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摘　要　图像描述技术,就是以图像为输入,通过数学模型和计算使计算机输出对应图像的自然语言描述文字,使计算机拥有

“看图说话”的能力,是图像处理领域中继图像识别、图像分割和目标跟踪之后的又一新型任务.文中以图像描述技术的发展历

程为主线,对图像描述任务的方法、评价指标和常用数据集进行了详细的综述.针对图像描述任务的技术方法,总结了基于模

板、检索和深度学习的图像描述生成方法,重点介绍了基于深度学习的图像描述的多种方法,并对不同方法的实验结果进行了

总结和讨论;详细介绍了图像描述任务的实验结果评价指标及其计算方法和该任务中常用的数据集;最后提出了该任务现有的

问题和未来的发展方向.
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Abstract　Imagecaptioningisataskthatusesanimageasinputtogeneratethenaturallanguagedescriptionofthisimageby
modelingandcalculation,sothatcomputershavetheabilityto“talkaboutthepictures”．Itisanothernewtypeofcomputervision

taskafterimagerecognition,imagesegmentationandtargettracking．Thispaperfocusesonthedevelopmentofimagecaptioning
andgivesadetailedsurveyoftheimagecaptioningmethodsbasedontemplate,retrievalanddeeplearning．AndthispaperespeＧ

ciallyfocusesonthedeeplearningＧbasedmethodsanddiscussestheexperimentalresultsofvariousmethods．ExperimentalevaluＧ

ationindexesandthecommondatasetsusedinthisfieldareintroducedindetail．Finally,thispaperpointsouttheproblemsand

researchdirectionsinthefuture．
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１　引言

随着“互联网 ＋ ”技术的发展,网络成为人们日常生活

不可或缺的一部分,网络信息包含了生活的方方面面,人们在

网络中对情感的表达形式表现出多样化趋势.如今我们每天

都在网络中共享大量的图像数据,一个大型的社交网站一天

可以产生数亿级规模的图像数据,且这些数据不包含标注信

息[１Ｇ３],如何管理数量如此庞大的数据,使人们快速地检索图

像信息,以及如何整合网络上庞大的图像资源并为人们所用,

发挥其巨大的价值,成为亟待解决的问题.

在日常生活中,人们可以将图像中的场景、色彩、逻辑关

系等低层视觉特征信息自动建立关系,从而感知图像的高层

语义信息,但是计算机作为工具只能提取到数字图像的低层

数据特征[４Ｇ１１],而无法像人类大脑一样生成高层语义信息,这
就是计算机视觉中的“语义鸿沟”问题[１２Ｇ１３].图像描述(字幕)

技术(ImageCaptionGeneration)的本质就是将计算机提取的

图像视觉特征转化为高层语义信息,即解决“语义鸿沟”问题,

使计算机生成与人类大脑理解相近的对图像的文字描述,从

而可以对图像进行分类、检索、分析等处理任务[１４Ｇ１６](如图１
所示).图像描述技术结合了计算机视觉(ComputerVision,



CV)和自然语言处理(NatureLanguageProcess,NLP)两大人

工智能领域,计算机不仅需要识别输入图像中的物体和物体

的属性,还要识别出不同物体之间的相互关系,并用正确的自

然语言表达出来,这也是该技术的难点所在.近两年,随着大

型图像数据集的产生和深度学习的发展,图像描述成为计算

机视觉和自然语言处理领域的热点[１７Ｇ２１].

图１　图像描述任务实例

Fig．１　Examplesofimagecaptioning

深度学习(DeepLearning,DL)是机器学习领域中一个重

要的分支,由 Hinton等于２００６年提出[２２],它能够使机器像

人一样具有学习和分析能力,对语音、图像和声音等数据的处

理远超当前其他相关的技术.近年来,计算机运算能力的提

高和深 度 学 习 算 法 的 发 展,使 得 舆 情 分 析[２３Ｇ２４]、图 像 分

类[５,７Ｇ９,２５Ｇ２７]、目标检测[１０,２８]、图像描述[２９Ｇ３３]等任务占据了人们

的视野,并且成为计算机视觉和自然语言处理领域的热点.

目前,国内外有关图像描述的综述文章并不多[３４],并且大多

没有对评价指标的计算方法进行详细总结.本文以图像描述

技术的发展历程为主线,主要对以下几个方面进行了综述:

１)图像描述任务的发展历程以及图像描述关键技术的类别和

发展现状;２)图像描述的评价指标及其计算方法;３)图像描述

任务中常用的数据集.

２　图像描述方法

在计算机视觉的发展初期,研究者们尝试利用计算机来

模拟人类的视觉系统,并且让计算机告知人们它所看到的内

容,这就是最初的图像识别任务[３５Ｇ３７].在此之后,研究者们提

出了更高的要求:让计算机既要识别出图像中的物体,又要对

其进行分割并确定目标属性,甚至确定识别对象之间的关系,

并且以自然语言的形式来描述图像内容.为此,图像描述任

务应运而生,图像描述的相关方法也逐渐产生,且不断完善.

在最初的图像描述任务中,研究者们使用基于模板和检

索的方法来使计算机生成图像描述.

２．１　基于模板的图像描述方法

在基于模板的图像描述方法中,生成的句子有固定的模

板.通常使用语法决策树算法来构建数据模型,并基于视觉

依存表来检测图像中的物体(object)、动 作 (action)、场 景

(scene)等相关元素,然后往模板中填充相应单词以组成完整

的句子,如图２所示.Farhadi等[３８]于２０１０年提出了一种基

于模板的图像描述方法,该方法通过支持向量机(Support

VectorMachine,SVM)[３９Ｇ４０]来构建节点特征,检测图像中的

对象、动作、场景３种元素,然后填充既定的模板来输出句子

描述.由于当时并没有包含图像和对应描述以及表示语义空

间标签的数据集,作者随机选用了 PASCAL２００８ 数据集

中[４１]的１０００张图片,人工添加描述和标签,制作了自己的数

据集.由于数据集的限制和基于模板算法的局限性,最终的

效果并不是很好.

图２　基于模板的图像描述

Fig．２　Imagecaptioningbasedontemplate

Li等[４２]在２０１１年使用全网域语言模型(WebＧscaleNＧ

grams)提取与检测到的对象、属性、动作、关系等相关的短语

来填充模 板.Kulkarni等[４３]利 用 条 件 随 机 场 (Conditional

RandomField,CRF)[４４Ｇ４５]从大量视觉描述性文本池中提取的

统计数据来平滑基于计算机视觉的检测和识别算法的输出,

以确定用于描述图像内容的最佳单词,生成对特定图像内容

更真实的描述.Mitchell等[４６]通过利用常用语法中的单词统

计信息来处理模板填充过程,使用生成器对视觉系统输出的

噪声进行过滤和约束来构建语法决策树[４７],从而生成计算机

视觉系统所见内容的详细描述.这种方法优于当时其他基于

模板的图像描述方法,生成了较为自然的图像描述.基于模

板的图像描述生成方法可以生成语法正确的描述,但是由于

模板是固定的,生成的描述内容较为单一且长度不可变,还需

要对图像的目标、属性、关系等进行大量标注,因此不能灵活

地处理大规模图像数据.

２．２　基于检索的图像描述方法

基于检索的图像描述生成方法是将大量的图像描述储存

在一个描述集合中,进行图像描述时,将待描述的图像与训练

集中的图像进行比较,搜寻相似的图像,以该相似图像的图像

描述为候选描述并进行适当修改,作为新图像的描述.ViＧ

cente等[４８]从网络中搜集大量图像并标注标题、描述等作为

数据库,通过计算待描述图像与网络数据库图像的全局相似

度,找到最相似的匹配图像,然后将描述从匹配图像转移到待

描述图 像.Socher等[４９]提 出 一 种 DependencyTreesＧRNN
(DTＧRNN)模型,该模型使用树结构将句子嵌入向量空间中,

从单词顺序和句法表达的细节着眼于动作和主体,以检索由

这些句子描述的图像,最终得到不错的效果.Kuznetsova

０５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



等[５０]提出一种基于树的方法来构成图像描述,该方法是从网

络上搜寻带有标题的图像,并从现有图像描述中获取表达性

短语作为树片段,然后通过选择性地组合、提取的树片段来组

成新的描述.Mason等[５１]提出一种用于图像标题生成的非

参数密度估计技术(NonparametricDensityEstimationTechＧ

nique),通过估计待描述图像的视觉内容的词频表示,将字幕

生成转换为提取摘要问题.Sun等[５２]提出一种使用并行文

本和视觉语料库的视觉概念自动发现算法,其根据待描述图

像和图像库中相似图像的视觉特性过滤文本术语,使用双向

图像和句子检索来为图像生成描述.基于检索的图像描述生

成方法生成的图像描述能够贴近自然语言,但其过度依赖数

据库,不易为特定图像生成描述.

以上就是早期生成图像描述的各种方法,这些方法过多

地依赖前期的视觉处理过程,对于描述生成的模型优化有限,

因此难以生成高质量的图像描述.

２．３　基于深度学习的图像描述方法

近年来,随着深度学习技术的不断发展,神经网络在计算

机视觉和自然语言处理领域得到了广泛应用.受机器翻译领

域中编码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoder)模型[５３]的启发,图像

描述可以通过端到端的学习方法直接实现图像和描述句子之

间的映射,将图像描述过程转化成为图像到描述的“翻译”过
程[５４].深度学习方法可以直接从大量数据中学习图像到描

述语句的映射,生成更加准确的描述,其性能远远超过传统

方法.

Kiros等[５５]在２０１４年首次使用神经网络来处理图像描

述任务,打开了深度学习在图像描述领域的大门.他们将图

像的不同区域以及其对应的文本映射到同一向量空间,使用

深度神经网络和序列建模递归神经网络 LSTM 构建两种不

同的多模态神经网络模型,结合单词和图像的语义信息来实

现文本和图像的双向映射,不断融合语义信息来生成当前的

单词,如图３所示.

图３　基于编码器Ｇ解码器的图像描述模型

Fig．３　EncoderＧdecoderbasedimagecaptioningmodel

基于深度学习的图像描述生成方法大多采用以 CNNＧ
RNN为基本模型的编码器Ｇ解码器框架[５６].CNN[５,７Ｇ９,１１]通

常包含卷积层、池化层和全连接层,它可以提取图像特征并通

过矩阵转化将图像内容编码成固定长度的向量.CNN 决定

了整个模型的图像识别能力,其最后的隐藏层的输出被用作

解码器的输入.RNN[５７Ｇ５９]是用来读取编码后的图像并生成

文本描述的网络模型,它能够训练输入序列在时间范围内的

复杂动态,并能够使用内部存储单元记住或使用输入序列中

的信息.Vinyals等[３１]推出的 NIC模型使用 LSTM[６０]代替

Mao等[５６]的模型中的 RNN.Jia等[６１]进一步改进了 NIC模

型,解决了其在生成描述句的过程中出现梯度消失的问题.

此后,Mao等[６２]还使用基于候选框的 RegionＧCNN 方法为图

像的特定区域生成描述.

２．３．１　基于注意力机制的方法

随着深度学习的发展,Bahdanau等[６３]在机器翻译领域提

出注意力机制.注意力机制被广泛应用于计算机视觉领

域[６４Ｇ６７],其本质是为了解决编码器Ｇ解码器在处理固定长度向

量时的局限性.注意力机制并不是将输入序列编码成一个固

定向量,而是通过增加一个上下文向量来对每个时间步的输

入进行解码,以增强图像区域和单词的相关性,从而获取更多

的图像语义细节.Xu等[３２]将注意力机制融入编码器Ｇ解码

器框架(见图４)进行图像描述,使模型效果得到很大的提升.

图４　融入注意力机制的编码器Ｇ解码器图像描述模型

Fig．４　EncoderＧdecoderimagecaptioningmodelcombined

withattentionmechanism

在注意力机制的基础上,Lu等[１５]提出了自适应注意力

机制模型(AdaptiveAttention),该方法提出了“视觉哨兵”

(VisualSentinel)的概念,即在LSTM 的隐藏层加入一个视觉

哨兵向量,用来控制对非视觉词的生成,如介词、量词等.该

方法使模型不仅依赖于图像信息,还依赖于句子的语义信息,

从而生成更加详细的描述句.Anderson等[２９]在注意力机制

模型的基础上提出自上而下与自下而上相结合的注意力模型

(BottomＧUpandTopＧDownAttention),该方法使用FasterRＧ

CNN[６８]来代替原有的CNN部分,过滤掉无用的图像特征,从

而提高检测效率;在句子生成部分结合２个 LSTM 层来有选

择性地提取图像局部特征.Yang等[１４]于２０１９年提出在注

意力机制中嵌入场景图结构 (SceneGraph AutoＧEncoder,

SGAE)作为句子重建网络,将图像通过检测网络得到的物

体、属性、关系等生成场景图,再通过图卷积网络处理作为输

入,送到已经利用SGAE结构预训练好的与编码器Ｇ解码器模

型共享的字典当中,对产生的词向量进行转换重建,从而利用

语料库实现了更加接近人类语言的图像描述.Zhou等[６９]在

UpＧDown注 意 力 模 型[２９] 的 基 础 上 融 入 图 文 匹 配 模 型

(StackedCrossAttentionNetwork,SCAN)[７０],对注意力机制

的训练过程进行弱监督,并且使用自关键序列训练算法(SelfＧ

Criticalsequencetraining,SCST)[７１]对图像和文本的匹配程

度进行强化学习,增强了注意力机制对单词和图像区域的对

应能力,从而生成更加合理的描述.在风格化描述方面,CorＧ

nia等[３３]在自适应注意力模型的基础上,通过加入控制序列

(或图像区域集合)来增强模型对输出的图像描述的可控性和

１５１苗　益,等:图像描述技术综述



多样性.Chen等[１６]于２０２０年提出了一种抽象场景图(Scene

Graph,ASG)的方法来控制图像不同细粒度的细节描述程

度,如控制模型描述什么物体、是否描述属性和关系等,该方

法在生成风格化图像描述方面获得了更好的效果.计算机视

觉发展至今,注意力机制得到了广泛的研究和应用,在处理图

像描述任务时,注意力机制可以直接通过上下文向量获取局

部图像与全局信息的相关性,弥补了解码器端在处理长序列

方面的不足,使模型获取到更多重要的图像信息.基于注意

力机 制 的 图 像 描 述 方 法 的 准 确 率 普 遍 高 于 其 他 方 法.

表１所列为上述方法在不同数据集上的效果对比.

表１　基于编码器Ｇ解码器模型的图像描述方法在各数据集上的实验结果对比

Table１　PerformanceofencoderＧdecoderbasedimagecaptioningmethodsondifferentdatasets

方法 数据集
评价指标

BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ BLEUＧ４ METEOR CIDEr

Mao[５６]
Flickr８K ０．５７ ０．３９ ０．２５７ ０．１７ － －
Flickr３０K ０．６０ ０．４１ ０．２８ ０．１９ － －
MSCOCO ０．６７ ０．４９ ０．３５ ０．２５ － －

Jia[６１]
Flickr８K ０．６５ ０．４６ ０．３２ ０．２２ ０．２０ －
Flickr３０K ０．６５ ０．４７ ０．３１ ０．２１ ０．１８ －
MSCOCO ０．４７ ０．４９ ０．３６ ０．２６ ０．２３ －

Xu[３２]
Flickr８K ０．６７ ０．４６ ０．３１ ０．２１ ０．２０ －
Flickr３０K ０．６７ ０．４４ ０．３０ ０．２０ ０．１８ －
MSCOCO ０．７２ ０．５０ ０．３６ ０．２５ ０．２３ －

Lu[１５]
Flickr８K － － － － － －
Flickr３０K ０．６８ ０．４９ ０．３５ ０．２５ ０．２０ ０．５３
MSCOCO ０．７５ ０．５８ ０．４４ ０．３４ ０．２６ １．０４

Anderson[２９]
Flickr８K － － － － － －
Flickr３０K － － － － － －
MSCOCO ０．８０ ０．６４ ０．４９ ０．３７ ０．２８ １．１８

Yang[１４]
Flickr８K － － － － － －
Flickr３０K － － － － － －
MSCOCO ０．８１ － － ０．３９ ０．２８ １．２９

Zhou[６９]
Flickr８K － － － － － －
Flickr３０K ０．７３４ － － ０．３０１ ０．２２６ ０．６９３
MSCOCO ０．８０２ － － ０．３８０ ０．２８５ １．２６１

Chen[１６]
Flickr８K － － － － － －
Flickr３０K － － － － － －
MSCOCO － － － ０．２３０ ０．２４５ ２．０４２

　　表１中的数据均引自原文,虽然存在实验平台差异对实

验结果的影响,但从表中可以看出,随着研究者们对编码器Ｇ
解码器框架的不断改进以及注意力机制的融入,模型的各项

评价指标在不断地提高,意味着模型生成的图像描述更加接

近于自然人工描述.虽然目前基于深度学习的图像描述方法

以注意力机制模型为主,但其他方法依然可以生成质量较好

的图像描述.

２．３．２　基于生成对抗网络的方法

生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial Networks,

GANs)[７２Ｇ７３]是一种无监督的深度学习模型,近年来被广泛应

用于人工智能领域,是目前最具有研究前景的方法之一.生

成对抗网络模型中至少有两个模块:生成网络和判别网络.

在训练过程中,生成网络生成尽量真实的数据以“欺骗”判别

网络,并且通过判别网络的损失不断进行学习;而判别网络的

任务就是区分生成的数据和真实数据.这两个网络通过动态

的博弈学习,可以从无标签的数据中学习特征,从而生成新的

数据.Dai等[７４]于２０１７年使用生成对抗网络通过控制随机

噪声向量来生成多样化的描述.该模型分为两部分(如图５
所示):第一部分是句子生成部分,在该部分中依然使用 CNN
来提取图像特征,使用 LSTM 来生成句子,区别是在生成单

词时加入了随机噪声,并在描述句生成完成后将其输入到第

二部分的判别器进行评估.第二部分用来做句子评估,使用

LSTM 对句子进行编码,与图像特征一起处理获得一个概率

值,评估该描述句是否与人类描述相似,是否符合图像内容,

最后使用策略梯度方法反向传播更新参数,使其获得最大的

概率值,直到输出理想的描述句.

图５　基于生成对抗网络的图像描述

Fig．５　Imagecaptioningbasedongenerativeadversarialnetwork

Deshpande等[３０]于２０１８年指出,基于 GAN 的图像描述

方法虽然可以实现描述语句的多样性,但准确率不足,并提出

使用词性模板的方法来生成描述.该方法以词性作为标签并

约束描述句,以推动描述句的生成.实验表明该方法在保证

描述语句多样性的同时,可以提高模型的运行速度和准确率.

Chen等[７５]提出一种称为 GroupCap的基于组的图像描述方

法,该方法通过一种视觉树解析器来构造单个图像的结构化

语义相关性,并且利用树结构来计算图像之间的相关性和多
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样性,最终将相关信息发送到 LSTM 生成器中以生成图像描

述.Dognin等[７６]将图像描述看作条件式的对抗生成训练任

务,同时提出了基于上下文的 LSTM 识别器和注意力判别

器,并且在对抗网络的生成和判别过程中分别融入注意力机

制,以增强图像与句子之间的语义对齐,另外还使用自关键序

列训练算法对 GAN 进行优化,以解决因文本的离散性而导

致模型难以训练的问题.Feng等[７７]首次提出使用完全无监

督的训练方法来生成图像描述,该方法使用 MSCOCO 数据

集的图像和一个由２００多万个句子组成的语料库进行模型训

练,图像和句子之间没有任何配对集合.该模型首先使用语

料库训练一个对抗生成网络,从而使模型能够生成一个完整

的句子,然后通过预先训练好的视觉编码器对图像进行编码,

并且通过图像特征和句子的双重映射对生成的句子不断进行

重建,直到生成的描述句和图像互相匹配.该方法不需要成

对的图像和描述句,对图像数据集完全没有依赖性.Guo
等[７８]提出一种基于生成对抗网络的多风格图像描述模型

(MultiＧStyleImageCaptioning,MSCap),在生成器和判别器

对抗训练生成描述句的同时,使用一个风格分类器将描述句

分类为不同的风格,通过反向翻译模块来保证句子和描述的

互相匹配,最终使用softmax对整个模型进行端到端的优化.

Zhao 等[７９] 于 ２０２０ 年 提 出 MemCap(Memorizing Style

KnowledgeforImageCaptioning)模型,由于描述语言风格无

法从图像中获取,该模型通过设置一个包含语义风格的存储

记忆模块,在生成描述时检索对应的描述风格,能够在保证句

子准确的前提下生成带有明显语言风格的图像描述.实验表

明,在多风格评价准则下,MemCap模型的效果优于 MSCap
模型.基于生成对抗网络的图像描述方法在生成风格化描述

方面有着广阔的前景,并且对数据集的精度没有过多的依赖,

这也是图像描述任务未来的发展趋势.生成对抗网络虽然由

于训练自由度高等问题导致准确率相对较低,但是因为具有

无监督训练和反向传播机制等优点,依然成为人们研究的

热点[８０].

２．３．３　基于强化学习的方法

强化学习[８１]也是机器学习领域中重要的方法之一,也称

为鼓励学习、增强学习.在强化学习中,智能体(Agent)以尝

试的方式与环境之间不断交互,如图６所示.在交互过程中,

环境的状态由于智能体的动作而发生改变,并且环境将奖赏

和当前时间的状态作为强化信号反馈到智能体,智能体在强

化信号的作用下改变其在环境中的动作,可以针对具体的问

题实施特定的动作策略,旨在获取最大的奖赏.在图像描述

任务中,强化学习可以解决在训练和预测过程中解码器的不

同参数带来的解码(曝光)偏差的问题,并且在训练时通过反

向传播算法对模型进行训练优化,从而解决训练和测评指标

不匹配的问题.

图６　强化学习图示

Fig．６　Reinforcementlearningsetting

Ranzato等[８２]于２０１５年使用强化学习来解决自然语言

处理领域的问题.由于强化学习可以解决基于马尔可夫的动

态规划问题[８３],而 RNN的隐藏层的传递符合马尔可夫过程,

因此 Ranzato等在模型的解码端引入强化学习,解决了因在

模型的训练和预测过程中解码部分存在不同参数依赖而导致

的解码误差传递问题.Liu等[８４]提出基于强化学习的图像描

述方法,该方法同样是 以 编 码 器Ｇ解 码 器 为 基 础,使 用 CIＧ

DEr[８５]和SPICE[８６]两个指标的组合作为模型的奖励函数,分

别用于衡量句子语法和句子与图像的相似程度,并用策略梯

度方法进行优化.Rennie等[７１]以注意力机制模型为基础,把

序列问题看作强化学习问题,提出 SCST(SelfＧCriticalseＧ

quencetraining)强 化 学 习 方 法,并 且 对 注 意 力 机 制 中 的

LSTM 进行了改进,大大提高了实验的准确率.Gao等[８７]提

出了一种新的优势函数,并且在强化学习过程中使用n个时

间步的累计奖赏代替交叉熵损失函数来评价智能体的动作,

取得了不错的效果.同样地,Chen等[８８]为了消除解码偏差

问题,提出在交叉熵损失函数中使用序列级监督代替单词级

监督,实验表明该方法对模型的准确率和召回率均有所提升.

基于强化学习的方法能够促使模型在特定环境下实现自身的

调整与升级,使模型考虑长期的高回报,而不是一次性的匹配

问题,从而使计算机的训练过程更加接近人类学习的过程.

强化学习算法的关键在于其奖励和反馈机制,近年来,随着研

究者们对奖励函数不断进行改进,强化学习在图像描述任务

中取得了良好的表现.

２．３．４　基于密集描述的方法

基于密集描述的图像描述方法就是将图像描述分解为多

个图像区域描述,当描述一个物体时,可以看作目标识别,当

描述很多物体或一幅图像时,就是图像描述,如图７所示.

图７　基于密集描述的图像描述

Fig．７　Imagecaptioningbasedondensecaptioning

Johnson等[８９]于２０１５年提出了一种全卷积网络结构,包

括CNN、密集定位层和 LSTM 语言层.该网络利用双线性

插值定位层的可导性,实现端到端式的训练,无需生成候选区

域,只需进行一次优化和前馈计算就可以得到输出结果.

Yang等[９０]提出一种基于推理和上下文融合的密集描述方

法.推理机制依赖于区域的图像特征和预测描述,以便定位
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区域边界,从而解决因区域密集而产生的区域重叠问题.上

下文融合机制将文本特征与图像特征相结合,提供更加丰富

的语义描述.Kim 等[９１]基于密集描述提出一个多任务三流

网络(MultiＧtaskTripleＧstream Network,MTTSNet),该网络

由区域生成网络(RegionProposalNetwork,RPN)和３个不

同词性标签的循环单元组成,在 RPN 生成对应图像区域后,

不同的循环单元共同作用于单词的预测和生成.该方法在不

同词性标签之间建立不同的语义关系,生成更加密集、信息量

更大的图像描述.Yin等[９２]指出在密集描述中不同图像区域

之间缺少语义关联,并基于此提出了多尺度特征融合模型和

语义属性监督机制,使模型在生成更加人性化的描述句的同

时,增强不同图像区域之间的相关性,保证了不同图像区域之

间的上下文关系.密集描述可以依靠图像的全局信息结合多

个区域生成具有上下文相关性的图像描述,但是由于密集描

述是对图像的不同区域内容进行描述,因此当选框中的内容

不是图像的主要内容时,会导致图像的整体描述出现偏差.

表２　基于生成对抗网络、强化学习的图像描述方法的实验结果对比

Table２　PerformanceofGANbasedandreinforcementlearningbasedimagecaptioningmethods

方法 数据集
评价指标

BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ BLEUＧ４ METEOR CIDEr ROUGEL

Dai[７４] MSCOCO － － ０．３０５ ０．２０７ ０．２２４ ０．７９５ ０．５２７

Deshpande[３０] MSCOCO ０．７３９ ０．５６９ ０．４２５ ０．３１６ ０．２５５ １．０４５ ０．５３２

Dognin[７６] MSCOCO － － － － ０．２６０ １．０２７ －

Chen[７５] MSCOCO ０．７４４ ０．５８１ ０．４４３ ０．３３８ ０．２６２ － －

Liu[８４] MSCOCO ０．７５４ ０．５９１ ０．４４５ ０．３３２ ０．２５７ １．０１３ ０．５５０

Rennie[７１] MSCOCO － － － ０．３５４ ０．２７１ １．１７５ ０．５６６

Gao[８７] MSCOCO ０．７７６ ０．６１３ ０．４６５ ０．３４８ ０．２６９ １．１２６ ０．５６１

Chen[８８] MSCOCO － － － － ０．２７０ １．１７２ －

　　从表２可以看出,不同方法的结果的准确率差别较小,但

是这些方法在图像描述领域为研究者们提供了更广阔的思

路,并且有着广阔的发展前景.

３　评价指标

目前图像描述领域常用的评价指标有BLEU[９３],METEＧ

OR[９４],ROUGE[９５],CIDEr[８５]和 SPICE[８６],其 中 BLEU 和

Meteor起初适用于机器翻译,ROUGE适用于文本自动摘要,

CIDEr和SPICE才是为图像描述专门定制的.由于图像描

述借鉴并融合了机器翻译、自动摘要领域的注意力机制、生成

对抗网络等深度学习方法,以上５种评价指标通常都可以用

于图像描述.下文将分别进行详细描述.

３．１　BLEU
双语互评辅助工具 (BilingualEvaluationUnderstudy,

BLEU)是由IBM 公司于２００２年提出[９３]的.该工具的算法

核心在于研究中提出的 NＧgrams和 BP惩罚因子,其中 NＧ

grams为 N 单位片段,N 一般取值为４,通过对待评价句和参

考句不同单词数目片段进行比较来计算句子的准确度,公式

如下:

PN ＝
∑
i

∑
k
min(hk(ci),max

j∈m
　hk(sij))

∑
i

∑
k
min(hk(ci))

(１)

其中,PN 为各阶 NＧgram 的精度,hk(ci)表示第k个 NＧgram
在待评句ci 中出现的次数,hk(sij)表示第k个NＧgram在标准

参考句sij中出现的次数,max
j∈m

　hk(sij)表示某 NＧgram 在多条

标准参考句中出现最多的次数,分子整体表示取 NＧgram 在

待评句和参考句中出现的最小次数.由于阶数升高会导致

NＧgram统计量的精度减小,为了平衡各阶统计量的作用,取

其加权平均值,再乘以惩罚因子,得到最后的评价公式:

BLEU＝BP∗exp(∑
N

n＝１
WnlogPN) (２)

其中,Wn 为各阶 NＧgrams的精度的权重,当待评句长度大于

参考句长度时,BP 为１,否则BP 为e１－
ls
lc ,其表达式如下:

BP＝
１, lc＞ls

e
１－ls

lc ,lc≤ls
{ (３)

BLEU是较为常用的评价指标,使用方便、快捷,评价结果

接近人类评价,但其不考虑待评句在语法上的准确性,也没有

涉及同义词或相似表达,可能会出现合理描述分值低的情况.

３．２　METEOR

METEOR(MetricforEvaluationofTranslationwithExＧ

plicitORdering)评价指标由 Satanjeev于２００２年提出[９４],该

指标基于单字召回率和单精度的加权调和平均数,弥补了

BLEU的一些缺陷,并且增加了基于 WordNet[９６]的同义词库

以解决同义词匹配的问题.基于同义词库给定一组校准值

m,通过最小化词片段ch,计算待评句和参考句之间的准确率

和召回率的调和平均值,得出 METEOR值,公式如下:

METEOR＝(１－Pen)Fmean (４)

其中,惩罚系数Pen＝γ(ch
m

)θ,Fmean＝ PmRm

αPm＋(１－α)Rm
为准

确率和召回率的调和平均值,准确率为Pm ＝ |m|
∑
k
hk(ci)

,召回

率为Rm＝ |m|
∑
k
hk(sij),γ,θ和α 为根据不同数据集确定的超参

数.METEOR指标计算待评句在整个语料库上的准确率和

召回率,因此与人工评价更加相似,但是由于超参数较多且不

适用于评价多个数据集,在过去使用较少,近年来才逐渐被人

们接受.

３．３　ROUGE

ROUGE(RecallＧorientedUnderstudyforGistingEvaluaＧ

tion)由 Lin[９５]于 ２００４ 年 提 出,起 初 用 于 自 动 摘 要 任 务.

ROUGE的思想和BLEU 一致,区别在于 BLEU 计算的是准
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确率,而 ROUGE计算的是召回率.该指标中定义了最长公

共子句(LongestCommonSubsequence,LCS),即待评句和参

考句的最长相同片段,因此 ROUGE包含以下４种细分指标:

ROUGEＧN,ROUGEＧL,ROUGEＧW 和 ROUGEＧS,其 中

ROUGEＧN是基于 NＧgram 的共现性统计,与 BLEU 类似,

ROUGEＧL基于LCS来评价待评句和参考句之间的相似性,

以待评句X 和参考句Y 为例,其公式如下:

ROUGEＧL＝
(１＋β２)RlcsPlcs

Rlcs＋β２Plcs
(５)

其中,Rlcs＝LCS(X,Y)
m

,Plcs ＝LCS(X,Y)
n

,m 和n 分别代表

X 和Y 的长度,β＝Plcs

Rlcs
.

ROUGEＧW 是带有权重的LCS统计,目的是为连续正确

的片段打更高的分数.ROUGEＧS是对不连续二元组共现性

的统计,即对于一个句子中两个有序单词,它们之间可以存在

任意一个单词,公式如下:

ROUGEＧS＝
(１＋β２)Rskip２Pskip２

Rskip２＋β２Pskip２
(６)

其中,β＝Pskip２

Rskip２
,Rskip２＝SKIP２(X,Y)

m
,Pskip２＝SKIP２(X,Y)

n
.

３．４　CIDEr

CIDEr(ConsensusＧbasedImageDescriptionEvaluation)

评价标准由 Vedantam 于２０１５年在计算机视觉与模式识别

大会上提出[８５].CIDEr可以看作 BLEU 与向量空间模式的

结合,其原理是将句子看作文档处理,使用 TFＧIDF[９７]计算其

单词权重,从而把句子表示成向量形式,通过计算待评句和参

考句的 TFＧIDF向量的余弦距离来计算两者之间的相似性.

具体公式如下:

CIDEr(ci,Si)＝１
N　∑

n＝１
CIDErn(ci,Si) (７)

其中,ci 和Si 分别是待评句和参考句集合.对于不同 N 值,

余弦相似度平均值为:

CIDErN(ci,Si)＝１
m∑

j

gn(ci)∗gn(sij)
‖gn(ci)‖∗‖gn(sij)‖

(８)

TFＧIDF的权重gn(􀅰)的计算方式如下:

gn(􀅰)＝ hn(􀅰)
∑

ωl∈Ω
　hl(􀅰)log( |I|

∑
Ip∈I
　min(１,∑

q
hn(􀅰))) (９)

其中,ω表示不同的 NＧgrams,(􀅰)表示ω在待评句ci 或参

考句sij 中出现的次数,Ω 是 NＧgrams字表,I是图像集合.

CIDEr指标的优点是通过 TFＧIDF给不同的关键词赋予不同

的权重,能够判断待评句是否提取出图像的关键信息,并对提

取到图像中较为关键的信息的描述给予更高的分数,而对提

取到一些无关紧要的信息的描述给予较低的分数.

３．５　SPICE

SPICE (SemanticPropositionalImageCaption EvaluaＧ

tion)由 Anderson等于２０１６年提出[８６],专门用于评价图像描

述任务.之前的评价方法都是基于 NＧgram 进行计算,而该

方法基于语义场景图(物体、属性、关系)定义,对图像的待评

句和参考句用上下文无关文法 (ProbabilisticContextＧFree

Grammar,PCFG)[９８]解析为语义决策树,进而映射为语义场

景图,最后计算待评句中物体、属性及关系的F 值来进行准

确度评价.SPICE评价指标与人类评价更吻合,但是不能准

确判断语法结构错误.

４　常用数据集

４．１　MSCOCO

MSCOCO(MicrosoftCOCO(CommonObjectsinConＧ

text))数据集[９９]是由微软于２０１４年出资,通过在 AMT(AdＧ

vancedManufacturingTechnology)平台上进行数据标注构建

的数据集.该数据集以场景理解为目标,主要用于目标检测、

目标分割和图像语义分割等任务.该数据集有着丰富的数据

资源,图像内容大多是自然图片或者背景复杂的日常生活图

片.２０１４版的 MSCOCO 数据集共有８２７８３个训练图像、

４０５０４个验证图像和４０７７５个测试图像,其中包含９１个物体

类别(如汽车、自行车),８０个对象类别(如交通工具),平均每

张图像包含３．５个类别、７．７个实例目标和５个参考描述,只

包含１个类别的图像不超过２０％,只包含１个实例目标的图

像不超过１０％.另外,标签文件中标记了每个实例及其边界

的精确坐标,精度为小数点后两位.由于 MSCOCO 数据集

图像的背景复杂,目标多且尺寸小,因此该数据集上的任务更

加复杂,即便如此,由于其庞大且精准的数据,大多数人倾向

于使用该数据集评估模型,MSCOCO 数据集也成为目前计

算机视觉领域最受欢迎的数据集.

４．２　Flickr８K和Flickr３０K

Flickr８K[１００]和Flickr３０K[１０１]数据集分别于２０１３年和

２０１５年由美国伊利诺伊大学构建,数据集中的图片均从雅虎

相册收集而来.Flickr８K数据集包含８０９２张JPEG格式的

图像,其中训练图像６０９２张,测试图像１０００张和开发图像

１０００张,并且每张图像对显著实体和事件有５个不同的参考

描述句,每张图像的描述句长度平均为１１．８个单词.该数据

集规模较小,适合初学者使用.

Flickr３０K数据集包含３１７８３张图像,共有５１３６４４个实

体.该数据集中９４．２％的图像包含人类,１２％的图像包含动

物,包含 衣 物 和 肢 体 动 作 的 分 别 占 ６９．９％ 和 ２８％,还 有

１８．１％的 图 像 包 含 汽 车 及 其 他 工 具.与 Flickr８K 一 样,

Flickr３０K数据集中的每张图像均有５个参考描述句,并且

研究者手动增加了图像中与每个实体对应的边界框.

上述数据集都有着丰富的实例、背景及标注,是近年来目

标检测、图像分割、图像描述领域的研究者们最常用的数据

集.此 外,用 于 图 像 描 述 任 务 的 数 据 集 还 有 VisualGeＧ

nome[１０２],Instagram[１０３],IAPR TCＧ１２[１０４], MITＧAdobe

FiveK[１０５]等.

结束语　本文对图像描述技术的主要方法、评价指标的

原理和计算方法以及常用数据集进行了总结.随着深度学习

的发展,使用深度学习方法来解决图像描述任务使得准确率

得到了本质上的提高,极大地促进了图像描述技术的发展,并

且已经成为目前的主流趋势.目前,对于计算机而言,生成图
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像描述需要大量带有标注的数据,并且受到图像参考句的限

制,计算机生成的描述只是客观平淡、不带感情色彩的句子.

完全无监督的训练方式和风格化描述是图像描述未来的发展

趋势.在无监督的训练方式下,不再需要图像和句子严格匹

配的数据集,大大降低了模型对数据集的依赖性.多风格化

的描述使生成的图像描述富有多样性、可解释性,不仅可以针

对人们的需求生成侧重点不同的描述句,而且能够针对不同

环境生成不同情感倾向的图像描述.在注意力机制的框架

下,虽然计算机能够针对不同重点区域生成特定内容的图像

描述,但还是摆脱不了数据集中参考描述句的限制[１６,３３].而

无监督的训练方式由于不受数据集的限制,能够在保证生成

完整句子的同时,很好地融入风格化模块,例如在生成对抗网

络中加入风格分类器[７８]或风格储存单元[７９],生成包含多类

情感倾向的图像描述.目前图像描述任务的数据资源和技术

方法日渐成熟,但是对于深度学习框架的探索和提升无监督

环境下图像描述的准确率还需要进一步的研究.图像描述技

术已被广泛应用于智能信息传播、智慧家居和智慧交通等领

域,对人们的日常生活有着重要的实际意义,将来图像描述任

务在深度学习和人工智能领域仍是一个重要的研究方向.
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