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摘　要　图像描述旨在用语法正确的自然语句描述图像内容,自动地生成文本.图像描述涉及计算机视觉与自然语言处理,是

多模态领域的经典任务.近年来,大量的研究开始关注图像描述这类联合了视觉和语言的多模态任务,并取得了许多突破性成

果.目前已有的关于图像描述的综述大多以技术为核心,从分类的角度来进行分析.考虑到基于深度学习的图像描述已成为

当前的主流研究方法,而且其实质就是一种图像到序列的问题,因此,文中以视觉输入子任务和语言输出子任务为主题,以优化

策略为核心,对比分析这两项子任务的优化逻辑与技术发展趋势;同时就图像描述的现有挑战与任务变体等关键共性问题进行

讨论,最后期望进一步厘清基于深度学习图像描述的优化策略与发展方向.
关键词:图像描述;深度学习;计算机视觉;自然语言处理
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Abstract　Imagecaptioningaimstodescribeimagecontentwithgrammaticallycorrectsentencesandautomaticallygeneratetext．
Imagecaptioninginvolvescomputervisionandnaturallanguageprocessing,whichisaclassictaskinmultimodalfield．Inrecent

years,alargenumberofstudieshavebeguntofocusonimagecaptioning,amultimodaltaskthatcombinesvisionandlanguage,

andhasachievedmanybreakthroughresults．Mostoftheexistingsurveysonimagecaptioningtaketechnologyasthecoreand
analyzefromtheperspectiveofclassification．ConsideringthatimagecaptioningbasedondeeplearninghasbecomethemainＧ
streamresearchmethodatpresent,anditsessenceisanimageＧtoＧsequenceproblem,thispapertakesvisualinputsubtasksand
languageoutputsubtasksasthetheme,takesoptimizationstrategyasthecore．Theoptimizationlogicandtechnicaldevelopment
trendofthesetwosubtasksarecomparedandanalyzed．TheexistingchallengesandtaskvariationsofimagecaptioningaredisＧ
cussed．Finally,theoptimizationstrategyanddevelopmentdirectionofimagecaptioningbasedondeeplearningareexpectedtobe
furtherclarified．
Keywords　Imagecaptioning,Deeplearning,Computervision,Naturallanguageprocessing
　

１　引言

图像描述(ImageCaptioning,IC)需要生成与图像内容相

关的自然语言描述,如图１所示,图像附有两句图像描述.早

期的图像描述任务依赖固定的句子模板[１]或图像检索池[２],

缺乏灵活性与泛用性.Kiros等[３]提出的多模态神经语言模

型首次将神经网络应用于图像描述领域,开启了基于深度学

习的图像描述时代.基于深度学习的图像描述已成为当前

图像描述的主流研究方法.基于深度学习的图像描述模型可

分为两个子任务:１)视觉输入子任务,也可称为图像处理任

务,旨在优化模型获取图像信息的能力;２)语言输出子任务,

也可称为序列生成任务,即根据视觉输入子任务提取出的图

像内容生成对应描述语句.

目前已有的图像描述综述详细总结了图像描述的早期研

究方法[４Ｇ７]、常见模型结构[４Ｇ１０]、训练策略[６Ｇ７,１０]、数据集与评

估方法[５Ｇ８,１０]等,然而针对图像描述优化策略的综述较少.



因此本文详细分析了自２０１５年以来国内外计算机领域主流

期刊及国际会议论文中基于深度学习图像描述的优化策略与

发展方向,以期为后续研究提供参考.

Agroupissisttingaroundasnowycrevasse．

Fivepeoplearesittingtogetherinthesnow．

图１　图像描述示例

Fig．１　Exampleofimagecaptioning

２　视觉输入子任务的优化策略

视觉输入子任务的主要目标是获取图像蕴含的信息,分

析并整合图像内容,最后用于语言输出子任务.该任务能得

到的图像信息越优质,就越能有效提升模型的整体性能.本

节根据视觉输入子任务包含的３个目标———图像特征获取、

图像特征分析与图像特征整合学习的优化方向进行分类,得

到以下３种优化策略:１)从卷积全局特征到区域特征;２)从注

意力机制到自注意力机制;３)从卷积表征学习到图表征学习.

２．１　从卷积全局特征到区域特征

综合分析相关文献发现:优化视觉编码器以获取更优质

的图像特征为模型优化策略,在图像描述领域中具体表现为

从图像级特征到区域级特征的转变.其中,区域级特征的优

化方向又包括从图像网格区域特征到图像显著区域特征的

转变.

２．１．１　卷积全局特征

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)在

图像分类、目标检测和特征提取等任务上表现优异,因此在基

于深度学习的图像描述任务研究前期,大部分模型都采用卷

积全局特征.图２(a)展示了常见的基于卷积全局特征的视

觉输入子任务流程.

Kiros等[３]将CNN应用到图像描述任务中,提出多模态

神经语言模型,在对数双线性模型的基础上,利用神经网络学

习高层图像特征.随后,得益于在机器翻译领域表现优异的

编码器Ｇ解码器结构,Vinyals等[１１]在２０１５年首次将编码器Ｇ
解码器结构应用于图像描述任务中,构建了神经图像描述模

型(NeuralImageCaptioning,NIC).NIC模型对图像描述任

务的后续发展有着突破性的贡献,它将图像描述任务看作序

列训练任务,将图像作为输入序列,将描述语句作为输出序

列,并使用 GoogLeNet[１２]作为图像特征提取器.随后,Mao
等[１３]提出了更为灵活的多模态循环神经网络模型,该模型中

深层卷积神经网络和深层循环神经网络互相作用于多模态层

中,整合图像特征与词特征,使图像与描述之间更容易互相调

度.综上 所 述,随 着 CNN 技 术 的 发 展,从 AlexNet[１４]到

VGG[１５]与GoogLeNet,再到ResNet[１６]等,视觉输入子任务的

性能不断提升,研究者更倾向于根据模型的不同需求,使用对

应的更高级的CNN[１７].

包括上述模型在内,早期大部分模型将卷积全局特征直

接用于语言输出子任务.Wu等[１８]对此提出新观点,认为拥

有高层语义信息的特征能更好地作用于语言输出子任务.

Wu等提出的模型包含一个预训练单标签 VGG模型,通过多

标签数据集 MSCOCO[１９]的微调,模型可输出多标签分类结

果.将该方法推广到多个图像区域中获得最终的属性预测向

量,这样视觉输入子任务的输出将包含高层次语义属性.在

后续研究中,许多模型也在 CNN 部分添加了用于判断高层

次语义的模块[２０Ｇ２２].

２．１．２　网格区域特征

基于卷积全局特征的图像描述模型结构较为简洁,且能

较为有效地提取整体上下文信息.然而,卷积全局特征对图

像中的所有区域一视同仁,可能会忽略图像中的部分细节,且

获取到的特征不包含空间信息,因此此类模型很难再产生更

精准具体的描述,对于图像中重点区域的把控仍有待改进.

针对此问题,研究者开始关注图像网格区域特征.Xu等[２３]

提出的“Show,AttendandTell”模型在 VGG网络中引入加性

注意力,以计算图像网格特征的注意力权重.自此,许多研究

引入加性注意力联合图像网格特征进行图像描述生成[２４Ｇ２６].

图２(b)给出了常见的基于网格区域特征的视觉输入子任务

流程.

(a)卷积全局特征

(b)网格区域特征

(c)显著区域特征

图２　从卷积全局特征到区域特征优化策略的３种常见流程

Fig．２　Threecommonprocessesusedforoptimizationstrategy

fromconvolutionglobalfeaturetoregionalfeature

以“Show,AttendandTell”模型为代表的基于网格特征

的模型,在一定程度上解决了基于卷积全局特征的模型缺乏

细粒度描述能力的问题.然而基于网格特征的图像描述模型

仍存在一定缺陷,如模型注意力仅作用于每个固定大小的网

格区域,此类网格区域的设定与图像的实质内容并无关联,因

此此类特征在一定程度上不利于对图像内容的深入检测与分

析.有相关研究指出,注意力机制作用于目标物体和其他图

像显著区域时更自然且有效[２７Ｇ２８].鉴于此,一部分研究者从

使用网格区域特征转变为使用显著区域特征,具体表现为向

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



模型中加入目标检测等技术.

２．１．３　显著区域特征

目标检测是一种图像分类技术,它能判断图像中对象类

别以及对象位置关系等.作为目标检测的经典算法之一,RＧ

CNN[２９]有别于卷积全局特征和网格区域特征的一视同仁,它

能更细致地摘取目标图像的重点内容.Karpathy等[３０]关注

区域和短语的语义对齐,提出了一种结合 RＧCNN 与双向循

环神经网络的模型,实现图像特征和文本特征的联合.自此,

一部分研究者开始向图像描述模型中加入目标检测模块,优

化模型对实体的判别与分析能力.图２(c)给出了常见的基

于目标检测的视觉输入子任务流程.

FasterRＧCNN算法[３１]极大地优化了当时目标检测的性

能.经典的基于 FasterRＧCNN 的图 像 描 述 模 型 之 一 是 由

Anderson等[２６]提出的结合了自下而上和自上而下注意力的

UpＧDown模型.该模型视觉输入部分拥有一个自下而上的

注意力模块,利用基于 ResNetＧ１０１[１６]的 FasterRＧCNN 获取

区域特征.有别于卷积全局特征,该模型中的 ROIPooling层

获取到的是蕴含更完整信息的特征向量.UpＧDown模型还

利用属性类获取图像中主要目标的属性Ｇ目标二元描述,主要

实现手段是使模型预先学习 VisualGenome数据集[３２]中的

属性类和目标类知识.

在此基础上,基于FasterRＧCNN的图像描述模型不断涌

现[３３Ｇ３８],此类模型的主要优化方向是将显著区域特征作用于

不同的模型中以发挥其优势.Yao等[３４]使用两个连续的

FasterRＧCNN分别提取图像区域特征和语义分割实体特征,

为后续构建层次结构剖析模型(HIerarchyParsing,HIP)奠定

基础.Datta等[３５]将重点放在感兴趣区域与短语的对齐问题

上.Lu等[３６]的模型使用属性分类的方法将区域的细节属性

填入模型实时生成的句子模板中.随着目标检测技术的不断

进步,图像描述的细节越来越具体,模型准确率随之上升.除

了改变显著区域特征的使用方法,Chen等[１７]也对注意力机

制进行了改进.Chen等认为当前大多数注意力模型仅关注

空间注意力,由此提出空间和通道注意力模型,通过向注意力

模块中加入权重计算公式,使其拥有关注图像空间注意力和

通道注意力的能力.值得注意的是,除了上述 HIP模型使用

了语义分割技术外,Li等[３９]也提出了一种基于语义分割的模

型.语义分割技术能获取到像素级特征,有助于对图像中实

例的判断,能辅助模型生成更丰富的描述.但获取过于精细

的分类所带来的准确性收益与多样性收益能否与它所需要付

出的代价平衡是一个值得讨论的问题.Li等使用 UNet提取

语义特征的做法也在一定程度上平衡了这一问题.

在上述３种使用不同视觉特征的优化策略中各选取一个

代表性模型,并列举相关模型的各项标准评估指标,如表１所

列,所有结果均来自 MSCOCO数据集.表１中第３－８列表

示模型的评估指标,是用于评价模型生成图像描述质量的方

式之一.其中B１和B４分别代表BLEUＧ１分数和BLEUＧ４分

数[４０],M 代表 METEOR分数[４１Ｇ４２],R代表ROUGE分数[４３],

C代表CIDEr分数[４４],S代表SPICE分数[４５].对比这３个代

表性模型的指标可以发现,随着视觉特征的改变,模型性能有

了一定提升.从仅使用卷积全局特征作为视觉编码,到结合

注意力机制使用网格区域特征,直至使用当前图像描述领域

主流的显著区域特征作为视觉编码,此类视觉输入子任务优

化策略的优化逻辑是图像的处理方式从简单编码到更具指向

性检测的演化.

表１　使用不同视觉特征的代表性图像描述模型的评估指标

Table１　Evaluationmetricsofclassicalimagecaptioningmodels

withdifferentvisualfeatures

模型名称 视觉特征 B１ B４ M R C S
NIC[１１] 卷积全局特征 ７２．４ ３１．４ ２５ ５３．１ ９７．２ １８．１

Show,Attend
andTell[２３] 网格区域特征 ７４．１ ３３．４ ２６．２ ５４．６ １０４．６ １９．３

UpＧDown[２６] 显著区域特征 ７９．４ ３６．７ ２７．９ ５７．６ １２２．７ ２１．５

２．２　从注意力机制到自注意力机制

以“Show,AttendandTell”模型为开端,注意力机制一直

作为“向导”穿插在视觉输入子任务与语言输出子任务中,为

模型提供信息对齐和增强信息间的关联性等服务,并致力于

联合视觉和语言,捕捉两者间的关系.为获取更丰富的上下

文信息,自注意力机制与 Transformer结构[４６]被提出,随后在

图像描述领域初露锋芒.本节以自注意力机制为核心,根据

深化特征关联和简化模型结构这两个思路的区别,将从注意

力机制到自注意力机制的优化策略分为以下两种优化方向.

２．２．１　基于 Transformer编码器的优化方向

基于自注意力机制模型主要针对模型中查询、键和值进

行优化,以自注意力机制为核心,向模型中添加 Transformer
编码器结构.

Li等[４７]的模型利用两个独立的 Transformer编码器,分

别处理图像区域视觉信息和参考文本语义属性词信息,解决

了部分语义鸿沟问题.Cornia等[４８]将重点放在优化模型记

忆能力上,提出了一种带记忆的网状 Transformer模型.该

模型将多层编码器与多层解码器以网格结构相互连接.与常

见的单特征、单模态模型相比,带记忆的网状 Transformer采

用全连接结构,可以更有效地利用各层次的视觉关系,该模型

对自注意力机制的改进扩展了键和值的集合,可以更有效地

利用模型先验知识以及图像低级特征和高级特征关系.Ji
等[４９]的全局增强 Transformer模型由全局自适应控制器将图

像全局信息融入解码器中,增强了图像全局特征的影响力.

此外还 有 许 多 利 用 自 注 意 力 及 自 注 意 力 变 体 结 构 的 模

型[５０Ｇ５４].

总结相关研究可知,该优化策略的优化逻辑是改善传统

注意力机制在特征信息种类上的单一性.不管是深化图像特

征和文本特征之间的关联,还是增强图像全局特征的影响力

等优化方法,都表明模型仅依靠单一注意力生成描述是不够

的.研究者越来越倾向于采用多种注意力来辅助生成图像描

述,促进了从注意力机制到自注意力机制优化策略的发展.

２．２．２　基于网格区域特征的优化方向

一部分研究以简化模型结构为主要优化方向.TransＧ

former结构能直接作用于网格区域,减少了参数量,从而有效

提升模型效率.这也使得网格区域特征再次受到研究者的重

视.鉴于无检测器图像理解模型取得了较好成果,无目标检

测的图像描述模型受到广泛关注[５５].与通过加入目标检测
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提高模型性能的研究相反,已有部分基于网格特征和自注意

力机制的无检测器图像描述模型被提出[５５Ｇ５６].

Zhang等[５６]提出的 RSTNet模型结合了自适应注意力模

型以区分视觉词与非视觉词的优势,并使模型能在视觉信息

和语言信息中进行合理取舍.同时该模型利用空间位置坐标

的方法,巧妙地解决了 Transformer处理网格特征时会丢失

空间信息的问题.Fang等[５５]认为基于目标检测的图像描述

模型计算代价高且受制于带信息标注的数据集,因此提出了

一种无需目标检测、仅使用网格特征的基于 Transformer的

模型.该模型为了吸收基于目标检测模型的优势,结合了

概念表征预测和知识蒸馏技术作为该模型中相较于目标

检测更轻量的标签预测模块,有效地提高了模型准确性,

减少了模型计算代价.由此可见,基于网格区域特征的优

化方向取消目标检测的做法简化了模型结构,有效提升了

模型推理速度.

综合分析以上两个优化方向,对比采用加性注意力的模

型与上述采用自注意力和 Transformer的模型,模型评估指

标如表２所列,所有数据均来自 MSCOCO 数据集.其中,交

叉熵优化训练指采用交叉熵策略训练模型,CIDEr优化训练

指采用强化学习策略训练模型.分析数据可知,从注意力到

自注意力的优化策略使模型评估指标有较大提升.对比基于

Transformer编码器的优化方向和基于网格特征的优化方向,

两者的评估指标的提升幅度并不大,但后者的优势在于其模

型相对轻量.

表２　使用不同注意力机制的模型评估指标

Table２　Evaluationmetricsofimagecaptioningmodelsusingdifferentattentionmechanisms

模型名称 注意力机制
交叉熵优化训练

B４ M RＧL C S
CIDEr优化训练

B４ M RＧL C S
UpＧDown[２６] 加性注意力 ３６．２ ２７．０ ５６．４ １１３．５ ２０．３ ３６．３ ２７．７ ５６．９ １２０．１ ２１．４
Adaptive[２５] 加性注意力 ３３．２ ２５．７ ５５．０ １０１．３ － － － － － －
ETA[４７] 自注意力 ３７．１ ２８．２ ５７．１ １１７．９ ２１．４ ３９．３ ２８．８ ５８．９ １２６．６ ２２．７

AoANet[５１] 自注意力 ３７．２ ２８．４ ５７．５ １１９．８ ２１．３ ３８．９ ２９．２ ５８．８ １２９．８ ２２．４
M２ＧT[４８] 自注意力 － － － － － ３９．１ ２９．２ ５８．６ １３１．２ ２２．６

RSTNet[５６] 自注意力 － － － － － ４０．１ ２９．８ ５９．５ １３５．６ ２３．３
ViTCAP[５５] 自注意力 ３６．３ ２９．３ ５８．１ １２５．２ ２２．６ ４１．２ ３０．１ ６０．１ １３８．１ ２４．１

　　综上所述,２．１节中频繁提及的跨模态注意力是用于深

化视觉输入和语言输出两者之间高级关系的机制,而此类基

于自注意力机制的模态内注意力更利于探寻视觉输入和语言

输出各自特征的内部相关性.自注意力机制使每个元素依次

与其他元素相连,更关注每个通道和每个空间互相的联系,拥

有比CNN更大的感受野,适用于建立全局依赖关系.

２．３　从卷积表征学习到图表征学习

上述两种优化策略已取得许多优秀成果,然而大多数模

型以卷积表征学习为主,重点关注区域本身的内容,以各图像

区域之间的关系作为切入点的研究相对较少.场景图是一种

将数据排序到层次结构中的方法,以nＧtree的形式存在,其父

节点能影响多个子节点.越来越多的图像描述模型开始使用

这种过渡数据结构,联合图卷积网络(GraphConvolutional

Network,GCN)进行表征学习,将其作为视觉和语言信息交

汇的桥梁.常见的基于图的优化策略结构如图３所示.根据

模型引入“图”的目的可将其概括为两类:增加区域关联性和

增加描述多样性.

图３　基于图的视觉输入子任务常见流程

Fig．３　Commonprocessofvisualinputsubtaskbasedongraph

２．３．１　增加区域关联性

场景图能有效整合不同区域之间的空间语义关系,在场

景图的加持下,这类优化策略使图像区域之间的关联性更加

清晰且可视.Yao等[３７]根据图像的语义和空间关系提出

GCNＧLSTM 模型,模型包含两种场景图.首先根据图像显著

区域之间的语义关系构建语义图;其次模型利用目标区域间

的交并比、相对距离和角度来构建空间关系图.该模型改进

了传统 GCN,使其拥有学习有向边和边标签信息的能力,并
利用 GCN将语义图和空间关系图融入图像特征中,使得图

像中各区域之间的语义信息和关系信息能更轻易地被语言输

出子任务模块所接收并利用,有效地提高了视觉输入子任务

的特征输出质量.Yao等[３４]在２０１９年改进 GCNＧLSTM 模

型,提出了 HIerarchyParsing(HIP)模型.Yao等认为每个

检测出的区域总会包含某种从属关系,因此引入nＧtree结构,

令蕴含更丰富信息的细节区域为粗略区域的子节点.HIP结

构将图像信息划分为３层树状结构,其中包括了全图和图像

细节实例在内的多方面图像特征,优化了普通模型在视觉输

入内容方面的单一性,且该模型与其他语言输出模型的适配

性很强.Yang等[５７]提出场景图自动编码模块,利用 GCN编

码结合场景图信息训练共享字典.共享字典是一个具有先验

知识的模块,它通过文本语料库预训练对上下文词嵌入向量

进行转换重建.当该模型进行正式训练时,目标图像的信息

被转换为场景图,共享字典辅助模型修正场景图.修正后的

场景图拥有更具体且准确的区域关系,最终用于生成描述.

综合分析相关案例可知,大部分模型利用“图”能有效整

合信息、挖掘区域关系的优势,使视觉输入子任务的图像特征

输出更加丰富.该类优化策略对缩小语义鸿沟有一定辅助

作用.

２．３．２　增加描述多样性

大多数图像描述模型通常缺少可控性和可解释性[５８],生
成的自然语言描述较为单一.为了让图像描述模型的输出能

够像人类一样可控且多样,许多研究通过引入额外控制信号

作为模型生成描述的约束,这类研究被称为可控图像描述
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(ControllableImageCaptioning,CIC).可控图像描述旨在根

据输入图像和指定控制信号生成符合图像内容且符合语法的

自然语言描述[５９].

场景图在可控图像描述研究中常被用于增加描述多样

性.Chen等[６０]利用抽象场景图将图像中的对象、属性和关

系进行结构化整合,作为控制信号输入到模型中,从而生成可

根据用户意图控制的多样化描述.该模型利用关系分类器判

断区域间是否存在有意义的关系,推理区域在全图中的整体

表现、视觉特征以及不同目标间的位置关系.

根据以上案例总结,“图”在图像描述中总是扮演一个辅

助模型整合信息、构建框架的角色.基于图编码优化策略的

模型能够有效利用区域间的关系,且利于相邻节点的信息交

流.尽管这些优势在一部分基于自注意力机制的模型中也有

所体现,但不可否认的是,基于图编码优化策略的模型对图像

信息的逻辑构建与拓扑关系构建都有促进作用,且对数据规

模的依赖相对更小.

３　语言输出子任务的优化策略

语言输出子任务旨在根据视觉输入子任务获取到的信

息,预测单词出现的概率,并生成符合图像内容且语法合理的

描述语句.本节先从语言输出子任务中经典的循环模型

LSTM(LongＧShortTerm Memory)和 新 兴 的 非 循 环 模 型

Transformer的优化方向进行分类,得到两种优化策略,分别

是从单LSTM 到多LSTM 的优化策略和从异质架构到同质

架构的优化策略.随后,以实用性为导向,得到从简单语句到

新颖语句的优化策略.

３．１　从单LSTM到多LSTM
语言输出子任务可以被看作是序列任务.循环神经网络

在处理序列任务方面拥有优异表现,被广泛应用于机器翻译领

域.然而循环神经网络难以维持长期依赖关系,且存在梯度消

失等问题.长短期记忆网络(LSTM)[６１]的提出缓解了这一问

题,因此语言输出子任务的其中一种优化策略以 LSTM 为基

础,主要表现为从单 LSTM 到多 LSTM.其中,使用多 LSTM
的优化方向又包括从多层LSTM 到其他LSTM 变体的转变.

３．１．１　单 LSTM

Vinyals等[１１]在 NIC模型中首次使用 LSTM 作为语言

解码器.此后,单 LSTM 被频繁应用于图像描述模型[１７,６２].

为了解决 NIC模型可能忽略某些特定区域细节的问题,Xu
等[２３]的“Show,AttendandTell”模型在LSTM 中加入加性注

意力,使模型在生成单词时能更明确当前时间步应该关注的

重点区域,同时使描述的生成更加可视化.此类模型的语言

输出子任务常见结构如图４(a)所示.

(a)单 LSTM 与加性注意力 (b)单 LSTM 与空间注意力 (c)双层 LSTM

图４　从单LSTM 到多LSTM 优化策略使用的３种常见结构

Fig．４　ThreecommonstructuresusedforoptimizationstrategiesfromsingleLSTMtomultiＧLSTM

　　为了更好地发挥 LSTM 的优势,一部分图像描述模型对

单LSTM 基础架构和注意力机制进行了优化.Lu等[２５]构建

了自适应注意力模型,改进了传统软注意力模型,引入空间注

意力机制,并添加了视觉哨兵向量.其中,空间注意力机制关

注“在哪里查看”,主要思路来自 ResNet的残差连接,其模型

结构如图４(b)所示;视觉哨兵向量则关注“何时查看”,旨在

确定模型是否需要通过关注图像本身来预测下一个单词,主
要实现方法是在空间注意力模块中添加存储了长时和短时的

视觉Ｇ语义信息的视觉哨兵向量.当模型判定不依赖图像本

身时,模型会选择依赖视觉哨兵.自适应注意力模型将视觉

词与非 视 觉 词 区 分 开,解 决 了 “Show,AttendandTell”模

型[２３]中部分注意力关注的位置无意义的问题.该研究思路

为其他许多研究提供了基础,基于自适应注意力模型的图像

描述研究不断涌现[３６,５８Ｇ５９].

综合分析相关案例可知,单 LSTM 虽在一定程度上缓解

了长期依赖关系的匮乏,但仍存在问题.如图 ５所示,单

LSTM 的图像视觉特征仅在模型初始阶段输入,对后续单词

的生成几乎无贡献.为了能够更好地结合多方面特征,获取

更优质的上下文信息与语义信息,多 LSTM 结构自然地出现

在图像描述模型之中.

图５　基于单LSTM 的语言输出子任务的常见流程

Fig．５　Commonprocessoflanguageoutputsubtaskbased

onsingleLSTM

３．１．２　多 LSTM
多LSTM 结构最初以双层 LSTM 的形式出现[２６,３６,６３Ｇ６４].

Anderson等在 UpＧDown模型[２６]中首次使用双层 LSTM 作

为语言 解 码 器,分 别 是 自 上 而 下 注 意 力 LSTM 与 语 言

LSTM.双层LSTM 的结构能更好地确定图像区域特征权

重,其结构如图４(c)所示.两层LSTM 互相利用对方的隐状

态,用于特征的对齐与解码.该结构也是后续许多基于双层
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LSTM 的IC模型的基础.Lu等[３６]在２０１８年提出的模型也

利用双层LSTM 生成视觉词的细粒度描述.该模型是对自

适应注意力模型[２５]的改进,与早期基于模板的图像描述模型

的区别在于其加入了基于目标检测的神经网络模板填充模

型.该模型可理解为利用视觉哨兵为视觉词产生一个插槽,
最后直接由图像区域特征生成的视觉词填充插槽.Ke等[６３]

提出了一种同时利用视觉和文本注意力的反射解码网络.

Ke等的模型主要分为４个模块,第一个模块是基于目标检测

的图像编码模块,第二至第四个模块用于语言输出,由反射解

码网络、反射注意力模块和反射定位模块组成.其中,反射注

意力模块 包 含 在 反 射 解 码 网 络 中,拥 有 该 模 型 的 第 二 层

LSTM,主要作用是建立当前与过去单词的注意力权重关系.
反射定位模块根据句法结构知识,通过缩小单词实际位置与

预测位置之间的差距,以达到准确定位单词、规范句法的目

的.该模型有利于长序列建模,使句法更规范、更具体,且将

模型决策的过程可视化.
除了主流的双层LSTM,部分研究使用了３层 LSTM 结

构.Qin等[３３]提出的回溯预测模型包含正向预测模块和回

溯注意力模块.该模型在 UpＧdown模型原有的双层 LSTM
末尾添加了第三层语言LSTM,与第二层语言 LSTM 一起组

成正向预测模块.该模型以这两个语言 LSTM 获得的概率

之和作为单词预测新依据,有效减少了暴露偏差.Li等[６５]的

模型在使用视觉注意获取视觉信息的基础上,增加了场景语

义信息作为描述生成的指导.该模型在语言输出子任务中,
使用了 ３ 个 LSTM 互 相 协 同.其 中,视 觉 LSTM 和 场 景

LSTM 分别为语言 LSTM 提供指导.该模型与自适应注意

力模型[２５]有异曲同工之妙,它们都将每个时间步中不同视觉

信息的重要程度进行了区分.这在一定程度上使得模型具有

像人类一样的思维方式,能够推理出此时此刻图像中更为重

要的部分在哪里.该模型比自适应注意力模型更有利的一点

在于,语言输出子任务中使用的控制门能过滤部分无用信息

与干扰项,且结合了场景语义先验知识的模型拥有更优秀的

全局建模能力.

３．１．３　LSTM 变体

除了多LSTM,LSTM 的其他变体结构也作为一个新的

优化方向存在,并受到广泛关注.Wang等[６６]的模型使用双

向LSTM 结构,用于获取额外的上下文信息且使信息来源更

加充足.双向LSTM 结构如图６(a)所示.Zheng等[３８]提出

带目标引导的描述模型,利用双向 LSTM 使模型能灵活地从

用户指定单词的两侧的文本开始生成描述.Feng等[６７]提出

的无监督模型将语言输出部分分为生成器 LSTM 和鉴别器

LSTM,利用 MSCOCO数据集和从网络抓取的文本语料库进

行无监督学习,采用双向反复重构的方法,使参数在生成器与

鉴别器中周转并优化.

(a)双向 LSTM (b)TreeＧLSTM

图６　两种LSTM 变体的结构

Fig．６　StructureoftwoLSTMvariants

HIP模型[３４]的语言输出子任务则是利用 TreeＧLSTM[６８]

对３个层次的图像特征进行编码,增强了所有实例级、区域级

和图像级特征.TreeＧLSTM 的结构如图６(b)所示,它可以促

进层次结构内上下文信息的挖掘,从而增强图像特征.传统

的 LSTM 仅通过上一个时刻隐状态更新记忆单元,而 TreeＧ
LSTM 的更新依赖于多个子节点隐状态,能更好地判断每个

子节点与求解任务的相关程度,使无关的信息趋近于０,有关

的信息趋近于１.Dai等[６９]更改了 LSTM 隐状态的形式,将
其从一维向量扩展成二维向量,并通过卷积来连接.这种二

维特征表达方法能保存空间位置信息.Mathews等[７０]的

SentiCap模型利用两个LSTM 分别进行粗调与微调,生成积

极或消极的风格化图像描述,使该模型的输出语句在对图像

进行客观描述的基础上拥有了语言风格.

LSTM 作为语言输出子任务最常用的解码器,其技术发

展在一定程度上影响了图像描述的发展.表３列出了上述几

个基于不同LSTM 结构的图像描述模型的评估指标,模型分

数来源于相关文章,所有数据均来自 MSCOCO 数据集.对

比分析表３可以发现,随着 LSTM 结构的更替,模型性能不

断提升.然而随着更复杂的LSTM 结构的加入,这类优化策

略开始进入瓶颈期,模型性能的提升幅度变得不尽人意.总

结相关研究可知,从简单的单 LSTM,到后续的多层 LSTM、

双向LSTM 等众多变体结构,基于LSTM 的优化策略一直是

以构建更具针对性、更具上下文语境利用能力的 LSTM 结构

为目标展开的.到目前为止,大多数基于 LSTM 的图像描述

模型仍使用以 UpＧDown模型为基础的双层 LSTM 结构以及

与其思路接近的LSTM 变体结构.

表３　使用不同LSTM 结构的模型评估指标

Table３　EvaluationmetricsofimagecaptioningmodelsusingdifferentLSTMstructures

模型名称 注意力机制
交叉熵优化训练

B４ M RＧL C S
CIDEr优化训练

B４ M RＧL C S
NIC[１１] 单 LSTM ２９．６ ２５．２ ５２．６ ９４ － ３１．９ ２５．５ ５４．３ １０６．３ －

Adaptive[２５] 单 LSTM ３３．２ ２６．６ － １０８．５ － － － － － －
UpＧDown[２６] 双层 LSTM ３６．２ ２７．０ ５６．４ １１３．５ ２０．３ ３６．３ ２７．７ ５６．９ １２０．１ ２１．４

RDN[６３] 双层 LSTM ３６．８ ２７．２ ５６．８ １１５．３ ２０．５ － － － － －
LBPF[３３] 三层 LSTM ３７．４ ２８．１ ５７．５ １１６．４ ２１．２ ３８．３ ２８．５ ５８．４ １２７．６ ２２．０
HIP[３４] TreeＧLSTM ３７．０ ２８．１ ５７．１ １１６．６ ２１．２ ３８．２ ２８．４ ５８．３ １２７．２ ２１．９

３．２　从异质架构到同质架构

LSTM 是一种自回归模型,尽管多LSTM 及LSTM 其他

变体结构能在一定程度上弥补单 LSTM 的不足,但仍存在训

练速度慢、误差累积、语义贫乏和多样性匮乏等问题.后来,
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Transformer结构的应用大大改善了这些问题.Transformer
结构首先由 Vaswani等[４６]提出,其本质是编码器Ｇ解码器结

构.它善于获取单词之间的相关性,在序列任务中起到关键

作用.基于传统编码器Ｇ解码器结构的图像描述模型是分阶段

训练的,因此无论解码器如何更新,编码器学习到的内容都不

会有所更改.Transformer作为一种同质架构[７１],能更完整地

进行训练,因此编码器可学习到来自解码器的知识.自此,一

部分图像描述模型开始从使用异质架构转向使用同质架构.

根据 Transformer结构在模型中的使用方法进行分类,

基于 Transformer的语言输出子任务的优化方向主要分以下

３种.

３．２．１　基于 Transformer解码器的优化方向

基于 Transformer解码器结构的优化核心思路是利用

Transformer解码器替换模型原有的循环神经网络结构,具体

结构如图７(a)所示.Zhu等[７２]用 Transformer解码器替换

LSTM 解码器,有效改善了序列依赖关系的记忆能力,并使模

型拥有了并行训练的能力.Li等[４７]的语言输出模型组合了

纠缠注意力和门控双边控制器、纠缠注意力融合编码器的视

觉和语言特征、门控双边控制器控制视觉特征和语言特征的

输入比例.Zhang等[７３]提出了可生成双语图像描述的模型,

该模型利用了自注意力机制的长序列建模优势,并重点关注

了两种语言描述之间可能存在的关联性,在 UpＧDown模型的

基础上利用门控制网络等方法,使模型生成英文描述和日语

描述.Yan等[７４]将重点放在优化注意力模块上,用任务自适

应注意力模块替换 Transformer解码器的注意力模块,使模

型能动态关注图像特征与语言描述的关联,通过纠正视觉特

征向量的注意力权重,来减少注意力模型对非视觉词生成过

程的误导.

(a)基于 Transformer解码器的结构 (b)基于 Transformer编码器Ｇ解码器的结构

图７　两种常见的基于 Transformer的语言输出子任务结构

Fig．７　TwocommonlanguageoutputsubtaskstructuresbasedonTransformer

３．２．２　基于 Transformer编码器Ｇ解码器的优化方向

由于图像描述任务与机器翻译任务具有相似性,因此

Transformer结构能轻易地融入图像描述任务.针对此特性,

研究者 使 用 Transformer编 码 器Ｇ解 码 器 结 构 替 换 原 有 的

CNNＧRNN 结构.总结相关研究可知,此类模型通常以目标

检测技术作为特征提取器,再与 Transformer编码器Ｇ解码器

结构相连接,最终生成图像描述[５０,７５Ｇ７６].常见结构如图７(b)

所示.Yu等[７５]首次将 Transformer整体结构引入图像描述

模型,提出多模态 Transformer模型,使模型能在统一的注意

力机制中获取信息.Guo等[５０]改进了自注意力机制,提出规

范化自注意力和几何感知自注意力,优化了模型对区域间相

对几何关系的推理和利用能力,并使 Transformer更适用于

图像描述任务.

３．２．３　基于 Transformer预训练策略的优化方向

随着可用于视觉Ｇ语言任务的数据集的规模不断扩大,

预训练策略的优势也不断扩大,并被广泛应用于图像描述任

务等多模态任务中[７７].预训练策略是自监督学习的一种,经

过预训练的模型拥有在其他数据集中习得的知识,能有效提

高模型在其他针对性训练中的性能与效率,同时语言输出模

块也能够获得更丰富的参数知识.

经典预训练模型BERT[７８]是基于 Transformer的双向编

码器,BERT模型的成功,使基于BERT范式的预训练策略获

得广泛关注,并被应用于图像描述模型.这类模型通常将视

觉与文本特征融合作为输入,利用 BERT的结构与思想达到

优化模型的目的.Li等[７７]提出多模态预训练方法 Oscar,通

过随机替换图文三元组的标签,提升模型判别正确标签的能

力.Zhou等[７９]提出了一种统一视 觉Ｇ语 言 预 训 练 模 型,该

模型在预训练阶段交替批处理双向自注意力掩码部分和

序列到序列自注意力掩码部分,用于学习上下文的视觉语

言表示.Zhang等[８０]的 VinVL模型优化了 Oscar方法,从
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两种角度对图像描述模型进行预训练,一是针对图文三元

组中的目标标签生成负样本,二是使用了掩码语言模型作

为模型优化方向.Hu等[８１]提出的基于 VinVL的模型极

大地增大了模型规模与数据集规模.此外,Yi等[８２]提出

的的分子图像描述模型也使用了大规模预训练模型作为

图像特征提取器.

综合分析相关文献发现,Transformer仍然面临复杂度高

且需要更多数据资源与计算资源等问题.同时,当前大多数

研究者更关注 Transformer在２．２节中涉及的模态内注意力

的优势,以及３．２．３节中涉及的预训练策略的优势.在此情

况下,Transformer其他优势的相关研究不如前两者丰富和深

入,更不如它在计算机视觉和自然语言处理领域中那么自然

与强势.但不可否认的是,Transformer能有效解决长期依赖

问题,且在一定程度上同步编码器与解码器的参数知识的能

力不容忽视,是未来IC领域的研究重点.

３．３　从简单语句到新颖语句

前面提及的大多数模型生成的语句较为单一,仅围绕图

像关键内容进行描述.需要强调的是,图像描述任务不仅需

要提高准确性,它也可以从描述多样性、可控性和特定领域适

用性等方面入手,使其在实际应用中更有意义.鉴于此,以生

成新颖语句为目标的图像描述模型开始发展.本文将新颖语

句的生成分为两个方向进行分析,一是可控图像描述,二是风

格化图像描述.

３．３．１　可控图像描述

如２．３．２节所述,针对视觉输入子任务,研究者们通过

添加场景图以达到控制描述生成的目的.而在语言输出子任

务中,将图像语义分析与标注技术应用于图像描述能使描述

内容更加具有可解释性与可控性.

Cornia等[５８]提出利用名词块序列来控制描述生成的

SCT模型.该模型基于依存关系树的概念,将名词与对应修

饰词组合成名词块,再利用名词块之间不同的排列组合为模

型提供描述多样性.Chen等[５９]的特定动词语义角色 CIC模

型则是从更具体的语义分析技术入手,加入特定动词语义角

色作为控制信号.特定动词语义角色由一个动词和几个对应

的语义角色组成,表示目标活动和该活动涉及的目标及其对

应语义角色.该控制信号兼顾事件兼容性和样本适合性,在

可控性和多样性方面取得了较好的效果.但该模型依赖动

词,且用于对齐的语义角色定位标注模块面临目标检测与语

义角色标注的双重误差[８３].

将上述CIC模型与基线模型 UpＧDown进行性能对比,

如表４所列,分数数据来源于Chen等[５９]的实验测试结果,所

有结果均来自 MSCOCO 数据集.令 CIC模型与IC模型各

自生成６句相关图像描述,分别从描述准确性与描述多样性

进行对比.其中,DＧ１和 DＧ２代表 DivＧn分数[８４Ｇ８５],分数越高

则多样性程度越高;sＧC代表selfＧCIDEr分数[８６].由表４可

知,CIC模型在描述多样性上有显著优势,与此同时,标准评

估指标也有略微提升.由此可见,CIC模型的宗旨是在兼顾

准确性与语法正确性的基础上,提高描述多样性.此类优化

策略主要通过添加额外的 NLP技术辅助描述生成,从而获得

新颖语句.

表４　CIC模型与经典IC模型的评估指标

Table４　EvaluationmetricsofCICmodelsandclassicalICmodels

模型名称 模型种类
标准评估指标

B４ M R C S

多样性评估指标

DＧ１ DＧ２ sＧC
UpＧDown[２６] IC ２０．９ ２５．４ ５２．１ ２０９．５ ４７．９ ２２．７ ３５．６ ５３．９

SCT[５８] CIC ２２．０ ２６．５ ５５．４ ２２２．５ ５４．９ ２７．７ ４５．７ ６９．１
VSR[５９] CIC ２６．６ ３０．２ ５９．８ ２６７．３ ５６．６ ２５．１ ４３．８ ６７．０

３．３．２　风格化图像描述

人类描述图像时可以从不同的角度出发,得到侧重点不

同的多样性描述.为了使图像描述模型的生成语句更加多样

化,大多数研究者将多样性图像描述模型设计的重点放在调

整描述的角度与描述的复杂程度上.风格化图像描述(StyliＧ

zedImageCaptioning)旨在在准确描述图像内容的前提下,将

语言风格融入描述中,如积极、消极、幽默和浪漫等语言风格.

在３．１．３节中提到的SentiCap模型[７０]就是典型的风格化图

像描述模型.Chen等[８７]在模型中加入风格Ｇ事实 LSTM 模

块,分别获取事实知识与风格化知识.Gan等[８８]的模型则通

过训练因式分解 LSTM 模块,分解传统 LSTM 的参数矩阵,

融合特定风格的矩阵.Chen等[８９]的解耦Ｇ检索Ｇ生成模型使

用基于检索的方法,添加了风格化分类器来获取风格词汇,并

利用预训练图像描述模型生成的普通描述来检索相似风格词

汇,最终生成风格化图像描述.Lin等[９０]采用解纠缠表示学

习辅助模型控制风格描述和事实描述.

上述模型依赖于成对的风格文本语料库,数据获取代价

较高.因此,擅长无监督学习的生成式对抗网络(Generative

AdversarialNetworks,GAN)开始受到广泛关注,使用 GAN
来训练风格化描述的模型逐渐增多[９１Ｇ９３].Guo等[９４]提出的

多风格图像描述模型在语言输出部分的设计思路来源于

GAN的生成器和鉴别器交替训练,最后由反向翻译网络[９５]

关联图像与描述.

然而基于 GAN 的图像描述始终面临准确性不高的问

题.为改善此问题,Deshpande等[８５]提出了一种利用词性标

注的模型,通过词性对图像不同区域进行整合,并以词性标注

序列作为生成语句的基础.在词性的影响下,描述语句会出

现更 多 拥 有 形 容 词 词 性 的 单 词,增 加 了 描 述 多 样 性.

Mathews等[９６] 提 出 的 模 型 同 样 利 用 词 性 标 注,结 合

FrameNet框架代替动词,该模型同样无需配对的语料库.

Cheng等[９７]的模型则利用对比学习来处理成对数据和非成

对数据,解决风格文本语料库的问题.

从输出简单语句到输出新颖语句的优化策略,是图像

描述任务从 以 准 确 性 为 导 向 到 以 实 用 性 为 导 向 的 转 变.

与追求高准确性、输出精确描述语句的优化策略相比,输

出新颖语句 的 优 化 策 略 在 保 持 一 定 准 确 性 的 基 础 上,更
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注重模型的实用价值与灵活性.

４　总结与展望

图像描述是视觉Ｇ语言理解任务的重要研究领域,对于人

工智能理解图像与文本有特殊意义.图像描述融合了计算机

视觉和自然语言处理两个领域,是一项有特殊意义且充满挑

战的多模态任务.图像描述任务可以参考其他两个领域的思

路,但也将同时面临其他两个领域的挑战.总体来说,近年来

基于深度学习的图像描述模型的准确性在不断提高,但其灵

活性与多样性还有待改善,同时由于其结构的限制,模型准确

性和稳定性始终无法到达令人满意的水平,这影响了它在实

际中的应用.

总结视觉输入子任务和语言输出子任务的优化策略,可

以将未来图像描述领域的优化趋势归纳为以下两种,分别是

由简入繁的策略与化繁为简的策略.

由简入繁的策略共分为３点:１)从卷积全局特征到区域

特征的优化策略,这是检测精细程度的由简入繁.不断发展

的检测技术与注意力机制,将视觉输入原有的简单编码转换

为更具指向性的精细编码.在此基础上,精细程度更高的语

义分割技术也被提及.此类细粒度识别类的优化方向或许是

未来IC研究的方向,但与此同时,这类由简入繁的策略也带

来了问题,即如何平衡越发精细的检测技术与逐渐增加的检

测代价之间的矛盾.２)从单LSTM 到多LSTM 的优化策略,

这是语言输出部分结构的由简入繁.近年来基于 LSTM 的

语言输出子任务结构逐渐趋于一致,大部分语言输出仍选择

使用双层LSTM 以及与其思路相近的 LSTM 变体.３)从简

单语句到新颖语句的优化策略,这是模型输出内容的由简入

繁.这里的“繁”与前两点不同,不仅仅代表繁多与复杂,更代

表了繁盛与多样.随着语义分析与标注、GAN 等技术的加

入,IC模型输出语句变得更加丰富且多样,可控且更类似于

人类的判断逻辑.这样生成的新颖语句在一定程度上更具实

际应用价值,这也是图像描述领域需要继续探索的方向.同

样重要的还有在特定领域数据集加持下的新颖描述,如多语

言描述生成[７３]、针对视力受损人群的应用开发[９８]、医学影像

描述[９９]、新闻描述生成[１００Ｇ１０１]等.

化繁为简的策略可分为４点:１)从注意力机制到自注意

力机制的优化策略,这是模型结构与资源代价的化繁为简.

利用网格特征与 Transformer代替目标检测技术使得模型消

耗减少.如何使无检测器模型在准确性上超越有检测器的模

型,获得更轻量、更高效的IC模型,是未来IC模型研究方向.

２)从卷积表征学习到图表征学习的优化策略,这是视觉输入

内容的化繁为简.“图”的加入,看似增加了模型结构的复杂

程度,实际上是“图”辅助整合了图像内容,使模型能够获得更

清晰、更简洁明了的图像信息,从而进行更高效的推理.这也

在一定程度上减少了模型对数据规模的依赖.３)从异质架构

到同质架构的优化策略,这是模型空间结构的化繁为简.此

类优化策略将异质架构中不同的网络组件转换为相同的结

构,实现编解码器参数同步等效果,简化了视觉信息和语言信

息的表示空间.利用同质架构的优势,使 Transformer更有效

地服务于IC模型,是IC模型未来的一项研究重点.４)基于

Transformer预训练策略的优化方向,这是模型训练方式的化

繁为简.预训练策略减轻了原本繁琐复杂的训练负担,使模

型能够额外获得更多的数据集知识,是一个发展趋势良好的

研究方向.预训练策略和 BERTＧlike多模态模型异军突起,

也昭示着模型从使用单视觉特征到使用视觉文本融合特征的

改变,它将是一项新的、有效的优化策略.
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