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摘  要 

图像描述旨在使用自然语言自动描述图像中的主要内容，是人工智能领域

中连接计算机视觉和自然语言处理的一个重要研究问题。与图像分类、目标检

测等计算机视觉任务相比，图像描述不仅需要捕获图像中的目标，还需要理解

目标的属性、行为及其之间的关系，最后还需要将这些语义信息转化为有意义

的自然语言。这些特点使得图像描述工作更加复杂也更加具有挑战性，同时也

使得其具有极其重要的研究意义。图像描述有许多人工智能相关的应用，例如，

帮助视障人士理解视觉内容、辅助幼儿进行看图说话学习等。生动丰富的图像

描述也有助于满足我们的日常需求，如图像检索、聊天机器人等。 

近年来在该领域占主导地位的研究方法采用卷积神经网络(Convolutional 

Neural Network, CNN)提取图像特征，然后利用循环神经网络(Recurrent Neural 

Network, RNN)来进行语言生成。由于 CNN 强大的视觉表达能力、RNN 优越的

序列数据处理能力以及深度学习的端到端机制，基于 CNN-RNN 的方法吸引了

许多研究者的兴趣，促进了图像描述的进一步发展。 

然而，现有方法一般采用全局视觉特征进行语言模型训练，忽略了图像中

的局部语义概念以及视觉和语言之间的模态差异。同时，图像语义内容本身是

丰富多样的，而现有方法局限于用单一的上下文信息来表达图像内容，对一幅

图像通常只生成一个语句，并且一般仅侧重于表达显著性目标。为解决这些问

题，本文从局部语义学习的角度出发，将图像目标区域或目标类别信息引入到

描述学习中，以此来增强图像理解并提升描述性能。本文主要工作归纳如下： 

1. 提出了一种基于图像目标区域生成局部语义表达的方法。通过目标检测

获取目标区域，训练全局描述模型 Long Short Term Memory (LSTM)并对目标区

域进行局部描述生成，将基于全局图像的单个描述扩展为针对目标的多个局部

语义表达，从而更加充分地表达整幅图像的内容。与全局图像描述相比，局部

描述能够生成更加具体和准确的语句，对于局部语义探索和挖掘起到了重要作

用。 
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2. 提出了一种局部语义特征表达方法，将语义特征集成到提出的语义元素

嵌入LSTM模型(Element Embedding LSTM, EE-LSTM)中以提升图像描述性能。

首先，利用第一个工作获得的多个局部描述语句生成语义特征，该特征由图像

中的局部语义元素构成，不仅包含图像的细节信息，而且还与期望描述语句共

享同一个语义空间，弥补了视觉图像和语义表达之间的模态差距。然后，将 CNN

特征与语义特征集成到提出的 EE-LSTM 模型中生成最终的语言表达。实验表

明，所提出的方法有效地利用了局部语义信息，优于传统的描述方法。 

3. 提出了一种关键词驱动的图像描述，探索针对图像目标概念的局部语义

表达，是对图像描述更深层的细粒度分析和学习。给定关键词作为指导，提出

的上下文依赖的双边 LSTM 模型(Context-dependent Bilateral Long Short-Term 

Memory, CDB-LSTM)可以根据关键词生成具备不同侧重点的描述。CDB-LSTM

模型基于关键词进行两个方向的语义学习，并通过上下文传输模块实现模型的

统一，保障了个性化描述的表达准确性和语法连贯性。 

 

关键词：图像描述，局部语义学习，CDB-LSTM，EE-LSTM 
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Abstract 

Image captioning, which aims to automatically describe the main content of an 

image using natural language, is an important problem in artificial intelligence that 

bridges computer vision (CV) and natural language processing (NLP). Compared 

with CV tasks like image classification and object detection, image description 

should not only capture the objects contained in an image but also express how these 

objects relate to each other, as well as how their attributes and the activities are 

involved. Moreover, the above semantic knowledge has to be expressed in a natural 

language. These characteristics make image captioning to be a challenging and 

meaningful task, which is helpful for many important applications. For example, it 

can help visually impaired people understanding the visual world and assist children 

to learn to express what he sees. The vivid and informative image description is also 

helpful to satisfy our daily needs including image searching and chatting robot. 

The recent state-of-the-art methods apply a convolutional neural network (CNN) 

to extract the feature of the entire image, followed by a recurrent neural network 

(RNN) to generate the description of the image content. This CNN-RNN pipeline 

attracts much research interest due to the strong representation ability of the CNN, 

the superior ability for sequence data processing of the RNN, and the end-to-end 

mechanism of neural networks. 

These successful approaches, however, are limited to integrate only global 

visual features, and the local semantic concepts and the modality difference between 

visual and language spaces have not been considered. An image contains a lot of 

information from various aspects. Existing image captioning approaches are also 

limited to describing images with simple contextual information. They typically 

generate one sentence to describe each image and only focus on the saliency object. 

In this dissertation, we address these limitations from the view of local semantic 

learning. Three novel captioning frameworks are proposed to enhance the image 
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understanding and enrich the captioning by introducing the object regions or object 

labels. The main contributions of this dissertation can be summarized as follows: 

1. We present a method of generating rich image descriptions based on image 

regions. From object detection, full image captioning model (Long Short-Term 

Memory, LSTM) training, and region description, our method extends the single full 

image description to multiple local semantic representations target to object regions, 

which are sufficient to represent the whole image and contain more information. 

Comparing with general image level description, generating more specific and 

accurate sentences on the different regions is helpful for local semantic exploring.  

2. We introduce a local semantic feature to improve the image captioning via 

the proposed Element Embedding LSTM (EE-LSTM) model. The local descriptions 

obtained in our first work are employed to generate the semantic features, which not 

only contain detailed information but also share the same semantic space with the 

target descriptions, and thus bridge the modality gap between visual images and 

semantic captions. We further integrate the CNN features with the semantic features 

into the proposed EE-LSTM model to predict the final language description. 

Experiments demonstrate that the proposed approach effectively utilizes the local 

semantic information and outperforms recent approaches. 

3. We propose the keyword-driven image captioning, which achieves the local 

semantic learning focus on the object concepts of the image. The proposed 

Context-dependent Bilateral Long Short-Term Memory (CDB-LSTM) model is 

utilized to predict a specific sentence driven by an additional keyword. Based on the 

keyword, CDB-LSTM learns the semantic representations toward two directions, 

which are unified through a context transfer module and jointly optimized in an 

end-to-end training framework, which guarantees the accuracy and consistency of 

the personalized describes. 

 

Key Words: Image Captioning, Local Semantic Learning, EE-LSTM, CDB-LSTM 
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第 1 章   绪论 

1.1   课题背景和研究意义 

随着数字摄影设备和互联网的飞速发展，越来越多的图像、视频等多媒体

信息不断涌入人们的视野并且持续传播扩散。面对如此大规模的数据，如何有

效地进行处理、组织和分析，已经成为学术界和工业界面临的重要问题。 

近年来大数据技术及深度学习算法的显著进步，使得人工智能(Artificial 

Intelligence, AI)领域经历了巨大的变革。众多子领域迅速发展使得诸如自动驾

驶、指纹识别、人脸识别、聊天机器人、智能安全等应用已经出现在我们的日

常生活中。在过去二十年中，计算机视觉(Computer Vision, CV)技术和自然语言

处理(Natural Language Processing, NLP)技术在图像/视频理解和文本分析方面

取得了巨大的进步。CV 领域的图像分类、目标检测、目标跟踪，以及 NLP 领

域的机器翻译、智能问答等都取得了极大的成果。 

近年来，结合 CV 和 NLP 的研究问题引起了学术界和工业界越来越多的关

注。例如，图像描述、视频描述、视觉问答系统等跨学科问题都有了飞速的发

展。作为此类“视觉-语言”问题的典型，图像描述旨在自动对图像的主要内容

进行语言描述。图像描述结合了 CV 和 NLP 两大领域内的研究问题，即由视觉

图像到语言生成，涉及图像视觉信息理解和语言的自动生成等关键技术。 

计算机视觉(CV)是一个重要的研究领域，涉及如何使计算机获得数字图像

或视频的高层次理解。从 CV 的角度来看，将视觉图像映射到文本的研究具有

丰富的历史背景。图像分类[1-5]旨在为每幅图像提供目标的单一类别，例如“狗”、

“猫”、“人”等。场景分类[6-10]判断图像属于哪个场景，例如“街道”、“村庄”、

“卧室”等。除了这些图像到单个单词的分类问题，早期将多个单词和图像关

联的工作侧重于自动标注，主要将单词与图像多个区域相关联 [11]。目标检测

(Object Detection)[12-14]则能够发现图像中多个目标的类别以及其所在区域。其他

一些工作尝试生成属性(Attribute)[15]或行为(Activity)[16-18]以便获得丰富的语义

表示。无论这些任务想达到什么目标，它们都有相似的技术方案。首先是视觉
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特征表达，通过人工设定或自动学习的特征模型实现图像理解；然后利用视觉

特征训练一个可以获得相应视觉任务的判别模型，如图像分类、目标检测、场

景分类等。尽管这些任务的定义不同，但视觉表达技术是共通的。例如，用于

特征提取的 CNN 模型通常是在图像分类数据集中预训练的，而 CNN 特征可以

用于完成各种视觉任务[19]。 

这些“视觉-文本”任务的输出是一个或多个非结构化标签列表，这些标签

对于判别分析是很有意义的，但不足以产生人类语言表示，也不能满足更高层

的语义分析和表达需求。图 1.1 中列举了几种视觉相关任务，蓝色字体为对应

任务的目标或产生的结果。 

 

图 1.1“视觉-文本/语言”任务对比 

图像描述能够用语言表达图像中涵盖的语义信息。好的图像描述必须全面

而简明，并且必须是形式上连贯的，即由语法正确的语句组成，如图 1.1 中所

示，更多样例参见图 1.2。与计算机视觉领域“视觉-文本”任务相比，图像描

述工作可进一步归类为“视觉-语言”问题，其更难更具挑战性，是计算机视觉

从感知到认知的跨越。这项任务不仅要捕捉包含在图像中的目标，还必须获取

它们的属性、行为、关系、场景等相关语义信息，完成深层的图像理解。这些

语义知识必须用人类的自然语言（英语、汉语等）来表达成完整的可读的语句，

这意味着除了视觉理解之外图像描述还需要语言模型的支撑。例如，图 1.1 中

图像描述“A large white dog is sitting on a bench beside an elderly man.”，这种语

言形式的信息远多于图像分类、场景分类、目标检测等任务中的个别或多个单

词。CV 中的特征表达方法可以直接用在图像描述任务中进行视觉理解，但单

独的视觉技术已经不能解决关键的语言描述问题，需要自然语言理解技术的支

撑。 
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自然语言处理(NLP)是计算机科学和人工智能中体现计算机与人类（自然）

语言之间交互的领域，主要研究计算机如何处理大量自然语言数据的相关问题。

从 NLP 的角度来看，图像描述是一种自然语言生成(Natural Language Generation, 

NLG)[20]问题。NLG 是 NLP 领域的一部分，任务是将计算机输入信息表达映射

为自然语言，这些输入信息可以是一个数据库、逻辑表格、专家系统知识库或

其他机器可读的数据。在图像描述中，输入是数字图像，因此需要对视觉图像

进行特征建模，即利用 CV 技术进行视觉特征提取，然后通过语言模型将输入

的特征按顺序映射为由单词组成的人类可理解的语句，如图 1.2 所示。 

 

 

图 1.2 图像描述样例 

总体而言，自动图像描述不仅需要全面的准确的图像理解，还需要复杂的

自然语言生成。这些特点正是使 CV 和 NLP 领域衍生出这样一项极为挑战又有

趣的任务的原因。一般来说，处理这个视觉到语言的任务包含两个步骤：第一

步是视觉理解模块，从中可以获得视觉特征表示，这一步和 CV 领域的工作和

进展息息相关；第二步是语言生成模块，需要根据视觉特征生成一个语句或段

落，这一部分又是 NLP 的重要内容。而 CV 和 NLP 这两个领域的技术的进步

都会对图像描述产生有利的推动。 

人类的许多日常任务都需要通过视觉与语言进行交互，例如，为视障人士

提供前景图像内容理解、为电影或视频添加字幕、使用语言来从大量图像中搜

索图像、与机器人进行自然聊天、辅助幼儿教育等，如图 1.3 所示。图像描述

对这些应用及与其相关的涉及图像到语言感知与认知的任务都有直接帮助，是

人工智能领域发展中不可或缺的研究方向。 
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图 1.3 图像描述应用领域 

除了图像描述之外，其他“视觉 -语言”的问题，如视频描述 (Video 

Captioning)[21-30]和视觉问答(Visual Question Answering, VQA)[31-36]也引起了广

泛关注。这些任务也是连接 CV 和 NLP 的跨学科领域，并和图像描述具备类似

的应用和方法。从视频中生成自然语言描述对基于图像的描述来说又具备了新

的挑战，因为它还需要分析时间维度中的目标及其属性和相关关系。视觉问答

系统学习一种理解更加局部的视觉内容的模型，并以自然语言形式发现它们与

成对问题和答案的关联。但是，大多数现有的描述生成工作都基于静态图像。

作为这些“视觉-语言”问题的根本任务，图像描述有助于视频描述和视觉问答。

图像描述领域的技术进步可以扩展到“视觉-语言”类问题的解决方法。本文工

作重点关注图像描述问题研究，并且针对的图像都是丰富多样的自然图像，而

非某一领域的某一场景的特殊图像，描述语句则为英文表达。 

1.2   国内外研究现状 

现阶段图像描述领域主要有三种研究方法：基于模板的方法、基于检索的

方法和基于 CNN-RNN 的方法。 
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1.2.1   基于模板的方法 

 

 

图 1.4 基于模板的方法[39] 

基于模板的方法[37-41]先检测出图像中的目标、动作、场景、属性及其关系，

然后根据模板来将这些单词进行组合生成描述语句。模板可以是马尔可夫随机

场[38, 39]或最大熵语言模型[37]，这些模型可以将多个单词映射为有意义的语句。

Kulkarni 等[39]提出了一个自动生成图像自然语言描述的系统，该系统利用从大

量文本数据和图像识别算法中收集的单词（目标、属性等）进行统计分析，利

用条件随机场(Conditional Random Field, CRF)进行单词组合，最终进行语句生

成，图 1.4 显示了其提出的框架。M. Mitchell 等[40]利用语法知识进行词语共现

统计，并采用视觉方法生成句法树，构成了图像描述。Socher 等[42]基于递归神

经网络对复杂场景图像和语句进行结构预测，从而实现对自然语言描述的语义

解析及场景语义分割和标注。 

以上这些方法非常直观，也取得了不错的结果，但此类方法的缺点是高度

依赖标注（目标、动作、场景、属性等），而目前获取完全正确并且丰富的标注

信息是很困难的。另外，基于模板的方法生成的语句不够自然，不能实现类似

人类语言的目的。 

1.2.2   基于检索的方法 

基于检索的方法[43-48]利用图像检索结果并通过匹配的方式进行图像描述。

因为相似的图像更可能拥有相似的语言描述，所以通过图像检索，这类方法可

以利用检索到的最相似的图像的描述进行目标图像描述。这类方法利用相似性

在视觉空间中将描述问题转移到图像检索问题。如图 1.5 所示，Ordonez 等[48]
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提出了一个包含五个步骤的描述系统：将查询图像输入到描述系统；使用图像

描述子从图像库中检索候选匹配图像；提取与图像内容有关的高层信息，例如

目标，场景等；根据高层信息重新排列匹配图像；根据检索结果，返回最佳描

述，描述也可以在第 2 步之后从与全局最匹配图像相关的描述中生成。 

 

 

图 1.5 基于检索的方法[48] 

与基于模板的方法相比，基于检索的方法能够获得自然的语句，但缺点是

太过依赖检索结果，并且获得的描述结果都是已经存在的固定语句，无法生成

新语句，因此生成的描述不能适应灵活的图像内容表达。这也意味着该方法通

常需要大量的图像数据集以提供足够的语句数据量，而这又意味着需要增加时

间成本。 

1.2.3   基于 CNN-RNN 的方法 

基于 CNN-RNN 的方法[49-52]遵循源自神经机器翻译[53, 54]的编码器-解码器

框架，其中源语言的语句可以通过级联的编码和解码过程被翻译为目标语言。

图像描述同样可以通过编码和解码来实现图像到语句的转换。图像描述中的编

码过程是使用卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)将图像映射为

特征，解码过程使用循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)进一步将特

征转换为语句。Oriol Vinyals 等[52]最早提出了这种与以往截然不同的图像描述

方法，即先采用GoogLeNet[55]对图像进行视觉特征提取，然后用Long Short Term 

Memory (LSTM)[56]建立视觉特征到语言的映射关系，进而对测试图像进行描述

生成，如图 1.6 所示。Kapathy 和 Li[49]采用 VGGNet[4]对图像进行视觉特征提

取，然后用 RNN 进行图像描述。CNN 具备很强的视觉表达能力，RNN 擅于处

理序列数据，因此基于 CNN-RNN 的描述方法在近几年取得了极大的性能提升，

从而推动了图像描述领域的发展。 
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图 1.6 基于 CNN-RNN 的方法[52] 

1.2.4   方法对比与问题分析 

1)  方法对比 

图像描述问题的难点在于如何挖掘图像中包含的语义概念信息，并且能够

用人类可理解的自然语言表达出来。 

基于模板的方法通过检测获取图像中的目标、动作、场景、属性及其关系，

然后用语言模板进行语句生成。这种方法可以看成是两步策略：图像理解、语

言生成。图像理解步骤可以采用计算机视觉领域的算法进行语义知识检测，语

言生成步骤则用合适的模板进行语义知识连接。这类方法跟人类认知模式相似，

在早期获得了广泛关注，但由于生成的语句过于依赖模板，导致图像描述不够

自然。 

基于检索的方法通过视觉特征匹配，把数据库中搜索到的相近图像的语义

表达作为目标图像的语义描述。这类方法直观有效，缺点是以迁移的方式进行

语句匹配，只能生成真实标注中的句子，无法产生更加自由灵活的新句子。在

面对和数据库中样本完全不同的图像时，这类方法便会失去描述功能。。 

从视觉空间到语义空间映射关系的角度来看，基于 CNN-RNN 的方法能够

实现基于检索的方法的功能，即采用 CNN 特征进行语义拟合。不同的是，

CNN-RNN 的方法经过了复杂的神经网络训练，比直观的检索功能更为强大，

能够自由组合并生成真实标注中没有出现过的新语句。比如，真实标注中句子

有“a man is sitting on a bench”，“a dog is playing on the grass”，基于 CNN-RNN

的方法能够生成“a man is sitting on a bench next to a dog”，这个句子是模型根

据图像内容自动组合的新语句。 

从图像理解和语言生成的角度来看，基于 CNN-RNN 的方法和基于模板的
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方法也有共通之处。图像理解对应于 CNN 特征获取，取代了之前的检测语义

概念；语言生成对应于 RNN 序列模型训练和测试，取代了之前的模板连接。

比起基于模板方法的两步处理策略，基于 CNN-RNN 的方法可以将两步统一起

来进行联合训练。 

总体而言，基于 CNN-RNN 的方法很好地利用了深度学习的优点：CNN 强

大的视觉表达能力、RNN 优越的序列数据处理能力、深度学习端到端的统一训

练框架，这些优点使得基于 CNN-RNN 的方法生成的语句更加自然、灵活、准

确，在图像描述领域很快占据了主导地位。但与基于模板的方法相比，其忽略

了可检测的语义概念，如目标、场景、动作、属性、关系等局部语义信息。尽

管 CNN 的特征表达性能已经很强大，但视觉和语言空间之间的语义鸿沟仍然

是一个巨大的挑战。使用全局 CNN 特征的图像描述方法无法表示和描述图像

中所有重要元素，特别是对于具有复杂场景和目标的图像。因此，局部语义信

息的挖掘和学习是图像描述研究中不可或缺的工作。 

2)  问题分析 

本文沿用基于 CNN-RNN 的描述方法，从三个方面分析图像描述领域存在

的问题。 

a) 局部描述的完整性和丰富性 

现有的图像描述大多只关注整幅图像的表达，不能很好地表达图像自身包

含的丰富内容，更是无法满足个性化的应用需求。例如，当有人想要获取图像

中特定位置的详细信息时，单纯的对整幅图像的描述将不足以满足这种需求。

Kapathy 和 Li[49]提出的模型可以生成针对给定图像区域的短语描述。密集描[57, 

58]为预测的区域候选框生成局部短语表达。但是，这些局部描述都是一些词汇

或短句，对于实际应用来说太过简短，也太过分散。 

b) 局部信息的表达能力 

基于全局视觉特征的现有方法很难将局部细节整合到语言模型中。基于

CNN-RNN 的方法没有考虑全局视觉特征的局限性以及视觉和语言空间之间的

形态差距。一些研究者利用视觉注意力[36, 57, 59-66]进行描述模型增强，即将具备

“焦点”的局部视觉信息引入到 CNN-RNN 框架中，取得了一定的成功，对图

像描述领域的发展起了极大的推动作用。但是，这些方法忽略了图像中的局部
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语义信息。一些其他基于 CNN-RNN 的描述模型的工作[36, 61, 62, 65, 66]将语义特征

嵌入语言模型中。但这些方法仅考虑高层次概念，却忽略了局部区域信息。 

c) 图像描述的模糊性 

从图像描述任务的角度来看，现有的图像描述方法[14, 37, 43-46, 48, 49, 52, 66]虽然

取得了很大的成果，却局限于使用简单的上下文信息来表达图像内容：只生成

一个语句，且仅描述最显著的目标而忽略其他非显著目标或隐含语义信息。因

此，生成的语句中很难覆盖图像的所有细节。但是，图像语义表达本身是丰富

多样的，尤其对于复杂图像，很难用一句话来完整地描述整幅图像；对于不同

的人来说，由于关注点不同，对同一幅图像可能有不同的理解，用一句话来定

义一幅图像本身存在语义上的偏差。这些问题导致了对图像局部语义学习与多

样性表达进行进一步研究的迫切性。已经有一些工作通过段落描述[67]或者密集

描述[51, 68]的方式来解决这个问题。但是，这些工作的共同点是都需要重新建立

新的数据集，标注更为复杂，已经不同于传统的图像描述工作。另外，图像描

述是一个高度个性化的任务，不同用户对于同一幅图像的语义表达可能有不同

的侧重点，这也是已有工作无法解决的问题。 

1.3   本文的研究内容 

本文从局部语义学习的角度解决上述问题。通过引入三种描述方法，从目

标区域和目标概念的角度探索和利用局部语义信息，达到增强图像理解和丰富

图像内容描述的目的。之所以选择目标为切入点，是因为图像描述是以主要目

标为中心的语义表达，针对目标区域进行图像描述探索是有意义的。本文第 3-5

章内容对应提出的三种方法，如图 1.7 所示。 

1.3.1   基于局部目标区域的图像描述 

提出一种局部描述方法，主要描述通过目标检测方法获得的目标区域。基

于目标区域的图像描述工作旨在获取更加丰富完整的视觉语义表达。在这个工

作中，局部语义学习通过对目标区域的语义描述引入。首先使用目标检测方法

来生成多个候选区域，然后训练 RNN 语言模型以学习图像区域和语句之间的

描述关系，最后，所有目标区域被用于生成图像描述。所提出的模型能对图像

中的多个区域生成描述语句，如图 1.7 中所示，该样例能够生成 5 个局部描述，
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这些语句对整幅图像具有足够的表达能力并且包含更详细的语义信息。与一般

图像描述相比，在不同区域生成更加具体和准确的语句可以满足不同用户的更

多个性化需求。这部分工作还表明全局图像描述与目标局部描述之间存在互补

关系，这对于未来与局部语义表示相关的工作是意义重大的。 

 

 

图 1.7 本文研究内容及其关系框架图 

1.3.2   基于局部语义特征嵌入的图像描述 

提出一种挖掘局部语义特征的方法并通过语义元素嵌入模型(Element 

Embedding LSTM, EE-LSTM)来提升语言表达能力。这项工作从目标区域的角

度来探索局部语义学习。对于语义信息的获取，根据“基于目标区域的图像描

述”中局部描述的结果进行单词打散和筛选。语义元素单词被用于生成语义特

征，其不仅包含局部目标的详细信息，而且与描述语句共享同一个语义空间，

弥补了视觉图像与语义描述之间的模态差距。然后，将 CNN 特征与语义特征

集成到 EE-LSTM 模型中以预测最终的语言描述。如图 1.7 所示，与基于

CNN-RNN 的传统方法相比，EE-LSTM 模型的图像描述结果包含了更多细节信

息，描述性能得到了提升。 

1.3.3   基于目标关键词驱动的图像描述 

提出了一种上下文依赖的双边 LSTM (Context-Dependent Bilateral Long 

Short-Term Memory, CDB-LSTM)模型以预测由目标关键词驱动的语句，从目标
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概念/关键词的角度来探索局部语义学习。该模型以给定的关键词作为指导，生

成更深层的语义表达，还可以根据不同的关键词为同一图像生成具备不同侧重

点的描述，这是前两个工作都不具备的特性。CDB-LSTM 包含两个级联的子模

型，第一个子模型以逆序（从给定的关键词到语句的开始）生成语句的前半部

分，第二个子模型通过考虑第一个子模型的预测结果以正序生成语句的后半部

分（从给定单词到语句末尾）。语句的前半部分和后半部分合并在一起构成最终

的语句表达。通过上下文传输模块考虑两部分的语义依赖性，两个子模型在端

到端框架中统一起来并且联合优化，从而使得模型实现对各种关键词的良好适

应性和语义一致性。 

1.4   本文的组织结构 

本文在研究图像描述方法的基础上，分析了已有方法的局限性，通过引入

不同的局部语义学习策略提出了三种图像描述方法。具体结构如下： 

第 1 章，绪论。主要论述图像描述的研究背景和意义，分析国内外的研究

现状以及发展趋势，最后说明了本文的主要研究目的和研究内容。 

第 2 章，图像描述相关技术背景。为本文的工作提供了背景知识介绍，包

括特征表达、语言生成、目标检测、数据集和评估标准等。 

第 3 章，基于局部目标区域的图像描述。提出了一种生成局部语义描述的

方法。首先通过目标检测来对图像生成候选区域，然后根据全局图像和标注语

句训练 RNN 语言模型，最后针对目标区域进行视觉特征提取并利用 RNN 语言

模型进行局部语义描述生成。基于不同目标区域的描述可以为图像提供更丰富

的信息，也使得语义表达更加具体和准确。 

第 4 章，基于局部语义特征嵌入的图像描述。引入局部语义特征以增强图

像的表达能力，并通过提出的 EE-LSTM 模型进行特征集成，从而实现描述模

型的性能提升。首先根据第 3 章的工作探讨局部描述对全局描述的意义，然后

进一步挖掘局部语义信息并生成语义元素特征，最后将元素特征嵌入到所提出

的 EE-LSTM 模型中以生成表达更完备的语句。实验结果表明，该模型比基准

模型具有更好的性能，显示了局部语义特征对于图像理解与表达的有效性。 

第 5 章，基于目标关键词驱动的图像描述。通过引入关键词的方式进行局
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部语义学习，以解决图像描述的多样性问题并满足个性化需求。提出了一种新

的 CDB-LSTM 语言模型，能够根据关键词从全局视角生成具有不同侧重点的

图像内容描述。模型由两个级联的子模型生成，子模型分别基于关键词进行局

部语义学习并通过上下文关系在端到端框架中统一起来。该模型能够灵活地处

理各种关键词并生成对应的特定描述，自动评测和人工评测都证明了该模型的

优越性。 

第 6 章简要总结了本论文的主要工作，并展望了未来的研究方向。 
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第 2 章   图像描述相关技术背景 

本章从六个方面详细介绍图像描述相关的背景知识：特征表达、语言生成

模型、图像描述模型、目标检测、数据集和评估方法。 

2.1   特征表达 

图像描述的特征表达涉及视觉特征表达和语句特征表达两部分。 

2.1.1   视觉特征表达 

图像视觉特征学习是计算机视觉领域的一项基础性工作，是目标检测、图

像分类、场景分类等视觉任务的核心问题。原始的 RGB 或灰度图像在计算机

中以矩阵像素的形式存储。矩阵可表示为 W * H * C（宽度，高度，通道），其

中 RGB 通道为 3，灰色图像为 1。数字矩阵中像素为 0~255 之间的值。矩阵像

素值构成了原始视觉信息，通常不能很好地表达高层语义信息。为完成不同的

视觉任务，需要进行图像特征提取，接下来从两个方面来介绍可视图像的特征

表达：手工设计的特征表达、深度学习特征表达。 

1)  手工设计特征表达 

底层特征直接反映原始图像的基本特征，例如颜色、纹理和形状，这些特

征通过对图像像素进行手工设计的固定方法获得。Szummer 等[69]使用 MSAR

纹理特征和 Ohta 空间颜色直方图特征来表示图像。Lowe 等[70]提出了尺度不变

特征变换（SIFT）来描述图像的局部特征。SIFT 对图像缩放、平移和旋转具备

不变性，已被广泛应用于目标识别、图像匹配和目标追踪等。其他底层特征如

HOG[12]、LBP[71]、textons[72]、颜色直方图[73]等也广泛用于各种计算机视觉任务。

尽管底层特征的应用在视觉特征表达方面获得了很大的成功，但用来表示具备

高层语义信息的图像是远远不够的。视觉语义鸿沟 [74-76]加速了其他视觉特征的

进展。为了缩小底层特征和高层概念之间的差距，Bag of Words[77]、Latent 

Dirichlet Allocation[78]、Fisher vector[79]和 Object bank[80]等中层设计特征引起了

广泛关注。 

在本论文中，根据面临的具体问题和提出的方法，采用词袋法(Bag of Words, 
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BoW)生成中层特征，在此对其进行详细介绍。 

Bag of Words 最早用于文本处理，其忽略掉文本的语法和语序，用一组无

序的单词(Words)来表达一段文字或一个文档。在文本检索中，每个文档可表达

为一个词向量。假设有一个 个单词的词汇表，那么每个文档都由一个向量表

示： 

( )d 1, , , ,

log




=

=

i v

id
i

d i

t t t

n N
t

n N

 (2.1) 

其中 it 统计词汇表中单词 i 出现在文档 d 中的次数， idn 是文档 d 中单词 i

出现的次数， dn 是文档 d 中的单词总数， iN 是包含单词 i 的文档个数，N 是整

个数据库中的文档数量。 

Josef Sivic 和 Andrew Zisserman[77]首先提出了视觉词汇的概念，之后 BoW

被广泛应用于计算机视觉中。与应用于文本的 BoW 类比，视觉中将底层的图

像特征（如 SIFT、HOG 等底层特征）看作文本中的单词(Words)，进而生成 BoW

中层特征，这个中层特征能够表达更多的底层信息。 

因为视觉描述子被量化为视觉词汇，BoW 模型大大减少了计算机视觉系统

的计算负担和内存占用。由于其效率和性能，BoW 在图像检索和分类领域非常

流行[81-83]。 

2)  深度学习特征表达 

通常在大规模图像分类任务中学习到的 CNN 模型被广泛用于视觉特征提

取。和基于手工设计的特征相比，CNN 特征在视觉表达上是强大有效的，并可

以用于各种视觉任务[19]。Zeiler 和 Fergus[19]使用去卷积网络方法将 CNN 的特征

层映射投影到像素空间，特征图的可视化结果直观上显示了其良好的表达特性。

AlexNet[84]，VGGNet[4]，GoogLeNet[55]和 ResNet[85]上常用的 CNN 框架，代表

着深度学习特征的发展和进步，并且在与视觉表达相关的任务中占主导地位，

本文中同样主要采用深度特征来进行视觉表达。 
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2.1.2   语句特征表达 

对于图像 I 及其相应的具有 N 个单词 1 2{ , , , }= NY y y y 的真实标注语句，

其中 iy 表示一个单词，如“dog”。语句特征表达实际上是按顺序排列的单词的

特征表达。这些单词需要以特定的方式表达成为计算机可以处理的特征。单词

表达一般使用两种策略：One-Hot 特征表达和 Word Embedding 特征表达。 

1)  One-Hot 特征表达 

One-Hot（独热编码），又称一位有效编码，其方法是使用 N 位状态寄存器

来对 N 个状态进行编码，每个状态都有独立的寄存器位，并且在任意时候，其

中只有一位有效。在自然语言处理中，One-Hot 向量是一个1n矩阵，用于区

分词汇表中的 N 个单词。除了单独用于识别单词的单元中的 1 之外，向量中的

其他单元由 0 组成。在实际应用中，每个单词通过唯一的索引表示为一个

One-Hot 向量。例如，单词“dog”可以表示为{ 0, 0, 1, 0, 0, 0, ..., 0}，“cat”可

以表示为{ 0, 0, 0, 0, 1, 0, ..., 0}。这种方法的缺点是词汇表太大容易导致

One-Hot 向量过长，优点是向量很容易设计和修改，编码效率高。 

2)  Word Embedding 特征表达  

词嵌入(Word Embedding)是自然语言处理中一组语言建模和特征学习技术

的集合名称，该方法将词汇表中的单词或短语映射到实数向量。将每个单词映

射到具有固定维度的向量需要训练支持单词嵌入的模型。Word2vec[86]，GloVe[87]

是这一领域较为流行的方法。 

与 One-Hot 相比，Word Embedding 不受词汇量大小的影响，特征维度偏低，

如 256、512 等，而 One-Hot 特征维度往往大于 1 万。此外，Word Embedding

方法可以通过计算两个单词之间的距离来反映其相似度。 

在本论文中，第 3 章使用 One-Hot 对语句中的单词进行特征表达。第 4 章

和第 5 章使用了 One-Hot 和 Gensim[88]词向量这两种表示方法进行语句编码。 

2.2   语言生成模型 

语言建模是根据前面的单词，预测接下来哪个单词出现，这是自然语言处

理中的一个重要概念，可以追溯到 1951 年的工作[89]，Claude Shannon 考虑了一
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串输入符号被逐一考虑的情况，通过判断猜测的困难度来衡量下一个输出的不

确定性。 

语言通常是一组单词的序列表示。语言建模利用序列内所有历史词汇，通

过逐个单独预测每个词来定义序列（单词） 1 2 N= , , ,y y y y 生成的概率： 

( ) ( )1 2 1
1

| , , ,
=

−
=

= 
t N

t t
t

p y p y y y y  (2.2) 

其中 ty 表示位置 t 处的单词，N 表示 y 中的单词数量， ( )1 2 1| , , , −t tp y y y y

表示给定前 1−t 个单词，即 1 2 1, , , −ty y y ，预测到单词 ty 的条件概率。 

在实际应用中，由于数据量 N 可能极为庞大，因此，广泛使用 n-gram 语

言模型，即用 1−n 之前的单词来近似 1−t 个历史数据（n<<t）。然后，根据相对

频率计数来估计条件概率，统计 - 1 -1, ,+t n ty y 出现的次数，以及计算在此基础上

出现 ty 的次数： 

( )
( )

( )
1 1

1 2 1

1 1

, , ,
| , , , =

, ,

− + −

−

− + −

t n t t

t t

t n t

C y y y
p y y y y

C y y
       (2.3) 

n-gram 语言模型具有简单和能够快速实现的优点，但是同时存在一些严重

的问题，例如受数据稀疏性的影响、对新单词的泛化能力差、对模型存储空间

的巨大需求、以及只能考虑 4-6 个上下文单词而无法处理单词的长期依赖性等。 

神经语言建模(NLM)[90-96]提供了一种更好的方式来处理数据稀疏和上下文

依赖的问题。在 NLM 中，每个单词用不同的 K 维分布向量表示。语义上相似

的词在向量空间中占据相似的位置，显著地缓解了数据稀疏问题。NLM 将上下

文单词的向量 1 2 1, , , −ty y y 表示作为输入，并将它们映射为向量表示形式 -1th ： 

( )-1 1 2 1, , −=t th f y y y  (2.4) 

其中 f 表示映射函数，它通常是一个前馈神经网络模型，如循环神经网络

或卷积神经网络。给定历史上下文单词，预测词 ty 的条件概率分布如下： 



第 2 章 图像描述相关技术背景 

17 

 

( ) ( )

 

( ) ( )

1 2 1 1

1

1

| , , , |

,:

| exp

− −

−

−

=

= 

=

t t t t

t t t

t t t

p y y y y p y h

s W y h

p y h s

 (2.5) 

其中权重矩阵  V KW ，V 是词汇表大小，K 是词向量表示的维度。  ,:tW y

表示矩阵的第 ty 行，exp 表示 softmax 函数。softmax 函数将标量向量 ts 映射为

概率分布向量，如公式 2-6 所示： 

exp( )
max( )

exp( )


=


t
t

s V

s
soft s

s
 (2.6) 

由于上下文的维度不受上下文长度变化的影响，理论上，NLM 能够容纳无

限数量的上下文单词而无需存储全部不同的 n-gram 信息。本文采用该语言生成

模型，并简要介绍属于这类模型的循环神经网络 RNN 及其变体 LSTM。 

2.2.1   RNN  

循环神经网络 RNN[97]是专门设计用于处理序列数据的神经网络架构。历史

上多用于处理时间序列数据[98, 99]，并已被成功应用于语言处理中[93, 100-102]。RNN

模型为仅有输入层 x、隐藏层h  和输出层 y 的三层循环结构，展开后是一个序

列处理模式，如图 2.1 所示： 

 

图 2.1 RNN 及其展开结构 

给定序列输入 1 2{ , , , }tx x x ，RNN 能够依次输入 tx ，通过隐藏层 th 输出 ty ，

最终生成输出序列 1 2 N{ , , , }y y y 。 
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RNN 通过隐藏层 th 进行序列记忆和处理，隐藏层 th 可以被认为是嵌入了时

刻 t 之前输入的所有信息，即 1 2{ , , , }tx x x 。在数学形式上， th 是通过函数 f 获

得的，f 为前一时刻 1−t 的隐藏层 -1th 与当前时刻的输入 tx 之间的函数： 

( )1,−=t t th f h x  (2.7) 

函数 f 可以采用不同的形式： 

( ) ( )1 1, − −= +t t hh t xh tf h x W h W x  (2.8) 

其中 ,hh xhW W 同样为权重矩阵， 的选择一般为非线性函数，如 sigmoid、

tanh 或 ReLU 等。 

RNN 的输出层依然为隐藏层的 softmax 函数：： 

( ) ( )exp= t hp tp y W h  (2.9) 

其中 hpW 为输出层的权重矩阵，将 th 映射为和单词空间同维度的向量，经

softmax 计算后，条件概率最大的值即为当前预测结果。 

循环神经网络可以灵活处理各种序列学习问题，如图 2.2 所示，通过在输

入端、输出端的设计，循环神经网络可处理各种序列模式：一对一、一对多、

多对一、多对多问题。 

 

 

图 2.2 循环神经网络序列处理模式：输入向量（红色），隐藏层（绿色），输出向量（蓝色）。 

本文工作主要用图 2.2 中第四种和第五种多对多模式进行语言模型设计。 
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2.2.2   LSTM 

LSTM 可以视为 RNN 的一个变体，其输入层、隐藏层和输出层的结构一

致，不同的是隐藏层记忆单元比普通的 RNN 更为复杂，在语言生成上也更为

强大。传统的 RNN 训练过程中受梯度消失和梯度膨胀问题的限制[103]。梯度膨

胀指随着时间序列的推移，来自训练目标函数的误差在反向传播时梯度逐渐累

积变得非常大的情况；梯度消失指训练误差随着时间序列反向传播梯度趋近于

零的情况。这两个问题使得 RNN 模型无法记忆长序列数据的长期上下文信息，

也使得模型训练无法正常完成。在 RNN 基础上的长期短期记忆模型(LSTM)是

缓解这两个问题最有效的方法之一。LSTM 及其变体在近 20 年来被不断应用和

探索[24, 28, 52, 64, 104-113]，已被广泛应用于图像描述、机器翻译、语音识别、视频

描述、视觉问答、图像识别等各个领域。 

LSTM 的关键思想是将每个时刻与不同类型的控制门相关联，这些门提供

了灵活控制信息流的方式：通过遗忘门(forget gate)来控制当前循环想要保存的

信息量，通过输入门(input gate)来控制当前循环想要接收多少当前输入信息，

通过输出门(output gate)控制当前循环想要输出到下一个时刻的信息量。相对于

传统的 RNN 模型，LSTM 通过门控制单元能够记录相隔较长的上下文信息变

化，并且能够解决传统 RNN 训练中出现的梯度消失和梯度膨胀问题。 

 

图 2.3 LSTM 模型内部结构 
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如图 2.3 所示，LSTM 架构的核心由三个门控制：输入门 i，遗忘门 f，输

出门 o。通过三个门的控制，隐藏层 m 和记忆单元 c 包含了更多的上下文信息。 

给定一系列输入 1 2, , , Nx x x ，每个时刻 t 的隐藏状态 tm 计算公式为： 

( )

( )
( )

( )

-1

-1

-1

-1 -1







= +

= +

= +

= + +

=

t ix t im t

t fx t fm t

t ox t om t

t t t t cx t cm t

t t t

i W x W m

f W x W m

o W x W m

c f c i h W x W m

m o c

 (2.10) 

其中变量 , , , ,t t t t ti f o c m 分别代表输入门、遗忘门、输出门、存储单元和隐藏

状态， , , , , , , ,ix fx ox cx im fm om cmW W W W W W W W 是训练模型的权重， 表示 sigmoid 函

数， 表示内积，h表示双曲正切函数。 

由于 LSTM 的长期短期记忆功能比基本 RNN 有显著的优越性，本文工作

中采用的循环神经网络语言模型内核都为 LSTM。 

2.3   基于 CNN-RNN 的图像描述模型 

近两年在图像描述领域占主导地位的是基于 CNN-RNN 的方法，该方法先

用卷积神经网络 CNN 提取图像视觉特征，然后用循环神经网络 RNN 来进行语

言生成，如图 2.4 所示。这种方法源自于机器翻译领域，即将一种语言通过编

码和解码的方式转换为另外一种语言。在图像描述领域，则先将视觉图像编码

为特征，然后通过语言模型将特征解码为自然语言。 

 

 

图 2.4 基于 CNN-RNN 的图像描述方法 
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基于 CNN-RNN 的图像描述方法很好地利用了深度学习的优点：CNN 强大

的视觉表达能力、RNN 优越的序列数据处理能力、深度学习端到端的统一训练

框架。这些优点使得基于 CNN-RNN 的方法生成的描述语句更加自然、灵活、

准确，在图像描述领域很快占据了统治地位。近年来的工作基本都沿用了这一

方法，不同的是所采用的 CNN 网络是 GoogLeNet、VGGNet 或其他框架，RNN

网络是基本 RNN、LSTM 或其他变体。 

给定一幅图像 I，图像描述中语言生成任务的目标函数为最大化输出概率 p

的对数似然和： 

* arg max log ( ; ) =  p S I  (2.11) 

其中为模型参数， S 为人工标注的语句描述。 * 的求解通过随机梯度下

降(Stochastic Gradient Descent, SGD )的方法训练反馈网络得到。 

在具体应用中，图像描述任务首先进行视觉特征表达： 

( )=v CNN I  (2.12) 

其中 CNN 网络是 GoogLeNet、VGGNet 或其他深度网络。特征表达v将作

为 RNN 的输入进行语言模型训练或测试。 

第 2.2 节已经介绍了 RNN 模型的结构。RNN 擅长处理序列数据，它在机

器翻译和自然语言处理领域得到了广泛的应用，因此在图像描述领域被用来进

行语言生成。对每幅图像，RNN 逐字处理序列数据，即每次循环仅预测一个单

词，然后利用当前生成的单词和隐藏信息进行下一个单词的预测，直到预测到

一个代表结束的词为止。 

2.3.1   RNN 语言模型训练 

给定图像 I 的 CNN 特征 v 及其对应的具有 1−N 个单词的描述语句

 1 2 1, , , −= NS s s s ，RNN 的训练过程为： 
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 
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1 0
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, exp( ), 1, ,

−

= =

= =

= 

= 

 

ix

ex

t ex t

t t t

t t hp t

x W v t

x W s t

x W s t N

h RNN h x t N

y p W h t N

 (2.13) 

其中 tx 为特征编码后的 RNN 模型输入向量， ty 为模型输出，W 表示相应

的线性编码或解码权重：视觉特征编码
ixW ，单词编码 exW ，输出解码 hpW 。

0s 代

表固定启动词“0”，可以作为一个单词看待。在实验中， ts 使用 One-hot 编码

进行单词特征表达。 

由于 0=t 时刻模型输入为 CNN 特征v，隐藏层初始化参数值皆为 0，不计

算输出，因此定义开始产生输出的时刻为 1=t ，即输入启动单词“0”时，之后

的循环依次输入标注语句中的单词 ts ，通过隐藏层 th 进行语义信息记忆和传递，

并实现循环过程。 

模型损失函数为每次循环预测到的单词的负对数似然和： 

1

0

log ( ; )
−

=

= −
N

t t

t

L p s x  (2.14) 

2.3.1   RNN 语言模型测试 

语言模型训练结束后，获得各参数值，模型测试过程是将训练过程中的标

注单词 ts 替换为前一刻的输出 ty ，直到输出结束词“0”为止： 

0

1 0

1

1

, 0

, 1

( , ), 1

, exp( ), 1

, 1

−

+

= =

= =

= 

 

= 

ix

ex

t t t

t t hp t

t ex t

x W v t

x W s t

h RNN h x t

y p W h t

x W y t

 (2.15) 

最终的输出结果为  1 2 1, , , −= NY y y y ，通过 One-hot 反编码即可得到描述

语句。 

在本文第 3~5 章的模型训练和测试流程及公式都与本节所介绍的语言模型
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形式相关。 

2.4   目标检测 

目标检测(Object detection)[12-14, 114-119]是计算机视觉领域最重要的任务之

一，在过去的十年中已经得到了广泛的研究。该任务的目标是查找图像中的所

有主要目标，输出每个目标的标签和位置。 

长期以来，目标检测方法采用滑动窗口和人工设计的描述符的框架[12, 13]，

它在 PASCAL VOC[120]视觉挑战上取得了巨大的成就。Dalal 和 Triggs[12]采用梯

度方向直方图特征(Histogram of Oriented Gradients, HOG)进行特征提取，并利

用 SVM 进行特征分类，在行人检测上获得了巨大的成功。Felzenszwalb 等[13]

进一步在 HOG 的基础上扩展可变形的组件模型(Deformable Part Model, DPM)，

使得目标检测方法上升到了新的高度。卷积神经网络的巨大进展[84]推动了目标

检测方法的进步，最先进的检测方法已经被 R-CNN 系列所取代：R-CNN[14]，

Fast R-CNN[115]，Faster R-CNN[118]，Mask R-CNN[121]。这类方法都是基于提取

到的候选窗口（Region Proposal）的分类结果进行目标检测，获得了较好的性

能，本章主要采用 R-CNN 系列进行目标检测有关实验，而其他先进的基于回

归的方法如 Yolo[122]、SSD[123]等性能还不能超越 R-CNN 系列方法，所以不在本

文工作的考虑范围。 

R-CNN[14]对在窗口选择上使用 Selective Search[124]，视觉特征表示使用

CNN 模型[84]，对图像分类使用 SVMs[125]。R-CNN 的出现改变了近几年目标检

测领域的研究方向，成为后续研究的里程碑式工作。其优点是性能有了显著提

高，缺点是检测速度很慢，平均每幅图像需要 3s 左右。 

Fast R-CNN[115]是对 R-CNN 和 SPPnet[116]的融合，使得对每幅图片只需要

提取一次CNN特征，而不是R-CNN的平均 2000次。在测试时，SPPnet将R-CNN

加速 10 到 100 倍。由于更快的区域特征提取，训练时间也减少了 3 倍。 

Faster R-CNN[118]将 Fast R-CNN 与区域提取网络(region proposal networks, 

RPN)合并为一个统一的框架，从而提高了区域提取的质量，并提高了整体目标

检测的准确性。 

Mask R-CNN[121]通过添加一个分支来预测目标掩码，并与现有分支进行边
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界框识别，从而扩展了 Faster R-CNN。 

由于现阶段的图像描述为基于目标的语言描述，目标检测位置代表了图像

的显著性区域，基于这些区域的语义研究对于图像描述是有重要意义的。在本

文中，R-CNN 和 Faster R-CNN 被用来检测目标并生成局部区域，以进一步支

撑局部语义学习。 

2.5   数据集 

本节简要介绍图像描述领域内常用的数据集，包括收集数据集的常用方法、

语句标注特点、数据量等。近几年来发布了大量的数据集[48, 68, 126-134]用于自动

图像描述研究。这些数据集中的图像与文本描述相关联，并且在某些方面彼此

不同，例如大小、描述的格式以及如何收集描述。接下来简要介绍最常用的六

种数据集，如表 2.1 所示。 

表 2.1 图像描述数据集 

数据集 图像个数 标注语句/幅 

Pascal1K [132] 1000 5 

SBU [48] 1000000 1 

Flickr8k [129] 8108 5 

Flickr30k [133] 31783 5 

MS COCO [130] 164062 5 

Visual Genome [68] 108249 50 

 

数据集样本如图 2.5 所示。 

Pascal1K 语句数据集[132]通常被作为评估描述生成系统质量的基准。这个数

据集包含 1000 幅从 Pascal 2008 目标识别数据集[135]中选择的图像，并包含来自

不同视觉类的目标，例如人类、动物和车辆等。每张图像都与 Amazon Mechanical 

Turk (AMT)服务平台上由人类生成的五种描述相关联。 

SBU 图像描述数据集[48]包含 100 万张带有原始用户生成描述的图像，通过

查询特定单词（如目标和动作）、过滤搜集具有特定平均长度描述的图像，在

Flickr 上构建数据集。这个数据集比较庞大，但是每幅图像只有一句标注，并
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且不能保障整体标注格式的一致性。 

 

 

图 2.5 图像描述数据集展示 

Flickr8k 数据集[129]及其扩展版本 Flickr30k 数据集[133]也都来自 Flickr，分

别包含约 8000 和 31000 幅图像。这两个数据集中的图像是通过针对特定目标和

动作的用户查询来选择的。这些数据集包含 5 个描述，每幅图像使用类似于

Pascal1K 数据集的策略从 AMT 中收集。公共的划分方法[49]中，Flickr8k 一般是

6000 幅用来训练，1000 幅用来验证，1000 幅作为测试图像；Flickr30k 一般是

29000 幅作为训练图像，1000 幅验证，1000 幅测试。Flickr30k Entities[131]将每

个目标及其属性一起对应到图像中的局部区域，通过实体关联使得图像语义描

述更为详细，增强了原始 Flickr30k 数据集。 

MS COCO 数据集[130]中图像描述数据目前包含 123287 个图像，82783 幅训

练图像和 40504 幅验证图像，每幅图像有五种不同的描述。模型验证一般也遵

循常用的公共划分方法[49]，来自训练集的所有 82783 幅图像用于训练，来自验

证集的 5000 幅图像用于验证、5000 幅用于测试。每个描述都是使用 AMT 上的

人工标注生成的，参与标注者被要求： 
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1) 不要以“There is”为开始标注语句； 

2) 不要描述图像中不重要的细节； 

3) 不要描述图像中包含的可能发生过或未来将会发生的事情； 

4) 不要描述图像中的某个人可能会说什么； 

5) 不要给图像中的人(people)命名； 

6) 语句应至少包含 8 个单词。 

MS COCO 数据集的数据量要远大于前面两种数据集，另外，MS COCO 数

据集还包含了目标位置和 80 个目标类别的标注，使得该数据集含有更多的可用

信息。该数据集促成了 2015 年 MS COCO Captions Challenge (http:. MS 

COCO.org/dataset/#captions-challenge2015)，并且成为视觉和语言研究的基准。 

Visual Genome[68]包含超过 100K 图像的目标、属性、关系和局部描述的密

集标注。每幅图像平均包含 42 个局部描述，每个区域由一个边框进行定位。当

描述不同时，区域允许彼此高度重叠。每个描述都是描述该区域的长度范围从

1 到 16 个字的短语。除了 420 万对区域的描述外，Visual Genome 的标注还含

有 170 万视觉问答、210 万目标、180 万属性、180 万关系。这个数据集对于图

像描述来说更加详尽，对于后面的研究工作有重要的意义。 

在这些数据集中，由于对图像描述的定义和标注方法相似，以及数据量大

小的区别，Flickr8k、Flickr30k 和 MS COCO 被更广泛的用于图像描述研究。

Visual Genome 相对较为新颖，也逐渐获得了更多的关注。本文采用 Flickr8k、

Flickr30k、MS COCO 和 Visual Genome 进行方法评估。 

2.6   评估方法 

评估自然语言生成模型的输出是一项艰难的任务[136]。图像描述的评估极为

衡量待评测语句和参考语句之间的相似度，其中广泛使用两种方法进行评估：

人工评价标准和自动评价标准。 

2.6.1   人工评价标准 

评估自动生成文本质量的最常用方法是由专家进行主观评价。对于描述生

成任务，已经为图像描述提出了许多不同的评估方案：Ordonez 等[48]给评估专

家提供模型的描述结果，并要求他们在随机图像和描述的图像之间进行强制选
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择。Kuznetsova 等[45]要求评估者在给定的测试图像中对两个模型的描述结果进

行选择，这种强制选择任务可能会给出明确的模型排名，但不能在不同的实验

中进行比较，也不能直接衡量描述的质量。Yang 等[41]和 Kulkarni 等[39]对描述

进行相关性和可读性的分级评估，Li 等[137]增加了一个“创造力”得分。Mitchell

等[40]通过是否描述图像的“主要方面”、是否以适当的顺序引入目标、语义上

是否正确、以及是否由人书写来进行描述系统评估。 

Hodosh 等[129]提出将图像描述评估作为一项对给定多个描述进行排名的任

务，语句的描述性以四分制评分：分数为 4 意味着语句完美地描述了图像（没

有任何错误）、分数为 3 意味着语句几乎表达了图像内容（允许有小错误，例如

实体数量），而分数为 2 表示语句仅描述了图像的某些方面，但不能作为图像描

述，分数为 1 表示描述与图像无关。将图像描述定为排名任务的一个优势是可

以将不同的系统生成结果直接进行比较。四分制评分策略已被广泛用于描述领

域[52, 129, 138, 139]。本文遵循 Hodosh 等[129]提出的方案，在第 5 章中的实验中要求

志愿者评估每个生成的语句，打分范围从 1 到 4。 

2.6.2   自动评价标准 

由于人工评价的获取方式昂贵且费时，BLEU[140]，METEOR[141]，CIDEr[142]

和 ROUGE_L[143]等自动评价标准被广泛用于描述评估。除了专门为图像描述评

估开发的 CIDEr 之外，这些措施最初是为了评估机器翻译引擎或文本摘要系统

的输出而开发的。所有这些度量都计算出一个分数，该分数表示系统输出与一

个或多个人工标注的参考文本（例如，真实标注翻译或摘要）之间的相似度。 

1)  BLEU 

BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)[140]是一种流行的机器翻译评价指

标，也是目前图像描述领域中最常用的度量标准之一，其主要部分是针对参考

描述对评测语句进行 n 元组(n-gram)准确率计算。对于图像 iI ，模型会生成对应

的标注语句 ic ，自动评价标准能够根据参考标注语句（也就是人工标注的语句）

的一个集合  1 2, , ,=i i i imS s s s ，对待评价的标准语句 ic 的质量做出评价。标注

语句都是用 n 元组来表示的，一个 n 元组 kw 是由一个或者多个有顺序单词
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组成的序列。n 元组 kw 在语句
ks 中出现的次数被记为 ( )k ijh s ，n 元组 kw 在待评

价语句 ic 中出现的次数被记为 ( )k ih c 。 

首先计算的是全局的 n 元组精度： 

( )
min( ( ),max ( ))

,
( )


=
 

 
k i j m k iji k

n

k ii k

h c h s
CP C S

h c
        (2.16) 

其中 k 指的是长度为 n 的可能的 n 元组的集合数。由于 BLEU 倾向于更短

的句子，即待评价句子 ic 较短时，评价得分会较高。为了解决这个问题，经常

使用乘以一个简洁性惩罚来防止短句获得高分。令 sl  为参考句子的总长度， cl

是待评价句子的总长度，惩罚项为： 

( ) 1 /

1,
,

,
−


= 


s c

c s

l l

c s

l lif
b C S

l le if
 (2.17) 

最终计算 BLEU 分数： 

1

( , ) ( , )exp log ( , )
=

 
=  

 


N

N n n

n

BLEU C S b C S w CP C S       (2.18) 

通常使用 4 元组，即 N={1,2,3,4}。对于所有的 n， nw 都是常量，一般为1 n。

BLEU 在语料库层级上具有很好语句匹配表现，但随着 n 的增加，在句子层级

上的匹配越来越差。另外，BLEU 只考虑精确度，不考虑召回率，使得其评价

方法并不完善。 

2)  METEOR 

METEOR[141]方法基于一元组的精度和召回的调和平均（Harmonic mean）

来计算 F-mean，且召回的权重比精度大。将待评测语句和参考语句进行单词校

准对齐（alignments），则计算公式如下： 
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 (2.19) 

其中 m 为校准匹配上单词的个数， ,m mP R 分别是精度和召回率。公式只对

单个单词的一致性进行了衡量，却没有对参考句子和待评价句子中更大的分段

进行衡量。为了将其计算在内，使用更长的 n 元组来计算对于校准的惩罚。在

参考和待评价句子中没有毗连的映射越多，惩罚就越高。为了计算惩罚，1 元

组被分组成最少可能的块 ch (chunks)。块的定义是在待评价语句和参考语句中

毗邻的一元组集合。在待评价语句和参考语句之间的毗邻映射越长，块的数量

就越少。一个待评价翻译如果和参考翻译相同，那么就只有一个块。惩罚Pen的

计算如下： 




 

=  
 

ch
Pen

m
 (2.20) 

最终的评测得分为： 

( )1= − meanMETEOR Pen F  (2.21) 

和 BLEU 不同，METEOR 同时考虑了基于整个语料库上的准确率和召回

率，而最终得出测度，其与人类判断相关性较高，评测得分往往较低。 

3)  ROUGE 

ROUGE 是一个设计用来评价文本摘要算法的自动评价标准集，其中有 3

个评价标准，分别是 ROUGE-N，ROUGE-L 和 ROUGE-S，在图像描述评价中

较常用的是 ROUGE_L。ROUGE_L 是基于 longest common subsequence (LCS)

的一种测量方法。所谓 LCS，就是一个同时出现在两个句子中的单词集合，且

单词出现的顺序也是相同的。和 n 元组不同的是，在单词之间可能还存在能够

创建出 LCS 的单词。将比较的两个句子间的 LCS 的长度记为： ( ),i ijl c s 。
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ROUGE-L 通过计算 F-mean 来求得： 

( )

( )

( )
( )2

2

,
max

,
max

1
,





=

=

+
=

+

i ij

l j

ij

i ij

l j

i

l l

L i i

l l

l c s
P

s

l c s
P

c

PR
ROUGE c S

P R

 (2.22) 

其中 ,l lP R 分别是精度和召回率，  一般等于 1.2，在这个计算中不需要考

虑 n 元组。 

4)  CIDEr 

CIDEr 是图像描述领域特有的评价标准，它是通过对每个 n 元组进行 Term 

Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF)权重计算，来衡量图像标注的一

致性的。CIDEr 为每个 n 元组都计算 TF-IDF 权重： 

( )
( )

( )( )
log

min 1, 

 
 =
  
 

  l
p

k ij

k ij

w k pqI I q

h s I
g s

h s
    (2.23) 

其中是所有 n 元组的词汇表，I 是数据集中所有图像的集合。公式第一

个部分计算的是每个 n 元组 kw 的 TF，公式第二部分是使用 IDF 来计算 kw 的稀

有程度。从直观上来说，如果一些 n 元组频繁地出现在描述图像的参考标注中，

TF 对于这些 n 元组将给出更高的权重，而 IDF 则降低那些在所有描述语句中

都常常出现的 n 元组的权重。也就是说，IDF 提供了一种测量单词显著性的方

法，这就是将那些容易常常出现，但是对于视觉内容信息没有多大帮助的单词

的重要性打折。 

IDF 的计算方法是：分子为数据集中图像的数量 I，分母为一些图像的数量，

这些图像是其任意一个描述中出现了 n 元组 kw 的图像，然后再对这个分数求对

数。对于长度为 n 的 n 元组的 CIDEr-n 分数是使用待评价句子和参考句子之间

的平均相似性来计算的，其中精度和召回率都要占比例： 
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( )
( ) ( )
( ) ( )

1
,


= 

n n

i ij

n i i n n
j i ij

g c g s
CIDEr c S

m g c g s
 (2.24) 

其中， ( )n

ig c 是一个由 ( )k ig c 生成的向量，对应的是所有长度为 n 的 n 元

组。 ( )n

ig c 是向量的大小。而 ( )n

ijg s 的情况类似。更长的 n 元组是用来获取

语法性质和更丰富的语义信息的。不同长度的 n 元组的得分计算如下： 

( ) ( )
1

, ,
=

=
N

i i n n i i

n

CIDEr c S w CIDEr c S  (2.25) 

和 BLEU 一样，权重 1 4,= =nw N N 较为常用。 

本章采用的自动评测方法为以上四种标准，也是图像描述领域最常用的模

型评价方法。 

2.7   本章小结 

本章从六个方面详细介绍了相关背景知识：特征表达、语言生成模型、图

像描述基本模型、目标检测、数据集和评估方法。本文后面的工作都建立在这

些背景知识的基础上，具体实施细节将会在各章节结合具体任务详细介绍。 





第 3 章 基于局部目标区域的图像描述 

33 

 

第 3 章   基于局部目标区域的图像描述 

图像内容自动描述是人工智能领域中连接计算机视觉技术和自然语言处理

技术的一个基本研究问题。与现有的描述整幅图像内容的方法不同，本章提出

了一种根据图像局部区域生成更加丰富的图像描述的方法。首先使用目标检测

方法来生成候选区域；然后训练 RNN 语言模型以学习全局图像和标注语句之

间的描述关系；最后，利用描述模型对目标区域进行局部描述生成和分析。所

提出的方法能够对单幅图像生成针对多个不同区域的语句描述，这些描述具有

足够的表达能力并且包含更详细的语义信息。实验评估验证了所提出方法的有

效性。 

3.1   引言 

图像包含丰富的语义内容，使用自然语言自动描述图像的主要内容是一项

极具挑战性的任务。图像描述一方面应该准确地提供目标相关语义表达以避免

传递错误信息，另一方面，描述应尽可能多地覆盖图像内容以避免错过细节概

念。与计算机视觉领域的传统图像分类和目标识别任务相比，图像描述不仅要

捕捉包含在图像中的目标，还需要表达这些目标的属性、动作、行为等，最终

这些语义知识必须用人类可理解的自然语言（如英语）表达出来。这意味着除

了视觉理解外，图像描述还需要合适的语言模型来进行语句生成。 

近年来图像描述领域的大部分工作[39, 40, 42, 52]只关注整幅图像的内容表达，

而忽视了图像自身包含的丰富信息，更是无法满足个性化需求。Kapathy 和 Li[49]

提出的多模态 RNN 模型能够为标注图像区域生成短语或单词，如图 3.1 中第

一幅图像所示的“large white statue”、“building”、“man in suit”等，是在给定

区域边框下生成的。密集描述(Dense Captioning)[57, 58]进一步为自动预测的区域

候选框生成局部短语表达，如图 3.1 中第二幅图像所示的“roof of a building”、

“large green trees”、“elephant is standing”等，是对自动生成的区域的表达，

与之相比，图 3.1 中第一幅图像的工作是针对手工标定区域的描述。 
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图 3.1 已有工作中局部描述示例 

这些局部表达虽然包含了丰富的语义信息，但生成的语句或短句过于简短，

全局视角下的局部描述仍然是个研究盲区。本章提出了一种局部描述方法，通

过目标检测与全局描述模型对局部目标区域进行语义表达，以填补图像描述领

域内局部语义探索的空白，结果示例如图 3.2 所示。 

 

图 3.2 本章工作局部描述示例 

图 3.2 中 GT (ground truth)代表真实标注语句，F (Full description)代表全局

图像描述结果，R (Region) 代表对应红色目标边框内图像的局部描述，括号内

数字表明 BLEU 1(1-gram)语句评分。可以看出，本章的局部描述结果比密集描

述 (图 3.1)更为完整，更多地体现了全局视角下的局部细节表达。和全局描述
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相比，局部描述可以提供更细节的图像内容信息表示，其中一些描述还包含数

据集的真实标注语句中没有出现过的正确表达。本章对局部和全局描述关系的

挖掘分析体现了本章方法的优越性，也为进一步的工作打下了良好的基础。 

3.2   局部描述 

本章提出了一种局部描述方法来表达丰富的图像内容，如图 3.3 所示。 

 

 

图 3.3 基于区域的局部图像描述模型 

首先，采用目标检测方法 R-CNN[14]来生成目标的图像区域，并用预训练的

CNN 模型 VGGNet[4]来提取每个区域的视觉特征；然后，在全局图像及其真实

标注语句上训练 RNN[93]语言模型；最后，利用描述模型对目标区域进行局部描

述生成。另外，本章还提出了一种区域优化方法来选择一个最佳目标区域进行

语句生成，用于和全局图像描述对比。 

3.2.1   目标检测 

目标检测是计算机视觉领域用于图像理解的经典任务。基于 R-CNN[14]的方

法实现了目标检测历史上里程碑式的突破，极大地提升了检测性能。它使用选

择性搜索(Selective Search)[124]来选择候选目标窗口，然后对 2000 个左右的边框
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区域提取 CNN 特征进行目标类别预测，最后采用非极大值抑制方法进行目标

合并。本章采用 R-CNN 进行目标区域生成。 

在本章中，使用在包含 200 种目标类别的 ILSVRC2014 目标检测挑战数据

集上训练获取的 R-CNN 模型进行目标检测并生成图像区域。由于包含目标的

区域代表着图像中的突出和重要部分，因此，基于这些区域的图像描述是有意

义且有足够信息量的。 

3.2.2   区域优化 

虽然 R-CNN 是较为优秀的目标检测方法，但它不能保证基于此的局部描

述是完全可靠的。一方面，检测结果可能包含一些错误目标；另一方面，即使

得到正确的检测目标，如果目标区域过小或者长宽比较大都可能对最终图像描

述产生不理想的效果。 

为了减少无效检测区域的数量，并探索局部最优描述对全局描述的意义，

定义 1 2 3 4{ , , , }=X x x x x 为区域选择的四个参考标准：其中 1x 代表区域面积大小，

2x 代表坐标中心位置， 3x 代表目标类别概率， 4x 代表描述得分。 

选择这些指标作为区域选择标准的原因是：在实验中观察到，尺寸较大且

更接近图像中心的目标区域在图像描述中表现良好。这一点实际上也是显而易

见的，显著的、靠近图像中心的、面积较大的目标区域往往是图像内容的主要

构成部分，可以代表整幅图像。另外，人、动物、水果、家具等目标概念在当

前自然数据集中也更具代表性，当预测区域目标类别是这些概念时也增加区域

的重要性。 

定义 1 2 3 4{ , , , }=W w w w w 为优化参数，则区域优化的目标函数可表述为： 

max( )= Y W X  (3.1) 

其中 Y 代表局部描述的评测分数。训练获取参数值 W 后，测试时可根据目

标区域的四个参考标准进行最优选择。 

3.2.3   局部描述 

由于领域内公共数据集的真实标注语句都是全局描述，因此局部描述需要
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通过全局描述语言模型获取。 

1)  全局描述模型训练 

首先用整幅图像的 CNN 特征和标注的描述语句进行 RNN 语言模型训练。

相关公式和流程与第 2.3 节介绍相同，其中对于 RNN 语言模型，本章采用其变

体 LSTM。 

2)  局部描述生成 

给定目标区域 R，经过 CNN 特征提取，获得局部特征向量v，局部描述生

成过程如下： 

0

1 0

1

+1

, 0

, 1

( , ), 1

, exp( ), 1
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−

= =

= =

= 

 
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ix

ex

t t t

t t hp t

t ex t

x W v t

x W s t

h LSTM h x t

y p W h t

x W y t

 (3.2) 

和本文 2.3 节介绍相同， ty 为模型输出，当输出结束词“0”时停止预测。 

给定目标检测预测的多个目标区域特征v，语言模型将会生成多个语句，

其包含丰富的图像内容，如图 3.2 所示，示例图像对四个目标区域产生了 4 个

局部描述语句。提出的区域优化方法对每幅图像选出一个最优区域进行语义描

述，如图 3.3 所示，区域优化选出了最优区域及其语义描述。结果分析将在实

验中详细阐述。 

3.3   实验验证与模型分析 

本章在两个数据集 Flickr8k[129]和 MS COCO[130]上评估所提出的方法。

Flickr8k 采用公共划分方法[49]进行训练（6000 幅）、验证（1000 幅）和测试（1000

幅）。对于 MS COCO 数据，本章从其大规模训练数据中随机选取 10000 幅图像

进行训练（8000 幅）、验证（1000 幅）和测试（1000 幅）。两个数据集的数据

量近似，主要用于观察本章方法在不同数据集上的表现。 

本章采用图像描述领域中最常用的度量标准 BLEU[140]进行模型评估，采用
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4 个评估指标，并用 B@n (n ={1,2,3,4})代表 n-gram BLEU，相关详细介绍见第

2 章评价标准部分。 

3.3.1   模型参数设置 

本章采用经典的基于 CNN-RNN 的描述方法[49, 52]，并参考其参数设置。

CNN 网络使用 16 层卷积神经网络模型 VGGNet[4]，RNN 模型采用 LSTM，其

输入层、隐藏层和输出层的相关参数维度设置为 256。模型的随机梯度下降(SGD)

方法使用自适应学习率算法 RMSProp[144]。学习率开始为 1e-3(Flickr8k)或 4e-4 

(MS COCO)，并在训练数据每循环 10 次后降低一半。参数 beam_size 根据经验

值设置为 5。 

语句特征编码时需要创建词汇表，按惯例丢弃训练语句中出现少于五次的

单词，因为过少的生僻词汇没有训练的意义。为使用批量数据进行模型训练以

提高训练速度及性能，描述的最大长度设置为 16，长度超过此值的将被剪裁。 

3.3.2   实验结果 

表 3.1 为 Flickr8k 和 MS COCO 数据集上的评测结果。 

表 3.1 BLEU 评测结果(%) 

数据集 Flickr8k MS COCO 

评测标准 B@1 B@2 B@3 B@4 B@1 B@2 B@3 B@4 

FD 51.99 30.71 13.60 5.97 57.27 36.19 17.60 7.88 

RD-mean 46.68 25.32 10.23 4.07 50.62 27.49 10.75 4.62 

RD-max 52.59 32.20 15.08 6.27 59.30 38.54 18.82 8.98 

FD+RD 62.21 42.76 23.93 11.31 64.00 44.57 24.88 12.55 

RD-o 48.08 27.12 11.37 4.60 53.90 31.62 13.58 6.01 

FD+RD-o 60.36 40.58 21.68 10.68 61.36 41.35 21.48 10.32 

 

本章中目标局部描述和全局描述采用同一个 CNN-RNN 语言模型，因此表 

3.1 中每行结果代表同样模型下的不同评测。由于真实标注语句是整幅图像的描

述，而且对于局部区域而言没有描述标注，因此所有项目的评价都是基于整幅
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图像的标注描述语句。对于目标区域来说，根据整幅图像的标注描述来评估局

部语义描述是不公平的，如果训练集有局部的真实标注描述，则局部语义描述

将会更加准确。用整幅图像的真实标注语句来评估局部描述有助于探索挖掘图

像区域与完整图像之间的语义关系。对于每幅图像，根据区域提取边框可以生

成多个局部描述，评测结果就产生多个分数，由于结果对比时需要以每幅图像

一个得分的形式，因此评测中有取均值、最大值的操作。 

表 3.1中 FD(Full Description)是基于整幅图像的CNN特征生成的全局描述

结果。RD(Region Description)代表基于图像区域的 CNN 特征生成的局部描述，

RD-mean 表示局部描述的评估分数的平均值，并且 RD-max 是在选择最佳局部

描述时的理论最大值。FD + RD 表示全局图像描述和局部描述的组合最优值。

局部描述最大值 RD-max 的评测结果高于全局图像描述 FD，这意味着在同样的

预测模型下，基于目标检测的局部描述是有意义的，局部描述可以优于全局描

述，并且包含更多更详细的语义信息。FD+RD 项目达到最高分数，表明全局和

局部描述可以互为补充。 

为了显示本章提出的区域优化方法的有效性，表 3.1 中也展示了对优化结

果的评测。其中 RD-o 是采用区域优化方法选择一个区域评测的结果。FD+RD-o

表示全局图像描述与区域优化的组合最优。可以看出，区域优化方法结果 RD-o

介于 RD-mean 和 FD 之间，这表明区域优化减少了区域噪声，达到了筛选区域

的效果，全局图像可以用有代表性的区域来表达。值得注意的是，对于一些没

有重要目标的场景图像，基于区域的描述可能会产生极差的效果。FD+RD-o 实

现了最佳性能。这个结果也是显然的，它同样表示了全局描述和局部描述能在

一定程度上起到互补作用。 

3.3.3   定性分析 

探索局部描述的意义和全局描述之间的关系是有重要意义的。因为图像描

述是以目标为中心的语义表达，关注目标本身，对目标进行检测并对目标区域

进行描述以观察其细节信息有利于挖掘深层次的语义特征。 

本章方法能够为每幅图像生成几个局部描述语句，这些语句可能与真实标

注完全不同，如图 3.2 和图 3.4 所示。图 3.4 中 GT、F 等符号和图 3.2 相同。 
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从图 3.2 中可以观察到，这些局部描述是基于目标相互独立的，其中不同

区域对应于完全不同的描述。一些局部描述可以完全捕捉整幅图像内容，例如

图 3.2 中第二行图像中的“a woman is eating a piece of pizza”，这是因为其对应

的目标边框划定了全局图像中最有代表性的范围。一些局部描述中包含更多的

细节信息，比如第一行图像中的“a group of cows standing in a field”和第二张

图像中的“a white plate with a piece of cake on top of it”，这两个局部描述都是

真实标注语句中不存在的正确描述。当然，局部描述可能会得到错误的表达，

如第一行图像中的“a man and a woman standing next to a large elephant”对主要

目标的判断都出现了错误，这些错误在局部描述中也是不可避免的。 

 

 

图 3.4 局部描述示例 

图 3.4 中展示的局部描述结果没有全局描述结果准确，体现了局部描述的

不可靠的一面，但不可否认的是，局部描述语句中含有了全局描述中不存在的

语义信息，如“man”、“boy”、“blue”、“yellow”、“river”等，这些细节信息

对于以后进一步的语义学习和挖掘是有意义并且有帮助的。 
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3.4   本章小结 

本章提出了一种为图像目标区域生成丰富描述的方法，采用三个深度神经

网络模型来生成目标区域(R-CNN)、提取特征(VGG)并生成描述性语句(RNN)，

在 Flickr8k 和 MS COCO 数据集上验证了该方法的有效性。基于区域的图像描

述可以在很大程度上充分表现整幅图像的内容，所提出的区域优化方法可以为

图像选择合适的区域并且实现与全局图像描述相当的描述效果。实验还证明了

全局图像描述与提出方法生成的目标局部描述之间是可以互补的，而局部描述

语句中还包含真实标注中不存在的有效信息，这些发现对于未来进行深入局部

语义探索和学习是非常有益的。 
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第 4 章   基于局部语义特征嵌入的图像描述 

传统的基于 CNN-RNN 的图像描述模型忽略了全局视觉特征的局限性以及

视觉和语言空间之间的模态差距。为了解决这些问题，本章提出了一种新的局

部语义特征表达方法以增强视觉表达，并通过语义元素嵌入模型(Element 

Embedding LSTM, EE-LSTM)来进行图像描述语言生成。首先，使用目标检测

方法来预测图像中目标所在的区域，并用基准图像描述模型来为这些区域生成

局部描述；然后，利用这些描述语句的语义信息和检测到的目标类别生成语义

特征，该特征从一定程度上弥补了视觉图像和语义描述之间的模态差距；最后，

将CNN特征与语义特征集成到所提出的EE-LSTM模型中以预测最终的语言描

述。在不同数据集上的实验表明，本文所提出的方法优于传统的描述方法，并

且具备可扩展性，可以灵活地与基准模型结合以实现更优越的性能。 

4.1   引言 

自动将图像转换为有意义的语言描述不仅需要全面的图像理解，还需要复

杂的自然语言生成。从视觉任务的角度看，图像描述应该能够准确表达图像中

涵盖的语义信息，不仅需要捕捉图像中的显著性目标、非显著目标，还必须获

取目标的属性、行为、关系等，最后这些信息还要以人类语言的形式呈现出来。

如图 4.1 所示，该图像的描述包括显著性目标(dog)、非显著目标(chair)、属性

(brown、white)和行为(standing)，最终的期望语句为“two small brown and white 

dogs standing beside some white chairs”。从实现方法的角度来看，近年来图像描

述领域的前沿研究[49-52, 60]大多都遵循基于 CNN-RNN 的方法来进行图像内容语

义生成，如图 4.1 中黑色箭头连接部分所示，首先采用 CNN 进行视觉特征提

取，然后用 RNN 语言模型生成描述语句，其中 CNN 和 RNN 可以采用不同的

框架结构。Kapathy 和 Li[49]将 VGGNet[4]和 RNN 结合起来用于语言模型训练。

Vinyals 等[52]用 GoogLeNet[55]进行特征提取，并使用 RNN 的变体 LSTM[56]来进

行语言生成。由于 CNN 强大的视觉表达能力和神经网络的端到端机制，基于

CNN-RNN 的方法极大地推动了图像描述领域的发展。 
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图 4.1 基于 CNN-RNN 的方法存在的问题及本章工作示意图 

基于 CNN-RNN 的方法的不足之处是其仅采用全局的 CNN 特征进行语言

模型训练，而没有考虑全局视觉特征的限制以及视觉和语言空间之间的模态差

异（如图 4.1 中红色虚线箭头所示）。CNN 特征已被证明可以用于各种视觉任

务，但预训练的 CNN 模型（通常是在图像分类数据集 ImageNet[84]上训练）倾

向于表达图像中最显著的目标，例如图 4.1 中的“dog”，而忽略了其他细节信

息。此外，图像的视觉空间与复杂语句的语义空间之间的模态差异造成的语义

鸿沟[74-76]也加剧了 RNN 语言模型训练的难度。如图 4.1 所示，基于 CNN-RNN

的方法生成语句“a dog runs through the grass”无法描述图像中的所有重要语义

信息，如非显著目标单词“chairs”，和非目标单词“two”、“brown”、“white”、

“standing”等。 

很多研究者致力于采用视觉注意力[36, 57, 59-66]来指导语言模型的学习。具体

而言，Cho 等[60]和 Xu 等[64]通过结合视觉注意机制使得模型“看到”关键位置

来改善语言模型。Chen 等[59]扩展视觉注意力模型并引入空间和通道注意力，以

更好地理解视觉注意力是什么和在哪里。Lu 等[63]提出了一种带有视觉哨兵的自

适应注意力模型，以决定何时依赖视觉信号以及何时依赖语言模型。视觉注意

力将具备“焦点”的局部视觉信息引入到语言模型中，实现了模型性能的提升，

对图像描述领域的发展起了极大的推动作用。但是，这些方法忽略了图像中的

语义信息。 

Jia 等[62]将从图像检索结果中提取的语义信息作为额外的输入来对 RNN 语
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言模型进行指导。Wu 等[36]将一个属性预测层引入 CNN-RNN 描述框架，用高

层语义概念信息作为图像表达以提升描述性能。Yao 等[65]介绍了带有属性

(Attribute)的 LSTM 体系结构(LSTM-A)，将高层属性信息引入到 CNN-RNN 框

架。Neo 等[66]采用语义注意力模型将视觉特征与生成图像描述的循环神经网络

中的视觉概念相结合。 Gan 等 [61] 提出了一种语义组合网络 (Semantic 

Compositional Networks, SCN)来有效地将标签文本的单个语义组合成图像描

述。这些方法有效地利用了图像的语义信息，但是仅考虑高层次概念而忽略了

局部视觉信息。 

与已有的工作不同，本章提出一种新的获取局部语义信息的方法，并通过

语义元素嵌入模型(Element Embedding LSTM, EE-LSTM)来提升语言生成性能。 

图像描述是以目标为中心的、共享一个简单而独特的结构的语义表达。如

Lebret 等[145]所述，场景中的关键元素用名词短语（目标）来描述，介词和动词

短语主要用于描述目标属性或目标之间的交互信息。在本章中，所有这些描述

涉及的词汇，例如形容词、量词和动词都被称为语义元素。对于语义元素的获

取，根据上一章工作中局部描述的结果进行单词打散和筛选，这些单词被用于

语义元素特征生成。大多数语义元素是独立于目标的，即它们可以在局部区域

内被完全捕获。从不同局部区域生成的描述更多的真值元素，如图 4.2 所示。 

 

 

图 4.2 全局和局部描述的示例 
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其中 GT (ground truth)代表真实标注，Full (Full description)为全局描述，

Region 代表对应红色目标边框的局部描述。图 4.2 局部描述中“dog”、“play”、

“water”、“elephant”等都为有效语义元素，与图片的真实内容相关。其中第

二行图片的局部描述中“elephant”为全局描述中没有的真值元素，其他单词如

“of”、“skateboard”、“bench”与图像内容不相关或无意义，为无效语义元素

（噪声元素）。 

本章工作将CNN特征与语义元素特征集成到提出的EE-LSTM模型中进行

语言模型优化。具体来说，通过引入语义元素发现和嵌入来实现本章提出的图

像描述方法。首先，基于图像和语句标注训练一个基本的 CNN-RNN 描述模型，

如图 4.1 中黑色箭头所示；然后，对整幅图像利用目标检测方法生成有效区域，

这些局部区域包含丰富的语义信息（正如在本文第 3 章和 Zhang 等[146]所研究和

论证的结果所示）；接下来，对目标区域进行局部描述获得目标的局部语义信息

并生成语义特征，如图 4.1 中绿色箭头所示，该特征包含了目标元素的细节信

息，又和图像描述共享同一个语义空间，这些特点使得语义特征增强了图像表

达能力；最后，将 CNN 特征和语义特征嵌入到 EE-LSTM 模型中进行语言模型

训练和预测。EE-LSTM 比传统的 LSTM 多了额外的语义特征输入，即采用包

含视觉和语义、全局和局部信息的图像表达进行描述生成，弥补了视觉图像和

语义描述之间的差距，实现了描述性能的提升，定量评估证明了其有效性。 

4.2   语义元素嵌入模型 

语义元素嵌入模型包含两个部分：元素信息挖掘（图 4.3 的上半部分）和

元素信息嵌入（图 4.3 的底部）。第一部分是用 CNN 和 LSTM 训练基准图像描

述模型，用于预测整幅图像和所有目标区域的图像描述。这些区域由目标检测

方法生成，在本章采用 Faster R-CNN[118]进行目标检测。在获得多个局部描述和

全局描述结果后，将所有描述分割成语义单词，称之为元素（Elements）。根据

目标检测预测标签对元素集合进行加权，以滤除不相关的信息进而加强目标信

息。第二部分将元素信息生成 Bag of Words (BoW)特征，该语义特征和 CNN 特

征一起输入到提出的 EE-LSTM 模型中训练并得到最终的描述模型。 
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图 4.3 技术路线总框架：语义元素信息挖掘和嵌入模型 

4.2.1   元素信息挖掘 

如图 4.3 的上半部分所示，提出了一种元素信息挖掘方法来获取局部语义

信息。这部分也与本文第 3 章的部分工作类似，区别在于所采用的目标检测模

型、区域选择方法、训练参数设置有所不同。语义元素信息挖掘包含了基准图

像描述模型、目标区域生成、局部和全局图像描述这 3 部分。 

1)  基准图像描述模型 

采用整幅图像的 CNN 特征和标注的描述语句进行 RNN 语言模型训练。该

模型和本文第 2 章 2.3 节和本文第 3 章 3.2 节的图像描述模型相同，包括其公式

和参数意义，本章不再赘述。 

2)  目标区域生成 

为了发现图像场景中的有效区域，采用目标检测算法来提取有可能包含目

标的边框，为之后的语义生成做准备。本章使用目标检测方法 Faster R-CNN 获

取目标类别以及目标区域。由于图像描述是以目标为中心的语义表达，因此捕

获有效的目标区域对描述图像具有极其重要的意义。为了保障目标区域的有效

性，检测出的目标数量和大小需要用阈值进行控制。为此，定义满足以下条件

的目标区域为有效区域： 
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a) 置信度：候选目标的检测分数必须大于 a； 

b) 交并比：候选目标区域和真实目标区域之间的交并比(Intersection over 

Union, IoU）不能大于 b； 

c) 大小：候选目标边框的宽度和高度分别不小于 n 个像素。 

a、b 和 n 的值在验证集上通过实验确定。利用 ImageNet 数据集上预训练

的 16 层 VGGNet[4]来提取整幅图像以及有效目标区域的视觉特征。 

3)  局部和全局图像描述 

基于之前获取的图像描述模型和目标区域，局部和全局描述生成过程为： 

0
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 (4.1) 

其中 v为局部或全局的 CNN 特征， ty 为模型输出，当输出结束词“0”时

停止预测。相关参数意义都和第 3 章 3.2 节相同。 

对每幅图像，模型能够生成全局描述和多个局部描述，与本文第 3 章的工

作相似，区别在于方法细节有所不同。本章局部和全局描述性能有所提升，目

的是为后面的进一步工作做铺垫。 

4.2.2   语义特征嵌入 

基于上一小节的全局和局部描述信息，采取元素特征生成和语义特征嵌入

的方法进行图像语义表达和语言模型训练。 

1)  元素特征生成 

预测的局部描述和全局描述包含丰富的信息。本章的目标不仅仅在于探讨

局部描述的意义，而且还在于使用局部语义信息来改进整幅图像的描述。因此，

将全局和局部描述信息，即生成的多个语句，进行单词分割打散并获得目标语

义元素。这个元素集合不仅包含了目标，还有动作、属性及关系等所有可以组

成语句的单元，如“dog”、“white”、“swimming”、“a”、“is”等。 

基于元素集合，采用 BoW 对元素集合 elments 进行统计直方图生成，进而
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生成元素特征 e。该特征的维度与语句的单词词汇量的大小相同，即该特征和

描述语句共享一个语义空间。元素特征 e 的公式为： 

( )=e BoW elements  (4.2) 

其中 1 ne ，n 为元素集合 elments 的语义空间单词个数。 

由于局部描述生成的多个语句并不是完全准确，导致元素集合中的单词并

不都与图像内容相关，比如图像中不存在的语义元素，即噪声元素，会对描述

模型训练产生严重的干扰。为了减少噪声元素的影响，利用目标检测中获得的

目标类别，对已获取的语义元素进行数据预处理，通过加强目标元素权重来进

行噪声抑制。 

由于元素词汇表和目标类别在单词概念上存在标注差异，如目标类别中代

表人的类别“person”，在元素中为“man, woman”等，因此需要将目标类别 C

近似地映射到最相似的元素，例如将“person”映射为“man”，“vehicle”映射

为“car”。对于元素和目标类别之间的相似性，可以通过 Gensim[88]的词向量工

具进行计算。假设预测的目标标签包含 k 个类别 1 2{ , , , }= kC c c c ，语义元素集

合包含n个单词 1 2{ , , , }= nW w w w ，元素特征预处理函数为： 

( ) 1  ( ), ,= e w if similarity c w th  (4.3) 

其中 c C， w W 。该公式定义与目标类别相似的单词 w 将被赋予权重

“1”。阈值 th 在实验中根据经验确定。 

预处理前后的语义元素权重变化对比如图 4.4 所示，其中横坐标中的单词

是通过元素发现过程获得的语义元素。通过数据预处理，与目标检测类别

“person, bench, dog”相似的元素中的单词“person”、“man”、“bench”、“dog”

都被赋予了更大的权重“1”。其他有效的元素，如“a”、“sitting”、“on”、“road”

等都是元素的一部分。像“motorcycle”和“water”这样的噪声元素仍然存在，

但权重较轻，对整个元素特征贡献较少。值得注意的是，在整个单词映射空间

中，目标类别“person”可以对应一组单词，包括“person, man, woman, child, boy, 

girl”等。在图 4.4 中所示例子中，目标类别“person”仅映射到对应图像元素
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空间的“person, man”，降低了特征映射的模糊性。通过元素预处理，元素特征

更好地表达了图像中的语义信息。 

 

图 4.4 元素预处理的变化对比 

2)  元素信息嵌入 

为了发挥局部语义特征的作用，本章提出 EE-LSTM 模型进行语义特征嵌

入和图像描述生成。EE-LSTM 的输入包含局部和全局、视觉和语义信息，其内

部结构如图 4.5 所示： 

 

图 4.5 EE-LSTM 模型 
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其公式表达为： 
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 (4.4) 

其中 0x 代表 CNN 特征，包含全局视觉信息，e 代表元素特征，包含局部语

义信息，其特征维度和 LSTM 特征空间一致，并参与每次循环。其他参数都和

第 2 章中 LSTM 模型介绍含义相同。模型损失函数和传统 LSTM 一致，为每次

循环的负对数似然和： 

( , ) log ( , ; )= − t tL x e p s x e  (4.5) 

在元素特征有表达能力的情况下，损失函数 ( , )L x e 将低于基准语言模型的

损失函数 L ，本章第 4.3 节将会进行验证。 

4.2.3   对比模型 VE-LSTM 

为了进行模型对比，提出了一种视觉特征嵌入模型 VE-LSTM (Visual 

Embedding LSTM)。在 VE-LSTM 中，首先提取所有目标区域的特征表示，然

后通过计算每个维度的最大值的方式来合并区域特征，最后将新的局部视觉特

征用和 EE-LSTM 中语义元素特征同样的方法嵌入到 LSTM 中。理想情况下，

合并后的区域特征将包含局部细节信息。在实验中仅以此与局部语义特征嵌入

的方法进行对比，以显示局部语义元素的有效性。 

4.3   实验验证及结果分析 

本节首先展示局部描述的有效性，然后评估本章新提出的方法的描述性能。

所提出的方法使用 Torch7[147]实现，并且在具有 i7 3.2GHz CPU，32GB RAM 和

K40 GPU 的服务器上进行测试。 

本章在三个公共数据集上评估本章提出的模型：Flickr8k[129]，Flickr30k[133]



基于局部语义学习的图像描述研究 

52 

和 MS COCO[130]。与本文第 2 章 2.5 节数据集部分的介绍相同，采用的数据量

及训练、验证、测试集遵循公共的划分方法[49]。三种数据集都单独训练测试，

没有数据交叉或迁移。 

采用自动评价标准进行模型评估，评价标准的详细描述见第 2 章 2.6 节。

使用 B@n，M，C，R 来分别代表 n-gram BLEU，METEOR，CIDEr，ROUGE_L。 

4.3.1   模型参数设置 

基准模型 LSTM 来自于[148]，该模型在领域图像描述占据重要地位。其输

入是整幅图像的CNN特征，输出是相应的语句。输入的CNN特征是在 ImageNet

数据集上预训练的 16 层 VGGNet[4]网络中提取的。对于每幅图像，描述模型第

一次迭代的输入是 CNN 特征，而其他迭代的输入是标注语句的单词。 

模型相关参数根据现有工作[49, 52]及经验值进行设置。LSTM 模型内部特征

维度设置为统一值 512，包括单词编码大小、CNN 特征编码大小、RNN 各层维

度（输入层，隐藏层和输出层）、以及元素特征编码大小。学习速率开始为

4e-4(MS COCO)或 1e-3(Flickr8k, Flickr30k)，所有训练数据每迭代 10 次后降低

一半，总迭代次数为训练数据集图像个数的 50 倍。神经网络训练时的随机梯度

下降(SGD)方法使用自适应学习率算法 RMSProp[144]。参数 beam_size 为每个单

词预测时的概率搜索空间。理论上，更高的 beam_size 会带来更好的性能，但

同时会导致测试速度下降，一般将此值设置为 7[49]、10[62]或 20[52]，本章根据经

验值将其设置为 5。 

在创建词汇表时，丢弃训练语句中出现少于五次的单词。词汇表的最终大

小为 Flickr8k 为 2622，Flickr30k 为 5793，COCO 为 9565。另外将描述的最大

长度设置为 16，长度超过此值的将被剪裁。 

除了引入额外的元素特征作为输入外，EE-LSTM 语言模型训练大多数设置

与 LSTM 模型相同。元素特征编码的维度也为 512。目标区域提取和元素特征

生成中的相关阈值根据经验值固定，其中 a = 0.6， b = 0.5， n = 50， th = 0.5。

经过阈值控制，每幅图像平均可产生 5 个目标区域。 

作为对比模型，VE-LSTM 参数设置都与 EE-LSTM 相同。 
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4.3.2   实验结果 

本节评估局部描述和元素嵌入模型的实验结果。 

表 4.1 展示了 Flickr8k，Flickr30k 和 MS COCO 数据集上的结果。前四行

代表了基于相同的基准 LSTM 模型进行语句预测的结果，该模型基于整幅图像

的全局 CNN 特征(VGGNet)和真实标定语句进行训练。FD (Full Description)表

示基于整幅图像的 CNN 特征生成的全局图像描述，RD (Region Description)

表示基于图像区域的 CNN 特征生成的局部描述。 

表 4.1 全局和局部描述结果 

数据集 Flickr8k Flickr30k COCO 

模型 B@1 B@2 B@3 B@4 B@1 B@2 B@3 B@4 B@1 B@2 B@3 B@4 

LSTM (FD) 55.7 37.2  23.7  15.3 57.0   37.7 24.6 16.0 63.9  45.0 30.4 20.5 

LSTM (RD-mean) 50.7 30.2  18.7 11.6 50.0   30.7 19.6 11.1 56.9  38.0 23.4 16.5 

LSTM (RD-max) 58.7 39.2 26.7 18.3 60.0  40.7  27.6  17.6 63.9   45.0 30.4 18.5 

LSTM (FD+RD) 63.8  42.8  33.9 19.5  64.0  43.2  30.9  20.5  69.1  51.1  36.6 25.3 

VE-LSTM 51.2 30.5 18.8 11.9 50.6 31.2 20.4 11.7 57.6 38.9 24.3 17.2 

EE-LSTM+GT 87.4      74.0 59.2 46.6 90.1 72.0 55.1 41.4 93.5 80.5 66.5 53.8 

EE-LSTM 59.8 40.8 27.5 18.4 59.2 39.1 25.7 17.0 67.5 49.8 36.4 26.9 

 

由于本章采用的数据集的真实标注语句是整幅图像的描述，没有关于区域

的描述标注，因此所有模型的评价都是基于整幅图像的标注描述。对于局部描

述来说，根据整幅图像的标注来评估是有偏差的，但有助于探索挖掘图像区域

与完整图像之间的语义关系。对于每幅图像，根据区域提取边框可以生成多个

局部描述，而评测时需要选择一个值进行对比，因此表 4.1 中模型评测有取均

值(mean)、最大值(max)的操作。 

在表 4.1 中，RD-mean 表示局部描述的多个评估分数的平均值，RD-max

是选择最佳局部描述的理论最大值，FD + RD 表示全局图像描述和局部描述的

组合最优值。局部描述最大值 RD-max 的评测结果高于全局图像描述 FD 意味

着在同样的预测模型下，局部描述可以优于全局描述，甚至包含更详细的语义

信息。FD + RD 项目达到最高分数，表明全局和局部描述可以互补。这部分实
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验与第 3 章中的结果相似。实际上，本章局部描述部分基本与第 3 章中相同，

区别在于本章采用了更加优越的 Faster R-CNN 进行目标检测、更多训练数据、

更好的模型参数设置。这也体现了本章所提出的方法扩展性较强，还有很大的

提升空间。 

全局和局部的描述包含更多可以反映图像内容的有效信息，可以从该信息

中提取语义特征，从而弥补 CNN 特征的局限性，并得到更好的图像表达性能。

表 4.1 中的 EE-LSTM 使用基准 LSTM 模型生成的元素特征进行模型优化，最

终的性能优于 LSTM (FD)，证明了本章方法的有效性。 

局部视觉特征嵌入(VE-LSTM)的结果对比原始 LSTM 模型并无优势，这意

味着将局部视觉特征合并在一起并不能提升语言模型，因为合并视觉向量时，

可能会造成无序的特征值的混乱。然而，EE-LSTM 采用的是语义特征嵌入的方

法，这种合并对于语言模型来说是有帮助的。 

根据本章第 4.2 节的分析，元素中的很多单词反映了图像内容的一部分，

而由于局部描述不完全准确，导致语义元素集合中含有很多噪声。局部描述的

均值(RD-mean)并不像全局图像描述(FD)那样高；EE-LSTM 模型要高于基准模

型 LSTM (FD)，但低于理论最大值 FD+RD，体现了噪声元素的干扰。

EE-LSTM+GT 采用真值标定进行语义特征生成和嵌入，其语义元素都是有效

的，实验性能也极具优势，进一步表明了所提出的 EE-LSTM 有很大的提升空

间，比如可靠的目标检测器和更好的元素降噪方法都会有助于语言模型句子预

测。这些问题促使了本章利用元素预处理方法来增强元素特征，其中检测得到

的目标类别被映射到元素单词空间，然后与目标类别相似的单词被标记为强元

素。元素和目标类别之间的相似性通过 Gensim[88]的词向量工具进行计算，相似

度高于 0.5 的单词将被赋予更高的权重并构成新的元素特征，后面的实验结果

证明了元素预处理的有效性。 

4.3.3   模型对比 

由于 EE-LSTM 模型独立于用于生成语义元素的基准模型，因此它能够灵

活地和不同的基准模型进行结合。除了元素预处理之外，用于特征提取的 CNN

模型也是性能提升的另一个因素。本章采用 VGGNet[4]、ResNet[85]和经过微调

的 VGGNetFT 来提取特征，其中 VGGNet 和 ResNet 是在 ImageNet 数据集上进
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行预训练，而 VGGNetFT 则在 MS COCO 描述数据集[148]上进行微调。 

表 4.2 在 MS COCO 数据集上的模型对比(%) 

模型 B@1 B@2 B@3 B@4 M C R 

NeuralTalk [49] 62.5 45.0 32.1 23.0 19.5 -- -- 

Google NIC [52]  66.6 46.1 32.9 24.6 -- -- -- 

Soft-Attention [64] 70.7 49.2 34.4 24.3 23.9 -- -- 

Hard-Attention [64] 71.8 50.4 35.7 25.0 23.0  -- 

gLSTM [62] 63.8 46.3 33.6 24.8 23.3  -- 

ATT [66] 70.9 53.7 40.2 30.4 24.3 -- -- 

Adaptive [63] 74.0 58.0 43.9 33.2 26.6 108.5 -- 

SCN-LSTM [61]] 74.1 57.8 44.4 34.1 26.1 104.1 -- 

LSTM-A [65] 73.0 56.5 42.9 32.5 25.1 98.6 53.8 

LSTM (VGGNet) 63.9 45.0  30.4  20.5  20.1 63.1 46.6 

LSTM (ResNet) 66.5 48.1 33.5 23.3 21.7 74.2 48.6 

LSTM (VGGNetFT) 72.1 55.2 40.4 29.1  24.5 92.4 53.0 

EE-LSTM+GT (VGGNet)  93.5 80.5 66.5 53.8 32.4 135.9 65.6 

EE-LSTM (VGGNet) 67.5 49.8 36.4 26.9 22.6 80.0 49.9 

EE-LSTM (ResNet) 69.8 52.2 38.5 28.7  23.9 89.4 51.9 

EE-LSTM (VGGNetFT) 73.6 56.9 43.0  32.5  26.0 101.9 54.3 

EE-LSTM-P (VGGNet) 70.4 52.8 39.1 29.2 24.1 90.7 51.8 

EE-LSTM-P (ResNet) 71.4 54.1 40.3  30.1 24.7 94.3 52.6 

EE-LSTM-P (VGGNetFT) 75.7 59.4 45.3 34.6 26.8 109.6 56.0 

 

在 MS COCO 数据集上的实验结果如表 4.2 所示，其中“-”代表缺失数据。

和 LSTM 模型相比，EE-LSTM 性能有了显著提升。例如，采用 VGGNet 特征

的 EE-LSTM 比 LSTM 在 B@1 上实现了大约 4%的增益，采用 ResNet 的增益约

为 3%，而采用 VGGNetFT 特征的 LSTM 模型本身性能很高，EE-LSTM 仅增加

了约 1.5%。添加了元素预处理的模型 EE-LSTM-P 优于 EE-LSTM，在 B@1 中

增益约 2%，证明了语义元素降噪的有效性。基于 VGGNetFT 的 EE-LSTM-P
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实现了最佳性能，如表 4.2 中最后一行加粗数据所示。与 VGGNet(LSTM)相比，

具有更好的视觉表达模型和更丰富的语义元素信息的 VGGNetFT(EE-LSTM-P)

在 B@1 中提高了约 12%。 

在表 4.2 中，由于 MS COCO 数据集自身包含了 Flickr8k 和 Flickr30k 所不

包含的详细目标类别和区域标注，本章仅在 MS COCO 数据集上进行模型对比。 

目标类别和区域标注的可用性使本章所提出的模型更加有效。 

包括 NeuralTalk[49]和 Google NIC[52]在内的早期图像描述方法都是基于基准

CNN-RNN 框架所设计。和基准方法 LSTM 基本一致，它们的评估结果低于本

章提出的 EE-LSTM，因为这些基准方法只是从全局视觉特征中学习语言模型，

往往无法捕捉图像中的细节信息和语义元素。虽然基于视觉注意力的方法

Soft-Attention[64]和 Adaptive[63]考虑了局部信息，但只是把注意力转向了视觉空

间。尽管它们比传统的 CNN-RNN 方法性能要好，但和 EE-LSTM 模型仍有一

定差距。此外，基于语义信息的方法包括 gLSTM[62]，ATT[66]，SCN-LSTM[61]

和 LSTM-A[65]，虽然考虑了高层语义信息，但它们忽视了局部细节信息。总体

而言，本章提出的语义元素特征不仅考虑了目标区域，而且与描述语句共享相

同的语义空间。所提出的方法将语义元素特征与视觉特征集成在一起，实现了

局部与全局、视觉与语义的多角度特征表达，缩小了视觉图像和语义描述之间

的差距，并取得了最优的性能。 

4.3.4   模型分析 

本小节通过比较模型训练的损失误差值来进行模型分析和验证。 

图 4.6 模型训练损失误差对比中对比了三种方法：基准 LSTM 模型（蓝色），

EE-LSTM 模型（绿色）以及加入元素预处理的 EE-LSTM-P 模型（红色）。本

章提出的元素嵌入模型 EE-LSTM 的训练误差比基准模型更低。在语义元素嵌

入特征的指导下，EE-LSTM 在所有图像迭代一次时损失误差下降最大，在后面

的迭代中也缓慢下降，这表现出视觉和语义特征组合的优越性。 

与没有元素预处理的 EE-LSTM 模型相比，EE-LSTM-P 模型训练误差更低，

显示了语义元素预处理的优势。更具体地说，在评估中元素预处理的改进大约

为 2%，如表 4.2 所示。未来对元素降噪方法的研究将有助于进一步减少

EE-LSTM 的损失误差。 
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图 4.6 模型训练损失误差对比 

4.3.5   定性评估 

图 4.7 显示了本章提出的方法生成的一些示例描述。图像中的红色边界框

和黄色单词是目标检测结果，其中前两行图例中显示了局部描述结果，最后一

行则显示了预处理后的语义特征权重对比图。由于区域各不相同，生成的局部

描述也大部分是不相关的，但包含足够多的可以表达图像的语义元素。经过语

义元素的预处理，所提出的模型合并了有效的元素信息并利用有效的语义特征

产生了更好的描述。 

 

图 4.7 EE-LSTM 模型结果示例描述 
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所提出的方法能够纠正目标之间的关系，即使它们没有在所有局部描述中

提及。例如，第一行第一幅图像中基准预测(Full)是“a dog sitting on a bench in a 

park”，EE-LSTM 的预测结果(Ours)是“a dog sitting on a bench next to a man”，

其中“next to a man”并没有出现在局部描述中，EE-LSTM 模型通过语义元素

“man”结合图像视觉特征进行了新的模型学习和表达。另外，实验中发现，

对于含有多个相似目标的图像，EE-LSTM 对目标量词更容易修正，如底部样本

中，用“a group of”取代了 LSTM 的“a”。这些观测意味着所提出的 EE-LSTM

不是简单地从语义元素中选择单词，而是通过影响语言模型对图像视觉特征的

理解，进行新的单词或目标交互信息的推断。 

图 4.8 显示了本章模型生成的一些反面例子。对于场景简单的图像的描述，

比如只有一个目标的情况下（如第一列中的前两个图像），EE-LSTM 不能充分

发挥其优势，生成的语句和基准 LSTM 没有太大区别，这是因为局部描述语句

单一，含有的信息量也太少。而对于不易分辨或易混淆的图像而言，EE-LSTM

会产生有偏差的描述。如图 4.8 第一列中的第三张图像所示，基准描述结果(Full)

为“a giraffe standing in a field with trees in the background”，而 EE-LSTM 模型

预测结果是“a close up of a bird on a branch”，两者都是有偏差的描述，这个问

题和图像自身的模糊性有关。图 4.8 第二列中的两幅图像的结果中 EE-LSTM

效果更差，原因是复杂的图像内容导致了局部描述的噪声增多，对整体图像描

述产生了错误的指导。未来的工作中，可以探讨采用更有效的元素预处理方法

来解决这个问题。 

 

图 4.8 反例样本 
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4.4   本章小结 

本章提出了一种新的图像描述方法，通过引入局部语义特征来强化图像表

达和增强语言模型的描述性能。首先，根据本文第 3 章的工作内容挖掘局部描

述与全局描述之间的关系；然后，探索了局部语义信息的意义并生成语义特征，

该语义特征包含了图像中更详细的语义信息，并且与描述单词共享同一个语义

空间，弥补了视觉图像和语义描述之间的模态差距；最后，通过提出的 EE-LSTM

语言模型进行视觉与语义特征集成，并生成包含更多细节的语句。实验结果表

明，本章提出的方法性能优于传统的描述方法，显示了图像理解中局部语义信

息的有效性。 
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第 5 章   基于目标关键词驱动的图像描述 

现有的图像描述方法局限于用有限的语义信息来描述图像，通常只能生成

一个围绕主要目标的语句来描述整幅图像，图像描述不够充分，也不能满足个

性化需求。本章将关键词引入到图像描述模型中，通过关键词的引导生成更深

层的描述语句。给定多个关键词，可以在其驱动下为同一图像生成具备不同侧

重点的描述，不仅丰富了描述内容，还能够满足不同的用户需求。本章提出了

上下文依赖的双边 LSTM (Context-dependent Bilateral Long Short-Term Memory, 

CDB-LSTM)模型来实现基于目标关键词驱动的图像描述，通过考虑关键词前后

单词之间的相关性来实现局部语义学习，达到生成丰富的个性化描述的目的。 

5.1   引言 

现有的图像描述方法[14, 37, 43-46, 48, 49, 52, 66]能够为每幅图像生成一个描述语

句，却难以解决图像自身的模糊性问题：一幅图像包含了太多信息，很难用一

句话来完整地描述整幅图像；对于不同的人来说，关注点不一样，对同一幅图

像可能有不同的见解，用一句话来定义一幅图像本身存在语义上的偏差。如图 

5.1 所示，右侧语句为五个人对左侧图像的不同描述，第一个人和第三个人只描

述了最显著的红色目标，第二个人描述了两个目标，而第四和第五个人则涵盖

了所有目标。由此可见图像描述是因人而异的，特别是对于包含多个目标的复

杂图片而言，传统的图像描述不能满足语义表达的完整性，因此对图像描述的

多样性和个性化探索是有重要意义的。 

 

 

图 5.1 图像描述任务本身现存的问题示例 
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段落描述[67]将图像描述的单个语句描述转化为段落描述，从而实现更全面

的图像内容表达。但是，这种长段落形式的表达需要重新建立标注更为复杂的

数据集，已经不同于传统的图像描述任务。密集描述[51, 68]通过对图像区域进行

细节描述来实现细粒度的图像语义表达。但是，这个工作生成的描述太过简短，

通常是一个单词或者几个单词组成的短语，在语义理解方面不够完整。本文第

3 章的工作探索基于目标区域的局部描述，生成了完整的描述语句，对于复杂

图像却不能体现全局关系，也过于依赖于局部区域边框的准确度。第 4 章的工

作利用局部语义信息进行图像描述增强，却同样存在描述语句单一的问题。本

章在现有的包含有限标注的数据集的基础上，将目标类别/概念引入图像描述进

行局部语义学习，解决图像描述的模糊性问题。 

本章通过引入额外的目标关键词作为先验信息生成个性化的具备不同侧重

点的语句，如图 5.2 所示（括号内显示的值是 BLEU 1 评测分数）。由于生成的

语句依赖于给定的关键词，给定不同的单词会导致对同一图像的不同描述。图 

5.2 中，给定关键词“boy”，描述模型将生成围绕“boy”的语句“a boy in a blue 

shirt is jumping on a field”，而给定“table”时，生成的语句“a little girl is sitting 

at a table”是聚焦于图像中“table”区域的描述。关键词的获取至关重要，在

实际应用中，关键词可以通过人工给定或自动生成得到，例如图像检索中的语

义标签、人机交互中的用户输入或目标检测生成的多个类别概念等。本章采用

从真实标定中获取和从目标检测生成类别中获取这两种方法选择关键词。 

 

图 5.2 本章工作样例展示 
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本章提出了一种上下文依赖的双边 LSTM (CDB-LSTM)模型来预测由关键

词驱动的图像描述，通过关键词对图像描述进行引导以达到针对一幅图像根据

不同关键词生成多个不同描述的预期目标。如图 5.2 所示，输入为图像，通过

CDB-LSTM 模型，输出多个围绕对应关键词的描述语句。CDB-LSTM 包含两

个级联的子模型，第一个模型以相反的顺序（从给定的关键词到语句的开始）

生成语句的前半部分分，而第二个模型根据第一个模型的预测结果生成语句的

后半部分（从给定单词到语句末尾）。语句的前半部分和后半部分连接在一起构

成最终的一个完整语句。通过考虑上下文传输模块的单词依赖性，这两个子模

型在端到端训练框架中进行联合优化。定性评估表明，所提出的模型显示了对

各种关键词（真值或检测到的关键词）的良好适应性。定量评估和用户评测也

表明，所提出的方法生成的语句比传统的图像描述结果更具多样性和个性化。 

5.2   模型定义和实现 

对于图像 I，给定 CNN 特征 v 和输入关键词 w，目标是生成一个语句

1{ ,..., }= t iY y y y D 来描述图像内容，其中 D (Dictionary)为存储所有单词的词

典， iy 为语句Y 中的单词并构成了整个语句，输入关键词w为输出语句Y 的一

部分 w Y 。为了利用给定的关键词，假设语句从给定单词开始生成，并向前

后两个方向分别扩展生成： 

a) 反向预测以逆序生成语句的前半部分
1{ ,..., }= b

b

it
Y y y y D ； 

b) 正向预测以正序生成语句的后半部分
2

{ ,..., }
+

= b

f

t it
Y y y y D 。 

其中上标 b (backward)和 f (forward)分别代表反向和正向两个方向， bt 为常

数，表示前半部分语句的最后一个单词所在位置（时刻），第 1+bt 个单词为关

键词w，后半部分语句则从 2+bt 开始。最终的描述语句为关键词和子句的组合

1 1 2
{ , , } { ,..., , , ,..., }

+ +
= b b b

b f

t it t t
Y w Y y y y y y y D 。本章用上下文依赖的双边 LSTM

模型(CDB-LSTM)实现这种交互式描述流程。 



基于局部语义学习的图像描述研究 

64 

为了与预测句子Y 进行区分，定义真实标注序列为
1{ ,..., }= t iS s s s D ，根

据关键词 w 将 S 分成三部分 { , , }= b fS S w S ，其中各符号含义与Y 相同。图像描

述任务的目标函数为最大化对数似然和： 

*

1: 1argmax log ( | , , ; )− =  t tp s s v w  (5.1) 

其中表示模型参数。 

5.2.1   子模型训练 

本章基于基准 CNN-RNN 图像描述框架（见本文第 2 章 2.3 节）进行模型

设计。如图 5.3 所示，CDB-LSTM 包含两个级联子模型：反向 LSTM 模型

(B-LSTM)和正向 LSTM 模型(F-LSTM)。子模型分别用来生成从关键词出发向

两个方向预测的子句，并通过上下文传输模块连接组成了一个端对端的统一模

型。对整个模型来说，CDB-LSTM 的输入是图像特征 v和关键词w，最终的输

出语句包含三个部分：后向输出 bY 、关键词w和前向输出 fY 。在训练阶段，

定义真实标注序列为 1{ ,..., }= tS s s ，根据关键词 w 将 S 分成三部分

{ , , }= b fS S w S 。 

 

 

图 5.3 CDB-LSTM 模型框架 
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在基准 CNN-RNN 描述框架中，图像的 CNN 特征 v 被输入 RNN 描述模型

用来进行语句预测。RNN 中 1−t 时刻的隐藏状态
-1th 和当前输入

tx 决定了当前

时刻输出概率 tp ，进而生成第 t 个输出单词 ty 。CDB-LSTM 模型基于此框架进

行设计，并且采用 LSTM 作为 RNN 模型的核心。 

1)  反向 LSTM 模型 

反向 LSTM 模型(Backward LSTM, B-LSTM)是图 5.3 中 CDB-LSTM 模型

的第一个子模型，按照逆序预测语句的前半部分。模型设计过程类似于传统的

LSTM 模型，不同之处在于起始单词，传统模型的起始单词为启动词“0”，而

B-LSTM 的启动词为关键词w。 

对于给定 CNN 特征 v和关键词w的图像 I，假设真实标注语句的前半部分

bS 包含 M 个单词，模型训练过程如下： 

 

 

 

0

1

1

, 0

, 1

, 2, , +1

( , ), 1, , 1

, exp( ), 1, , 1

−

= =

= =

= 

=  +

  +

ix

wx

t ex t

t t t

t t hp t

x W v t

x W w t

x W s t M

h LSTM h x t M

y p W h t M

 (5.2) 

其中  b

ty Y 为模型输出， **W 表示相应的线性编码或解码参数：视觉特征

编码 ixW ，关键词编码 wxW ，单词编码 exW ，输出解码 hpW 。同本文第 2 章 2.3 节

相同， ts 使用 One-hot 编码进行单词特征表达。 

CNN 特征v经线性映射为输入 0x 后在 0=t 时进入 LSTM 网络，为 LSTM

提供图像内容的全局特征表达；关键词 w经线性映射为 1x 后在 1=t 时输入到

LSTM 网络，对模型进行强约束，这也是为了保证后面的预测与这个关键词有

关；之后的循环依次输入真实标注 bS 中的单词（在测试阶段，这部分每一时刻

的输入为前一时刻的输出 -1ty ）。 
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B-LSTM 的损失函数是每个时刻预测单词的负对数似然和： 

( ) ( )
1

1: 1

1

/ log | , , ;
+

−

=

= − 
M

b

t t

t

L B w p s s v w  (5.3) 

其中b 表示反向子模型的所有学习参数。 

B-LSTM 模型主要预测和关键词密切相关的内容。例如，当给定关键词是

一个目标时，反向预测描述的前半部分，如同目标的“形容词”描述。B-LSTM

生成的反向输出 bY 将被输入到之后的正向 LSTM 模型。 

2)  正向 LSTM 模型 

正向 LSTM 模型(Forward LSTM, F-LSTM)是 CDB-LSTM 模型的第二个子

模型，以正序预测语句的后半部分。 

对于图像 I，给定 CNN 特征 v、关键词w、语句前半部分输出 bY ，假设真

实标注语句的后半部分 fS 包含 N 个单词，F-LSTM 模型的训练过程如下： 

 

 

 

 

0

1

, 0

, 1, ,

, 1

, 2, , 2

( , ), 1, , 2

, exp( ), 1, , 2

−

= =

= 

= = +

=  + + +

=  + +

  + + +

ix

b

t ex t

t wx

t ex t

t t t

t t hp t

x W v t

x W Y t M

x W w t M

x W s t M M N

h RNN h x t M N

y p W h t M M N

    (5.4) 

其中  f

ts S ， **W 和 B-LSTM 中对应参数具有相同的含义。F-LSTM 模型在

0=t 时输入为特征 v，之后的 M 个输入为 B-LSTM 的逆序输出 bY ，其中 M 为

bY 长度。 1= +t M 时输入为关键词 w，之后的 N 个输入依次为 fS 中的单词（在

测试阶段，这部分每一时刻的输入为前一时刻的输出 -1ty ）。F-LSTM 模型的前

M 时刻不产生输出，仅通过隐藏层记忆输入信息。 

F-LSTM 的损失函数值是后面的 N 个预测词的负对数似然和： 
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( ) ( )
2

1: 2

1

/ , log | , , ;
+ +

+ + +

= +

= − 
M N

f

t M M N

t M

L F B w p s s v w     (5.5) 

其中 f 表示正向子模型的所有学习参数。 

B-LSTM 的输出 bY ，F-LSTM 的输出 fY 和关键词 w 的组合构成了最终预

测语句。由于两个子模型是级联的，因此 CDB-LSTM 模型的循环次数为

2 3+ +M N 。 

5.2.2   联合优化 

每幅图像的训练数据由输入图像特征 v，关键词 w 和真实标注序列 S 组成。

根据关键词 w 将真实标注 S 分成三部分 { , , }= b fS S w S 。本章工作的目标是要学

习 CDB-LSTM 中两个子模型的参数： 

 

 

, , , ,

, , , ,

 =

 =

b b b b b b

ix wx ex hp

f f f f f f

ix wx ex hp

W W W W LSTM

W W W W LSTM
 (5.6) 

模型训练时，F-LSTM 使用 B-LSTM 的输出作为其输入的一部分，而

F-LSTM 的损失误差通过神经网络反向传播反馈给 B-LSTM。两个子模型通过

上下文传输模块（图 5.3 中的 Context transfer module）进行连接并联合优化。 

在 CDB-LSTM 模型的正向传播过程中，通过上下文传输模块，B-LSTM 模

型的输出被迁移到 F-LSTM 模型的输入中： 

=f f b

t ex tx W Y  (5.7) 

在 CDB-LSTM 模型的反向传播过程中，F-LSTM 的损失误差通过上下文传

输模块反馈给 B-LSTM： 

   
= +

    

b f

t t

b b b f b

t t t t t

L LL L L

y L y L y
 (5.8) 

其中第二项


 

b

t

b b

t t

LL

L y
是通过 F-LSTM 反传到 B-LSTM 的梯度，这部分使得
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F-LSTM 对 B-LSTM 产生影响，并将两个方向的子句连接起来。 

整个模型的损失函数为两个子模型损失函数之和： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
1 2

1 1

, , = / + / ,

log | ; log | ;
+ + +

= = +

= −  −  b b f f

b f

M M N
b b b f f f

t t t t
t t M

L B w F L B w L F B w

p y x p y x
    (5.9) 

在给定关键词 w 的引导下，子模型能够更快地收敛，联合损失 ( ), ,L B w F 使

得两个子模型能够进行联合优化（详见实验部分）。 

5.2.3   对比模型 I-LSTM 

图像描述领域之前的工作中没有引入关键词驱动的方法，为了进行模型对

比，本章也提出了不考虑上下文依赖性的双边 LSTM 模型，称为 I-LSTM 

(Independent Bilateral LSTM)。该模型也由两个子模型组成，每个子模型分别预

测前半部分和后半部分。和 CDB-LSTM 相比，I-LSTM 的子模型各自独立互不

影响，即不存在联合优化和上下文传输模块。 I-LSTM 在实验中用于证明

CDB-LSTM 模型上下文传输模块的有效性，因此其相关模型设置和公式定义都

与 CDB-LSTM 相同。 

5.3   关键词获取 

输入关键词的获取是本章工作的一个重要部分。CDB-LSTM 模型训练中使

用的关键词 w 来自于真实标注语句，从训练集所有图像的真实标注语句中选择

并构建关键词词汇表。在测试过程中，关键词可以是任意的，但应该与图像相

关。 

5.3.1   训练过程关键词来源 

目标类别对于关键词提取至关重要，本章主要用 MS COCO[130]数据集进行

模型训练和验证，因为 MS COCO 除了图像描述标注，还包含目标类别标注，

而其他图像描述数据集大多仅包含图像描述标注，无法为关键词提取提供参考

标准。由于图像描述是基于图像中的目标的语义表达，所以基于目标类别选取

关键词是合理的，基于关键词的描述也就成了基于不同目标的特定描述，符合
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本章工作的出发点，即从局部语义的角度实现图像描述的多样性和个性化。 

在语言模型训练阶段，利用 MS COCO 的 80 个目标类别和所有的语句标注

进行关键词词汇表构建： 

a) 根据所有描述语句标注建立一个语义词典 D，这个词典中的单词也是语

言模型用于语句训练和生成的单词集合； 

b) 通过 NLTK 工具箱[149]中的词性辨别模块对 D 中的所有单词进行词性判

断，选出所有名词单词，在 NLTK 中其词性为“NN”'或“NNS”； 

c) 通过 Gensim[88]的词向量工具对 80 个目标类别和 D 中名词建立映射表，

名词中所有和 80 类目标概念相似的单词构成了最终的关键词词汇表。 

 

 

图 5.4 关键词生成 

实际操作中，语义词典 D 包含 9565 个单词，最终的关键词词汇表包含 537

个单词，词汇表构建过程如图 5.4 所示。 

5.3.2   测试过程关键词获取 

对于测试阶段，关键词理论上可以是任意的，但为保障其有效性，关键词

应该与图像中的目标相关。本章采用两种不同的策略来选择测试关键词：真实

标注关键词和目标类别关键词。真实标注关键词来自于关键词词汇表，其语义

空间与语言模型的输入和输出语义空间相同，因此在测试时可直接使用真实标

注关键词作为模型输入。目标类别关键词来自于目标检测过程，其语义空间与

语言模型语义空间是不同的，因此不能直接用于模型测试。为了解决目标类别

与关键词词汇的不匹配问题，本章使用 Gensim 词向量工具[88]根据单词相似性



基于局部语义学习的图像描述研究 

70 

将目标类别映射到关键词词汇表，完成一对多的映射，如图 5.5 所示。需要说

明的是，这个策略和关键词词汇表构建时从目标类别到词汇表的映射条件是相

同的。 

 

 

图 5.5 目标类别到关键词的匹配映射 

5.4   实验验证与模型分析 

本章在 MS COCO 数据集[130]上对所提出的 CDB-LSTM 进行模型训练和测

试。用于训练、验证、测试的数据量和第 2 章 2.5 节所述相同。 

本章采用自动评价和人工评测两种方式进行模型评估。自动评测依然使用

B @ n，M，C，R 来分别代表 n-gram BLEU，METEOR，CIDEr，ROUGE_L。

人工评测采用征集志愿者进行调查问卷的方式进行评估。 

5.4.1   模型参数设置 

1)  CDB-LSTM 

本章提出的 CDB-LSTM 模型训练参数根据 Karpathy 和 Li[49]的工作中所采

用的公共参数以及经验进行设置。内核 LSTM 的输入层、隐藏层和输出层的维

度设置为 512，学习率开始为 4e-4，训练数据每循环 10 次后降低一半。模型的

随机梯度下降方法使用自适应学习率算法 RMSProp[144]。参数 beam_size 为每个

单词预测时的概率搜索空间，可凭经验将此值设置为 7[49]、10[62]或 20[52]。理论

上，更高的 beam_size 会带来更好的性能，但同时会导致测试速度下降。本章

将 beam_size 大小设置为 1，因为我们在实验中观察到更大的 beam_size 对整体

模型性能提升并不明显。而且，采用较小的 beam_size 节省了很多计算时间。 

CNN 网络使用 16 层 VGGNet[4]，并基于基准 CNN-RNN 框架进行微调以

获取更符合描述任务的视觉特征。 
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在创建单词词典 D 时丢弃训练语句中出现少于五次的单词。将描述的最大

长度设置为 20，长度超过此值的将被剪裁。 

2)  LSTM 

在后面的实验结果中 LSTM 代表传统的 CNN-RNN 描述模型，也是本章的

基准模型。为了使得实验对比尽可能的公平，LSTM 中和 CDB-LSTM 相同的变

量都采用同样的参数设置。 

3)  I-LSTM 

I-LSTM 在实验中用于证明 CDB-LSTM 模型上下文传输模块的有效性。为

了使得对比公平，I-LSTM 中所有和 CDB-LSTM 相同的变量都采用同样的参数

设置。 

5.4.2   实验结果 

1)  自动评测 

表 5.1 显示了 MS COCO 数据集上不同模型的实验结果。 

对于 CDB-LSTM 模型，本章第 5.3 节采取了两种方式来选择关键词： 

a) 从真实标注语句中选取(Ground Truth, G)，即采用训练关键词； 

b) 从目标检测类别(Detected Labels, D)中选取。 

对这两种关键词选取方式分别进行测试，用 G 和 D 代表。 

本章提出的模型对一幅图像能够生成多个描述，评测结果就产生多个得分。

由于结果对比时需要以每幅图像一个得分的形式，所以采用两种方式来进行分

数选取： 

a) 随机抽取(Random, R)一句进行评测； 

b) 在多个评测结果中选取最大值(Maximum, M)。 

当选择真实标注关键词作为输入时，“GR”表示随机选择关键词获得的结

果，“GM”表示对多个语句评测选取最大值的结果。当选择目标检测[118]生成

的关键词作为输入时，“DR”表示随机选择检测到的关键词作为输入，“DM”

表示对多个检测关键词生成的语句评测的最大值。  
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表 5.1 自动评测结果对比 

模型 B@1 B@2 B@3 B@4 M C R 

NeuralTalk [49] 62.5 45.0 32.1 23.0 19.5 -- -- 

Google NIC [52]  66.6 46.1 32.9 24.6 -- -- -- 

Soft-Attention [64] 70.7 49.2 34.4 24.3 23.9 -- -- 

Hard-Attention [64] 71.8 50.4 35.7 25.0 23.0  -- 

gLSTM [62] 63.8 46.3 33.6 24.8 23.3  -- 

ATT [66] 70.9 53.7 40.2 30.4 24.3 -- -- 

Adaptive [63] 74.0 58.0 43.9 33.2 26.6 108.5 -- 

SCN-LSTM [61]] 74.1 57.8 44.4 34.1 26.1 104.1 -- 

LSTM-A [65] 73.0 56.5 42.9 32.5 25.1 98.6 53.8 

LSTM 69.8 52.2 38.5 28.7 23.9 53.4 42.9 

I-LSTM (GR) 45.3 34.8 24.9 17.3 18.5 64.9 45.0 

I-LSTM (GM) 66.1 50.6 35.0 23.4 20.9 77.2 48.0 

CDB-LSTM (GR) 73.1 53.2 35.8 23.6 21.6 78.5 49.9 

CDB-LSTM (GM) 78.8 58.3 40.4 27.5 23.4 83.6 51.8 

CDB-LSTM (DR) 62.9 42.5 27.9 18.4 17.2 47.1 43.2 

CDB-LSTM (DM) 76.3 56.1 38.9 26.5 22.5 77.3 51.4 

 

从表 5.1 可以看出，对于本文提出的 CDB-LSTM，采用目标检测结果作为

关键词(D)时的描述性能要低于采用真实标注关键词(G)，特别是随机选取一个

关键词进行评测时，“DR”远远小于“GR”。因为目标检测有一定的误差存在，

导致根据检测关键词生成的语句误差也增大，同时对单幅图像来说，生成的多

个语句更加不均衡，从而使得随机选择的结果更差。目标检测性能的提升将会

直接影响其对应的关键词驱动的描述结果。尽管目标检测获得关键词的误差导

致了语言模型描述性能下降，但优点是不需要人工干预。具体应用中，用户给

定关键词相当于专家先验，等效于真实标注关键词。在有自动化需求的应用系

统中，基于目标检测结果进行关键词选取还是很有意义的。 
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对于同类型模型来说(I-LSTM 或 CDB-LSTM)，随机取值(R)总是不大于最

大值(M)，这也是显而易见的。针对同类型的关键词选取 (GR 或 GM)，

CDB-LSTM 的性能要远远高于 I-LSTM 模型。I-LSTM 中的两个模型彼此是独

立的，导致了不连贯、不完整或不准确的结果。例如，图 5.6 中第一幅图像给

定“trick”或“jacket”时，I-LSTM 都不能预测句子的后半部分，这是因为在

不考虑上下文信息的情况下，子模型认为给定关键词为结束词，从而使得整个

描述语句不完整。这说明了额外关键词的指导并不一定能保证描述性能一定会

提升。过短的描述结果也会导致自动评估时对语句的长度惩罚增加，使得评测

结果更低。理想的最大值 I-LSTM(GM)显著高于随机值 I-LSTM(GR)，这主要是

由于长度惩罚造成了多个评测结果的不均衡，即最高评测值远远高于最低评测。

与 I-LSTM 相比，提出的 CDB-LSTM 与各种输入关键词具有良好的适应性和语

义一致性。 

 

图 5.6 CDB-LSTM 与 I-LSTM 对比 

CDB-LSTM(GM)达到了最优性能，这是因为它从由真实标注关键词驱动的

多个语句中选择理想的最大值。 

结果表明，上下文依赖性对于基于关键词的图像描述极其重要。直观上看，

额外的输入可以提高图像描述的性能，但是实验证明，仅使用简单的关键词嵌

入技术(I-LSTM)并不能很好地完成任务。所提出的 CDB-LSTM 能够有效地利

用关键词来产生比现有技术方法更准确的、更有针对性的语句。 

另外需要说明的是，本章的模型输出是聚焦于关键词的，关键词驱动的描

述对于同一图像具有不同的侧重点，因此 CDB-LSTM 生成的描述语句和评测
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中采用的真实标注语句是有偏差的。 

以图 5.7 中图像为例，由“baseball”和“children”这两个关键词驱动的

语句比 LSTM 的结果要好，但评价分数较低，这是因为 CDB-LSTM 的结果与

真实标注语句在目标和定义上已经产生了很大不同。真实标注语句本身也是人

工标注的，对于复杂的图像内容来说，人工标注本身也是有偏差的。即使在这

种情况下，CDB-LSTM(GR)的结果仍然优于 LSTM 模型，这也验证了本章方法

的有效性。与传统的描述模型相比，本章提出的模型能够从全局角度生成各种

侧重点不同的语句。由于 CDB-LSTM 和 LSTM 之间语义偏差的存在，本章在

自动评测之外，额外进行了人工评测以获得更加公平的对比。 

 

图 5.7 基于关键词驱动的图像描述 

2)  人工评测 

每种自动评测方法都会根据输出语句和真实标注语句之间的相似度计算一

个得分。然而，这些自动评测方法在语言理解上饱受质疑，因为它们与人类判

断有微弱的负相关或者没有相关性[39, 150, 151]。此外，作为关键词驱动的任务，

人工评测使得用户可以介入交互信息，符合本章工作的出发点。 

我们从 MS COCO 测试集中随机选择 100 张图像，并邀请 50 位志愿者进行
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人工评测。评分标准沿用 Hodosh 等[129]和 Oriol Vinyals 等[52]的做法，志愿者需

要对两个实验结果(LSTM 和 CDB-LSTM)进行打分。对于 CDB-LSTM 模型，关

键词的选择由志愿者指定。对描述语句的打分采取 4 分制，分数可选值为{1，2，

3，4}，越高的评分代表此描述结果更符合志愿者的预期。最后统计其累计分布

图，如图 5.8 所示。提出的 CDB-LSTM 的结果要高于传统的 LSTM，这意味着

通过用户输入关键词，生成的描述语句更加符合用户的需求或预期，实现了图

像描述的多样性和个性化。 

 

图 5.8 人工评测结果对比 

5.4.3   模型误差分析 

本节对所提出的模型进行分析，并针对训练损失函数值进行模型对比。如

图 5.9 所示，所提出的 CDB-LSTM 模型（红色线条）比传统的 LSTM（灰色）

和 I-LSTM（子模型分别为蓝色和绿色）模型具有更低的损失误差。 

 

 

图 5.9 模型训练损失误差对比 
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I-LSTM 的反向子模型（B）比正向子模型（F）训练损失误差更小。这是

因为一个描述语句中，关键词的前面部分语句通常是给定目标的属性或量词表

达，与关键词密切相关，也相对容易进行表达。关键词的后面部分语句通常包

含场景、其他目标、目标行为、目标之间关系等信息，语义更为复杂也更加难

以表达。如图 5.7 所示，第二幅图像真实标注语句为 a group of children playing 

baseball out side，关键词 children 前面部分“a group of”比较简单，和“children”

密切相关，也比较容易训练和预测。而后半部分“playing baseball out side”内

容比较丰富，相对前半部分语句较难训练。因此正向子模型 I-LSTM(F)比反向

子模型 I-LSTM(B)的训练难度要大，这也是 CDB-LSTM 模型选择先反向后正向

的级联顺序的原因。 

在具体实验中，提出的 CDB-LSTM 在 I-LSTM 模型的基础上进行训练，即

CDB-LSTM 的参数初始化采取 I-LSTM 训练后的参数，这样可以加快模型训练。

根据图 5.9 所示，CDB-LSTM 在所有训练数据循环 10 次时，损失误差达到一

个平衡值，介于 I-LSTM 两个子模型之间，略高于 I-LSTM(B)，这也说明了

CDB-LSTM 通过引入上下文传输模块，使得子模型得到了联合优化。 

值得说明的是，图 5.9 中，虽然 I-LSTM 的训练误差低于 LSTM，但在测

试时，I-LSTM 的预测结果反而比 LSTM 低（见表 5.1）。这是因为 I-LSTM 中

的两个子模型彼此不相关，导致了不完整、不准确的结果（见图 5.6），也使得

总体评测时对句子长度的惩罚加大，导致最终评测性能较低。 

5.4.4   定性分析 

图 5.7 显示了由本章提出的 CDB-LSTM 生成的一些示例描述。从示例结

果中可以得出以下结论： 

1) 从整体效果看，CDB-LSTM 的结果增加了描述的丰富性和多样性。

CDB-LSTM 可以根据不同的关键词生成不同的包含对应关键词的语句，实现了

在全局视角下针对关键词的特定描述； 

2) 从单句效果来看，CDB-LSTM 能够校正传统方法的错误。如图 5.7 第二

幅图像的 LSTM 结果中的“frisbee”，属于目标识别错误，而通过给定关键词的

方式限定“baseball”，直接避免了这种判别错误，从而提升了整个描述的准确
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度； 

3) CDB-LSTM 能够处理不显著目标并根据关键词进行局部或全局描述。如

第一个示例中的“table”，传统方法会忽略掉这个不太显著的部分，而本章提出

的方法可以根据关键词自动定位到 table 区域，并对其进行相关描述，使得图中

坐在桌子旁边的小孩也被准确描述出来。第二个示例中的“gloves”也是非显

著目标，模型能够据此生成与关键词相关的描述，而这个描述是具有全局视角

的。 

由于训练集的真实标注描述大多是五个相似的语句，因此对于同一图像，

模型生成的最终结果也是相似的。如果真实标注描述更加多样化，提出的模型

预测语句也可以具备多样性，这个特点将在实验扩展里详细说明。 

5.5   实验扩展 

5.5.1   单幅图像多个描述生成 

对单幅图像生成多个描述能够弥补单个语句的不足，除了本文提出的方法，

还有两种直观的方法可以为单幅图像生成多句个性化描述。 

第一种方法是通过扩大输出单词概率取值范围获得多个图像描述，然后从

多个描述结果中搜索包含关键词的语句。在实验中，单词输出概率取值范围是

由 beam_size 参数控制的，其值越大获得的语句越多。实验中观测到，通过扩

大 beam_size 生成的多个语句都倾向于表达显著的目标，而大约一半的测试样

本（2454/5000）无法在生成的描述中找到给定的真实关键词。而且，生成的结

果彼此太相似，不能满足多样性描述需求。如图 5.10 所示，在模型预测时，设

定 beam_size=10，即选择输出概率排行前 10 的语句作为描述结果。 

 

图 5.10 传统图像描述模型通过扩大 beam_size 参数生成的语句 
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图 5.10 中展示了最终结果中排行前 6 的语句，可以看出，生成的 6 个语句

非常相似，且不包含图像中非显著目标如“gloves”和“baseball”。 

第二种方法是基于局部区域的图像描述。Johnson 等[57]和 Krishna 等[68]提出

的模型能够对图像中的多个局部区域进行特征提取和密集语句生成，然而，这

些方法倾向于生成短语，而不是完整的语句描述。本文第 3 章的工作也对多个

目标区域进行语言描述，生成的句子比较完整，但也受目标检测边框准确率和

数据集标注的影响。 

本章所提出 CDB-LSTM 着重于在全局视角下描述具有不同侧重点的图像

内容。额外关键词的引入使得提出的模型能够满足用户的需求，使得描述内容

更加个性化并且具备多样性。由于采用数据集的五个真实标注描述大多是相似

的语句，因此对于同一图像的描述更多的是体现了个性化，对多样性的展示还

不够充分。如果真实标注语句更加多样化，CDB-LSTM 模型可以预测更丰富多

样的描述。因此，在扩展实验中，采用 CDB-LSTM 模型在 Visual Genome 数据

集[68]上进行了密集描述。Visual Genome 中的图像描述标注都是局部描述，每

幅图像平均包含 42 个局部描述。这些描述语句足够的丰富多样，每个描述都是

表达局部区域的长度范围从 1 到 16 个字的短语。 

 

图 5.11 CDB-LSTM 在 Visual Genome 数据集上的描述结果 

图 5.11 显示了 Visual Genome 数据集中由 CDB-LSTM 生成的描述示例。

其中蓝色的语句意味着正确的预测，而红色的语句代表预测错误的语句。可以

看出，这些语句是针对局部区域的长度很短的短语描述，例如“orange and white 

sign”，“wheel of a car”。虽然展示的仅为部分示例，但实验中观测到，描述正

确的概率较高。值得注意的是，orange 为形容词，在关键词选择时将其认为是
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名词。尽管不同词性代表的语义有很大差异，提出的 CDB-LSTM 模型依然可

以处理这种语义上为非名词的关键词。在后面的基于元素关键词的图像描述实

验中将会进一步探索这个特性。 

自动评测结果如表 5.2 所示，这些分数比之前在 MS COCO 数据集上的实

验结果要高。这是因为 Visual Genome 数据集下生成的基本都是长度小于 10 的

短语。相比于完整的句子，关键词在短语中的占比更大，导致预测结果和真实

标注语句之间的相似度更高，评测结果也就更好。 

 表 5.2 Visual Genome 数据集评测结果 

模型 B@1 B@2 B@3 B@4 M C R 

CDB-LSTM 89.0 70.3 53.1 40.6 30.9 62.4 39.0 

 

5.5.2   基于元素关键词的描述 

本章的之前实验中，MS COCO 和 Visual Genome 数据集都包含图像目标标

注，因此可以很好地应用提出的 CDB-LSTM 模型。对于没有目标标注的

Flickr8k[129]和 Flickr30k 数据集[133]，即缺乏真实标注目标关键词的情况下，我

们在扩展实验中进行了基于元素(Elements)关键词的描述。 

本章定义元素包含目标名词(如 dog)、场景(如 ground, grass)、目标属性(如

brown, tan)、目标行为(如 jumps, swims)等。利用真实标注语句中元素单词的出

现频率构建关键词词汇表，其中出现次数排名前 100 的名词被用来构建元素关

键词词汇表 V。需要说明的是，英语单词中很多词汇具备一词多性的特点，比

如“jump”同时是动词和名词。对所有名词进行排序选择，最终得到的词汇表

V 中的单词不仅仅是名词。很多具备一词多性的关键词在特定句子中会有不同

的语义表达，因此得到的元素关键词可以是语句的名词、形容词或动词部分。

这种策略很好地剔除了语义不明显的量词、冠词、介词、连词等，同时以较为

直观简单的方式增加了关键词的复杂性，从而扩大了模型输入单词的接受范围，

也增加了用户需求的选择空间。 

图 5.12 中第一行的两幅图像显示了基于元素关键词(element-based)的描述
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示例，第二行的两幅图像为本章工作中基于目标关键词(object-based)的描述，

在此用来作为对比。从图 5.12 中可以看出，CDB-LSTM 模型对各种类型关键

词具有很强的自适应性，能够灵活处理目标(dog, children, baseball 等)或非目标

(tan, swims, jumps 等)关键词，实现了从不同角度对图像的细节描述。由于选择

元素关键词的方式还有很多噪声，实验出发点和效果不如目标关键词有说服力，

在此仅作为扩展实验进行探讨，未来的工作中可以更深入地探索基于不同词性

的关键词的局部细节描述问题。 

 

图 5.12 基于不同关键词的描述示例 

5.6   本章小结 

本章提出了一种基于关键词驱动的图像描述方法，能够根据用户需求进行

交互式图像语义表达，从而解决了目前图像描述工作的单一性和局限性问题。

通过提出的 CDB-LSTM 模型针对不同的关键词生成对应的个性化描述，实现

了全局视角下的局部语义表达。CDB-LSTM 由两个级联的子模型构成，子模型

在端到端框架中通过上下文传输模块连接起来并进行联合训练。上下文依赖关

系有效地抑制了模型生成不连贯和不准确的语句的可能性，自动评测和人工评

测都证明了本文工作的有效性。



第 6 章 总结与展望 

81 

 

第 6 章   总结与展望 

6.1   本文工作总结 

本文从局部语义学习的角度来解决图像描述中存在的表达局限性问题。通

过三种新的描述方法对局部语义信息进行探索和应用，实现了增强图像理解并

丰富图像内容描述的目的。本文主要研究成果总结如下： 

(1) 通过图像区域描述进行局部语义表达。与现有的描述整幅图像内容的

方法不同，提出了一种基于图像局部区域生成丰富图像描述的方法。首先使用

目标检测方法来生成候选区域，然后训练 RNN 语言模型以学习全局图像和标

注语句之间描述关系，最后利用 RNN 模型对目标候选区域进行局部描述生成

和分析。所提出的方法能够对单幅图像生成多个针对不同区域的局部描述，这

些描述具有足够的表达能力并且包含更详细的语义信息，实验验证了所提出方

法的有效性。实验中还观测到了全局图像描述与局部描述之间具有互补关系，

局部描述语句中甚至包含真实标注中不存在的有效信息。这些发现对于未来更

进一步的局部语义学习工作是具有重要意义的。 

(2) 利用从图像区域学习到的局部语义信息来生成语义特征并改进描述模

型。首先，根据局部描述结果探讨局部语义对全局描述的影响；然后，进一步

挖掘局部语义信息并生成语义特征，该特征不仅包含局部目标的详细信息，还

与描述语句共享同样的语义空间，从而弥补了视觉图像与语义描述之间的模态

差距；最后，将语义特征嵌入到提出的 EE-LSTM 模型中以预测最终的语言描

述。EE-LSTM 通过额外的输入通道，将局部和全局、视觉和语义信息同时集成

到语言模型中，提升了描述性能。实验结果验证了局部语义特征学习对图像描

述模型的改进。 

(3) 通过目标关键词驱动的图像描述来实现局部语义学习。与前面在目标

区域上进行局部语义挖掘的工作不同，关键词驱动的图像描述探索基于目标概

念的局部语义学习。提出了 CDB-LSTM 语言模型以生成由关键词驱动的个性

化图像描述，实现了全局视角下的局部语义表达。CDB-LSTM 包含两个级联的

子模型，通过考虑子模型之间的上下文依赖性，这两个子模型在端到端训练框
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架中进行联合优化，使得模型针对各种关键词能够生成语法连贯又表达准确的

语句。 

6.2   未来工作展望 

图像描述是计算机视觉和自然语言处理的结合，图像理解的进一步发展以

及语言模型的进步都会对图像内容的表达产生重要的推动作用。而图像描述研

究可以进一步推动视频描述和视觉问答等相关“视觉-语言”扩展问题的发展。

基于本文的研究内容，未来可以从如下几个方面进行后续研究： 

(1) 多词驱动的图像描述：本文提出的 CDB-LSTM 探讨了基于单个关键词

驱动的图像描述，而未来基于多词驱动的描述将会进一步扩展模型对于关键词

的接受范围，并使得人机交互方式更为灵活多样。例如，用户可以给定几个关

键词，从而通过模型生成包含这些关键词的句子，可用于图像的精准检索。在

自动化系统设定下，可以通过弱监督分类模型进行多个关键词的自动预测，然

后用以生成更加准确的图像描述。 

(2) 目标行为和关系描述：本文从目标区域和目标类别的角度引入局部语

义学习，除了目标之外，图像描述还与目标行为和相互关系等信息密切相关，

未来探索目标行为和关系在图像中的意义将会推动图像描述的进一步发展。 

(3) 构建新的数据集：以构建新的数据集的方式引入更为丰富的图像语义

信息对图像描述领域的贡献较为直观。目前，图像描述数据集的真实标注都为

全局描述或局部描述，未来构建包含全局和局部描述、目标、场景、关系等标

注全面的数据集对图像描述领域会有新的帮助。另外，针对复杂场景的图像描

述数据集、具备多种语言描述标注的数据集都是很有意义的扩展研究方向。 

(4) 评价机制的全方位分析：图像描述的评价机制是一个挑战性问题，人

工评测的大规模应用不太现实，现有的各种自动评测方法和人工评测还是有偏

差的，因此如何对图像描述结果进行更合理的评测需要更深入的探索研究，未

来可以从图像描述问题的定义和特定视觉认知任务的目标出发，基于图像事实，

考虑全局与局部、显著性、描述粒度等全方位多角度的综合评估。 
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