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基于解耦Ｇ检索Ｇ生成的图像风格化描述生成模型

陈章辉 熊　贇
复旦大学计算机科学技术学院　上海２００４３３
上海市数据科学重点实验室　上海２００４３３
　(１８２１０２４０００４＠fudan．edu．cn)

　
摘　要　图像描述旨在为输入的图像生成描述文本以准确描述图像内容,而图像的风格化描述在此基础上引入了对语言风格

的考虑,恰当表达出特定的语言风格,使得模型生成的描述文本更具多样性.为了更好地在生成的描述文本中融入风格元素,

提出了基于解耦Ｇ检索Ｇ生成的图像风格化描述生成模型.该模型首先将风格化语料中的句子拆分成内容词汇和风格词汇,并

构建了一个内容Ｇ风格词汇的记忆模块;然后根据图像的事实描述从记忆模块中检索出与之相匹配的风格词汇;最后将图像的

事实描述和检索出的风格词汇输入语言模型中生成风格描述.在真实数据集上的实验结果表明,相比已有方法,所提模型在各

项评价指标上都有着更好的性能表现,可以在描述图像内容的同时表达出特定的风格.

关键词:图像描述;深度学习;文本生成;语言风格;编码器Ｇ解码器
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StylizedImageCaptioningModelBasedonDisentangleＧRetrieveＧGenerate
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ShanghaiKeyLaboratoryofDataScience,Shanghai２００４３３,China

　

Abstract　Imagecaptioningaimstogenerateadescriptiontextfortheinputimagetoaccuratelydescribetheimagecontent．The

stylizedimagecaptioninggoesastepfurtheronthebasisofimagecaptioningandintroducestheconsiderationoflanguagestyle．

Italsoneedsappropriatelyexpressthespecificlanguagestyle,whichmakesthegeneratedtextmorediverse．InordertobetterinＧ

corporatestylefactorstothedescriptiontext,astylizedimagecaptioningmodelbasedondisentangleＧretrieveＧgenerateframework

isproposed．Themodelfirstsplitsthesentencesinthestylizedcorpusintocontentandstyleparts,andconstructsacontentＧstyle

memorymodule,thenretrievesappropriatestylefromthememorymoduleaccordingtothefactualcaptionoftheimage．Finally,

thefactualcaptionandretrievedstylepartareinputintothelanguagemodelforstylizedcaptiongeneration．Experimentalresults

onrealdatasetsshowthat,comparedtoexistingmethods,theproposedmodelhasbetterperformanceinvariousevaluationmeＧ

trics,andcanaccuratelydescribetheimagecontentwhileexpressingaspecificstyle．

Keywords　Imagecaptioning,Deeplearning,Textgeneration,Languagestyle,EncoderＧdecoder

　

１　引言

图像描述(ImageCaptioning)可以为输入的图像生成自

然语言描述,它不仅需要对图像内容有高层次、全面的理解,

而且需要生成人们可以理解的描述来表达图像中的视觉信

息.由于深度学习方法研究的兴起以及大规模高质量的图

像Ｇ文本描述数据集(MSCOCO[１]和 Flickr３０K[２]等)的公开,

当前的图像描述模型已经取得了很大进展.然而,目前大多

图像描述模型聚焦于对图像内容进行客观描述[３],目的是对

图像中的对象、属性、动作和对象之间的关系进行描述,而忽

略了语言层面的风格元素,如积极(Positive)、消极(NegaＧ
tive)、幽默(Humorous)和浪漫(Romantic)等,此类模型生成

的描述文本被称为事实描述.

近年来,生成描述的语言风格也开始受到研究者的关注.

语言风格[４]是人类语言的一个重要因素,它可以揭示一个人

的性格、情感、社交关系和心理状态[５].以情感(Sentiment)

为例,它是日常交流中的一种常见现象,以至于超过一半的在

线图像附带的文本都包含了表情符号[６].Zhao等[７]指出:
“一个完善的图像描述模型不仅要准确描述图像的内容,而且

要将语言风格恰当地融入到生成的描述中”,这类模型被称为

图像的风格化描述模型(StylizedImageCaptioning),该模型

所生成的包含特定风格的图像描述被称为风格化描述.

风格化描述可以丰富图像描述的表达并使其更具有吸引

力[８],这对于许多实际应用而言相当有价值,例如增加用户在

社交媒体上分享图像和视频的参与度[８],生成有吸引力的图

像或新闻标题,以获得更多的用户点击率[７];以及儿童早教中



为图像编写有趣的描述[７]和在聊天机器人中的应用[３]等.

当前有关风格化描述生成的工作主要有:Mathews等[６]

提出使用SentiCap生成积极或者消极的图像描述,该模型由

卷积神经网络提取视觉特征,由循环神经网络(Recurrent

NeuralNetwork,RNN)生成事实性词汇,由微调的 RNN 网

络生成带有风格的词汇.Chen等[９]在长短期记忆网络(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)中引入了风格对应的门控单元

和参数,并采用适应性学习控制模型从风格化描述和事实性

参考模型中的学习强度来生成风格化描述.上述方法[６,９]都

依赖成对的图像Ｇ风格化描述进行模型训练.为了解决这一

问题,Gan等[８]通过分解LSTM 网络中的参数矩阵来为图像

生成幽默或浪漫的描述,Chen等[１０]为 LSTM 网络的门控单

元添加了层标准化操作,Guo等[３]采用了对抗训练的方法.

然而,这些工作[３,８,１０]都依赖文本生成器来获取风格知识,缺

乏对风格知识显式地学习过程.Zhao等[７]通过记忆机制对

风格知识进行显式学习,但该机制需要为描述句子构建场景

图.此外,上述工作都是基于图像的视觉特征,利用 RNN 或

LSTM 网络直接生成风格化描述.

本文提出了基于解耦Ｇ检索Ｇ生成的图像风格化描述生成

模型(DisentangleＧRetrieveＧGenerateCaptioningModel,DRGＧ

Cap),该模型在解耦时构建了内容Ｇ风格词汇的记忆模块,显

式提取了风格知识;检索时,借助图像描述模型,从生成的事

实描述出发,将图像到文本的生成转化为文本到文本的生成,

在消除视觉和文本之间语义鸿沟的同时,很好地保留了输入

图像中的语义信息;生成过程中,文本编码器和解码器基于

Transformer模型[１１]进行实现,并利用风格化语料上训练的

分类器来提供风格损失.实验结果证实了本文提出的 DRGＧ

Cap模型的有效性.

２　模型

２．１　问题描述

对于图像的风格化描述生成任务,具体而言,给定一幅输

入图像x和风格标签s,需要学习出一个模型F 用于生成描

述y
∧s,其中y

∧s既要正确描述图像x 的视觉内容,又要满足标签

s所指定的语言风格[３],表示如下:

y
∧s＝F(x,s) (１)

其中,s∈{Positive,Negative,Humorous,Romantic}.该任务

中用来训练图像风格化描述模型的数据有成对的图像Ｇ事实

描述数据集和非成对的风格化语料(即只有风格化描述而没

有与之对应的图像).

２．２　模型概述

本文提出的 DRGCap模型示意图如图１所示,整个过程

分为３步.

(１)解耦.这一步利用在风格化语料上预训练的分类器

将风格化描述拆分成内容和风格词汇两部分,例如,对于句子

“thebasketballplayerisjumpingtotakeabeautifulshot”,经

过拆分,内容部分包含“thebasketballplayerisjumpingto

takeashot”,风格词汇包含“beautiful”;然后,将内容和风格

词汇组成二元组保存在记忆模块中.

(２)检索.对于输入图像,利用预训练的图像描述模型为

其生成描述,然后根据生成的描述从目标风格的记忆模块中

检索出与之最匹配的风格词汇.

(３)生成.基于步骤(２)生成的描述和检索出的风格词汇

进行风格化描述的生成.

图１　DRGCap模型示意图

Fig．１　SchematicdiagramofDRGCap

２．３　解耦

解耦过程的目的是将风格化语料句子中的内容和风格词

汇拆分开,该过程通过在风格化语料上预训练的分类器来完

成.采用预训练分类器的好处在于,它能直接对输入的句子

进行操作,还可以通过设置超参数控制分解的程度.给定一

个输入句子ys＝(w１,w２,,wn),其风格概率计算式如下:

pys ＝P(s|ys,θC) (２)

其中,pys 是分类器预测出的风格概率值,C和θC分别表示分类

器及其参数.分类器基于 Kim[１２]的工作进行实现,首先利用

词嵌入 层 将 单 词 编 码 为 ５１２ 维 的 向 量,然 后 使 用 大 小 为

２~５的４个卷积核来捕获元组特征,在卷积操作后依次经 ReＧ

LU激活函数层和最大池化层,最后拼接成一个向量,经过全连

接层预测结果输出.如果将ys中的单词wi删除,i表示单词wi

在句子ys中的索引,得到句子ys
－wi

,其风格概率计算式如下:

pys
－wi

＝P(s|ys
－wi

,θC) (３)

定义式(２)和式(３)的差值为单词wi的重要性分数(ImＧ

portanceScore,IS),其表达式如下:

ISwi＝py
s －pys

－wi
(４)

每一轮迭代时,从句子ys中删除重要性分数最高的单词

wi,当满足以下条件之一时,迭代过程结束.１)最终句子的风

格概率小于超参数α,即pys,t＜α;２)内容词汇的比例小于超参

数β,即|ys,t|
|ys|＜β,其中,ys,t表示第t轮迭代,即删除t个单词

后的句子,|ys,t|和|ys|分别表示ys,t和ys的长度.迭代过程中

删除的单词将被添加到集合a中,即每个句子经拆分后可以

得到二元组(c,a),其中c为迭代过程结束后的句子.针对风

格化语料集Ds,经解耦这一步后得到包含内容和风格词汇二

元组的记忆模块MDs ＝{(c１,a１),,(cm,am)},其中 m 为Ds

中句子的数量.

２．４　检索

对于给定图像x,先利用图像描述模型[１３]为其生成事实

描述cx,再从记忆模块MDs 中检索出与之最匹配的风格词汇,

其表达式如下:
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atgt＝argmax
(ci,ai)∈MDs

　Sim(cx,ci) (５)

其中,Sim 为相似度的度量,本文采用的是余弦相似度,通过

计算事实描述cx和内容ci的相似度,检索出与cx最匹配的风格

词汇atgt.具体过程为,将事实描述cx和风格句子内容ci分别

编码成向量表示,计算两者的余弦相似度值,值越大,cx与ci

的相似度越高.为了得到文本的向量表示,可以采用单词级

别的 TFＧIDF向量,句子中所有单词 GloVe[１４]向量表示的平

均值以及句子级别的通用句子编码器(UniversalSentence
Encoder)[１５]和SentenceＧBert[１６]等.我们认为,当事实描述cx

和内容ci相似度越高时,与ci同时出现的风格词汇ai也更适合

与cx组合在一起,得到风格化的描述.对于风格词汇的检索,

也可以不对输入图像生成描述,而是直接使用图像来计算相

似度,即利用图文匹配模型[１７]来进行相似度计算.考虑到利

用风格化语料进行训练时,没有对应的图像数据,只能使用文

本,因此便没有直接使用图像进行检索.

２．５　生成

相比基于 RNN的编码器Ｇ解码器模型,基于 Transformer
的模型在许多文本生成任务[１１,１８]上表现出了较大优势,且捕

获单 词 间 长 距 离 依 赖 关 系 的 能 力 更 强[１１,１９].本 文 采 用

Transformer编码器和解码器来生成风格化描述,编码器对检

索到的风格词汇和图像的事实描述进行编码,解码器以编码

器得到的向量表示和模型当前生成的单词为输入,来预测下

一步要生成的单词,生成过程在模型生成结束标志或达到设

定的最大长度时结束.

２．５．１　Transformer模型[１１]

Transformer模型由一系列基本块(Block)组成,这些基

本块主要包含多头注意力和前馈神经网络.多头注意力的计

算式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (６)

MHA(Q,K,V)＝Concat(head１,,headh)WO (７)

其中,Q＝XWQ,K＝XWK,V＝XWV,headi＝Attention(QWQ
i ,

KWK
i ,VWV

i ),WQ,WK,WV,WQ
i ,WK

i ,WV
i 均为参数矩阵,h表示

注意力头的数量,dk为向量Q 和K 的维度,X＝(x１,,xn)表

示输入的n个编码向量(模型输入的原始向量由单词嵌入向

量和位置向量相加得到).前馈神经网络的计算式如下:

FFN(X)＝max(０,XW１＋b１)W２＋b２ (８)

其中,W１和W２为参数矩阵,b１,b２为偏置项.在多头注意力和

前馈神经网络之后均会进行残差连接和层规范化操作.

２．５．２　编码器

编码器的基本块包含一个多头注意力和一个前馈网络.

在２．４节中,我们得到了图像的事实描述cx,并检索到了风格

词汇atgt,需 要 对 这 两 项 进 行 编 码.参 考 Devlin 等[２０]和

Sudhakar等[２１]的方法,在风格词汇atgt和描述cx 前面分别添

加特殊标记ATTR 和CONT,两者分别示意其后为风格词汇

和内容文本,然后将这两部分进行拼接,即编码器的输入为

[ATTR,atgt,CONT,cx],对其进行编码得到向量表示(z１,

z２,,zm),整个编码过程可表示为:

(z１,z２,,zm )＝TransformerEncoder([ATTR,atgt,

CONT,cx];θE) (９)

其中,θE表示编码器中的参数.

２．５．３　解码器

解码器的基本块包含两个多头注意力和一个前馈神经网

络,其中对第一个多头注意力进行了遮掩(Mask)操作,以防

止在解码单词时使用到后面单词的信息.本文在生成风格化

描述时,在输入句子的前面添加了两个特殊标记[Style]和

[‹s›],[Style]指定了生成描述的风格,[‹s›]为生成描述的开

始标记.解码器以编码器编码得到的向量表示(z１,z２,,

zm)和模型当前生成的单词ys
１:t－１为输入,来预测下一个时间

步t应当生成的单词ys
t,可表示为:

ys
t＝TransformerDecoder([z１,z２,,zm],ys

１:t－１;θD)

(１０)

其中,θD表示解码器中的参数.当模型生成结束标记[‹/s›]

或达到设定的最大长度时,整个生成过程结束,得到最终的风

格化描述.

２．６　模型训练

模型训练包括预训练和微调.预训练时,利用图像Ｇ事实

描述数据集Df来训练文本生成器,对于给定图像x,图像描述

模型为其生成事实描述cx,然后基于事实描述cx生成数据集

Df中的描述yf.文本生成器采用交叉熵进行训练,损失函数

公式如下:

Lxe＝－logpθE,θD
(yf|cx) (１１)

风格化描述数量相对较少,而训练一个语言模型需要较

多的训练数据,预训练可以帮助文本生成器更好地进行初始

化.在微调阶段,利用风格化语料Ds来训练文本生成器,对

于语料中的描述ys,先将其拆分成内容cys 和风格词汇ays ,然

后从２．３节中得到的MDs 中检索出与之匹配的风格词汇a,将

ays 和a随机混合,得到最终的风格词汇atgt,基于内容cys 和风

格词汇atgt重新生成描述ys,损失函数为交叉熵损失,可表

示为:

Lrec＝－logpθE,θD
(ys|cys ,atgt) (１２)

交叉熵损失在一定程度上可以保证生成文本的内容相关

性,而对于风格准确性,还需要引入风格损失来帮助文本生成

器进行学习.风格损失由预训练的风格分类器C 提供,文本

生成器基于内容cys 和风格词汇atgt生成风格描述y
∧s,分类器C

判断生成的文本是否具有[Style]所指定的风格s,损失函数

可表示为:

Lstyle＝－logpθc (C(y
∧s)＝s|cx,atgt) (１３)

由于生成风格描述文本y
∧s是离散的,因此我们将解码器

的输出向量表示作为分类器的输入,而不是以最终生成的离

散文本为输入.

３　实验及结果

３．１　数据集

本文采用的图像Ｇ事实描述数据集为 MSCOCO和Flickr

３０K.风格化语料包括 Mathews等[６]公开的SentiCap和Gan
等[８]公开的FlickrStyle１０K.SentiCap包含从 MSCOCO 中

选取的２３６０幅图像、５０１３个积极描述的句子和４５００个消极

描述的句子.依照数据集的原始划分,对于积极风格,分别
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使用２９９４和２０１９个句子进行训练和测试;对 于 消 极 风 格,

分别使用２９９１和１５０９个句子进行训练和测试.FlickrStyle

１０K包含１００００幅图像,每幅图像包含一个幽默风格和一个

浪漫风格的描述句子,但是原作者只公开了训练集中的７０００
幅图像和对应的描述句子,参考 Zhao等[７]和 Guo等[３]的划

分,将其中６０００幅图像作为训练数据,剩余的１０００幅图像用

于模型测试.另外,对于每个数据集,从训练集中选取１００幅

图像来组成验证集.

３．２　评价指标

与Zhao等[７]和 Guo等[３]的工作相同,本文主要从两个方

面对模型进行评价.１)生成描述与图像的内容相关性,即是否

正确描述了输入图像的内容,采用 BLEUＧ１[２２],BLEUＧ３[２２],

METEOR[２３]和 CIDEr[２４]这４个指标,由公开的标准评价代

码来计算;２)生成描述的风格准确性,即是否符合风格标签所

指定的风格,使用的指标为风格分类准确率(StyleClassificaＧ
tionAccuracy,CLS)和困惑度(Perplexity,PPL).CLS通过

逻辑回归分类器计算某种风格下生成的描述文本中,正确反

映所需风格句子的数量和所有生成描述文本数量的比值[７].

对于PPL,本文使用SRILM 工具包[２５]训练基于三元组的统

计语言模型,计算所有生成描述的困惑度,然后取平均值[７].

所有的评价指标,除 PPL值越小代表模型效果越好之外,其

他指标都是取值越大,模型效果越好.

３．３　实验结果分析

本节主要从与基准算法的对比实验、消融实验、参数敏感

性分析以及生成的风格化描述结果示例等几个方面展开介绍.

３．３．１　与基准算法的对比实验

为了验证 DRGCap模型的有效性,本文将其与目前在图

像的风格化描述任务上表现较好的模型进行了比较.

(１)NIC[２６]:基于编码器Ｇ解码器的图像描述模型,该模型

使用 MSCOCO数据集中成对的图像Ｇ事实描述进行训练.

(２)NICＧFT:使用４种风格的成对数据分别对训练完成

的 NIC模型进行微调而得到的模型.

(３)StyleNet[８]:在训练时,首先用成对的图像Ｇ事实描述

对风格无关的参数进行学习,然后用４种风格化的语料对风

格相关的参数进行学习.

(４)SFＧLSTM[９]:对LSTM 模块进行了改进,针对每种风

格使用成对的数据进行有监督学习.

(５)MSCap[３]:采用对抗训练的思想,使用成对的图像Ｇ事

实描述和非成对的风格语料进行训练.模型只需训练一次,

便可以生成多种风格的描述.
(６)MemCap[７]:单独设计了风格记忆模块,并采用注意

力机制对此模块进行风格知识的提取和更新,也支持一次训

练生成多种风格的描述.

单风格的图像风格化描述实验结果如表１所列,可以发

现,本文提出的模型在内容相关性的指标 BLEUＧ１(BＧ１),

BLEUＧ３(BＧ３)和 METEOR(M),CIDEr(C)上都优于其他对

比方法,这表明使用图像描述模型生成的事实描述对风格化

描述的内容相关性有较大帮助.虽然在积极(Pos)、浪漫

(Roman)和幽默(Humor)风格上的 CLS略差于基准算法

MemCap,但均优于其他对比算法,而 PPL指标也优于其他

对比算法,说明 DRGCap模型可以保证风格化描述的风格准

确性.

表１　单风格的图像风格化描述实验结果

Table１　ResultsofsingleＧstyleimagecaptioning

Method Style BＧ１ BＧ３ M C PPL CLS

NIC

Pos ４７．６ １６．３ １４．９ ５５．１ ２５．６ ２２．４
Neg ４６．９ １６．１ １４．８ ５４．０ ２５．４ ２３．２

Roman ２５．１ ７．０ １０．６ ３３．０ ６１．６ ２４．３
Humor ２５．５ ７．２ ９．７ ３３．５ ５７．１ ２５．５

NICＧFT

Pos ４８．２ １７．３ １６．６ ５４．３ ２０．４ ９１．３
Neg ４７．３ １７．８ １６．１ ５５．４ ２１．５ ８９．５

Roman ２６．９ ７．５ １１．０ ３５．４ ２７．７ ８２．６
Humor ２６．３ ７．４ １０．２ ３５．１ ３１．８ ８０．１

SFＧLSTM

Pos ５０．５ １９．１ １６．６ ６０．０ － －
Neg ５０．３ ２０．１ １６．２ ５９．７ － －

Roman ２７．８ ８．２ １１．２ ３７．５ － －
Humor ２７．４ ８．５ １１．０ ３９．５ － －

StyleNet

Pos ４５．３ １２．１ １２．１ ３６．３ ２４．８ ４５．２
Neg ４３．７ １０．６ １０．９ ３６．６ ２５．０ ５６．６

Roman １３．３ １．５ ４．５ ７．２ ５２．９ ３７．８
Humor １３．４ ０．９ ４．３ １１．３ ４８．１ ４１．９

MemCap

Pos ５０．８ １７．１ １６．６ ５４．４ １３．０ ９９．８
Neg ４８．７ １９．６ １５．８ ６０．６ １４．６ ９３．１

Roman ２１．２ ４．８ ８．４ ２２．４ １４．４ ９８．７
Humor １９．９ ４．３ ７．４ １９．４ １６．４ ９８．９

DRGCap

Pos ５１．６ １８．８ １６．９ ５４．８ １２．７ ９７．６
Neg ４９．３ ２０．１ １６．４ ６１．２ １４．１ ９５．４

Roman ２２．４ ５．３ ８．６ ２５．５ １４．０ ９８．６
Humor ２０．７ ４．９ ７．８ ２４．３ １５．８ ９８．７

多风格的图像风格化描述实验结果与基准算法的比较如

表２所列,DRGCap模型４种风格上的实验指标 BLEUＧ１,

BLEUＧ３,METEOR和 CIDEr以及 PPL上均优于基准算法,

而在风格准确率(CLS)上,积极(Pos)、消极(Neg)和幽默

(Humor)３种风格的指标略差于 MemCap模型,这与单风格

的实验结果是一致的,说明 DRGCap模型不仅可以支持单风

格描述生成,也适用于多风格描述生成.

表２　多风格的图像风格化描述实验结果

Table２　ResultsofmultiＧstyleimagecaptioning

Method Style BＧ１ BＧ３ M C PPL CLS

MSCap

Pos ４６．９ １６．２ １６．８ ５５．３ １９．６ ９２．５
Neg ４５．５ １５．４ １６．２ ５１．６ １９．２ ９３．４

Roman １７．０ ２．０ ５．４ １０．１ ２０．４ ８８．７
Humor １６．３ １．９ ５．３ １５．２ ２２．７ ９１．３

MemCap

Pos ５１．１ １７．０ １６．６ ５２．８ １８．１ ９６．１
Neg ４９．２ １８．１ １５．７ ５９．４ １８．９ ９８．９

Roman １９．７ ４．０ ７．７ １９．７ １９．７ ９１．７
Humor １９．８ ４．０ ７．２ １８．５ １７．０ ９７．１

DRGCap

Pos ５１．４ １８．４ １７．６ ５６．４ １７．８ ９５．２
Neg ４９．９ １９．１ １６．９ ５９．７ １８．５ ９８．０

Roman ２１．６ ４．７ ８．３ ２１．３ １９．３ ９４．３
Humor ２０．４ ４．５ ７．５ ２０．８ １６．５ ９６．５

３．３．２　消融实验

首先对检索阶段的句子向量进行了不同的设置,尝试了

以下的变体模型.
(１)TFＧIDF:文本向量利用 TFＧIDF向量进行表示.
(２)GloVe:将句子中所有单词用 GloVe向量进行表示,

然后取平均值作为句子的向量表示.
(３)UＧSＧE:采用 UniversalSentenceEncoder模型对句子

进行编码得到向量表示.
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(４)SentＧBert:采用 SentenceＧBert来计算句子之间的相

似度.

(５)w/oR:去掉检索模块进行实验,即对于给定的内容

文本,不检索与之相匹配的风格词汇,在生成时,Transformer
编码器的输入只有内容文本.

检索方式的消融实验结果如表３所列,在进行风格词汇

的检索时,使用SentenceＧBert效果最好,使用Glove词向量效

果最差;去掉检索模块(w/oRetrieve)时,PPL和 CLS指标变

差,证明了检索模块对风格化描述风格准确性的重要性.

表３　单风格图像描述检索方式消融实验结果

Table３　ResultsofablationstudiesforretrievalmethodsonsingleＧ

styleimagecaptioning

Method Style BＧ３ M C PPL CLS

TFＧIDF
Pos １８．５ １６．７ ５６．２ １３．４ ９６．１

Humor ４．７ ７．５ ２４．０ １６．３ ９７．５

Glove
Pos １８．２ １５．８ ５５．４ １４．１ ９５．７

Humor ４．３ ６．９ ２３．１ １７．２ ９５．６

UＧSＧE
Pos １８．１ １６．２ ５５．７ １３．８ ９６．０

Humor ４．４ ７．１ ２３．５ １７．０ ９５．８

SentＧBert
Pos １８．８ １６．９ ５６．７ １２．７ ９７．６

Humor ４．９ ７．８ ２４．３ １５．８ ９８．７

w/oR
Pos １６．３ １６．０ ４９．９ ２５．９ ７２．４

Humor ４．１ ６．８ ２１．５ ２５．３ ５９．８

DRGCap
Pos １８．８ １６．９ ５６．７ １２．７ ９７．６

Humor ４．９ ７．８ ２４．３ １５．８ ９８．７

对于训练时采用的损失函数,我们尝试了以下几种设置.

(１)w/oxeL:不使用图像Ｇ事实描述对文本生成器进行

预训练,只利用风格化语料来训练.

(２)w/orecL:去掉了在风格化语料上重新生成原始描

述的过程,只使用图像Ｇ事实描述对进行训练.

(３)w/oclsL:去掉了在风格化语料上预训练的分类器提

供的分类损失.

训练损失消融实验结果如表４所列,可以看出,去掉交叉

熵损失函数(w/oxeL)时,模型生成文本的内容相关性和风

格准确性都受到了影响;去掉重构损失函数(w/orecL)时,

模型生成文本的内容相关性受到的影响较小,PPL和 CLS则

急剧下降;去掉风格分类器损失(w/oclsL)时,模型的内容

相关性有较好的表现,甚至超过了完整的 DRGCap模型,但

PPL变差,而CLS则急剧下降.

表４　单风格图像描述训练损失消融实验结果

Table４　ResultsofablationstudiesfortraininglossonsingleＧ

styleimagecaptioning

Method Style BＧ３ M C PPL CLS

w/oxeL
Pos １８．３ １６．２ ５６．０ １４．２ ９６．５

Humor ４．２ ７．６ ２４．５ １８．６ ９６．９

w/orecL
Pos １８．４ １６．５ ５６．３ ２２．７ ９２．５

Humor ４．３ ７．４ ２５．０ ２４．２ ８９．７

w/oclsL
Pos １９．５ １７．３ ５７．４ １４．５ ６９．８

Humor ４．６ ８．１ ２５．２ １７．８ ５２．３

DRGCap
Pos １８．８ １６．９ ５６．７ １２．７ ９７．６

Humor ４．９ ７．８ ２４．３ １５．８ ９８．７

３．３．３　参数敏感性分析

本文模型在积极风格上,BLEUＧ１和 CLS指标随风格概

率阈值α的变化曲线如图２所示,可以看出,BLEUＧ１值随

阈值α的增大有所提升,CLS值则随阈值α的增大而减小.

从图中的变化可以看出,当α取值为０．８时,BLEUＧ１指标最

高,达到了５２．３,此时CLS值却下降到了８０．３.通过分析可

知,当α取值变大时,经过拆分这一步,得到的风格词汇占比

很少,即从记忆模块中检索时,可能无法检索出合适的风格词

汇,导致生成的风格化描述无法有效融入合适的风格,使CLS
值下降;而当α取值减小时,内容词汇会被识别为风格词汇,

即在检索出的风格词汇中可能会包含内容词汇,由于在风格

词汇中混入了内容词汇,导致生成的风格化描述在内容相关

性上受到影响,BLEUＧ１指标值下降.本文结合文本的内容

相关性和风格准确性这两方面的考虑,在积极风格语料上进

行解耦时,将超参数α的取值设置为０．６.

(a)BLEUＧ１随阈值α的变化曲线

(b)CLS随阈值α的变化曲线

图２　阈值α的参数敏感性分析

Fig．２　Parametricsensitivityanalysisofα

拆分结束时内容词汇所占比例β的参数敏感性分析如

图３所示.

(a)BLEUＧ１随阈值α的变化曲线

(b)CLS随阈值α的变化曲线

图３　阈值β的参数敏感性分析

Fig．３　Parametricsensitivityanalysisofβ

当β取值为０时,我们将整个风格描述句子作为风格
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知识,与内容文本一起输入生成器中生成描述;当β取值增大

时,风格词汇的个数减少.从图３可以看出,当阈值β增大

时,BLEUＧ１和CLS值都是先增大,然后减小,β取０．８,即内

容词汇个数占整个句子长度的比例为０．８时,拆分的效果最

好.当内容词汇比例占比较低时,此时拆分得到的风格词汇

中会混入大量的内容词汇,使模型在描述文本内容相关性和

风格准确性上都受到了影响,BLEUＧ１和 CLS值都有所减

小;而当内容词汇比例占比很高时(如０．９),会导致风格词汇

缺失,以致风格准确性急剧下降.

３．３．４　结果示例

DRGCap模型生成的风格描述结果如图 ４所示,对于

第一幅图像,指定Positive标签时,模型生成的描述为“beauＧ

tifulcarsaresittinginfrontofinterestingbuildings”,其中

“beautiful”和“interesting”体现了积极风格,“car”“infrontof”

和“buildings”则体现了内容相关性;指定 Negative标签时,生

成描述中包含了“ugly”,融入了消极风格.在第二幅图像生

成的描述中,“sweet”和“sad”分别体现了积极和消极的风格.

第三幅和第四幅图像生成的描述中“intosnowdogs”和“waiＧ

tingforairship”体现了幽默的语言风格,“inlove”和“show

hiscourage”则体现了浪漫的风格.可以发现,这些描述不仅

恰当地融入了风格元素,还比较准确地描述出了图像的视觉

元素.

图４　DRGCap模型生成的风格化描述文本示例

Fig．４　ExamplesofstylizedcaptioningtextgeneratedbyDRGCap

　　结束语　本文提出了基于解耦Ｇ检索Ｇ生成的图像风格化

描述生成方法,通过图像描述模型生成的事实描述保证了风

格化描述的内容相关性,从风格化语料得到的记忆模块和分

类器提供的风格损失保证了生成描述的风格准确性.与目前

效果较好的算法的对比实验表明了本文模型的有效性.但使

用预训练的图像描述模型不可避免会引入一些噪声,且没有

充分利用原始的视觉特征,同时文本风格迁移中的一些研

究[１９,２７]表明解耦操作有时并不是必要的,下一步将尝试使用

多模态特征,以非解耦的方式生成风格化描述.
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