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基于跨媒体解纠缠表示学习的风格化图像描述生成
蔺泽浩　李国趸　曾祥极　邓　悦　张　寅　庄越挺

（浙江大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２７）

摘　要　风格化图像描述生成的文本不仅被要求在语义上与给定的图像一致，而且还要与给定的语言风格保持一
致．随着神经网络在计算机视觉和自然语言生成领域的技术发展，有关这个主题的最新研究取得了显著进步．但
是，神经网络模型作为一种黑盒系统，人类仍然很难理解其隐层空间中参数所代表的风格、事实及它们之间的关
系．为了提高对隐层空间中包含的事实内容和语言风格属性的理解以及增强对两者的控制能力，提高神经网络的
可控性和可解释性，本文提出了一种使用解纠缠技术的新型风格化图像描述生成模型ＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄＳｔｙｌｉｚｅｄＩｍａｇｅ
Ｃａｐｔｉｏｎ（ＤＳＩＣ）．该模型分别从图像和描述文本中非对齐地学习解纠缠表示，具体使用了两个解纠缠表示学习模
块———ＤＩｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ来分别学习图像和图像描述中解纠缠的事实信息和风格信息．在推理阶段，ＤＳＩＣ
模型利用图像描述生成解码器以及一种特别设计的基于胶囊网络的信息聚合方法来充分利用先前学习的跨媒体
信息表示，并通过直接控制隐层向量来生成目标风格的图像描述．本文在ＳｅｎｔｉＣａｐ数据集和ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ数据
集上进行了相关实验．解纠缠表示学习的实验结果证明了模型解纠缠的有效性，而风格化图像描述生成实验结果
则证明了聚合的跨媒体解纠缠表示可以带来更好的风格化图像描述生成性能，相对于对比的风格化图像描述生成
模型，本文方法在多个指标上的性能提升了１７％至８６％．
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ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｏｄｅｌｃａｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｔｈｅｓｔｙｌｉｓｔｉｃａｎｄ
ｆａｃｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｒｅｖｅａｌｔｈａｔｓｔｙｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｂｏｔｈｈｕｍａｎｂｅｉｎｇｓ’ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ａｎｄｉｍａｇｅｓｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｓｔｙｌｉｚｅｄｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒ
ｍｏｄｅｌｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌｓａｎｄｐｒｏｖｅｔｈａｔｔｈｅａｇｇｒｅｇａｔｅｄ
ｃｒｏｓｓｍｅｄｉａｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｌｅａｄｔｏａｒｏｕｎｄ１７％ｔｏ８６％ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｓｔｙｌｉｚｅｄｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｒｏｓｓｍｅｄｉａ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｔｙｌｉｚｅｄｉｍａｇｅ
ｃａｐｔｉｏｎ；ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

１　引　言
风格化图像描述生成（ＳｔｙｌｉｚｅｄＩｍａｇｅＣａｐｔｉｏｎ）［１４］

任务旨在生成与给定图像语义相关且与给定语言风
格一致的自然语言描述．这两个需求使得该任务相
对于传统的图像描述生成任务困难得多．随着大规
模图像文本跨媒体语料库的出现以及深度学习技
术在计算机视觉和自然语言处理等领域的发展，风
格化图像描述生成在过去几年取得了很大的进步．
在现有的方法中，已经被广泛采用的神经网络显现
出其强大的能力来应对风格化的图像描述生成任务

中的复杂性和挑战［５６］．
如图１上半部分所示，一个典型的风格化图像

描述生成模型通常是一个编码器解码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｄｅｃｏｄｅｒ）架构．模型首先采用编码器将给定的图像转
换为向量化的隐层表示（ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬａｔｅｎｔＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ），然后使用解码器将该隐层表示生成带有
目标风格的风格化自然语言描述．然而，模型的中间
状态是经过许多层非线性变换处理的，例如卷积神
经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）中
的ＲｅＬＵ层．这使得隐层表示和模型参数缺乏可解
释性和可控性，可能会限制对该任务的理解和进一
步完善．
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图１　一个风格化图像文本描述生成的例子（在图像上半部分的端到端模型中，隐层空间的信息的含义几乎无法被人类所理
解．而图像下半部分通过解纠缠表示学习能一定程度提升对跨媒体模型的耦合的隐层空间的可控性和可解释性）

本文主要研究了如何利用解纠缠表示学习（Ｄｉｓ
ｅｎｔａｎｇｌｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）技术来理解和
控制风格化图像描述生成模型中语言风格和事实内
容的隐层表示（如图１下半部分所示）．现有的解纠
缠方法主要工作在单一类型的数据上，如在计算机
视觉中［７］或在自然语言处理中［８］．然而，在风格化的
图像描述生成任务中，为了学习一种忠实于底层数
据结构的表示，需要使用图像和文本这两种类型的
媒体［９］．如何学习多媒体模型的隐层空间的解纠缠
表示，并将其运用到下游任务中，还有待探索．

受计算机视觉和自然语言处理中解纠缠表示学
习成功应用的启发，本文提出了一种全新的方法，
ＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄＳｔｙｌｉｚｅｄＩｍａｇｅＣａｐｔｉｏｎ（ＤＳＩＣ），以学
习在跨媒体数据上的解纠缠表示．在变分自编码器
（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＶＡＥ）［１０］框架的帮助
下，本文设计了两个隐层空间过滤器，分别为风格过
滤器（ＳｔｙｌｅＦｉｌｔｅｒ）和事实过滤器（ＦａｃｔＦｉｌｔｅｒ），以提
高解纠缠性能．这些过滤器将隐层表示切片到不同
的片段，如图２子图（ａ）所示．每个过滤器将通过最小
化辅助分类器损失函数来保留所选择的信息，例如
图像中隐含的风格信息和事实信息，并通过另一个
辅助鉴别器的损失函数来剔除其他不相关的信息．
为了充分利用之前从图像和描述文本中获得的跨媒
体解纠缠隐层信息，本文采用了基于协议路由（ｒｏｕ
ｔｉｎｇｂｙａｇｒｅｅｍｅｎｔ）的胶囊网络［１１］聚合方法．胶囊
网络是由Ｈｉｎｔｏｎ等人提出的认为未来可以替换传
统神经网络的一种新的神经网络，具有更强的可解释
性且更符合人类神经元的原理．这使得基于长短期
记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［１２］的
图像描述生成器可以通过直接控制学习到的隐层向
量生成带有目标语言风格的描述文本．ＬＳＴＭ是一

种循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ），相对于原始的ＲＮＮ（ＶａｎｉｌｌａＲＮＮ）［１３］更具
鲁棒性．

最后，为了验证该模型的有效性，本文在两个流
行的公开图像描述数据集上进行了两类实验：解纠
缠性能测试和风格化图像描述生成性能测试．实验
结果表明，本文的模型能够成功地分离出风格信息
和事实信息，揭示了风格信息既存在于人的经验中，
也存在于图像本身中．对风格化图像描述生成的实
验结果表明，本文的解纠缠表示学习有利于图像的
可解释性、可控性，并提高了下游任务的性能．

综上所述，本文的贡献主要为：
（１）本文首次将解纠缠表示学习技术引入了风

格化图像描述生成中，以更好地理解隐层空间中包
含的风格和事实信息．

（２）本文提出了一种聚合方法，能够更加有效
地利用图像和描述文本的解纠缠表示，使生成模型
能够充分利用跨媒体数据中的风格和事实信息．

（３）通过模型以及消融实验还发现，描述文本
的语言风格不仅仅和文本（即人类的经验和想象）有
关，同样和图像本身的视觉信息有关．

（４）多项实验结果显示ＤＳＩＣ模型相对于现有
的先进方法（ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ）具有更加优秀的生成
效果（在多个指标上的结果超过了目前最佳风格化
图像描述生成模型１７％至８６％）．这也说明了解纠
缠表示学习能够给风格化描述文本生成模型带来更
好的性能提升．此外，本文还将模型与代码开放①以
供学术界及工业界后续研究．
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本文在第２节介绍风格化图像描述生成和解纠
缠表示学习的相关工作；第３节介绍本文提出的基
于跨媒体解纠缠表示学习的风格化图像描述生成方
法；第４节和第５节说明实验设置和对实验结果的
分析以及相应的结论．

２　相关工作
本文研究基于解纠缠表示学习的风格化图像描

述生成方法，本节将分别介绍风格化图像描述生成
和解纠缠表示学习领域的相关工作．
２１　风格化图像描述生成

图像描述生成［１４１７］是一个非常经典且热门的话
题．它处在计算机视觉和自然语言处理技术交叉任
务中最基本和最前沿的领域．最近，新颖的图像描述
生成模型［１８２０］会利用预训练模型从视觉隐层空间或
跨媒体（图像和文本）隐层空间中生成自然语言的图像
描述的方式．这些方法通常是先利用类似ＲｅｓＮｅｔ［２１］
这样的图像预训练模型来分析图像的视觉内容，然
后将分析得到的隐层表示通过自然语言预训练模型
直接生成图像描述［２２２４］．

风格化图像描述生成任务［２５］则更进一步，需要
在生成图像描述的过程中，同时附加指定的语言风
格：例如幽默或者浪漫的语言风格．一些工作［１，５６］使
用对齐的（一一对应的）图像描述文本对来训练风
格化图像描述生成模型，而有些研究工作［２６］则更进
一步，采用非对齐的风格化文本训练数据．ＳｔｙｌｅＮｅｔ
模型［２７］中提出了一种通过分解输入的权重矩阵来
抽取包含特定风格的因子的特征矩阵，以生成具有
幽默或者浪漫风格的图像描述．这个工作主要关注
点为如何捕捉多个语言风格信息．类似的，Ｃｈｅｎ等
人［５］提出的模型通过学习两组不同的矩阵来分别抽
取事实和风格化的语言知识．与前述工作不同，Ｙｏｕ
等人［２８］的工作则采取了另外一种方法．他们将情感
信息注入图像描述模型中并通过在半监督模式下提
供不同的风格情感标签来控制最终生成模型的目标
情感．这种方式首次探索了如何通过非对齐的风格
化图像文本数据（即图像和描述文本这两组数据之间
并不是对应的）构建风格化图像描述生成模型．生成
对抗网络［２９］也应用在了该任务上．Ｎｅｚａｍｉ等人［３０］提
出了一种名为ＡＴＴＥＮＤＧＡＮ的图像描述生成模
型．该模型采用注意力机制的图像描述生成器以生
成与图像高度语义相关的描述，并采用鉴别器和对
抗训练机制使得生成描述具有更类似人类的风格模
式．ＳｅｍＳｔｙｌｅ［２６］则研究了一种不需要任何对应的图

像信息，即可从大批量的风格化文本语料库中直接
学习和视觉相关的风格特征信息的方法．
２２　解纠缠表示学习

虽然深度学习的进步显著提高了风格化图像描
述生成的表现，但如何理解、解释神经网络的隐层空
间含义仍需探索．近年来，许多工作［３１３３］试图对神经
网络中的因子进行解纠缠，以提高模型的可控性和
可解释性．Ｈｉｇｇｉｎｓ等人［９］提出了一种原则性的解决
方案，即通过关注世界的转换属性，可以发现解纠缠
的特征．Ｌｏｃａｔｅｌｌｏ等人［７］严谨地审视了该领域的最
新进展，并提出了对当前领域一些常见假设的挑战．
他们从理论上首次证明了，如果模型和数据都没有归
纳偏差和先验知识，那么通过完全的无监督学习训练
解纠缠表示从根本上是不可能的．Ｌｉ等人［３４］提出了
一种全新的，被称作ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ
ＶＡＥ（ＳＤＶＡＥ）的模型．该模型能够将输入的数据编
码为解纠缠的表示形式和不可解释的表示形式，在等
式约束下，类别信息等监督信号会被用来规范化训练
解纠缠的表示．Ｌｉｔａｎｙ等人［３５］通过监督学习到的线
性变换操作，来鼓励单一变量线性化．

至于解纠缠表示学习在下游任务中的应用，ｖａｎ
Ｓｔｅｅｎｋｉｓｔｅ等人［３６］评估了３６０个最新的无监督解纠
缠表示方法的可靠性和性能，结果显示了解纠缠表
示学习的确可以在下游任务上带来更好的性能提
升．Ｊａｉｎ等人［３７］提出了一种用于学习对文本进行解
纠缠表示的方法，该方法针对不同和互补的方面进
行编码，目的是提供更加有效的模型可迁移性和可
解释性．Ｊｏｈｎ等人［８］首次解决了在非平行文本风格
迁移任务中风格和内容的隐层表示解纠缠学习的难
题．该方法和之前的风格迁移模型相比，在风格迁移
的准确率、内容保持和语言的流畅性方面都取得了
更好的表现．当前的解纠缠表示研究通常针对单一
媒体，但是如何同时对图像和文本等跨媒体数据进
行解纠缠表示，仍然亟待探究．

３　方　法
３１　方法概述

本文提出了一种基于变分自编码器（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）［７，１０，３８］架构的模型，Ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ
ＳｔｙｌｉｚｅｄＩｍａｇｅＣａｐｔｉｏｎ（ＤＳＩＣ），以学习在跨媒体数
据上的解纠缠表示．变分自编码器在这种类型的任务
上相对于自编码器具有更好的性能表现［９］．如图２所
示，ＤＳＩＣ首先对图像和描述文本进行编码，并在其
隐层空间上分别进行解纠缠表示学习．
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图２　模型概览（（ａ）对图像和描述文本的隐层空间表示进行解纠缠处理；（ｂ）将之前从图像中和描述文本中获得的跨媒体风
格向量进行聚合，并结合事实信息利用描述文本生成器生成风格化的图像描述）

在训练变分自编码器架构的过程中，本文提出
了两个隐层空间过滤器：分别为风格过滤器和事实
过滤器，来学习隐层空间的解纠缠表示．该部分将会
在第３．３节中详细描述．风格过滤器的主要目标是
在保留隐层表示中的风格相关信息的同时去除掉其
他所有无关信息例如事实信息．相对应的，事实过滤
器则是要保留所有和事实相关的信息而去除掉其他
无关的信息例如风格信息．通过这样的方式，ＤＳＩＣ模
型可以通过将隐层空间分割成不同的片段（如图２
所示的风格空间和事实空间），学习到一个能够充分
反映原数据的结构［９］的表示．在两个过滤器的帮助
下，ＤＳＩＣ模型不仅能够对不同空间包含的信息进行
解释，还能够通过人工控制隐层空间，例如替换或组
合不同的片段，达到控制目标数据生成的目的．

此外，风格化图像描述生成需要利用事实信息
和风格信息．对于事实信息而言，ＤＳＩＣ以图像中解
纠缠出的事实信息作为基础．为了符合实际需求，本
文训练和测试采用非对齐的图像和描述数据，因此
数据集中描述文本解纠缠出的事实信息在此处并未
采用．对于风格信息而言，ＤＳＩＣ既利用了图像中与
风格相关的信息，也引入了大量文本中与人类经验
相关的风格信息．

然后，ＤＳＩＣ还采取了一种利用协议路由（ｒｏｕｔｉｎｇ
ｂｙａｇｒｅｅｍｅｎｔ）胶囊网络（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ）的聚合
（ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）方式，整合之前学习到的图像和描述
文本的风格信息解纠缠表示．该部分将会在３．４节
中详细描述．最后，如３．５节中所述，ＤＳＩＣ使用一个
独立训练的描述文本生成器结合之前整合的信息来
完成风格化图像描述生成任务．

３２　变分自编码器
基于变分自编码器的ＤＳＩＣ模型旨在学习如何

对图像和文本进行编码及信息重构．自编码器（Ａｕｔｏ
Ｅｎｃｏｄｅｒ）是一类在半监督学习和非监督学习中使用
的人工神经网络，通过编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）将原先的数
据压缩为低维向量，然后通过解码器（Ｄｅｃｏｄｅｒ）把低
维向量还原为原来的数据．而变分自编码器［１０］

（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）模型则是一种引
入隐变量狕的生成模型，使得编码器的输出结果能
对应到目标分布的均值和方差．此处我们主要参考
“ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｉｎｇＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓ”一文理论推导
部分，建立适用于神经网络的ＶＡＥ模型．

具体而言，在引入隐变量狕后，ＶＡＥ定义了原
始数据对数概率密度分布为

ｌｏｇ狆（狓）＝犈狕～狇（狕｜狓）［ｌｏｇ狆（狓）］ （１）
其中狓表示输入的文本或者图像，狕表示输入数据的
隐层表示，狇（狕｜狓）表示编码器的概率分布，狆（狓｜狕）
表示解码器的概率分布．经过贝叶斯法则等转换：
ｌｏｇ狆（狓）＝犈狇（狕｜狓）［ｌｏｇ狆（狓｜狕）］－ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕））＋

ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕｜狓）） （２）
其中ＫＬ指的是ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒ
ｇｅｎｃｅ，ＫＬＤ），因为ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕｜狓））大于等于
０，因此公式的前两项可以作为原始数据概率密度的
下界（ｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ），在这里称为证据下界（Ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄ，ＥＬＢＯ），即ｌｏｇ狆（狓）犈狇（狕｜狓）［ｌｏｇ狆（狓｜
狕）］－ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕））．最终变分自编码器的训练
目标是转化为最大化证据下界，即最小化如下损失
函数：
!狏犪犲＝－犈狇（狕｜狓）［ｌｏｇ狆（狓｜狕）］＋λ犽犾ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕））（３）
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其中λ犽犾是用于平衡重构损失和ＫＬ项的超参数．该
式由一个重建损失项和ＫＬ正则项组成．式（３）的第
一部分表示重建损失，即期望负对数似然损失，其目
标是鼓励解码器能够更好地重建原始图像或文本．
ＶＡＥ模型参数记为θ狏犪犲，狆（狕）假设为标准正态分布
"

（０，１），狕的后验分布狇（狕｜狓）为"

（μ，ｄｉａｇσ２），参数
μ和σ２由编码器预测得到．根据编码器输出的μ和
σ２，利用重参数化技巧（ＲｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎＴｒｉｃｋ）［１０］，
可以得到隐层空间的向量表示狕，即：

狕＝μ＋σ·#，#～犖（０，犐） （４）
其中#是符合标准正态分布的随机噪声向量．
３３　风格与事实的解纠缠

对于解纠缠表示学习，本文设计了两种损失函
数：辅助分类损失和辅助鉴别损失，并应用到两种过
滤器上，来将隐层空间狕分离为分别包含且仅包含
风格和事实信息的空间切片．每一种过滤器由相应
的分类器和鉴别器组成．

通过辅助分类损失函数，期望捕捉到每个隐层
空间相应的风格或事实信息．具体而言，ＤＳＩＣ在每
一个风格空间狕狊∈｛狕狊１，狕狊２｝上应用风格过滤器的分
类器来预测风格标签犾（·）．具体的，犾（·）代表在样本
上预测风格的分布向量．使用解纠缠表示学习相关方
法［８］，将分类器设计为通过最小化预测分布和真实分
布之间的交叉熵来进行训练，如式（５）所示．

!犮犾狊（狊）＝－∑狊∈ｌａｂｅｌｓ狋（狊）ｌｏｇ狆（犾（狊）｜狕狊；θ犮犾狊（狊））（５）
其中狋（·）表示为样本对应的真实风格分布ｏｎｅｈｏｔ
向量．狆（犾｜狕狊）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犠犮犾狊（狊）狕狊＋犫犮犾狊（狊））是预测
风格的分布向量，分类器参数记为θ犮犾狊（狊）＝［犠犮犾狊（狊）；
犫犮犾狊（狊）］．同样地，在事实空间中ＤＳＩＣ应用分类器来
预测事实性描述的词袋分布（ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ，ＢｏＷ），
其训练目标为

!犮犾狊（犳）＝－∑
狑∈$

犳
狋犳狑ｌｏｇ狆（狑｜狕犳；θ犮犾狊（犳）） （６）

类似的，式（６）中，狋犳狑是事实性描述的真实词袋的
ＢｏＷ分布，狆（狑｜狕犳）是事实性描述的预测词袋的
ＢｏＷ分布，$犳是去除风格词汇和停用词的事实性词
表，分类器参数记为θ犮犾狊（犳）＝［犠犮犾狊（犳）；犫犮犾狊（犳）］．

通过辅助鉴别损失函数，每个隐层空间期望不
包含其他空间的信息．具体而言，本文首先训练一种
对抗鉴别器去鉴别其他空间是否包含当前空间信
息．其中，风格过滤器中的鉴别器旨在基于事实空间
去预测风格化描述的词袋分布，而事实过滤器中的
鉴别器则基于整个风格空间狕狊＝［狕狊１；狕狊２］去预测事

实性描述的词袋分布．鉴别器的训练目标如式（７）、
（８）所示．

!犱犻狊（狊）＝－∑
狑∈$

狊
狋狊狑ｌｏｇ狆（狑｜狕犳；θ犱犻狊（狊）） （７）

!犱犻狊（犳）＝－∑
狑∈$

犳
狋犳狑ｌｏｇ狆（狑｜狕狊；θ犱犻狊（犳）） （８）

$

狊是去除事实性词汇和停用词的风格词表，狋犳狑是事
实性描述的真实词袋分布，狋狊狑是风格性描述的真实
词袋ＢｏＷ分布．鉴别器的训练步骤对应算法１（见
后文）中的第２到３行和第７到８行．

在上述鉴别器训练好以后，借助对抗训练的思
想，ＶＡＥ通过最大化信息熵的方式来学习如何“欺
骗”两种过滤器中的鉴别器，即最小化如式（９）、（１０）
所示的损失函数．

!犪犱狏（狊）＝∑
狑∈$

狊
狆（狑｜狕犳）ｌｏｇ狆（狑｜狕犳） （９）

!犪犱狏（犳）＝∑
狑∈$

犳
狆（狑｜狕狊）ｌｏｇ狆（狑｜狕狊） （１０）

类似式（６），其中狆（狑｜狕狊）为风格化描述的预测词袋
的ＢｏＷ分布．

在训练ＶＡＥ的过程中，之前训练好的两种鉴
别器的参数θ犱犻狊（狊）和θ犱犻狊（犳）均不更新．训练步骤对应
算法１（见后文）中的第４行和第９行．
３．３．１　在图像上的解纠缠（ＤＩｍａｇｅｓ）

首先，ＤＳＩＣ通过图像编码器%来获取输入图像
狓的视觉表示．而后，通过两个变换犳（·）和犵（·）来
对视觉表示进行编码和重构，即从视觉表示映射为
隐层表示，再重构回原有视觉表示．重构损失被定义
为%

（狓）－犵（犳（%（狓））），其中·表示犾２范数．因
此式（３）被改写为
!

犻犿犵
狏犪犲＝%

（狓）－犵（犳（%（狓）））＋λ犽犾ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕））（１１）
具体地，依据先前工作［３９］，这里采用ＲｅｓＮｅｔ

１５２［２１］作为图像编码器%．犳（·）和犵（·）分别由两层
全连接层组成，并对第一层的输出应用非线性函数
ＲｅＬＵ．如图２所示，为了从图像的隐层空间中解纠
缠出风格和事实信息，而输入图像拥有两种风格化
描述和一种事实性描述，ＤＳＩＣ将两个过滤器应用在
三个空间切片（狕狊１，狕狊２和狕犳）上，其初始时直接从图
像隐层空间中切片得到．每一个过滤器均拥有一个
辅助分类损失和一个辅助鉴别损失．

由此，针对图像的解纠缠模块（记为ＤＩｍａｇｅｓ）
的损失函数!

犻犿犵
狅狏狉如式（１２）所示．

!

犻犿犵
狅狏狉＝!

犻犿犵
狏犪犲＋λ犮犾狊（狊）!犻犿犵犮犾狊（狊）＋λ犻犿犵犪犱狏（狊）!犻犿犵犪犱狏（狊）＋
λ犻犿犵犮犾狊（犳）!犻犿犵犮犾狊（犳）＋λ犻犿犵犪犱狏（犳）!犻犿犵犪犱狏（犳） （１２）

其中λ犻犿犵表示调节每一种损失函数权重的超参数．

５１５２１２期 蔺泽浩等：基于跨媒体解纠缠表示学习的风格化图像描述生成

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



３．３．２　在描述文本上的解纠缠（ＤＣａｐｔｉｏｎｓ）
对于描述文本，其目标是重构风格化的图像描

述狓＝（狓１，狓２，…，狓狀）．具体地，ＤＳＩＣ利用ＬＳＴＭ
编码器来获得狓的隐层表示狕，然后用ＬＳＴＭ解码
器来重构狓，即在每个时间步狋预测单词狓狋的词表
概率狆（狓狋｜狕，狓１，…，狓狋－１）．因此，重构损失被定义为

－∑
狀

狋＝１
ｌｏｇ狆（狓狋｜狕，狓１，…，狓狋－１）．式（３）被改写为

!

犮犪狆
狏犪犲＝－∑

狀

狋＝１
ｌｏｇ狆（狓狋｜狕，狓１，…，狓狋－１）＋

λ犽犾ＫＬ（狇（狕｜狓）｜狆（狕）） （１３）
与ＤＩｍａｇｅｓ模块类似，ＤＳＩＣ利用两种过滤器

及对应的辅助损失函数，从描述文本的隐层表示中
解纠缠得到风格和事实信息．不同点在于，对于输入
的一条风格化图像描述，其仅表示一种特定的风格，
故隐层空间被分割为两个空间切片（狕狊，狕犳），其中狕狊
表示某一种特定风格的空间切片（狊１或狊２）．

对于风格过滤器，按照式（５）、（７）和式（９），可以
得到!

犮犪狆
犮犾狊（狊），!犮犪狆犱犻狊（狊）和!

犮犪狆
犪犱狏（狊）．对于ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块，由

于一种输入的风格化描述仅含有一种特定的风格，
故式（３）中的狕狊即代表整个风格空间狕狊．

对于事实过滤器，其辅助分类损失使得事实空间
应包含事实信息，而辅助鉴别损失则防止风格空间包
含事实信息．与ＤＩｍａｇｅｓ模块类似，按照式（４）、（６）
和式（８），可以得到!

犮犪狆
犮犾狊（犳），!犮犪狆犱犻狊（犳）和!

犮犪狆
犪犱狏（犳），从而根据

式（１０）导出!

犮犪狆
狅狏狉．

３４　跨媒体解纠缠信息的聚合
利用上述方式训练好的ＤＩｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ

模块，ＤＳＩＣ可以分别得到图像和描述文本隐层空间
的解纠缠表示．

对于ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块，利用重参数化技巧，可
以从风格化描述的后验分布狇（狕｜狓）中采样并取平
均，获得一个固定的、通用的风格表示狕犮犪狆狊（对于风
格狊１，其为狕犮犪狆狊１；对于风格狊２，其为狕犮犪狆狊２，即目标风格
的描述文本经ＤＣａｐｔｉｏｎｓ编码的隐层风格表示的
均值）．对于ＤＩｍａｇｅｓ模块，ＤＳＩＣ同样能获得采样
的，特定于图像的风格和事实表示：狕犻犿犵狊１，狕犻犿犵狊２和狕犻犿犵犳．

为了整合上述解纠缠表示，ＤＳＩＣ采取了一种利
用协议路由胶囊网络的聚合方法ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ，其
包含两个部分：输入胶囊和输出胶囊（ｉｎｐｕｔｃａｐｓｕｌｅ
ａｎｄｏｕｔｐｕｔｃａｐｓｕｌｅ）．输入胶囊包含两个胶囊：Ω１＝
犝狕犻犿犵狊１和Ω２＝犞狕犮犪狆狊１，其中犝和犞为可学习的矩阵参
数．输出胶囊中的狀个胶囊则表示聚合的跨媒体表

示的狀个部分．每一个输入胶囊Ω犻拥有狀个“投票
向量（ｖｏｔｅｖｅｃｔｏｒ）”｛犃犻１，犃犻２，…，犃犻狀｝，以表示从图
像或描述文本中提取的风格信息对输出胶囊的贡
献，具体的第犼个投票向量表示为

犃犻犼＝Ω犻犠犻犼，犻＝｛１，２｝ａｎｄ犼＝［１，狀］（１４）
每一个输出胶囊Ωｏｕｔ犼被定义为

Ωｏｕｔ犼＝
∑
２

犻＝１
犆犻犼犃犻犼

∑
２

犻＝１
犆犻犼

（１５）

其中，耦合系数犆犻犼∑
狀

犼＝１
犆犻犼（ ）＝１衡量了犃犻犼和Ωｏｕｔ犼之

间的信息传递量，计算方式如下：
犆犻犼＝ｅｘｐ（犅犻犼）

∑
狀

犽＝１
ｅｘｐ（犅犻犽）

（１６）

其中，犅犻犼衡量了输入胶囊Ω犻和输出胶囊Ωｏｕｔ犼之间的
耦合度，其被初始化为０并由式（１７）进行更新．

犅犻犼←犅犻犼＋Ωｏｕｔ犼·犃犻犼 （１７）
随后，应用非线性压缩函数将输出胶囊的长度映射
到０和１之间，以表征概率．

Ωｏｕｔ犼＝Ωｏｕｔ犼 ２

１＋Ωｏｕｔ犼 ２
Ωｏｕｔ犼
Ωｏｕｔ犼 （１８）

最后，将狀个输出胶囊连接（ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ）起来，从而
形成聚合的跨媒体风格表示狕狊１，与事实表示狕犻犿犵犳连
接起来，一起被输入到描述文本生成器中，从而生成
带风格狊１的风格化描述（风格狊２同理）．
３５　风格化图像描述生成

基于上述模块，本文提出了一个针对聚合方式
特别设计的解码器来生成目标风格的描述．

具体而言，针对一张输入图像狓，令狇（狕狊１｜狓），
狇（狕狊２｜狓）和狇（狕犳｜狓）分别表示风格狕狊１，风格狕狊２和
事实狕犳三个空间切片上的后验分布．利用重参数化
技巧，ＤＳＩＣ可以从ＤＩｍａｇｅｓ中采样得到如下向量：

狕狊１～狇（狕狊１｜狓），
狕狊２～狇（狕狊２｜狓），
狕犳～狇（狕犳｜狓） （１９）

随后，将来源于图像的三个向量和从描述文本中
学到的固定风格向量狕犮犪狆狊１，狕犮犪狆狊２输入ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ
模块，获得聚合的跨媒体风格表示狕狊１和狕狊２．

在训练阶段，如图２子图（ｂ）所示，狕狊１和狕狊２分别
和特定于图像的事实表示狕犳连接起来，输入到描述
文本生成器&中（这里是ＬＳＴＭ）执行贪心解码，分
别生成带有风格狊１和风格狊２的图像描述．在测试阶
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段，通过上述步骤得到的狕狊１和狕狊２分别和特定于图
像的事实表示狕犳连接起来，输入训练好的描述文本
生成器中执行大小为５的集束搜索．
３６　训练和测试步骤

ＤＳＩＣ模型由ＶＡＥ架构的ＤＩｍａｇｅｓ模块和Ｄ
Ｃａｐｔｉｏｎｓ模块，以及ＬＳＴＭ架构的描述文本生成器
&组成．该模型的详细训练步骤如算法１所示，而详
细的测试步骤如算法２所示．

算法１．　模型训练过程．
输入：训练数据集犜＝｛（狓犻，狔犻狊１，狔犻狊２，狔犻犳）｜犖犻＝１｝，其中狓犻表

示第犻张图像，狔犻狊１表示对应的风格为狊１的描述文
本，狔犻狊２表示对应的风格为狊２的描述文本，狔犻犳表示
对应的事实性描述文本，用于构建事实性描述的
词袋分布．数据集大小为犖

输出：训练好的ＤＳＩＣ模型
ＢＥＧＩＮ
／／图像上的解纠缠表示学习（ＤＩｍａｇｅｓ）
１．ＦＯＲ小批量数据ＤＯ
２．　最小化损失!

犻犿犵
犱犻狊（狊）来优化ＤＩｍａｇｅｓ的参数θ犻犿犵犱犻狊（狊）；

３．　最小化损失!

犻犿犵
犱犻狊（犳）来优化ＤＩｍａｇｅｓ的参数θ犻犿犵犱犻狊（犳）；

４．　最小化损失!

犻犿犵狅狏狉来优化ＤＩｍａｇｅｓ的参数θ犻犿犵狏犪犲，
θ犻犿犵犪犱狏（狊）和θ犻犿犵犪犱狏（犳）；

５．ＤＯＮＥ
／／描述文本上的解纠缠表示学习（ＤＣａｐｔｉｏｎｓ）
６．ＦＯＲ小批量数据ＤＯ
７．　最小化损失!

犮犪狆
犱犻狊（狊）来优化ＤＣａｐｔｉｏｎｓ的参数θ犮犪狆犱犻狊（狊）；

８．　最小化损失!

犮犪狆
犱犻狊（犳）来优化ＤＣａｐｔｉｏｎｓ的参数θ犮犪狆犱犻狊（犳）；

９．　最小化损失!

犮犪狆狅狏狉来优化ＤＣａｐｔｉｏｎｓ的参数θ犮犪狆狏犪犲，
θ犮犪狆犪犱狏（狊）和θ犮犪狆犪犱狏（犳）；

１０．ＤＯＮＥ
／／利用重参数化技巧，可以从风格化描述的隐层空间中
采样并取平均，获取固定的，通用的风格表示狕犮犪狆狊１和狕犮犪狆狊２
１１．ＦＯＲ（狓犻，狔犻狊１，狔犻狊２，狔犻犳）ＩＮ犜
１２．ＤＯ
１３．　狕犻狊１←ＤＣａｐｔｉｏｎｓ（狔犻狊１）；／／重参数化采样
１４．　狕犻狊２←ＤＣａｐｔｉｏｎｓ（狔犻狊２）；／／重参数化采样
１５．ＤＯＮＥ
１６．狕犮犪狆狊１＝１犖∑

犖

犻＝１
狕犻狊１／／在整个训练集上求平均

１７．狕犮犪狆狊２＝１犖∑
犖

犻＝１
狕犻狊２／／在整个训练集上求平均

１８．ＦＯＲ（狓犻，狔犻狊１，狔犻狊２，狔犻犳）ＩＮ犜
１９．ＤＯ
２０．　狕犻犿犵狊１，狕犻犿犵狊２，狕犻犿犵狊犳←ＤＩｍａｇｅｓ（狓犻）；／／重参数化采样
２１．　狕狊１←ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ（狕犻犿犵狊１，狕犮犪狆狊１）；

／／跨媒体风格信息聚合表示

２２．　狕狊２←ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ（狕犻犿犵狊２，狕犮犪狆狊２）；
／／跨媒体风格信息聚合表示

２３．　狕狊１＝［狕狊１；狕犻犿犵狊犳］／／与事实表示相连接
２４．　狕狊２＝［狕狊２；狕犻犿犵狊犳］／／与事实表示相连接
２５．　狔^狊１←&

（狕狊１）；／／输入生成器&执行贪心解码
２６．　狔^狊２←&

（狕狊２）；／／输入生成器&执行贪心解码
２７．利用交叉熵损失函数来优化描述生成器&

２８．ＤＯＮＥ
ＥＮＤ
算法２．　模型测试过程．
输入：任意图像狓
输出：针对该图像的带有风格狊１和风格狊２的描述狔狊１和狔狊２
ＢＥＧＩＮ
１．狕犻犿犵狊１，狕犻犿犵狊２，狕犻犿犵狊犳←ＤＩｍａｇｅｓ（狓）；／／重参数化采样
２．狕狊１←ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ（狕犻犿犵狊１，狕犮犪狆狊１）；／／跨媒体风格信息聚合
３．狕狊２←ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ（狕犻犿犵狊２，狕犮犪狆狊２）；／／跨媒体风格信息聚合
４．狕狊１＝［狕狊１；狕犻犿犵狊犳］／／与事实表示相连接
５．狕狊２＝［狕狊２；狕犻犿犵狊犳］／／与事实表示相连接
６．狔狊１←&

（狕狊１）；／／输入生成器&执行大小为５的集束搜索
７．狔狊２←&

（狕狊２）；／／输入生成器&执行大小为５的集束搜索
ＥＮＤ
在训练时，首先对图像和文本数据分别进行解

纠缠表示学习，即按照小批量训练方式分别优化Ｄ
Ｉｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块．而后，为了获取固定的，
通用的风格表示狕犮犪狆狊１和狕犮犪狆狊２，ＤＳＩＣ将训练集中的所
有描述文本经ＤＣａｐｔｉｏｎｓ编码的隐层风格表示取
平均．对于训练集的每张图像，将其输入ＤＩｍａｇｅｓ，
获得其相应的隐层风格表示和事实表示．利用上文
所述ＡＧＧＲＥＧＡＴＥ聚合方法对跨媒体风格信息聚
合后，与事实表示相连接，输入到描述文本生成器&

中执行贪心解码，并采用交叉熵损失函数对&进行
优化．

在测试时，对于任意输入的一张图像，将其输入
训练好的ＤＩｍａｇｅｓ，获得其相应的隐层风格表示和
事实表示．再将该隐层风格表示与从训练过程中获
得的通用的风格表示，即训练集中目标风格的描述
文本经ＤＣａｐｔｉｏｎｓ编码的隐层风格表示的均值，进
行聚合，并与事实表示进行连接，输入到训练好的描
述生成器&中，执行大小为５的集束搜索，从而生成
对应风格的图像描述．

４　实　验
本节将主要介绍数据集、两类实验任务的实验
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设置、评价指标以及模型参数．
４１　数据集

本文进行了两类实验，第４．２节中的解纠缠表
示学习性能测试和第４．３节中的风格化图像描述生
成性能测试．上述实验在两个流行的风格化图像描
述生成数据集ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ［２７］和ＳｅｎｔｉＣａｐ［４０］上
进行了详细的测试和对比．ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ数据集
是基于Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ［４１］图像描述生成数据集上收集
和构建而来．原始的ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ①数据集包含
了１００００对图像和风格化描述的文本数据．然而，
只有其中的７０００对数据是对外开放的．因此，本文
采取了和ＭＳＣａｐ［４２］以及ＭｅｍＣａｐ［４３］中相同的做
法，即在这７０００对中抽取６０００对图像文本作为训
练集，并将其余的样本对作为测试集．为了能够得到
最佳的超参数设定，本文还从上述６０００对训练集中
随机分割了１００对作为实验的验证集．本文的另一
个数据集为ＳｅｎｔｉＣａｐ．ＳｅｎｔｉＣａｐ从ＭＳＣＯＣＯ的验
证集部分的图像上额外构建了一个带有情感倾向的
描述文本集．其中积极的和消极的子集包含了１７５３／
２３６个图像用来训练／测试．此外还有２３６张图像作
为验证．每一个测试／验证的图像都包含了三条积极
的和三条消极的描述文本．此外，上述两个数据集的
每个图像还拥有对应的五条事实性描述文本，用于
构建事实性描述的词袋分布．
４２　解纠缠表示学习性能测试
４．２．１　实验设置

本文在图像和描述文本上分别进行了解纠缠
表示学习的性能测试．这个实验的结果将能说明：
（１）图像和描述文本的解纠缠模块是否能够成功学
习到解纠缠的隐层空间；（２）图像和文本中的风格
和事实信息之间的关系是怎么样的．在这个实验中，
本文采用了以下评价指标：
４．２．２　评价指标

（１）ＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄＳｐａｃｅＡｃｃｕｒａｃｙ（ＤＳＡ）．本文
在模型之外独立训练了一个基于逻辑回归的隐层空
间风格分类器，然后将这个分类器应用在：①解纠缠
的风格隐层空间；②解纠缠的事实隐层空间；③完整
的隐层空间．最后，通过计算分类器分类正确的比
例，可以得到自动评测的隐层空间风格准确率．值得
注意的是，对于ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块而言，每次输入的
是某一种风格的描述文本，其完整的隐层空间包含
了一种风格和事实．本文将其输入到隐层空间风格
分类器中，统计其预测正确风格的比例来判定分类

准确度．对于ＤＩｍａｇｅｓ模块而言，虽然其完整的隐
层空间包含了两种风格和事实，但是本文实际测试
输入图像时，分别将两种风格空间和事实空间结合，
输入到隐层空间风格分类器中，统计两者预测为正
确风格的比例的均值来判定分类准确度．

（２）ｔＳＮＥ［４４］．该实验使用了一个二维Ｄｉｓｅｎ
ｔａｎｇｌｅｄＳｐａｃｅＡｃｃｕｒａｃｙ的ｔＳＮＥ图像来可视化地
展示本文提出的模型在不同的隐层空间上的解纠缠
效果．
４３　风格化图像描述生成性能测试
４．３．１　实验设置

为了展示如何将解纠缠的隐层表示应用到下游
任务———风格化的图像描述生成任务中，并检验解纠
缠表示学习如何影响图像描述生成的效果，本文将该
模型和如下几个基线模型、先进（ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ）
的模型以及消融实验模型进行对比：
４．３．１．１　基线模型

（１）ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ．一个基于经典的ｅｎｃｏｄｅｒ
ｄｅｃｏｄｅｒ架构的图像描述生成模型，结构简单且具有
不错的性能和鲁棒性．该模型利用ＣＮＮ来编码图
像，然后用ＬＳＴＭ和固定的风格向量作为指示生成
目标风格的图像描述．

（２）ＳｔｙｌｅＮｅｔ［２７］．该模型提出了一个名为ｆａｃｔｏｒｅｄ
ＬＳＴＭ的模型组件．利用该组件，模型能够自动蒸
馏出单语言语料库中的风格因子．这个模型能够显
式地控制描述文本生成过程中的风格因素，以此产
生更具吸引力的具有目标风格的视觉描述文本．本
文采用开源代码②复现了该工作．

（３）ＳｔｙｌｅＦａｃｔｕａｌＬＳＴＭ（ＳＦＬＳＴＭ）［５］．该模
型提出了一个基于参考事实模型的自适应学习方
法，可以在从风格化图像描述中学习时向模型提供
事实知识，并可以自适应地计算每个时间步长要提
供多少信息．当模型从风格化描述文本中学习时，能
够向模型提供事实知识，并且可以自适应地计算每
个时间步长要提供多少信息．本文采用作者提供的
源代码复现了该工作．
４．３．１．２　消融实验模型

（１）ＤＩｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ．为本文提出的模
型的消融结构．他们分别为仅采用ＤＩｍａｇｅｓ结合
ＬＳＴＭ解码器或者ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块结合ＣＮＮ编
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码器结构，详细结构请见附录．
（２）ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ和ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ．在跨媒体

解纠缠信息的聚合过程中，为了研究不同聚合方式
对最终效果的影响，本文设计了上述两种消融结构．
ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ是指将来自图像和文本的风格表示
狕犻犿犵狊１和狕犮犪狆狊１直接拼接起来，然后输入到描述文本生成
器中．ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ则采用了注意力（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机
制来聚合跨媒体信息，即通过学习两个媒体之间的
注意力权重从而将其聚合起来．以生成风格狊１的跨
媒体聚合表示为例，其过程如下所示，其中犠，犫为对
应的参数，犵为注意力权重，犛表示Ｓｏｆｔｍａｘ函数：

犺犻犿犵＝犠犻犿犵狕犻犿犵狊１＋犫犻犿犵，　　　
犺犮犪狆＝犠犮犪狆狕犮犪狆狊１＋犫犮犪狆，
犵＝犛（犠犪狋狋狀［犺犻犿犵；犺犮犪狆］＋犫犪狋狋狀），
狕狊１＝犵·犺犻犿犵＋（１－犵）·犺犮犪狆 （２０）

４．３．２　评价指标
本节将从两个角度评价ＤＳＩＣ生成流畅且精

确的描述文本的能力，以及生成的描述文本是否具
有目标的风格．本文参照了相关工作［４２４３］，利用
ＢＬＥＵ［４５］、ＭＥＴＥＯＲ［４６］、ＣＩＤＥｒ［４７］、ＲＯＵＧＥＬ［４８］
和ＳＰＩＣＥ［４９］等相关指标测试了生成的句子的语言
流畅性和相关性．具体为：

（１）ＢＬＥＵ［４５］．用于计算狀ｇｒａｍ精度，狀ｇｒａｍ精
度是候选文本中存在于任何参考文本中的狀ｇｒａｍ的
分数．本文采用ＢＬＥＵ来显示生成的描述文本与正
确标注的文本的相似性．

（２）ＭＥＴＥＯＲ［４６］．是用于机器翻译评估的自动
度量，它基于机器翻译和人工翻译参考之间的字母
组合匹配的一般概念．

（３）ＣＩＤＥｒ［４７］．是一种度量标准，它比各种来源
生成的句子中的现有度量标准更好地捕获了人类对
共识的判断．

（４）ＲＯＵＧＥＬ［４８］．是用于评估机器翻译和文
本摘要的一组指标，其中最常用的指标之一是
ＲＯＵＧＥＬ，其通过计算最长公共子序列，确定计算
机生成的描述文本与人类创建的理想描述文本之间
的最长共现序列．

（５）ＳＰＩＣＥ［４９］．是在创造的场景图上定义的自
动描述文本生成评估指标，其基于图的语义表示来
编码描述中的对象，属性和关系．

（６）ＩＣＳＡ．为了测试生成的描述文本是否具备符
合预期的风格，本文采用图像描述风格精度（Ｉｍａｇｅ
ＣａｐｔｉｏｎＳｔｙｌｅＡｃｃｕｒａｃｙ，ＩＣＳＡ）这一指标．在这个指

标中，本文在原始的数据集上独立训练了一个Ｔｅｘｔ
ＣＮＮ［５０］分类器用以预测输入的图像描述的风格，然
后利用这个分类器来测试生成的描述文本是否具备
正确的风格并计算准确度．根据图像描述生成［４３］以
及文本风格迁移［８］等方面的工作，这样的方式可以
很好地为风格迁移的效果提供一个可量化的评价．
４４　实验参数

本文采用深度学习框架ＰｙＴｏｒｃｈ对相关模型
进行编码实现，并在Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４系统上用ＧＰＵ
（ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔｉ）进行模型的训练和调试．
考虑到ＤＩｍａｇｅｓ模块和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块结构的
不同、图像和文本数据本身的差异性，结合相关论
文［８］和具体实践，本文分别为两个模块设置了不同
的超参数．

具体而言，针对ＤＳＩＣ模型中的ＤＩｍａｇｅｓ模
块，本文采用ＲｅｓＮｅｔ１５２作为图像编码器%来提取
２０４８维的视觉表示，并利用两个由两层全连接层组
成的变换来编码和重构视觉表示．第一层的输出还
应用了非线性函数ＲｅＬＵ．该模块的隐层空间的维
度被设置为１０８８，其中包括两个大小为６４维的风
格空间和一个大小为９６０维的事实空间．本文分别
使用ＲＭＳＰｒｏｐ优化器和Ａｄａｍ优化器来训练鉴别
器和其他部件，直到验证集上的效果收敛，初始学习
率均为０．００１，其他优化器参数均采用ＰｙＴｏｒｃｈ框
架提供的默认参数．损失函数中的超参数被设置为
λ犻犿犵犮犾狊（狊）＝１０，λ犻犿犵犪犱狏（狊）＝０．０５，λ犻犿犵犮犾狊（犳）＝５，λ犻犿犵犪犱狏（犳）＝０．０５和
λ犻犿犵犽犾＝０．０１．

针对ＤＳＩＣ模型中的ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块，本文使
用ＬＳＴＭ作为编码器和解码器．在模块的隐层空间
上，维度为２５６的隐层向量被线性映射到８维的风
格空间和１２８维的事实空间．损失函数中的超参数
λ犮犪狆犮犾狊（狊），λ犮犪狆犪犱狏（狊），λ犮犪狆犮犾狊（犳），λ犮犪狆犪犱狏（犳）和λ犮犪狆犽犾分别为１０，１，３，０．０３
和０．０３．此外，本文还使用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ来初始化３００
维的词向量并在训练集上对其进行训练．

在聚合方法中，本文使用两个输入胶囊和三个
输出胶囊，输入胶囊和投票向量的维度均为６４，路
由迭代算法的迭代数（ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）为３．

最后，ＬＳＴＭ被作为描述文本生成器在两个数
据集上训练和测试．在ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ数据集上，生
成器的词向量维度和隐藏层维度分别为３００和５００，
采用初始学习率为５ｅ４的Ａｄａｍ优化器进行训练，
批量大小为６４，犱狉狅狆狅狌狋值为０．３．在ＳｅｎｔｉＣａｐ数据
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集上，生成器的词向量维度和隐藏层维度分别为
４００和５００，采用初始学习率为１ｅ４的Ａｄａｍ优化
器进行训练，批量大小为３２，犱狉狅狆狅狌狋值为０．３．

５　实验结果和分析
为了更好地分析模型，本节将根据实验结果回

答以下几个问题：
（１）本文的模型能否学习到图像和描述文本的

解纠缠表示？
（２）我们能够从解纠缠表示学习的性能中得到

什么？
（３）解纠缠表示学习是如何影响下游任务———

风格化图像描述生成的？
（４）跨媒体信息的聚合方式是如何影响风格化

图像描述生成性能的？
５１　本文的模型能否学习到图像和描述文本的解

纠缠表示？
如表１所示，本文分别收集了ＤＩｍａｇｅｓ和Ｄ

Ｃａｐｔｉｏｎｓ模块在解纠缠隐层空间上的风格分类效果．
可以看到分类器能够非常轻松地预测到ＤＩｍａｇｅｓ
和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块学习到的风格隐层空间所代表
的风格（９３％和９４％的分类准确度），相对应的，同
样的分类器几乎完全无法分类事实隐层空间所代表
的风格信息（只有５２％和５３％的准确性，近乎随
机）．与此同时，该分类器同样能够在完整的隐层空
间上获得相近的风格分类效果（９４％和９８％的分类
准确性）．从以上结果中，可以观察到仅仅从解纠缠

表示的事实隐层空间中分辨出原始的风格信息是几
乎不可能的，因为其可靠性仅略微高于随机猜测．然
而，在风格隐层空间中的风格分类效果要显著的更
高甚至接近１００％，同时完整的隐层空间上的分类
精度则没有进一步的提升或下降．这些结果表明了
模型的解纠缠表示学习的有效性，即风格隐层空间
包含风格信息，而事实隐层空间中则不包含任何风
格信息．
表１　由犇犻狊犲狀狋犪狀犵犾犲犱犛狆犪犮犲犃犮犮狌狉犪犮狔（犇犛犃）指标测量的

风格分类器在不同的解纠缠空间切片的分类结果
解纠缠空间切片 ＤＩｍａｇｅｓ ＤＣａｐｔｉｏｎｓ
事实空间 ０．５２ ０．５３
风格空间 ０．９３ ０．９４

完整隐层空间 ０．９４ ０．９８

利用ｔＳＮＥ可视化，本文在图３中展示了在
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ和ＤＩｍａｇｅｓ模块上的解纠缠表示学习
效果．如可视化的数据所展示的，具有不同风格的
描述文本非常明显且有序地在风格空间中分离开
来．与此相反的是，事实空间上的风格信息则完全混
合在一起且无法分辨．接着，通过对ＤＣａｐｔｉｏｎｓ和
ＤＩｍａｇｅｓ上的ｔＳＮＥ可视化信息的对比，同样可
以得到一个结论：ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块上对文本的风格
解纠缠效果相对于ＤＩｍａｇｅｓ对图像的风格解纠缠
的效果更加明显清晰一些．尽管在表１中两个模块
在ＤＳＡ指标上的结果非常接近（０．９３和０．９４），但
是结合ｔＳＮＥ可视化结果和表２和表３中具体生
成效果，显示了ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块和ＤＩｍａｇｅｓ模块
都能够成功地对隐层空间进行解纠缠，然而文本中包
含了相对于图像中更加显著的可分离的风格信息．

图３　ｔＳＮＥ图（（ａ）ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块解纠缠的风格空间、（ｂ）ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块解纠缠的事实空
间、（ｃ）ＤＩｍａｇｅｓ模块解纠缠的风格空间以及（ｄ）ＤＩｍａｇｅｓ模块解纠缠的事实空间）
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表２　在犛犲狀狋犻犆犪狆数据集上的风格化图像描述生成结果（数据集上的最佳效果表示为粗体）

模型 ＳｅｎｔｉＣａｐ
ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ

ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ３６．５８ １７．２９ ８．９２ ４．５７ ９．０４ ２９．４５ １５．５０ ５．３９
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ３６．４５ １７．３２ ９．００ ４．８１ １０．２１ ２８．２６ １９．３７ ６．２３
ＳＦＬＳＴＭ ３６．８７ １９．１３ １０．２４ ５．６６ １０．８６ ２８．５８ ２２．６７ ７．２１
犇犛犐犆 ４３０７ ２５４０ １５６６ ９５２ １３９４ ３４１８ ４２２１ １１３９

ＤＩｍａｇｅｓ ４１．６８ ２４．６５ １５．１８ ９．０８ １３．６４ ３３．３９ ４２．１２ １１．３５
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ４０．８２ ２３．２０ １３．２８ ７．６５ １３．４８ ３１．９２ ３８．５１ １０．６２
模型 积极风格

ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ３６．３８ １６．９３ ８．４３ ４．５０ ８．８５ ２９．９８ １４．６８ ５．２５
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ３７．４８ １８．５７ ９．３７ ５．１１ １０．５０ ２９．１１ １９．１２ ６．３５
ＳＦＬＳＴＭ ３７．４４ １９．４５ １０．６７ ５．７２ １１．４０ ２８．４２ ２３．３７ ６．６６
犇犛犐犆 ４５３１ ２７０４ １６３１ ９７０ １４８７ ３６２０ ４７１９ １１８７

ＤＩｍａｇｅｓ ４４．３２ ２６．２８ １５．９９ ９．７５ １４．６６ ３４．９７ ４５．１９ １１．６５
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ４１．０７ ２３．１５ １２．６７ ７．０４ １３．５５ ３１．８９ ３９．１１ １０．３１
模型 消极风格

ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ３６．７８ １７．６５ ９．４２ ４．６４ ９．２２ ２８．９２ １６．３２ ５．５３
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ３５．４２ １６．０７ ８．６２ ４．５１ ９．９２ ２７．４０ １９．６３ ６．１１
ＳＦＬＳＴＭ ３６．３０ １８．８１ ９．８２ ５．５９ １０．３２ ２８．７４ ２１．９７ ７．７７
犇犛犐犆 ４０８４ ２３７７ １５０１ ９３５ １３００ ３２１７ ３７２３ １０９０

ＤＩｍａｇｅｓ ３９．０５ ２３．０３ １４．３８ ８．４２ １２．６２ ３１．８１ ３９．０４ １１．０５
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ４０．５６ ２３．２６ １３．９０ ８．２６ １３．４０ ３１．９５ ３７．９１ １０．９３

表３　在犉犾犻犮犽狉犛狋狔犾犲１０犓数据集上的风格化图像描述生成结果（数据集上的最佳效果表示为粗体）
模型 ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ

ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ２４．６４ １１．７５ ６．４７ ３．７７ ８．９７ ２２．７８ ２６．３８ ９．９４
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ２３．５５ １１．４９ ６．２９ ３．６３ ９．０１ ２２．２８ ２５．９２ １０．１１
ＳＦＬＳＴＭ ２２．８３ １１．０１ ５．９４ ３．３６ ８．７２ ２１．９６ ２６．２９ １１．００
犇犛犐犆 ２８７９ １６０３ ９１７ ５３４ １１３８ ２７５１ ３５０９ １３５４

ＤＩｍａｇｅｓ ２５．２９ １２．４８ ６．８７ ４．０２ ９．９１ ２３．４６ ３１．０６ １１．７１
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ２６．０９ １３．０３ ７．２１ ４．２４ １０．２１ ２３．７９ ３３．４８ １２．４４
模型 浪漫风格

ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ２４．５０ １１．７４ ６．５２ ３．８５ ８．９０ ２２．８６ ２６．４０ ９．５８
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ２３．５６ １１．７９ ６．５２ ３．７８ ９．１２ ２２．５３ ２８．２７ １０．８６
ＳＦＬＳＴＭ ２５．３７ １２．１９ ６．６４ ３．９０ ９．２０ ２３．３８ ２９．２８ １１．１４
犇犛犐犆 ２９１４ １６４３ ９５０ ５５２ １１３９ ２７８４ ３５７２ １３８４

ＤＩｍａｇｅｓ ２６．０７ １２．９２ ７．２５ ４．４１ １０．１２ ２３．８４ ３２．８６ １１．６２
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ２６．８２ １３．４０ ７．５６ ４．５５ １０．４１ ２４．３３ ３５．００ １２．４５
模型 幽默风格

ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ２４．７７ １１．７７ ６．４１ ３．６８ ９．０５ ２２．６９ ２６．３６ １０．３０
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ２３．５４ １１．１９ ６．０６ ３．４９ ８．９０ ２２．０２ ２３．５７ ９．３７
ＳＦＬＳＴＭ ２０．３０ ９．８３ ５．２４ ２．８１ ８．２４ ２０．５４ ２３．３０ １０．８５
犇犛犐犆 ２８４５ １５６２ ８８４ ５１７ １１３７ ２７１９ ３４４６ １３２４

ＤＩｍａｇｅｓ ２４．５０ １２．０４ ６．５０ ３．６３ ９．７１ ２３．０８ ２９．２５ １１．８１
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ２５．３８ １２．６６ ６．８５ ３．９３ １０．００ ２３．２６ ３１．９６ １２．４３

５２　我们能够从解纠缠表示学习的性能中得到什么？
从上文的解纠缠表示学习的实验结果中，还可

以发现一个有趣的现象．在以往的风格化图像描述
生成任务中，通常认为语言风格是存在的且仅存在
于文本中，这意味着应当仅从描述文本中对风格信
息进行解纠缠表示学习．

然而，从ＤＩｍａｇｅｓ的解纠缠表示学习的实验
结果中观察发现，ＤＳＩＣ同样可以成功地从图像的整
个隐层空间中分离出语言风格相关的隐层信息．从
这个现象以及ＤＩｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ两个模块的
实验结果对比中可以得出一个结论：描述文本的语言
风格不仅仅和文本，即人类的经验和想象有关，同样
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和图像本身的视觉信息有关．但ＤＣａｐｔｉｏｎｓ的更佳
性能也说明来自于人类语言经验占生成描述文本的
风格信息相对于图像视觉信息占有更大的比重．
５３　解纠缠表示学习是如何影响下游任务———风格

化图像描述生成的？
基于解纠缠表示学习的风格化图像描述生成模

型和当前最佳性能工作生成的描述文本的评测结果
收集在表２和表３中．

关于生成的描述文本的流畅性和准确性，可以
从表２和表３中看到，ＤＳＩＣ模型在两个数据集的几
乎所有的评价指标中都得到了最佳成绩．例如在完
整的ＳｅｎｔｉＣａｐ数据集上，相比于该数据集上表现最

好的基线方法ＳＦＬＳＴＭ，ＤＳＩＣ模型的ＢＬＥＵ１提
高了１７％（从３６．８７到４３．０７），而在ＣＩＤＥｒ上达到
了所有结果的最大的提升幅度８６％（从２２．６７到
４２．２１）．在ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ数据集上，ＤＳＩＣ模型的
ＢＬＥＵ４相比表现最好的基线方法ＳｔｙｌｅＮｅｔ提高了
４７％（从３．６３到５．３４），ＲＯＵＧＥＬ提高了２３％（从
２２．２８到２７．５１）．这充分表明了解纠缠表示学习对
下游任务的表现带来了显著的提升．此外，本文展示
了一些由ＤＳＩＣ模型生成的风格化图像描述的样例
于图４中．这些实验结果充分展示了本文的解纠缠
表示学习如何给风格化图像描述生成模型带来更好
的生成质量．

图４　ＤＳＩＣ模型生成的风格化图像描述样例（每列均包含原始图像以及幽默和浪漫的风格化描述文本
（或正面和负面，根据数据集而定），其中反映语言风格的词或短语带有颜色）

此外，本文还训练了一个ＴｅｘｔＣＮＮ模型并将
其用于预测生成的文本的风格倾向，实验结果收集
于表４中．从这个结果中可以看到，ＤＳＩＣ模型在两
个数据集上分别取得了９６．１３％和１００％的分类正
确率，其性能显著优于其他对比模型．这个结果表明
了解纠缠表示学习在控制解纠缠的风格因子方面的
巨大优势．其中的一个主要原因是：相对于其他模
型，本文的模型不仅仅抽取了风格信息用来控制文
本的生成过程，同时还过滤了其他和风格不相关的
事实信息．这样的操作能够让模型更加容易地生成
风格化的图像描述并减少不相关信息的噪音干扰．
与此同时，还观察到完整的ＤＳＩＣ模型相对于消融
实验的模型（ＤＩｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ）明显表现更好．
例如，在ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ的ＢＬＥＵ４指标上，ＤＩｍａｇｅｓ
和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ分别取得了４．０２和４．２４的分数，均优
于ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ、ＳｔｙｌｅＮｅｔ和ＳＦＬＳＴＭ这三种基
线模型（最高３．７７），说明了ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块和Ｄ
Ｉｍａｇｅｓ模块均能够提升模型在任务上的表现．而完
整的ＤＳＩＣ取得了所有模型中最高的得分（５．３４），
说明了ＤＩｍａｇｅｓ和ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模块能够相互补
充，互相依赖．这进一步体现了无论从图像描述还是
图像本身中学习到的解纠缠表示信息对生成模型的

性能都有明显的帮助．综上所述，可以得出结论：ＤＳＩＣ
的解纠缠表示学习方法不仅能够更好地帮助人们理
解风格化图像描述生成模型中的隐层空间的含义，还
能够显著地提升风格化图像描述生成的性能．
表４　由图像描述风格精度测量（犐犆犛犃）的生成效果

（数据集上的最佳效果表示为粗体）
模型 ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ ＳｅｎｔｉＣａｐ

ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ５０．６５ ５０．５６
ＳｔｙｌｅＮｅｔ ６９．３１ ８３．４０
ＳＦＬＳＴＭ ６９．８５ ８２．２２
犇犛犐犆 ９６１３ １００００

ＤＩｍａｇｅｓ ９１．７７ １００００
ＤＣａｐｔｉｏｎｓ ９０．２８ ９９．３７

５４　跨媒体信息的聚合方式是如何影响风格化图
像描述生成性能的？
在跨媒体解纠缠信息的聚合过程中，为了研究不

同聚合方式对最终效果的影响，本文设计ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ
和ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ两种消融结构，并与ＤＳＩＣ模型
在风格化图像描述生成任务中的表现进行了对比．
实验结果被收集至表５中．从结果中可以发现，在两
个数据集的所有评价指标中，ＤＳＩＣ模型，即基于协
议路由的胶囊网络聚合方式，都获得了最佳的结果．
而另外两种聚合方式则相对低一些．
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表５　不同聚合方式在犉犾犻犮犽狉犛狋狔犾犲１０犓和犛犲狀狋犻犆犪狆数据集上的风格化图像描述生成结果（最佳效果表示为粗体）
模型 ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ

ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ
犇犛犐犆 ２８７９ １６０３ ９１７ ５３４ １１３８ ２７５１ ３５０９ １３５４

ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ ２５．６８ １３．０１ ７．４０ ４．４０ １０．２７ ２４．０２ ３５．０３ １２．６０
ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ ２５．６４ １３．０９ ７．４１ ４．３７ １０．２４ ２３．８８ ３４．５１ １２．７９

模型 ＳｅｎｔｉＣａｐ
ＢＬＥＵ１ ＢＬＥＵ２ ＢＬＥＵ３ ＢＬＥＵ４ ＭＥＴＥＯＲ ＲＯＵＧＥＬ ＣＩＤＥｒ ＳＰＩＣＥ

犇犛犐犆 ４３０７ ２５４０ １５６６ ９５２ １３９４ ３４１８ ４２２１ １１３９
ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ ４１．５５ ２３．８７ １４．４１ ８．４３ １３．４０ ３３．３０ ４０．５３ １０．９９
ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ ４１．４２ ２３．９５ １４．２６ ８．０５ １３．０９ ３２．９３ ３７．０９ １０．１８

例如在ＳｅｎｔｉＣａｐ数据集上，ＤＳＩＣ模型在ＢＬＥＵ１
和ＣＩＤＥｒ上获得了４３．０７和４２．２１的表现，而ＤＳＩＣ
ｃｏｎｃａｔ和ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ则为（４１．５５，４１．４２）和
（４０．５３，３７．０９）的成绩．该现象说明了基于协议路
由的胶囊网络能够更好地利用并整合图像和文本
两种媒体的解纠缠信息．因为相比简单的线性变
换而言，协议路由机制能够有效地聚集分布在各
个媒体中的丰富信息，同时减少冗余的信息传递．
此外，即使是ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ和ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ表现
稍差，其最终的效果仍然显著好于其他基线模型．例
如ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ数据集上ＭＥＴＥＯＲ和ＳＰＩＣＥ
表现较好的ＳｔｙｌｅＮｅｔ模型获得了９．０１和１０．１１的
成绩，如表２所示．相对而言，ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ和ＤＳＩＣ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ在ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ上，ＭＥＴＥＯＲ成绩为
１０．２７和１０．２４，ＳＰＩＣＥ成绩则为１２．６０和１２．７９，
有着１３．６５％和２４．６３％的提升．这样的现象说明了
无论哪种聚合方式，ＤＣａｐｔｉｏｎｓ和ＤＩｍａｇｅｓ模块
学习到的跨媒体的解纠缠表示都能够显著提升风格
化图像描述生成的性能．

此外，本文还发现，ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ和ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ
两种结构的性能相对来说非常接近，在不同的数
据集的大部分评价指标上未有显著差距．例如在
ＳｅｎｔｉＣａｐ上，利用ａｔｔｅｎｔｉｏｎ聚合方式的模型ＢＬＥＵ２
获得了２３．９５的成绩，略好于ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ的２３．８７，
而在ＦｌｉｃｋｒＳｔｙｌｅ１０Ｋ上，ＣＩＤＥｒ的评价指标则是
ＤＳＩＣｃｏｎｃａｔ的３５．０３略好于ＤＳＩＣａｔｔｅｎｔｉｏｎ的３４．５１．
虽然在许多模型和任务中，注意力机制都有着相对
于简单拼接更好的效果，然而在ＤＳＩＣ模型上，由于
隐层空间类型较少（只有图像和文本两类），而各个
空间切片本身的信息却复杂（参数量较多），因此
注意力机制在这里并不能发挥相较于简单拼接更
加明显的优势．而基于协议路由的胶囊网络则不
然，其特殊的协议路由机制能够动态地更新每个
媒体传递给跨媒体聚合表示的信息比例，从而最
大程度捕捉分布在各个媒体的丰富信息，减少冗
余信息传递．

综上所述可以得出结论，采用基于协议路由的
胶囊网络聚合方式能够更好地聚合跨媒体的解纠
缠信息，从而显著提升风格化图像描述生成的性能．

６　结　论
本文主要研究了风格化图像描述生成模型中

的隐层空间上风格信息和事实信息的可解释性问
题．本文首次将解纠缠表示学习技术引入到了风格
化图像描述生成模型中来，并提出了一种先聚合后
生成的方式充分利用同时来自图像和文本的解纠
缠表示信息．在两个数据集上的多组实验结果表
明，本文提出的模型性能显著超越了当前性能最佳
的模型，并且证明了解纠缠表示学习技术在风格化
图像描述生成任务中具有更好的可控性、可解释性
和生成性能．此外，通过实验，本文通过模型学习到
的解纠缠表示隐层空间还发现风格信息不仅仅存在
于语言和人类的经验中，还存在于图像本身的视觉
信息中．
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附　录．消融实验模型．
犇犐犿犪犵犲狊模型
如附图１所示，在训练时，（１）本文首先利用!犱犻狊（狊），!犱犻狊（犳）和

!狅狏狉交替训练基于ＶＡＥ结构的ＤＩｍａｇｅｓ模型；（２）对于训
练集的每张图像狓，将其输入ＤＩｍａｇｅｓ模型，并从中采样出
风格表示狕狊１，狕狊２和事实表示狕犳．本文分别将两种风格表示和
事实表示相连接，输入到基于ＬＳＴＭ结构的描述生成器&中
执行贪心解码，并采用交叉熵损失函数训练&

；（３）最后，本
文对变分自编码器的编码端和描述文本生成器进行联合微
调，即将图像输入编码端，然后在生成器中解码出相应的风

格化描述．
在测试时，给定任意一张图像，将其输入训练好的Ｄ

Ｉｍａｇｅｓ中，采样得到两种风格表示和一个事实表示．随后，
本文分别将两种风格表示和事实表示相连接，输入到训练好
的描述生成器中执行大小为５的集束搜索，从而生成两种对
应风格的图像描述．

犇犆犪狆狋犻狅狀狊模型
如附图２所示，在训练时，（１）本文首先利用!犱犻狊（狊），!犱犻狊（犳）和

!狅狏狉交替训练基于ＶＡＥ结构的ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模型．而后，本文
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附图１　ＤＩｍａｇｅｓ模型（（ａ）利用过滤器学习图像隐层空间的解纠缠表示；（ｂ）使用对应风格的描述文本和风格及
事实表示训练描述文本生成器；（ｃ）对变分自编码器的编码器和描述文本生成器进行联合微调）

附图２　ＤＣａｐｔｉｏｎｓ模型（（ａ）利用过滤器来学习描述文本隐层空间的解纠缠表示；（ｂ）训练图像编码器编码事实空间；
（ｃ）对图像编码器和变分编码器中的解码器进行联合微调．在图示例子中，模型利用从变分自编码器中得到的
浪漫风格表示和从图像编码器中得到的事实表示来生成浪漫风格的描述文本）

６２５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年
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在整个训练集上采样并取平均，获得通用的，固定的风格表
示狕狊；（２）对一张输入图像狓，本文采用之前提到的图像编
码器%来获得视觉表示狏．直觉上，本文将狏视作图像狓中
的事实信息，并在图像编码器上应用犾２损失函数，使得视觉
表示狏能够尽可能接近ＤＣａｐｔｉｏｎｓ中得到的隐层事实表示
狕犳；（３）最后，本文对图像编码器和变分自编码器的解码端进
行联合微调，即将图像输入图像编码器，然后与通用的风格

表示狕狊进行连接，输入到变分自编码器的解码端执行贪心
解码，并采用交叉熵损失函数进行微调．

在测试时，给定任意一张图像，将其输入训练好的图像
编码器，得到其事实表示，然后与通用的风格表示进行连接，
输入到变分自编码器的解码端执行大小为５的集束搜索，从
而生成对应风格的图像描述．
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