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摘　要　图像描述是图像理解领域的热点研究课题之一,它是结合计算机视觉和自然语言处理的跨媒体数据分析任务,通过理

解图像内容并生成语义和语法都正确的句子来描述图像.现有的图像描述方法多采用编码器Ｇ解码器模型,该类方法在提取图

像中的视觉对象特征时大多忽略了视觉对象之间的相对位置关系,但它对于正确描述图像的内容是非常重要的.基于此,提出

了基于 Transformer的空间和多层级联合编码的图像描述方法.为了更好地利用图像中所包含的对象的位置信息,提出了视

觉对象的空间编码机制,将各个视觉对象独立的空间关系转换为视觉对象间的相对空间关系,以此来帮助模型识别各个视觉对

象间的相对位置关系.同时,在视觉对象的编码阶段,顶部的编码特征保留了更多的贴合图像语义信息,但丢失了图像部分视

觉信息,考虑到这一点,文中提出了多层级联合编码机制,通过整合各个浅层的编码层所包含的图像特征信息来完善顶部编码

层所蕴含的语义的信息,从而获取到更丰富的贴合图像的语义信息的编码特征.文中在 MSCOCO 数据集上使用多种评估指

标(BLEU,METEOR,ROUGEＧL和 CIDEr等)对提出的图像描述方法进行评估,并通过消融实验证明了提出的基于空间的编

码机制以及多层级联合编码机制能够辅助产生更为准确有效的图像描述语句.对比实验结果表明,所提方法能够产生准确、有

效的图像描述并优于大多数最新的算法.
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Abstract　Imagecaptioningisoneofthehotresearchtopicsinthefieldofcomputervision．ItisacrossＧmediadataanalysistask

thatcombinescomputervisionandnaturallanguageprocessing．Itdescribestheimagebyunderstandingthecontentoftheimage

andgeneratingcaptionsthatarebothsemanticallyandgrammaticallycorrect．Existingimagecaptioningmethodsmostlyusethe
encoderＧdecodermodel．ThiskindofmethodsmostlyignoretherelativepositionrelationshipbetweenvisualobjectswhenextracＧ

tingthevisualobjectfeaturesinimage,andtherelativepositionrelationshipbetweenobjectsisveryimportantforgeneratingacＧ

curatecaptioning．Basedonthis,thispaperproposesaspatialencodingandmultiＧlayerjointencodingenhancedtransformerfor

imagecaptioning．Inordertomakebetteruseofthepositioninformationcontainedintheimage,thispaperproposesaspatialenＧ

codingmechanismforvisualobjects,whichconvertstheindependentspatialrelationshipofeachvisualobjectintotherelativespaＧ

tialrelationshipbetweenvisualobjectstohelpthemodeltorecognizetherelativespatialrelationshipbetweeneachvisualobject．

Atthesametime,intheencoderpartofvisualobjects,thetopencodingfeatureretainsmoresemanticinformationthatfitsthe
imagebutlosespartofthevisualinformationoftheimage．Takingthisintoaccount,thispaperproposesamultiＧleveljointencoＧ

dingmechanismtoimprovethesemanticinformationcontainedinthetopencodinglayerbyintegratingtheimagefeatureinformaＧ

tioncontainedineachshallowencodinglayer,soastoobtainrichersemanticfeaturesthatfittheimage．Thispaperevaluatesthe

proposedimagecaptioningmethodbymultipleevaluationindicators(BLEU,METEOR,ROUGEＧL,CIDEr,etc．)ontheMSCOＧ

COdataset．TheablationexperimentprovesthatthespatialencodingmechanismandthemultiＧleveljointencodingmechanism

proposedinthispapercanbehelpfulingeneratingmoreaccurateandeffectiveimagecaptions．Comparativeexperimentalresults

showthattheproposedmethodincanproduceaccurateandeffectiveimagecaptionandissuperiortomostofthelatestmethods．



Keywords　Imagecaptioning,Transformer,Spatialencodingmechanism,MultiＧleveljointencodingmechanism,AttentionmechaＧ

nism

　

１　引言

图像描述任务是图像理解领域的重要研究内容,其结合

了计算机视觉和自然语言处理两大领域的技术.它利用计算

机视觉相关的技术提炼出了图像中关键内容的特征信息,然

后利用自然语言处理的方法生成符合人们认知的而且语义和

句法都正确的描述语句,因此这个任务非常具备挑战性.图

像描述的发展经历了几个阶段,包括基于模板的方法[１Ｇ２]、基

于检索的方法[３Ｇ４]以及编码器Ｇ解码器范式[５Ｇ６]等.

随着自然语言处理中机器翻译的发展,编码器Ｇ解码器的

模型结构被广泛用于图像描述的研究,并逐渐成为了主流的

方法.该模型结构通过编码器来对相关的图像进行编码,以

提取出图像中关键的特征信息,然后通过解码器来利用这些

提取好的特征生成符合人们认知的图像描述句子,而且该解

码器结合了自然语言处理的技术,因此生成的语句往往在语

义和语法上都非常符合人们的认知.

对于图像视觉特征的获取,在编码器的阶段多采用了

VGG[７],ResNet[８]等卷积神经网络对整个图像进行编码,从

而得到全图的图像特征.而这种全图的图像特征往往包含了

很多的无用信息,FasterＧRCNN[９]可以用来获取图像细粒度

的各个对象的特征信息,过滤掉与生成自然语句无关的特征

信息,从而提炼出更加精准的图像特征信息.随着计算机视

觉的发展,这些视觉的特征提取器的准确率也越来越高,从而

能帮助模型更好地识别出图像的视觉对象.然而,图像中的

各个视觉对象之间在生成描述性的语句时必然存在联系,而

单纯采用更好的特征提取器来提取各个视觉对象的特征是远

远不够的.图１给出了当前在图像描述任务中视觉特征提取

的主要方法.

图１　图像描述领域的不同的特征处理方式

Fig．１　Differentfeatureprocessingmethodsinimagecaptioning

在图像描述的方法中,一开始提取的是图像的全图特征,

然而全图的特征往往携带了很多对生成最终的描述无效的特

征,因此有人引入了 FasterＧRCNN 来提取图像中的视觉特

征,从而生成相应的图像描述.但提取出的视觉对象特征丢

失了视觉对象特征在图像中的空间信息,而实际上视觉对象

的位置关系信息对于准确有效的图像描述非常重要.因此,

本文提出了基于视觉对象的空间位置信息的编码机制,用于

解决 Transformer在编码阶段提取出的视觉对象特征缺失空

间信息的问题.

本文提出了一种基于 Transformer的空间和多层级联合

编码机制的模型 SEMJET(SpatialEncodingand MultiＧlayer

JointEncodingEnhancedTransformer).该模型通过获取到

图像对象所对应的空间坐标这一额外信息,提出空间编码机

制来显式地对图像的各个特征进行编码,从而更好地帮助模

型理解每个视觉对象特征之间的位置关系.同时,为了获取

到更加丰富的编码特征信息,本文通过 Transformer模型的

编码结构块来得到不同层次的特征信息,并提出多层级联合

编码机制对这些不同层次的特征信息进行融合,建立起各个

层级的特征之间隐含的复杂联系,从而完善高层特征所蕴含

的语义信息,并生成更加准确的图像描述.本文的主要贡献

如下:

(１)提出了一种空间编码机制,通过对各个视觉对象的空

间信息进行编码,从而获取到视觉对象之间的相对位置关系,

帮助模型更好地理解和描述对象之间的相对位置.

(２)提出了多层级联合编码机制,通过融合各个浅层的编

码层所包含的图像信息和语义信息来完善顶部编码层所蕴含

的语义信息,以得到更丰富的贴合图像的语义描述.

(３)实现了基于 Transformer的空间和多层级联合编码

的图像描述方法,通过将各个视觉对象的独立位置信息转换

为视觉对象间的相对位置关系,来获取更加贴合图像的语义

信息,以实现更为准确的图像描述.

本文第２节介绍了与本文研究内容相关的图像描述领域

的相关工作;第３节详细介绍了本文模型的原理;第４节通过

实验验证了本文模型的有效性;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

近年来,图像描述领域绝大多数的模型都是基于编码器Ｇ
解码器结构的.本文将从经典的编码器解码器结构、语义信

息增强的图像描述方法、基于 Transformer的编码器解码器

结构这３个方面来介绍图像描述的相关工作.

经典的基于编码器Ｇ解码器的图像描述方法大多基于

CNNＧLSTM 架构,Vinyals等[１０]提出了一种基于深度循环架

构的生成模型,该生成模型结合 了 计 算 机 视 觉 中 的 CNN
(ConvolutionalNeuralNetworks)和 机 器 翻 译 中 的 LSTM
(LongShortＧTerm Memory)等技术,能够以一种端到端的方

法生成多样的描述图像的句子,解决了基于模板的方法生成

固定模式语句的问题.考虑到在生成句子时上下文注意到的

图像区域不同,Xu等[１１]将注意力机制引入到图像描述领域,

使得每个时间步的LSTM 关注到的视觉区域是不一样的,从

而产生更准确的句子.Lu等[１２]把视觉哨兵引入基于编码器Ｇ
解码器的结构,从而可以自适应地决定是否关注图像的视觉

特征或自然语言的语义描述.Chen等[１３]提出了一种基于空

间和通道的注意力机制,充分地利用了 CNN 具备空间和
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通道的双重特征,从而生成更准确的语句.大多数方法采用

顶层LSTM 的输出作为最终的解码信息来生成相关的描述,

而 Guo等[１４]提出了双重预测网络来充分利用 LSTM 中的层

级信息,从而获取到更加丰富的解码特征信息.相比利用全

图特征来解码生成相关的图像描述的方法,Anderson等[５]在

LSTM 中提出了一种自下而上的机制,从视觉对象级别来计

算注意力,从而避免了全图特征中的无效特征对描述语句生

成的影响.

考虑到额外信息对图像描述的重要性,一些方法将额外

信息加入编码解码的过程中,提出了语义信息增强的图像描

述方法.Gan等[１５]提出了语义组成网络,在生成自然语句

时,他们利用从图像中提取到的额外信息来帮助 LSTM 获取

到更好的参数结果.由于引入了更加丰富的额外语义信息,

因此可以利用更多更全面的特征来帮助模型获取到更好的图

像描述结果.不同于 Gan等[１５]把图像中的额外的信息输入

到每个LSTM 的时间步中,Yao等[１６]提出了基于图像属性的

LSTM 架构,对额外的信息在各个不同时间步中的输入展开

了研究,使得图像和语义可以共同作用,从而生成更准确的图

像描述.Feng等[１７]主要利用基于注意力的 Reset模型来改

进编码器,从而获取更准确对象之间的关系的语义信息,如

“inside”“cover”和 “overlap”.鉴于在每个时间步的各个层级

的LSTM 的作用是不一样的,Li等[１８]提出了基于视觉和语

义的LSTM 的框架,他们在低层的LSTM 中更加关注低级的

视觉特征,由于高层的 LTSM 与生成的高级语义描述更接

近,因此他们使高层的LSTM 更关注于提取到的额外的语义

信息.相比使用层级LSTM 来处理额外信息,Zhang等[１９]提

出的pLSTMＧA以并行的 LSTM 来利用额外信息和编码信

息.为了更好地利用视觉对象的区域关系,Zhang等[２０]提出

了 VRAttＧSoft,该模型利用各个对象的绝对位置来隐含地探

索多个区域之间的视觉关系.除了利用各个对象的绝对位置

以外,Pei等[２１]提出 VREA来学习每对视觉对象的相对位置

关系.

经典的CNNＧLSTM 范式存在着无法在训练示例中并行

化的问题[２２],从而导致算法效率低下,而 Transformer的编码

器Ｇ解码器结构由于其高度的并行性被成功应用于图像描述.

Li等[６]提出了交互的注意力机制,通过在 Transformer的解

码阶段将视觉信息和语义信息进行交互,来获取更好的模型

性能.相比Li等[６]利用了对象的语义信息,He等[２３]提出了

对象关系的 Transformer模型,通过利用对象的空间信息来

改进注意力.为了解决非关键对象产生的噪声问题,Wang
等[２４]提出了基于门控的注意力机制,减少了非关键对象的干

扰,从而更有效地捕获视觉对象的全局信息.

考虑到图像中对象的空间位置关系对于描述图像的内容

十分重要,本文提出了一种基于 Tansformer的空间和多层级

联合编码机制的模型.本文通过空间编码机制来帮助模型更

好地构建对象特征之间的空间关系,将各个对象的绝对位置

转换为所有视觉对象之间的相对位置关系,帮助模型更好地

识别对象之间的关系;同时,本文提出的空间编码机制不仅限

于每对视觉对象的相对位置关系,还可以更好地帮助模型

识别所有对象之间的空间关系.深度学习网络的问题之一是

梯度消失,在 Transformer的编码层中,随着层数的加深,顶

部编码层携带着更多的语义信息,却丢失了部分的图像信息,

因此本文对编码器的各个层级的编码特征采用多层级联合编

码机制,以底部编码层保留的图像所固有的图像信息反哺顶

部编码层所丢失的部分图像特征,以获取到顶部编码层的贴

合图像的语义信息,从而得到更为准确的图像描述信息.

３　模型框架

本节首先介绍了提出的模型的整体结构,然后分别介绍

了该方法的两个主要贡献点:空间编码机制和多层级联合编

码机制.

３．１　整体模型结构

图２给出了本文模型 SEMJET 的框架.本文提出了空

间和多层级联合编码机制来改善 Transformer的模型.视觉

对象的空间信息在真实的世界中常被人们用来推理视觉对象

的关系,本文通过空间编码机制引入视觉对象的空间信息,从

而帮助模型更好地识别视觉对象在图中的各个位置.并且,

本文提出多层级联合编码机制来建立 Transformer的各个层

级的特征之间隐含的复杂联系,这将有助于完善高层特征所

蕴含的语义信息,以生成更加准确的图像描述.

本文通过 FasterＧRCNN 获取到图片中的各个视觉对象

的特征以及对应的空间坐标信息.本文提出了一种空间编码

机制,将各个视觉对象对应的绝对位置关系转换为相对位置

关系,并对各个视觉对象的特征进行编码,从而帮助模型更好

地理解视觉对象之间的空间关系.然后将这些附带空间信息

的视觉对象特征送入 Transformer的编码层进行特征之间的

编码.

编码层的第一个模块为多头注意力机制,如式(１)－
式(３)所示.

M(X)＝WOC(head１,􀆺,headh) (１)

head(Xl)＝softmax
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

Q＝XlWQ,K＝XlWK,V＝XlWV (３)

其中,X 为附带空间信息的视觉对象特征,W 是参数,C 表示

向量连接操作,M 表示由多个单头注意力输出的特征组合而

成的特征,即多头注意力特征,Q,K,V 分别是X 的独立线性

映射的不同特征,d表示向量的维数,head表示单头注意力输

出的特征.随着网络层级的加深,会出现梯度消失的现象,因

此 Transformer的编码层通过残差连接和归一化来减轻这种

现象,残差连接和归一化的计算式如式(４)和式(５)所示.

T＝LayerNorm(X＋M(X)) (４)

X′＝LayerNorm(T＋FFN(T)) (５)

其中,X 为附带空间信息的视觉对象特征,M 为多头注意力

输出的特征,LayerNorm 为归一化操作,FFN(FeedＧForward

Networks)为前向传播网络,X′为第一层 Transformer的编码

层的输出向量.前向传播网络的计算式如式(６)所示.

FFN(T)＝ρ(TWf１＋bf１)Wf２＋bf２ (６)

其中,ρ为激活函数,T 为经过残差连接和归一化操作以后
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输出的特征向量,W 为参数,b为偏置项.
在经过L层的 Transformer的编码层后,在底层的特征

更加注重图像固有的信息,在高层的编码层会更加注重图像

所携带的语义信息,本文通过多层级联合编码机制的方法来

对各个编码层的输出特征进行编码,从而获取到更加丰富的

编码层的输出特征信息.然后将这种多层级联合编码的特征

输入到 Transformer的解码层进行解码.

本文模型生成的单词序列分布的计算式如下:

logp(C|I)＝∑
T

t＝１
logp(ct|c１,􀆺,ct－１,I) (７)

其中,I表示输入的图像,ct表示在每个时间步生成的单词,C
表示一句描述图像的语句.

任务的目标是最小化损失函数,如式(８)所示.

loss＝－logp(C|I) (８)

图２　SEMJET模型的框架

Fig．２　FrameworkofSEMJETmodel

３．２　空间编码机制

由于 FasterＧRCNN 所提取的视觉对象直接送入到 了

Transformer的编码层,不能很好地帮助模型识别各个对象之

间的空间关系.基于这一点,本文引入了额外的空间坐标信

息,并且提出了空间编码机制的方法来对各个视觉特征进行

空间编码.

本文通过 FasterＧRCNN 获取到的额外的空间绝对位置

信息如式(９)所示.

λ＝(x,y,w,h) (９)

其中,x表示各个视觉对象的x 轴的值,y表示各个视觉对象

的y 轴的值,w 和h 分别表示各个视觉对象的宽度和长度.

在获取到额外的空间坐标信息以后,本文引入了能够学习各

个对象空间坐标信息之间的相对位置的正弦和余弦函数,来
对空间坐标信息进行位置编码,正弦函数和余弦函数的计算

式如式(１０)、式(１１)所示.

P(pos,２i)＝sin(pos/１００００２i/d) (１０)

P(pos,２i＋１)＝cos(pos/１００００(２i＋１)/d ) (１１)

其中,pos是空间坐标信息的位置,d表示向量的维数的常量.

在维度为偶数２i时,使用正弦函数来编码;在维度为奇数

２i＋１时,使用余弦函数来编码.通过正弦和余弦函数可以

获取到各个对象之间的相对位置关系,然后通过线性变换,将

编码以后的空间坐标信息映射到与视觉特征相同的特征空间

中,对各个视觉对象特征进行相应的空间编码,如式(１２)和

式(１３)所示.

R＝(x＋P(１),y＋P(２),w＋P(３),h＋P(４)) (１２)

X＝WR＋V (１３)

其中,x表示各个视觉对象的x 轴的值;y表示各个视觉对象

的y 轴的值;w和h 分别表示各个视觉对象的宽度和长度;P
表示由正弦函数和余弦函数组成的位置编码机制,其下标表

示空间坐标信息的位置;W 是参数;V 表示从 FasterＧRCNN
提取的各个视觉对象特征;R 是由位置编码机制获取的各个

对象之间的相对位置关系.通过这样的空间编码机制,模型

可以从各个视觉对象的绝对位置信息中学习到各个视觉对象

的相对位置的关系,并利用其来对各个视觉对象进行空间编

码,从而学习到各个视觉对象之间的相对位置关系.

３．３　多层级联合编码机制

Transformer的各个编码层的输出都有其特定的含义,底
部的编码层的输出保留了更多图像所固有的信息,而越顶部

的编码层则保留了更多的贴合图像的语义信息.为了对

Transformer的各个编码层的输出特征的有效信息进行融合,

本文提出了多层级联合编码机制的方法,通过融合 TransＧ
former的各个编码层所提取出的有效的语义信息和图像信

息,来获取到更丰富的贴合图像的语义信息,从而帮助解码部

分生成更准确的描述.
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首先,本文获取到不包含顶层的 Transformer的各个编

码层的输出,如式(１４)所示.

Xulti＝WmC(X１,X２,􀆺,Xl－１) (１４)

其中,W 是参数,C 表示向量连接操作,Xl－１是第(l－１)层的

编码特征.由于在解码阶段,模型除了识别图像所包含的视

觉信息,更重要的是识别编码层所携带的语义信息,因此本文

将编码器输出的层级信息用来增强编码器最顶层的输出,使

得在编码阶段的输出不仅尽可能多地包含了图像的语义信

息,还涵盖了随着网络层级的加深而丢失掉的图像信息,从而

建立起各个层级的特征之间隐含的复杂联系,这将有助于完

善高层特征所蕴含的语义信息,以生成更加准确的图像描述.

多层级联合编码特征的计算式如式(１５)、式(１６)所示.

Xenhanced＝Xl􀱋σ(Xmulti) (１５)

XXmje＝LayerNorm(Xenhanced＋Xl) (１６)

其中,􀱋表示点乘操作,这个操作通过使用编码器底部的输出

特征来对编码器顶部的特征进行增强,使得多层级联合编码

以后的特征具备更强的特征表现能力,从而达到更好的解码

效果.

４　实验

４．１　实验数据集及配置

本文的实验使用的是２０１４年的 MSCOCO[２５]的数据集,

这种数据集包含了１２３８７张图像,每张图像包含５句对应的

图像描述.使用 Karpathy的划分方法[２６],它将 MSCOCO 数

据集划分为训练集、验证集和测试集.,然后使用４个常见的

评估指标 BLEU[２７],METEOR[２８],ROUGEＧL[２９]和 CIDEr[３０]

来评估本文模型的有效性.

本文使用的服务器是 Linux操作系统 Ubuntu１６．０４,使

用Pytorch的深度学习框架来展开本文的实验,GPU 为显存

为８GB的 GeforceRTX２０８０,内存为３２GB,CUDA 版本为

１０．０,服务器 CPU为英特尔E５Ｇ２６３０.

本文通过FasterＧRCNN[９]来提取最大上限为５０的视觉

对象特征以及该视觉对象特征所对应的对象的坐标轴、宽和

高,对于数据集中的图像描述语句的预处理,本文将其全部转

化成了小写,并且统计了在语句中至少出现过５次的单词,将

它们组成单词词典,大小为１０２０１.本文使用“UNKNOW”作

为单词不在单词词典中的标识,并且采用“BOS”和“END”分

别作为生成单词序列的起始标志和结束标志.本文模型的编

码层和解码层的层数默认为６.

在训练阶段,本文使用了在图像描述领域广泛使用的

Adam[３１]优化器,然后在起始阶段使用较小的学习率来进行

热身训练,学习率设为０．０００３,并且在第３个轮次之后以０．５
的速率进行衰减,一共训练１５轮.在测试阶段,本文采取了

BEAMSEARCH 大小为３的测试策略来获取候选描述语句.

４．２　对比实验结果分析

表１列出了本文提出的基于 Transformer的空间和多层

级联合编码的图像描述模型SEMJET与当前主流模型的对

比结果.对比的模型包括:SCN[１５],LSTMＧA５[１６],ARN[１７],

VSＧLSTM[１８],NIC[１０],SA[１１],Adaptive[１２],SCAＧCNN[１３],

ETA[６],ORT[２３],TSSM[２４],pLSTMＧA[１９],VRAttＧSoft[２０]和

VREA[２１]模型.

由表１可知,SEMJET 在评估指标 BLEUＧ１,BLEUＧ２,

BLEUＧ３,BLEUＧ４,METEOR,ROUGEＧL和 CIDEr上的分数

分别为 ７６．９％,６０．９％,４７．４％,３６．９％,２８．４％,５７．２％,

１１７．３％,在多数指标上都优于其他模型.相比SA,Adaptive
这些传统的编码器Ｇ解码器的模型而言,本文模型 SEMJET
在BLEUＧ４指标上平均提升了约８．３％.相比 ETA,ORT和

TSSM 这些基于 Transformer的模型,本文模型SEMJET 在

CIDEr指标上分别提升了约１８％,５％和４％.以 DPN为例,

该模型利用了两个 LSTM 的层级信息的平均输出来生成最

终的描述.相比 DPN,本文模型利用 Transformer的多个编

码块来提取各个层次的图像特征,并对特征做了进一步融合,

将融合的解码特征作用于 Transformer的各个解码块,这一

过程建立起了各个层级的特征之间隐含的复杂联系,将有助

于完善高层特征所蕴含的语义信息,从而获取到更加丰富的

编码特征,因此本文提出的SEMJET模型的结果优于 DPN.

表１　不同图像描述模型指标对比

Table１　Comparisonofindicatorsofdifferentimagecaptioningmodels
(单位:％)

Method BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ BLEUＧ４ METEOR ROUGEＧL CIDEr
NIC ６６．６ ４６．１ ３２．９ ２４．６ － － －
SA ７１．８ ５０．４ ３５．７ ２５．０ ２３．０ － －

Adaptive ７４．２ ５８．０ ４３．９ ３２．２ ２６．６ － １０８．５
SCAＧCNN ７１．９ ５４．８ ４１．１ ３１．１ ２５．０ － －

DPN ７２．６ － － ３２．０ ２４．７ ５３．４ －
SCN ７２．８ ５６．６ ４３．３ ３３．０ ２５．７ － １０１．２

LSTMＧA５ ７３．４ ５６．７ ４３．０ ３２．６ ２５．４ ５４．０ １００．２
ARN ７２．８ ５６．２ ４２．３ ３２．３ ２６．０ ５４．２ １０２．０

VSＧLSTM ７６．３ ５９．４ ４４．８ ３４．３ ２６．９ － １１０．２
ETA ７２．２ － － ３１．９ ２５．７ ５３．４ ９９．２
ORT ７５．６ － － ３３．５ ２７．６ ５６．０ １１２．６
TSSM ７７．０ － － ３６．３ ２７．５ ５６．６ １１３．７

pLSTMＧA ７６．３ ６０．０ ４６．２ ３５．２ ２６．８ ５６．９ １０８．３
VRAttＧSoft ７９．２ － － ３６．９ ２８．３ ６０．９ １１４．３

VREA ７７．６ － － ３６．９ ２７．９ ５６．８ １１５．５
SEMJET(ours) ７６．９ ６０．９ ４７．４ ３６．９ ２８．４ ５７．２ １１７．３
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　　相比 SCN,LSTMＧA,ARN,pLSTMＧA 以及 VSＧLSTM 这

些利用额外信息的模型,本文提出的SEMJET模型利用了额

外的基于对象坐标的空间信息,并且对对象的空间信息进行了

进一步的编码,从而获取到视觉对象之间的相对空间位置关

系,以帮助模型更好地理解视觉对象之间的空间关系.VRAttＧ

Soft引入视觉对象的绝对坐标,通过注意力机制让模型隐式地

学习各个视觉对象之间的关系.本文提出的SEMJET模型通

过位置编码机制将视觉对象的绝对位置关系转换为视觉对象

之间相对的位置关系,可以更好地帮助模型直接学习到各个视

觉对象之间的位置关系,SEMJET在 CIDEr指标上提升了约

３％.VREA使用视觉关系推理模型来利用每对视觉对象之间

的相对位置关系,而SEMJET模型通过一种新颖的空间编码

机制的方法来对各个视觉特征进行空间编码,从而利用所有视

觉对象之间的相对位置关系,从对比结果来看,本文在 CIDEr
指标上和 METEOR上分别提升了约１．８％和０．５％.

４．３　消融实验结果分析

表２列出了消融实验的结果,复现的实验结果包括基于

图中对象特征的经典的编码器解码器模型 BUTDA[５]、基于

图中对象特征的 Transformer模型、结合空间编码机制的

Transformer模型SET、结合多层级联合编码机制的 TransＧ

former模型 MJET和基于 Transformer的空间和多层级联合

编码机制的 Transformer模型SEMJET.

表２　各个模块的消融实验结果

Table２　Ablationexperimentresultsofeachmodule

Method BLEUＧ１/％ BLEUＧ２/％ BLEUＧ３/％ BLEUＧ４/％ METEOR/％ ROUGEＧL/％ CIDEr/％ Times/min

BUTDA ７５．６ ５９．５ ４６．０ ３５．６ ２７．４ ５６．２ １１０．５ ７６３

Transformer ７６．０ ６０．０ ４６．７ ３６．２ ２８．２ ５６．８ １１５．３ ５５７

SET ７６．５ ６０．６ ４７．１ ３６．６ ２８．２ ５６．８ １１６．４ ６３６

MJET ７６．６ ６０．７ ４７．３ ３６．８ ２８．３ ５７．０ １１６．７ ５０４

SEMJET ７６．９ ６０．９ ４７．４ ３６．９ ２８．４ ５７．２ １１７．３ ５０１

　　表２中,将BUTDA和 Transformer进行对比可以看出,

本文所采用的 Transformer的模型结构的性能明显优于经典

的编码器解码器模型.同时,从BUTDA和基于 Transformer
的模型(Transformer,SET,MJET 和 SEMJET)运行时间的

对比可以看到,BUTDA 花费了７６３min,在运行时间方面平

均多花了１９１min,这是因为基于 CNNＧLSTM 的模型在解码

部分每个时间步的输入都需要依赖上一个时间步,而基于

Transformer的模型在训练阶段通过解决 RNN 的递归问题

来提供并行序列建模能力以及出色的序列建模性能,并且实

验结果表明基于 Transformer的模型的性能优于基于 CNNＧ

LSTM 的模型.通过将SET和 Transformer进行对比,利用

本文提 出 的 空 间 编 码 机 制 来 改 进 Transformer,结 果 表 明

SET的CIDEr指标优于实验中的 Transformer的模型,证明

了本文提出的空间编码机制可以帮助模型有效地理解各个视

觉对象之间的空间位置关系.同时,通过将 MJET和 TransＧ

former进行比较发现,本文提出的结合多层级联合编码机制

的 Transformer在各项指标上也优于实验中的 Transformer
的模型,证明了本文提出的多层级联合编码机制可以有效增

强 Transformer的顶层编码层的输出,以获取到更丰富的对

象特征.将SET,MJET 和 SEMJET 进行比较可以发现,结

合了空间编码机制和多层级联合编码机制的 Transformer模型

在各项指标上都明显优于结合了单个机制的 Transformer模

型,这证明本文提出的两个机制是可以互相促进的,可以帮助

模型更好地理解视觉对象之间的关系,以及结合多层级的特

征输出以达到特征增强的效果.

表３列出了对模型的关键参数进行消融实验的结果.由

于底部的编码层的输出保留了更多图像所固有的信息,而越

是顶部的编码层则保留了更多的贴合图像的语义信息,本文

提出了多层级联合编码机制来利用底部和顶部的特征信息,

因此对SEMJET模型的层数这一关键参数也进行了消融实

验.本文 提 出 的 SEMJET 模 型 默 认 的 层 数 为 ６ 层,记 为

SEMJET.我们将变化了层数以后的模型记为SEMJETＧN,

N表述变化以后的模型层数,比如SEMJET模型的编码层和

解码层为８层时,记为SEMJETＧ８.由表３可知,本文提出的

SEMJET在编码层和解码层的层数都为４时,SEMJET模型

在绝大多数指标上的效果最好,SEMJETＧ４的 CIDEr指标超

过SEMJET 的 CIDEr指 标 １．２％,达 到 了 １１８．５％,同 时

SEMJETＧ４的运行时间也相对较短,只需要接近７h就可以完

成训练.这说明融合 Transformer的各个编码层的特征需要

合适的编码层的层数来提取出有效的贴合图像的语义信息,

并且以恰当的解码层的层数来进行解码,从而更好地匹配图

像所生成描述语句的语义复杂度.

表３　本文提出的SEMJET模型关键参数的消融实验结果

Table３　AblationexperimentresultsofkeyparametersoftheproposedSEMJET

Method BLEUＧ１/％ BLEUＧ２/％ BLEUＧ３/％ BLEUＧ４/％ METEOR/％ ROUGEＧL/％ CIDEr/％ Times/min

SEMJETＧ８ ７６．４ ６０．２ ４６．６ ３６．１ ２８．２ ５６．８ １１６．２ ５４７

SEMJETＧ７ ７６．０ ６０．０ ４６．５ ３６．０ ２８．２ ５６．８ １１５．２ ４６９

SEMJET ７６．９ ６０．９ ４７．４ ３６．９ ２８．４ ５７．２ １１７．３ ５０１

SEMJETＧ５ ７６．３ ６０．５ ４７．１ ３６．７ ２８．４ ５７．１ １１６．６ ４１９

SEMJETＧ４ ７６．７ ６１．０ ４７．７ ３７．２ ２８．３ ５７．２ １１８．５ ４０９

SEMJETＧ３ ７６．５ ６０．７ ４７．３ ３６．８ ２８．２ ５６．９ １１６．９ ４０８

SEMJETＧ２ ７６．４ ６０．４ ４７．０ ３６．５ ２８．１ ５６．８ １１６．４ ３３６
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４．４　定性实验结果分析

为了对实验结果有一个直观的理解,本文选取了一些实验

结果展示在图３中,其中包含了图片、５个人工标注的句子以

及SEMJET模型生成的描述.可以看出,SEMJET可以很好

地捕捉图像中的视觉对象之间的空间关系以及图像的细节信

息.例如图３中第一个样例的“large”和“nextto”、图３中第二

个样例的“infrontof”以及第三个样例的“standingin”,这些生

成的语句能够涵盖图像对象的空间信息和细节,并且模型生成

的描述基本符合语法和语义,有效证明了本文提出的SEMJET
的方法能够帮助模型理解每个视觉对象特征之间的位置关系,

并且建立起各个层级的特征之间隐含的复杂联系,从而完善高

层特征所蕴含的语义信息以生成更加准确的图像描述.

图像 描述

人工标注的句子１:Agoldenretrieverlayingdownonthesideofapool．
人工标注的句子２:Alargebrowndoglayingnexttoabluepool．
人工标注的句子３:Agoldenretrieversleepsattheedgeofthepool．
人工标注的句子４:Aswimmingpoolinayardthathasacinderblockwallalltheway

arounditandadogsittingattheedgeofthepool．
人工标注的句子５:Adoglayingdownnexttoapoolinabackyard．
生成的描述:Alargebrowndoglayingnexttoapoolofwater．

人工标注的句子１:Abunchofpeoplesitinanopencourtyard．
人工标注的句子２:Asmallgroupofpeoplestandingaroundaballpatio．
人工标注的句子３:Agroupofpeoplewalkingaroundaparkinglot．
人工标注的句子４:Agroupofpeopleinfrontofawhitebuilding．
人工标注的句子５:Manypeopleonacourtyardunderaclock．
生成的描述:Agroupofpeoplestandinginfrontofawhitebuilding．

人工标注的句子１:Aramislookingatthecameraandstandingonsomegrass．
人工标注的句子２:Alargesheepbendshisheadtowardssomegrass．
人工标注的句子３:Averylargesheepisstandinginthegrass．
人工标注的句子４:Asheeplooksatthecamera,bythesideoftheroad．
人工标注的句子５:Awoollysheepstandsinthegrasslookingatthecamera．
生成的描述:Alargesheepstandinginafieldofgrass．

图３　SEMJET模型生成的图像描述

Fig．３　CaptionsgeneratedbySEMJETmodel

　　结束语　本文提出了基于 Transformer的空间和多层级

联合编码机制的模型,首先使用FasterＧRCNN来获取图像中

的各个对象特征以及额外的空间信息,提出空间编码机制显

式地对各个对象特征进行编码,从而帮助模型更好地注意到

图像中各个对象之间的相对空间关系;然后通过 Transformer
的多个编码结构块来获取各个层级的图像特征信息;最后通

过多层级联合编码机制来获取到更加丰富的图像特征信息,

用于在解码器阶段生成更加准确的描述语句.消融实验和对

比实验验证了本文提出的基于 Transformer的空间和多层级

联合编码机制的图像描述算法的有效性.

接下来,将针对解码器,结合图像中的全局图像、对象特

征信息、分割的对象实例信息和对象对应的语义信息,以及由

粗到细的颗粒层次进行图像特征的解码,提出了更为准确有

效的多层次图像描述方法.
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