作为基线，来

强迫模型生成相对于基线语句更好的描述. 即： 

 ˆ( ) ( ( ) ( )) log ( )L r Y r Y p Y        (23) 

基于强化学习的训练方法使得模型在训练和推

理过程中保持一致，解决了图像描述模型中存在的

“暴露偏差”[18]问题. 更重要的是，它直接在评价

指标上优化了描述的生成，从而使模型在训练目标

和测试指标上也保持一致，极大地提升了模型的整

体性能.  

4  实  验 

为了证明本文提出方法的有效性，在 MSCOCO

和 Flickr30k 两个标准数据集上进行了充分的实验

验证，将其与当前先进的模型进行了对比，并从定

量和定性两个方面进行了结果分析.  

4.1  数据集和评估指标 

本文在 MSCOCO 和 Flickr30k 数据集上进行实

验来评估提出的模型，数据集划分方式如表 1 所示. 

由于 MSCOCO 数据集的测试集中没有标注语句，

因此采用 Karpathy[3]对 MSCOCO 数据集的划分方

式，从验证集中挑选出 5000 张图像用于验证，5000

张图像用于测试，验证集剩余的图像与训练集一起

用作训练数据，数据集的每张图像包含 5 个人工标

注的描述语句. 本文通过对数据集的图像描述文本

分析来对文本进行预处理，用“UNK”替换掉出现

次数少于 5 次的低频单词.  
 

表 1  数据集划分 

数据集 训练集 验证集 测试集 

Flickr30k 28000 1000 1000 

MSCOCO 113287 5000 5000 

 

图 5 展示了不同语句长度在各自数据集中所占

的比重，可以看出 MSCOCO 数据集中的语句长度

大多集中在 8 到 15 个单词之间，因此在 MSCOCO  
 

 

图 5  数据集中语句长度分布图 
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数据集的实验中，语句的最大长度设置为 16；而

Flickr30k 数据集中的语句长度比较分散，大多集中

在 5 到 20 个单词之间，因此在 Flickr30k 数据集的

实验中，语句最大长度设置为 20. 为了评估模型的

性能， 本文 使用 BLEU(1-4)[23] ， METEOR[24] ，

ROUGE-L[25]，CIDEr[22]和 SPICE[26]作为评估指标来

评估生成语句的质量. 

4.2  实施细节 

本文使用在 Visual Genome 数据集[27]上预训练

过的 Faster R-CNN 对输入图像进行编码，每张图片

提取 36 个候选区域，每个候选区用 2048 维的向量

表示，输入图像被编码成 2048×36 维的向量. 在场

景语义信息抽取过程中，数据集所有描述文档被聚

类成 60 个主题类别，每个类别挑选出概率最大的前

20 个词来表示该类别. 在模型的解码器部分，所有

LSTM 的神经元数量被统一设置为 1024，注意层模

块神经元数量设置为 1024，词嵌入层的大小同样也

是 1024，其他网络参数采用随机初始化.  

在训练过程中，首先使用 Adam 优化器[28]在交

叉熵损失下训练模型. 初始学习率为 4×104，动量

参数为 0.9，批量大小为 100. 学习率在训练 15 轮后，

每 5 轮衰减一次，衰减率为 0.8. 在交叉熵损失下训

练 35 轮后，运行基于强化学习的训练方法，来优化

模型的 CIDEr 评估指标. 在这个阶段，学习率设置

为 5×105. 在每轮训练结束后，在验证集上评估模

型的性能. 最后，选择在验证集上具有最高 CIDEr

得分的模型用于测试. 在测试期间，使用波束搜索

来生成语句，波束大小设置为 5.  

5  实验结果分析 

5.1  参数  的选取 

本文设置了一个聚焦强度系数 t
t

  来控制

视觉注意机制的聚焦强度，从而能够针对不同的生

成词汇更好地提取图像视觉信息，其中  通过模型

自身学习而得到，  是超参数. 实验在 Flickr30k 数

据集上实施，在实验中首先验证了不同的  值对模

型生成结果的影响，具体实验结果如图 6 所示，其

中横坐标是  的取值，纵坐标是评价指标得分.  

 

图 6  不同的  值对模型性能的影响 

从图 6 中可以明显看出当  =1 时，模型的整体

性能表现是最差的，因为当  =1 时， =1，即模型

的聚焦强度不会变化，相当于没有设置聚焦强度系

数. 而当  >1 时，无论是模型的 BLEU-4 评分还是

CIDEr 评分都有明显的提升，这也充分说明了改变

注意机制的聚焦强度，可以改善模型的整体性能表

现 . 同时可以看出在  =5 时模型整体性能表现最

好，因此在后续的实验中将  设置为 5.  

5.2  场景语义提取结果分析 

对于场景语义信息的提取，首先使用 LDA 模型

来对所有的描述文本进行聚类，为图像数据打上主

题类别标签，然后根据标记后的数据来训练多层感

知器 . 由于数据集的图像没有真正的场景类别标

签，所以无法从定量的角度来展示本文方法对场景

类别分类的好坏. 因此本文从定性的角度展示场景

分类效果. 如图 7 所示，从定性分析可以看出，本

文方法能够很好地对图像进行分类，并且提取出准

确的场景主题词. 在这些主题词中，不仅包含了一

些实体名词，还包含了一些描述场景动作的动词，

甚至还包含了一些描述场景的形容词，而这些词汇

可以很好地帮助模型来生成准确的描述.  

5.3  生成结果定量分析 

5.3.1  MSCOCO 实验结果分析 

本文的方法是在 Up-down[9]的模型上进行的改

进，为了展示更加公平的对比，本文首先实现了

Up-down 模型，并使用完全相同的数据和模型参数 
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图 7  场景主题分类效果 

 

来进行后续的实验对比 . 表 2 展示了本文模型在

MSCOCO 数据集上与基线模型的性能比较，其中

Our-Up-down 是本文实现的 Up-down 模型，IVAIC

表示在 Our-Up-down 基础上添加聚焦强度系数后改

进的视觉注意模型，VASS 表示结合图像视觉特征

和场景语义信息的模型. 表中 B、M、R、C、S 分

别表示评价指标 BLEU、METEOR、ROUGE-L、

CIDEr、SPICE. 

对于改进的视觉注意模型 IVAIC，可以看出，

在交叉熵损失的训练下，添加聚焦强度系数后模型

的整体性能有略微的改进，在所有评价指标上都略

高于基线模型. 由于在交叉熵损失训练下，模型存

在“暴露偏差”以及训练目标和评估指标的不匹配

问题，模型很难得到完全的优化，所以性能改进的

不太明显，但经过强化学习优化后，模型的整体性

能得到很大的提升，各项评价指标得分均明显优于

基线方法. 其中 BLEU-4 评分提高了 1.3，ROUGE-L

评分提高了 1.1，CIDEr 评分提高 2.2. 这主要是因

为模型添加聚焦强度系数后，可以自适应地调整注

意机制的聚焦强度来提取更准确的视觉信息，并通

过强化学习的优化后，进一步扩大了模型的性能优

势. 在结合场景语义信息后，可以看出模型的评价

指标得分有了显著的提高. 这充分证明了场景语义

信息对描述的生成是非常有帮助的. 在交叉熵损失

训练下，模型的整体评价指标得分都已明显高于基

线模型. 经过强化学习优化后，模型的性能又得到

了进一步的提升，在各项评价指标上都显著优于基

线模型. 其中 BLEU-4 评分提高 2.3 分，CIDEr 评分

提高 6.6 分. 最终模型的 BLEU-4/CIDEr 评分达到了

38.9/126.7 的性能表现. 这充分表明，在模型中添加

场景语义信息后，模型可以获得更多的先验知识，

从而生成更准确的描述.  

表 2  与基线模型在 MSCOCO 数据集上的性能对比 

Approach 
Cross-Entropy Loss CIDEr Optimization 

B-1 B-4 M R C S B-1 B-4 M R C S 

Our-Up-down 76.3 36.0 27.2 56.3 113.5 20.2 79.3 36.6 27.7 57.0 120.1 21.2 

IVAIC 76.5 36.3 27.6 56.4 113.7 20.5 79.9 37.9 27.8 58.1 122.3 21.5 

VASS 76.9 36.5 27.9 56.5 114.0 20.8 80.5 38.9 28.3 58.8 126.7 21.7 

 

表 3 展示了本文模型与一些现有先进模型的性

能比较，其中(XE)表示交叉熵损失训练后的结果，

(RL)表示强化学习优化后的结果. 可以看出，本文

的模型依然具有很强的竞争优势. Stack-Cap[15]模型

虽然运用了多级的 LSTM，并通过强化学习方法来

逐级地优化，但它并没有引入新的知识来指导模型

的生成；RFNet[16]同样是通过多个编码器和解码器

来进行知识的融合；CVAP[29]方法通过强化学习来优

化图像上下文信息对生成描述语句的影响，取得了

很好的效果；EICP[30]倾向于生成有吸引力的个性描

述，反而生成结果的评价指标得分并不是很高. 这

些方法大多都只是利用图像的视觉特征，并通过强
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化学习来优化模型的生成，而没有额外辅助信息的

引入. 本文的方法则是从数据集的描述语句入手，

针对图像的描述语句进行分析，获得图像的语义信

息，从而能够预知到生成的语句中可能包含的一些

重要词汇，通过将这些重要的词汇添加进模型，使

模型获得更多有用的先验知识，从而指导模型生成

更加符合标注语句的描述，最终的实验结果也充分

证明了本文方法的有效性.  

5.3.2  Flickr30k 实验结果分析 

表 4 展示了本文的模型在 Flickr30k 数据集上的

性能表现. 可以明显的看出，与其他方法相比本文

的模型在各项评价指标上都有更好的表现. 在交叉

熵损失训练下，添加了场景语义信息的 VASS 模型

相比于 IVAIC 有了很大的提升，其中 BLEU-1 评分

提升了 2.4 分，CIDEr 评分提高了 3 分，这充分说

明，无论数据集的大小，添加场景语义信息都可以 

显著提升模型的性能. 同时通过强化学习优化(RL)

后，可以看出相比于交叉熵损失(XE)训练的结果，

VASS 模型的性能提升更加明显，BLEU-1 评分提升

了 3.1 分，BLEU-4 评分提升了 3 分，特别是 CIDEr

评分提升了 9.3 分. 这可以说明强化学习的优化可

以进一步扩大 VASS 模型的性能优势. 最终的实验

结果证明了本文模型在 Flickr30k 这样的小型数据

集上依然能取得良好的性能表现，并且结合场景语

义信息可以显著改进模型的性能.  

5.4  实验结果定性分析 

5.4.1  视觉注意的可视化 

图 8 展示了改进的视觉注意模型的注意权重可

视化效果，其中图 8(a)是添加聚焦强度系数的可视

化效果，图片的左上角是每个时间步生成的单词，

右上角是每个时间步的注意机制的聚焦强度系数，

图 8(b)是没有添加聚焦强度系数的可视化效果.  

表 3  在 MSCOCO 数据集上与现有先进模型的性能比较 

Approach BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L CIDEr SPICE 

Google NIC[2] 66.6 46.1 32.9 24.6     

Soft-Attention[7] 70.7 49.2 34.4 24.3 23.9    

Adaptive[12] 74.2 58.0 43.9 33.2 26.6  108.5  

SCST[19]    34.2 26.7 55.7 114.0  

Stack-Cap[15] 78.6 62.5 47.9 36.1 27.4 56.9 120.4 20.9 

Up-down[9] 79.8   36.3 27.7 56.9 120.1 21.4 

RFNet[16] 79.1 63.1 48.4 36.5 27.7 57.3 121.9 21.2 

CVAP[29] 80.1 64.7 50.0 38.6 28.3 58.5 126.3 21.6 

EICP[30] 79.3   36.4  57.5 124.0 21.2 

IVAIC(XE) 76.5 59.7 46.3 36.3 27.6 56.4 113.7 20.5 

VASS(XE) 76.9 60.1 46.5 36.5 27.9 56.5 114.0 20.8 

IVAIC(RL) 79.9 63.9 49.6 37.9 27.8 58.1 122.3 21.5 

VASS(RL) 80.5 65.3 51.0 38.9 28.3 58.8 126.7 21.7 

 

表 4  在 Flickr30k 数据集上的性能比较 

Approach BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEO ROUGE-L CIDEr SPICE 

Google NIC[2] 66.3 42.3 27.7 18.3     

Soft-Attention[7] 66.7 43.4 28.8 19.1 18.5    

ATT[13] 64.7 46.0 32.4 23.0 18.9    

SCA-CNN[8] 66.2 46.8 32.5 22.3 19.5    

RA+SS[31] 64.9 46.2 32.4 22.4 19.4 45.1 47.2  

CNN+GRU[32] 71.4 54.0 39.5 28.2 21.1    

Att-RegionCNN[33] 73.0 55.0 40.0 28.0     

IVAIC(XE) 70.8 54.1 40.7 30.6 22.5 49.8 63.0 16.8 

VASS(XE) 73.2 56.0 41.5 30.6 22.7 50.8 66.0 16.8 

IVAIC(RL) 73.3 55.7 42.0 31.6 22.3 50.6 66.5 16.9 

VASS(RL) 76.3 58.9 44.5 33.6 23.7 52.5 75.3 17.6 
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从图 8(a)中可以看出，注意机制对于不同单词

的生成可以自动地调整对图像的聚焦强度，从而提

取出更准确的图像视觉特征. 此外，从右上角的聚

焦强度系数中也可以看出，在生成描述的大部分时

间步中，聚焦强度系数都大于 1，这说明在大部分

时间步注意机制都变得更加集中，特别是关注在一

些小区域时更加明显（例如在生成“baseball”，“bat”

时）. 而在一开始聚焦强度系数小于 1，说明模型还

不清楚需要生成什么内容，需要将注意分散地关注

到更多的图像区域. 在与图 8(b)的可视化对比中也

可以明显地看出，没有添加聚焦强度系数的注意机

制产生的注意分布相对比较分散（例如在生成

“baseball”和“on”这些单词时）. 这同时也证明

了稍“硬”的注意机制对于视觉信息的提取更有帮

助，这一结论也与文献[7]中的结论相一致.  

5.4.2  场景语义注意的可视化 

图 9 展示了在单词生成过程中场景语义注意权

重的可视化以及公式(16)中控制门权重 tg 的可视化. 

其中的折线图表示在单词生成的每个时间步 tg 均

值的变化，其纵坐标为1 tg 的均值，表示模型在 t

时间步保留场景语义信息的程度. 从图中可以看出

在每个时间步模型还是更多的依赖于图像的视觉信

息，场景语义信息只是作为图像的额外信息来指导

单词生成，同时也可以看出在生成大部分的非实体

名词时，模型会较多的关注在场景语义信息上. 图 9

中的注意力分布图展示了场景语义权重的可视化，

从图中可以发现，在单词的生成过程中，注意机制

在生成某个单词时并没有把注意力集中在场景词中

的这个单词上. 例如，在左图中生成单词“tie”时，

模型并没有关注主题词中的“tie”，在右图中当生成 

“soccer”时，模型也没有关注在“soccer”上，但

是可以看出，在生成描述时，模型会关注在一些与

场景整体相关的重要词汇上，例如左图中的“man”、

“wearing”、“black”和右图中的“children”、“game”、

“people”、“team”. 这主要是因为在生成这些实体

名词时，图像的视觉信息起到了主导作用，已经提

供足够的信息量，而场景语义能够提供一些其他的

辅助信息，从而共同引导模型生成更好的语句. 

 

图 8  视觉注意的可视化 

 
图 9  场景语义注意的可视化 
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5.4.3  生成描述示例 

为了能够更加直观地证明本文的模型能够生成

良好的描述语句，图 10 展示了本文模型生成的一些

描述示例. 可以直观地看到，本文的两个模型在各

种的图像场景下都可以生成良好的描述. 并且相比

之下，结合场景语义信息的 VASS 模型生成的语句

更加准确.  

当然在引入场景语义信息后也可能带来一些其

他的干扰信息而造成生成不好的结果，图 11 展示了

一些生成错误或者不好的示例. 但从各项评价指标

得分中可以看出，添加场景语义信息后在整体上能

够生成更加准确的描述.  

此外，在附录中列出了更多的可视化示例和本

文模型生成的描述来证明本文模型的有效性.  
 

 

图 10  生成描述示例 

 

图 11  添加场景信息后生成结果不好的示例 

6  结  论 

本文提出了一种结合图像视觉特征和场景语义

信息的图像描述生成方法. 首先，通过引入聚焦强

度系数，来改进视觉注意机制，自动地调节注意机

制的聚焦强度. 然后，将图像的场景语义信息整合

到模型中，通过注意机制来确定每个时间步模型关

注的视觉信息和场景语义信息，以此来引导模型生

成更加准确且符合场景主题的描述 . 最后，在

MSCOCO 和 Flickr30k 数据集上进行了实验评估. 

结果表明本文方法在各项评估指标上都明显优于基

线方法，并且与最近的许多先进模型相比，也展现

出了明显的性能优势.  
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附录. 
1. 本文方法生成图像描述的视觉注意可视化实例

（每幅图像左上角为当前时间步生成的单词，右上角为

当前时间步的聚焦强度系数）.  
 

 

 
 

2. 本文方法生成图像描述的语义注意可视化实例.  
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3. 本文方法生成的描述与原始参考描述对比的实例.  

图像 本文方法生成的描述 参考描述 

 

IVAIC: 

a group of men playing a video 

game in a living room. 

VASS: 

a group of men playing a video 

game in a living room. 

1. a man standing in a living room holding a Nintendo Wii 

game controller. 

2. three people with cups on the couch and one with remote 

standing. 

3. a man holding a motion controlled video game controller.

4. man with video game controller in living room with 

onlooker seated nearby. 

5. a man playing a video game while two men sit on a couch.

 

IVAIC: 

a man riding a wave on a surfboard

in the ocean. 

VASS: 

a man riding a wave on a surfboard

in the ocean. 

1. a surfer is moving through a small wave. 

2. a person riding a surf board on a wave. 

3. a man surfs the waves in the ocean. 

4. an image of a guy in the water on surfboard. 

5. a man on a surfboard riding a wave. 

 

IVAIC: 

a group of colorful umbrellas in 

front of a building. 

VASS: 

a group of colorful umbrellas 

sitting in front of a building. 

1. a lot of blue and yellow umbrellas sitting under a clock. 

2. blue and white umbrellas outside building with similar 

awning. 

3. a group of yellow and blue umbrellas near a building clock. 

4. many blue and yellow umbrellas are shown next to a 

building. 

5. a bunch of umbrellas sitting in front of a building. 

 

IVAIC: 
a couple of women sitting on a 
bench looking at their cell phones.
VASS: 
two women sitting on a bench 
looking at their cell phones. 

1. two women sitting and looking at a cell phone. 
2. two people siting on a curb with a cell phone. 
3. two women are sitting outside and looking at a phone. 
4. two women discussing a cell phone while sitting on a 
garden edge. 

5. a woman shows a man her cellphone while sitting. 
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续表 

图像 本文方法生成的描述 参考描述 

 

IVAIC: 

a group of people sitting at a  

table with wine glasses. 

VASS: 

a group of people sitting at a  

table with wine glasses. 

1. a man and two women standing around a wooden table. 

2. a woman pours a glass of wine for a man. 

3. a man and two women standing near a table with wine 

glasses. 

4. a women pours wine into a glass for a man and another 

woman. 

5. two people are watching as a woman pours a glass of wine.

 

IVAIC: 

a desk with a laptop computer 

sitting on top of it. 

VASS: 

a desk with a laptop computer 

sitting on top of it. 

1. a desk with a cup plate laptop monitor and keyboard. 

2. a laptop sitting next to a monitor, keyboard and a mouse.

3. a laptop and a desktop monitor are displayed on top of the 

desk. 

4. large office desk with computers near a window. 

5. a desk with a laptop, second monitor and keyboard. 

 

IVAIC: 

a bike parked next to a bridge  

over the water. 

VASS: 

a bike parked next to a bridge  

over a body of water. 

1. a bike is parked alongside the lake shore. 

2. a bike is parked on the grass in front of the lake. 

3. a bicycle is parked on the lawn across from a bridge. 

4. mountain bike parked on grass near edge of water. 

5. a bike sits parked next to a body of water. 

 

IVAIC: 

a person sitting at a table with a 

plate of pizza. 

VASS: 

a man sitting at a table with a  

plate of food. 

1. a person in a silly shirt sits at a table so they can eat some 

pizza. 

2. a person sitting at a table with some food. 

3. two plates of pizza are served with waters at a wooden 

table. 

4. two plates of pizza with someone about to take a slice. 

5. a German guy in a funny shirt eats pizza with friends. 
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Background 

Image captioning is to generate a reasonable natural 

language description for a given image according to its 

content. It is an important research field of artificial 

intelligence, which is mainly used in image and text 

retrieval, disabled people’s life assistance, and so on. This is 

a task that combines computer vision and natural language 

processing. Inspired by machine translation work, the 

current image captioning models are based mainly on the 

combination of the encoder-decoder framework and the 

attention mechanism. This type of method generally 

includes the following four steps: 

(1) Encoding the input image using Convolutional 

Neural Network (CNN). 

(2) Generating words with a Recurrent Neural Network 
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(RNN) based on the output of step (1). 

(3) The attention mechanism focus on the salient 

regions of the image in each time step of the RNN. 

(4) Dynamically updating the generated sentence until 

the end of the RNN decoding. 

This type of method generally uses backpropagation for 

end-to-end training and has achieved good results in the task 

of image captioning. 

Although some progress has been made, there are still 

some problems in the existing image captioning system. 

First, in the process of captions generation, the model needs 

to pay different focus intensity attention to the images for 

the generation of different words. However, the current 

visual attention mechanism cannot adjust the focus intensity 

on the image. Second, most image captioning systems lack 

guidance of scene semantic information. Although the scene 

semantic information is very important for image 

captioning, it is rarely utilized in the state-of-the-art 

methods. In this paper, we introduce a focus intensity 

coefficient into the attention mechanism. It can 

automatically adjust the focus intensity of the attention 

mechanism to obtain more accurate visual information. In 

addition, we incorporate the scene semantic information of 

the image into the model, and combine the visual 

information and the scene semantic information to guide the 

model to generate captions. The experimental results show 

that ours approach can generate accurate captions and 

achieve superior performance. 
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