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摘　要　针对当前图像描述任务中,生成描述图像的语句整体质量不高的问题,提出一种融合 word２vec和注意力机

制的图像描述模型.在编码阶段,应用 word２vec模型描述文本向量化操作,以增强词与词的相关性;应用 VGGNet１９
网络提取图像特征,并在图像特征中融合注意力机制,使得模型在每一个时间节点上生成单词时能够突出相对应的图

像特征.在解码阶段,应用 GRU 网络作为图像描述任务的语言生成模型,用以提高模型的训练效率和生成句子的质

量.在Flickr８k和Flickr３０k两个公共数据集上的实验结果表明,在同一训练环境下,GRU 模型的训练时长比 LSTM
模型节省了１/３的时间,在BLEU 和 METEOR评价标准上,所提模型的性能得到了显著提升.
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Abstract　FortheoverallqualityofthesentencedescribingthegeneratedimageisnothighinthecurrentimagedescripＧ

tiontask,andanimagedescriptionmodelfusingword２vecandattentionmechanism wasproposed．Intheencoding
stage,theword２vecmodelisusedtodescribethetextvectorizationoperationstoenhancetherelationshipamong
words．TheVGGNet１９networkisutilizedtoextractimagefeatures,andtheattentionmechanismisintegratedinthe

imagefeatures,sothatthecorrespondingimagefeaturescanbehighlightedwhenthewordsaregeneratedateachtime

node．Inthedecodingstage,theGRUnetworkisusedasalanguagegenerationmodelforimagedescriptiontaskstoimＧ

provetheefficiencyofmodeltrainingandthequalityofgeneratedsentences．ExperimentalresultsonFlickr８kand

Flickr３０kdatasetsshowthatunderthesametrainingenvironment,theGRUmodelsaves１/３trainingtimecomparedto

theLSTM model．IntheBLEUandMETEORevaluationstandards,theperformanceoftheproposedmodelinthispaＧ

perissignificantlyimproved．
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１　引言

图像描述任务是指使用自然语言对图像内容进行概括性

描述,是一项非常具有难度的工作.图像描述模型不仅要对

图像中的目标及场景进行描述,还要对目标与目标之间、目标

与场景之间的关系进行表达,并能够生成符合一定语法和结

构的自然语言句子[１].图像描述有着广泛的应用领域,在视

力缺陷人群的辅助、早期婴幼儿教育、智能人机交互及机器人

开发等方面都有广阔的应用前景[２Ｇ５].
图像描述的传统方法是基于模板[６Ｇ８]和语义迁移[９Ｇ１１]两

种.这两种方法分别存在生成句子结构单一的弊端;语义不

足和理解偏差的弊端.针对上述问题,目前已有很多研究者

利用深度学习的方法来完成图像描述任务.

Mao等[２]提出了一种多模 RNN(mＧRNN)模型,他们首

先使用CNN模型(如 AlexＧNet[１２],VGG１６/１９[１３]等)提取图

像特征,同时生成单词的嵌入向量(EmbeddingVector),然后

将图像特征和嵌入向量结合在一起,最后将其输入到多模循

环神经网络,以预测下一步产生的单词.Karpathy等[３]提出

为图像区域提供自然语言描述系统(NeuralTalk).它使用

CNN提取图像特征,利用多模式嵌入的方式将描述文本与图



像区域对齐,最后利用双向循环神经网络生成对图像区域描

述的短句,当然也可以生成对整张图片的描述,只是没有对图

像区域描述的效果好.Vinyals等[４]提出了一种端到端(end

toend)的图像描述模型(GoogleNIC),利用深度卷积神经网

络(GoogLeNet)作为编码器以提取图像特征,利用 LSTM 作

为解码器来生成自然语言描述.Donahue等[５]也提出了一种

端到端的图像描述模型(LRCN),直接使用深度卷积神经网

络(AlexＧNet)提取图像特征,然后将其与词嵌入向量一起输

入到 LSTM 网络中.Jia等[１４]从生成描述文本的 LSTM 单

元出发,改进了LSTM 内部结构,提出了gＧlstm 模型,将从图

像中提取的语义信息作为额外输入添加到 LSTM 块的每个

单元,并以此为导向,引导LSTM 网络训练模型.Xu等[１５]首

次将注意力机制引入到图像描述模型中,注意力机制的本质

作用是使模型了解在每个时间节点上应该关注图像的哪些重

点区域.Xu将图像分成１４∗１４的区域,并利用CNN提取每

个区域的特征;将提取到的整张图像的特征作为每个时间节

点上LSTM 单元的输入,在输入之前会对每个区域加入注意

力机制,即为每个区域分配权值.分配完权值后,有两种输入

方式:１)取其权值最大的区域作为当前时间节点的输入,即

“hardＧattention”;２)将每个区域特征与其对应的权值相乘、求

和,然后将计算结果作为当前时间节点的输入,即“softＧattenＧ

tion”.

以上工作大部分采用 CNNＧRNN 相结合的方式,利用

CNN提取图像特征,然后将图像特 征 和 文 本 向 量 放 入 到

RNN中训练,以生成描述文本.但是他们大部分都把精力放

到 RNN网络的优化上,忽略了提取的图像特征和文本向量

化的好坏对最后生成的描述句子的重要影响,因此会产生如

下问题:１)利用oneＧhot方法处理连续型语句时会造成编码

稀疏,导致文本词间关系被弱化,淹没潜在文本特征;２)在按

时间序列生成单词时,每个时间节点所使用的图像特征信息

都是“均等的”,但是在不同的时间节点下,图像不同区域的特

征信息所起的作用是不一样的,因此要选择性地突出当前时

间节点需要的图像特征信息.针对这些问题,文中采用了“端

到端”的训练思想.在编码阶段:１)引入 word２vec[１６Ｇ１７]词向

量模型,通过 word２vec词向量模型对图像描述的文本进行向

量化处理,能够增强词与词之间相关性;２)对图像特征信息融

合注意力机制,使得在训练模型时,在每个训练过程中都有图

像的重点区域来“帮助”预测单词.在解码阶段:为了提高模

型的训练效率和生成句子的质量,使用 GRU(GatedRecurＧ

rentUnit)[１８]网络作为语言生成模型.

２　融合word２vec和注意力机制的图像描述模型

　　针对描述文本编码稀疏、图像在每个时间节点的特征不

突出和语言生成模型训练效率低的问题,文中提出一种融合

word２vec和注意力机制的图像描述生成模型,以提高模型的

训练效率和生成句子的质量.

２．１　word２vec模型

传统的图像描述文本向量化是使用oneＧhot方法,对一

句话,如“thecatonthechair”,进行编码,the:[１,０,０,０,０],

cat:[０,１,０,０,０],on:[０,０,１,０,０],以此类推,对所有的单词

进行编码.其只是单地地对文本进行向量化操作,这种编码

方式存在明显的问题,不能表示词与词之间的关系,这就导致

许多潜在的对生成图像描述有用的文本特征被淹没,从而降

低了模型生成文本的质量.

word２vec提供了 CBOW 和 skipＧgram 两种训练模型,

CBOW 模型是根据词 w(t)前后各c个词来预测当前词;而

skipＧgram模型与之相反,它是根据词w(t)来预测其前后各c
个词.CBOW 模型图和skipＧgram 模型的示意图分别如图１
和图２所示.

图１　CBOW 模型示意图

Fig．１　SchematicdiagramofCBOW model

图２　skipＧgram模型示意图

Fig．２　SchematicdiagramofskipＧgrammodel

本 文 使 用 skipＧgram 模 型,并 用 Flickr８k[１９] 和

Flickr３０k[２０]数据集的文本部分作为语料库来训练词向量模

型.假设一个句子S 由T 个词w１,w２,w３,􀆺,wT 组成,则

cＧskipＧnＧgram为:

C＝{wt１
,wt２

,wt３
,􀆺,wtn|∑

n－１

t＝１
ti＋１－ti≤c＋１} (１)

其中,c代表选取当前词上下文的长短,在skipＧgram 模型中

就是指cＧskipＧnＧgram 中n 的大小,即训练文本的大小.当

n＝０时,skipＧnＧgram完全退化为skipＧgram 模型;gram(n＝

２)则适合用小规模语料集.n＝２时,其目标函数是最大化平

均对数概率:

１
T ∑

T

t＝１
　 ∑

－c≤j≤c
logp(wt＋j|wt) (２)

通过对skipＧgram模型的训练得到隐层的参数,也即词

的向量表示.

２．２　GRU模型

图像描述领域中,生成描述文本时,使用 LSTM 模型作

为语言生成模型,LSTM 表现出了较好的性能,但是因为

LSTM 内部具有繁琐的门控单元,使得在训练图像描述模型

时效率较低.在图像描述任务中,GRU模型表现出良好的性

能,且拥有简单的内部结构,因此生成文本描述时,使用 GRU
网络作为语言生成模型.

GRU单元用“更新门(UpdateGate)”来代替 LSTM 单元

中的“遗忘门(ForgetGate)”和“输入门(InputGate)”,并把

“细胞状态(CellState)”和“隐藏状态(ht)”合并在一起,依然

具有在每个时间节点上调节内部信息流的门控单元,GRU 能

够在不同时间下,适应性地捕捉每个循环单元的依赖关系,但

是它没有单独的存储单元.
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１)首 先,介 绍 GRU 的 第 一 个 门,即 “重 置 门 (Reset

Gates)”.􀱋代表元素乘法,σ是sigmoid函数,当rt 接近０
时,之前的隐藏层的信息就会被丢弃,允许模型丢弃一些与未

来无关的信息,使其忘记以前计算的状态.其计算公式如下:

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt]) (３)

２)GRU的第二个门,即“更新门(UpdateGates)”.更新

门控制当前时间节点的隐藏层输出ht 需要保留之前的隐藏

层信息量.zt 接近１,相当于我们把之前的隐藏层的信息全

部拷贝到当前的时刻,这样可以学习到长距离依赖.zt 的计

算公式如下:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt]) (４)

３)计算候选隐藏层(CandidateHiddenLayer)h
~
t.候选

隐藏层与LSTM 类似,可以看成是当前时间节点的新信息,

其中rt 用来控制需要保留多少之前的记忆,若rt 为０,则ht

只包含当前词h＝g(vAt＋v′At′)的信息,其计算公式如下:

h
~
t＝tanh(Wh－ 􀅰[rt∗ht－１,xt]) (５)

４)zt 控制需要从前一时间节点的隐藏层ht－１中遗忘的信

息量,以及需要加入多少当前时间节点的隐藏层信息h
~
t,以

得到隐藏层输出信息ht.与 LSTM 的不同之处在于,GRU
中没有“输出门(outputgates)”.ht 的计算公式如下:

ht＝(１－zt)􀅰ht－１＋zt􀅰h
~
t (６)

图３是 GRU单元的更新过程.

图３　GRU模型结构

Fig．３　StructureofGRU model

２．３　注意力机制

传统的图像描述模型在对句子中的每一个词进行预测

时,没有考虑突出与这个词相对应的图片区域,接受的输入仅

仅是上一步的隐藏层输出.注意力机制的本质作用是将图像

的文本描述与图像的不同区域做一个映射,使得图像的文本

描述可以更好地对应到图像的相应区域.传统的图像描述模

型利用ht＝f(ht－１,xt－１)预测t时刻的单词,ht是当前时间节

点隐藏层的输出(输出当前时间状态下需要预测的词),ht－１

是前一个时间节点隐藏层的输出,图像相关的特征向量ImaＧ

geVec＝CNN(I)只在最初时被输入到 RNN 模型,以后每个

时间节点预测单词时,均是利用最初输入的图像特征.然而,

注意力机制对每一步预测时的输入均进行改变,从原来的

ht＝f(ht－１,xt－１)形式改为ht＝f(ht－１,ct－１),让模型在每个

时间节点预测单词时能关注图像中重点的区域信息,而不仅

仅是在训练模型的最开始就把整个图像的特征向量输进

GRU网络.下文将描述ct 是如何计算的.其注意力机制

结构如图４所示.

图４　注意力机制模型的结构

Fig．４　Structureofattentionmechanismmodel

在说明注意力机制之前,先对一些数学符号做一些约定.

首先训练attention机制获取ct 时,模型接受的输入仍然是一

张图像和其对应的描述,同样地,每一个描述句子都使用

word２vec模型向量化,这里记为S.在使用 Vgg１９/Vgg１６提

取图像特征时,我们并没有使用完整的 Vgg１９/Vgg１６结构,

而是直接从较低的卷积层提取图像特征,并把提取到的特征

划分成各特征图(FeatureMap)子块.假设从一张图像中得

到的特征图的数量为L,维度为D,则每张特征图代表着图片

中的相应位置.用a表示特征图,得到整张图片的待关注区

域的集合:

a＝{a１,a２,􀆺,aL},ai∈RD (７)

该集合中的每一个向量都对应着图像中某个区域里的特

征,我们的目的就是将描述的句子S中的每个单词对应到图

片的特定区域ai 上.首先,分别计算出S中的每个单词与ai

的相似度或者相关性,也即图４中m 的操作,这里 m 是一种

相似度匹配计算,且是相互独立的;然后进行激活函数,本文

使用tanh激活函数,得到b
~
i.为了更加突出当前时间节点上

重要特征的权值以及使得权值归一化,对b
~
i 进行归一化处

理,使得∑
L

i＝１
bi＝１.最后将得到的权值bi 与特征ai 相乘后累

加,得到ct.计算公式如下:

b
~
i＝tanh(wsmS＋wamai) (８)

bti＝softmax(b
~
i)＝ exp(b

~
ti)

∑
L

k＝１
exp(b~tk)

(９)

ct＝Ø({ai},{bi})＝∑
L

i＝１
bi􀅰ai (１０)

需要说明的是对某个b
~
i 来说,其输入是ai 本身和前一

步 GRU的输出S ,其输出是b
~
i,每个时间节点的b

~
i 值都不一

样,且与上一步的输出有关.例如:当模型的上一步输出单词

“drink”时,下一步就给图像中类似“water”“liquor”这样的位

置赋予更高的权重,以利于模型在下一步预测出“water”或者

“liquor”.

２．４　语言生成模型

融合 word２vec和注意力机制的图像描述模型包含三部
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分内容:第一部分是对描述语句中的每个单词使用 word２vec
方法生成词向量,以增强词与词之间的联系;第二部分是利用

VGGNet１９模型提取图像特征,并将特征区域划分为L,将所

得特征和向量化的描述文本一起放入注意力机制进行训练,

使得描述词在特定特征上有更高的权重,并将得到的含有权

重的特征放入 GRU网络中;第三部分是使用 GRU 网络生成

描述句子.由于在前文中已经对第一部分和第二部分进行了

介绍,本节重点介绍第三部分,其模型结构如图５所示.

图５　图像描述模型结构

Fig．５　Structureofimagedescriptionmodel

在图像描述中,首先用“EOF”设定S０ 和SL 作为句子特

殊的开始词和结束词.将第一部分生成的词向量S 与第二

部分含有权重的图像特征C 相融合,即x＝g(c,s),然后将x
输入到 GRU单元,即pt＝GRU(St－１,xt).其输出经过softＧ

max函数生成下一个时间节点上的单词,然后使用交叉熵函

数计算该单词与下一个时间节点所对应的真实单词的损失.

将整个描述句子上的所有损失的总和即为这次迭代的总的代

价函数,其后使用 BPTT算法对 GRU 网络中的参数进行更

新.其模型优化的目标函数为:

θ∗ ＝argmax
θ

∑
C,S

logp(S|C;θ) (１１)

其中,θ为模型要学习的参数,S为正确描述图片的句子,C为

含有权重的特征图:C∈{c１,c２,􀆺,ct}.因为S是不固定长度

的,而且St 是依赖St－１生成的,所以利用链式法则,式(１１)的

后半部分可以写成:

logp(S|C;θ)＝∑
N

t＝０
logp(St|C,θ,S０,S１,􀆺,St－１) (１２)

其中,N 为句子长度,Si 为句子包含的每一个词,其损失函数

为:

L(C,S)＝－∑
N

t＝１
logpt(St) (１３)

其目标是更新 GRU 的参数,使得每一个正确的词出现的概

率最大,也即让此损失函数越小.

在 Ovinyals等[１２]的训练过程中,图像特征只是在训练的

最开始输入到LSTM 模型中,其目的是为了防止过拟合和图

像中的噪声.本文首先对提取到的图像特征采取注意力机

制,因此在每个时间节点输入图像特征时,避免了图像特征中

的噪音部分,以及在生成单词时,权重大的特征区域被重点突

出,避免了过拟合,使得生成的单词更加准确.

在训练效率上,本文采用了 GRU 模型,这是因为该模型

的内部结构较为简单.在相同的环境下,该模型的训练时间

要少于LSTM 模型,并且模型性能超过了LSTM 模型,３．３．２
节将给出两者训练时间的对比数据.

３　实验结果及分析

３．１　数据集

在图像描述领域,一般使用 Flickr８k和 Flickr３０k数据

集,本文也遵循此规则.这两种数据集均由雅虎发布,并且可

以免费使用.两种数据集的结构一样,只是数据量不一样,

Flickr３０k含有３０多万张图像,Flickr３０k含有８千张图像.

两种数据集中的每一张图像都配有５句亚马逊的人工注解,

也即概括图像大意的语言.在实验过程中,训练集、测试集和

验证集的数据量分配方式如表１所列.

表１　训练集、测试集和验证集的分配方法

Table１　Distributionmethodoftrainingdata,testdataand

verificationdata
(单位:万张)

数据集 Flickr８k Flickr３０k
训练集 ０．６ ２．８
验证集 ０．１ ０．１
测试集 ０．１ ０．１

３．２　评价方法

在本 文 的 实 验 评 价 标 准 中,采 用 BLEU[２１]和 METEＧ

OR[２２]两 种 评 价 方 法 对 生 成 的 描 述 文 本 进 行 整 体 评 价.

BLEU方法是在翻译中使用的评价方法,因为图像描述属于

特殊的翻译,所以利用BLEU 评价方法亦可.该方法的思想

是:首先计算正确的描述文本和生成的描述文本之间nＧgram
的匹配数量,然后将匹配数量与生成描述文本中nＧgram 数量

的比值作为评价指标.METEOR方法是基于召回率提出的,

基于召回率的标准与基于精度的标准(如 BLEU)相比,其判

断的结果与人工判断的结果具有较高的相关性,因此利用

METEOR方法来评价生成文本的质量.

３．３　实验结果及分析

３．３．１　实验生成句子及分析

本文利用所提模型生成描述文本,如图６和图７所示.

图 ６ 是 利 用 Flickr８k 数 据 集 生 成 的 描 述,图 ７ 是 利 用

Flickr３０k数据集生成的描述,其中K 代表训练样本集中人工

标注的表述,Q代表模型生成的描述.

由图６和图７中生成的描述性语句可以看出,本文模型

能够较准确地描述图像中的主要场景以及场景与目标之间的

关系,有的描述甚至超过了人工标注.如图６(b)所示,K１ 只

描述了目标和场景,没有结合目标和场景,缺少“玩耍”这个动

作;K２ 属于抽象的描述,这对于模型来说很难学习到这个抽

象的行为;K３ 较好地描述了整张图像;K４ 和 K５ 只关注了目

标的动作和场景,并没有对目标的属性进行描述.本文所提

模型与K３ 相似,较好地表达了目标的属性、场景以及目标与

场景之间的关系,这种描述属于较为准确的描述;然而也有一

些较为不好的描述,图７(b)只是描述了目标、动作和场景,并

没有对目标的属性进行描述.
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K１:AbackpackerinthemountainsuＧ
singhishikingsticktopointata
glacier．

K２:AbackpackerpointstothesnowＧ
cappedmountainsashestandsona
rockyplain．

K３:A hikeris pointingtowardsthe
mountains．
K４:Ahikerposesforapictureinfront

ofstunningmountainsandclouds．
K５:A manwithagreenpackusinghis

pole to point to snowcapped
mountains．

Q:Abackpackerusesapoletopointto
amountaincoveredbysnowinthe
distance．

(a)

K１:A boyinhisblueswimshortsat
thebeach．
K２:A boysmilesforthecameraata
beach．
K３:Ayoungboyinswimmingtrunksis

walkingwithhisarmsoutstretched
onthebeach．

K４:Childrenplayingonthebeach．
K５:Theboyisplayingontheshoreof
anocean．
Q:Smilingboyinswimmingtrunksis

playingontheshoreofanocean．

(b)

图６　Flickr８k数据集上生成的部分句子示例

Fig．６　Examplesofcandidatesentencegeneratedwith

Flickr８０kdataset

K１:A womanfigureskaterinablue
costumeholdsherlegintheairby
thebladeofherskate．

K２:Aladyinablueoutfitispracticing
figureskating．

K３:A manandawomaniceskatingon
arink．
K４:Averygracefuliceskater．
K５:Womandancingontheice．
Q:Agirlisdancingontherink．

(a)

K１:Alittleboy withapacifierinhis
mouth standsin a park with a
goose．

K２:Alittlechildwitharedcapanda
duckareinthegrass．

K３:Achildlookingatcameraandbird
inbackground．

K４:Thelittleboyisintheparkneara
duck．
K５:Ayoungboywaswatchingagoose．
Q:Alittleboy withapacifierstands

withaduckinthepark．

(b)

图７　Flickr３０k数据集上生成的部分句子示例

Fig．７　Examplesofcandidatesentencegeneratedwith

Flickr３０kdataset

３．３．２　实验统计结果及分析

本文实验环境的操作系统为 Ubuntu１４．０４．１,处理器为

Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６９８v４ ＠ ２．２０GHz,运行内存

(RAM)为５１２GB,显卡为 NVIDIATeslaP１００ＧSXM２１６GB,

程序运行框架为 Tensorflow１．３．０平台.

使用本文所提模型生成句子时,将其分别与 multimodalＧ

RNN,mＧRNN,gLSTM,LRCN,GoogleNIC,HardＧAttention,

SoftＧAttention模型在Flickr８k和 Flickr３０k数据集上进行指

标对比.比对实验数据显示,本文所提模型在多个评价方法

上的评价指标大部分超过了对比模型.

从表２和表３可以看出,在Flickr８k和Flickr３０k数据集

中,本文模型在 BLEU_１,BLEU_２,BLEU_３,BLEU_４,MEＧ

TEOR评价标准上都得到了较高的分数(评价标准获取的分

数越高,说明模型越好).由于 multimodalＧRNN 模型提出时

间较早,在生成图像描述时采用双向循环神经网络,因此本文

模型整体上要优于 multimodalＧRNN 模型.gLSTM 模型只

是改进了LSTM 的内部结构,在训练时通过提取图像语义信

息来引导模型训练,但是并没有优化描述文本的编码方式,因

此该模型的整体效果没有本文模型好.GoogleNIC模型在

图像描述领域具有非常重要的意义,之后的模型基本上都是

基于它的框架结构设计的,因此其具有很好的代表性,但是其

效果不如后者.HardＧAttention和 SoftＧAttention模型与本

文模型较为接近,但本文模型加入了 word２vec向量化方法,

这种编码方法要优于其他 wordembedding方法,因此所提模

型优于 HardＧAttention和SoftＧAttention模型,但是在BLEU_１
分数上并没有 HardＧAttention和SoftＧAttention模型高.

表２　不同模型在Flickr８k图像集上的性能评价

Table２　Performanceevaluationofdifferentmodelson

Flickr８kdataset

模型 BLEU_１ BLEU_２ BLEU_３ BLEU_４ METEOR

multimodalＧRNN[１８] ５７．９ ３８．３ ２４．５ １６．０ １６．７

mＧRNNＧVGGNet１６[１５] － － － － －

gLSTM[２３] ６４．７ ４５．９ ３１．８ ２１．６ ２０．２

LRCN[２０] － － － － －

GoogleNIC[１９] ６３．０ ４１．０ ２７．０ － －

HardＧAttention[１５] ６７．０ ４５．７ ３１．４ ２１．３ ２０．３

SoftＧAttention[１５] ６７．０ ４４．８ ２９．９ １９．５ １８．９
ours ６６．８ ４６．０ ３２．１ ２２．０ ２０．２

表３　不同模型在Flickr３０k数据集上的性能评价

Table３　Performanceevaluationofdifferentmodelson

Flickr３０kdataset

模型 BLEU_１ BLEU_２ BLEU_３ BLEU_４ METEOR
multimodalＧRNN ５７．３ ３６．９ ２４．０ １５．７ １５．３

mＧRNNＧVGGNet１６ ６０ ４１ ２８ １９ －
gLSTM ６４．６ ４４．６ ３０．５ ２０．６ １７．９
LRCN ５８．７ ３９．１ ２５．１ １６．５ －

GoogleNIC ６６．３ ４２．３ ２７．７ １８．３ －
HardＧAttention ６６．９ ４３．９ ２９．６ １９．９ １８．５
SoftＧAttention ６６．７ ４３．４ ２８．８ １９．１ １８．５

ours ６６．６ ４５．０ ３１．０ ２１．０ １８．９

另外,在生成描述句子时,本文分别使用了 LSTM 网络

和 GRU网络,并进行了对比.利用前文提到的配置训练模

型,从表４可以看出两个生成模型在性能上基本相似,GRU
模型的性能略好,但是差别不大.但是在训练时间上,GRU
模型所用时间明显比LSTM 少,大约只用了 LSTM２/３的时

间就达到了与 LSTM 相近的水平.因此同等条件下,GRU
模型在效率上优于LSTM 模型.
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表４　LSTM 和 GRU的性能对比

Table４　PerformancecomparisonbetweenLSTMandGRU
(单位:h)

模型 时间 BLEU_１ BLEU_２ BLEU_３ BLEU_４ METEOR
AttＧLSTM １６８ ６６．５ ４５．１ ３０．８ ２０．７ １８．８
AttＧGRU １１３ ６６．６ ４５．０ ３１．０ ２１．０ １８．９

结束语　图像描述任务是一项非常有难度的任务,该任

务要求既要了解计算机视觉,又要了解自然语言处理.本文

按照“编码Ｇ解码”的整体框架思想:在编码阶段,提取图像特

征部分加入了注意力机制,文本向量化采用 word２vec方法;

在解码阶段,使用了 GRU网络,使得模型不仅提高了描述文

本的质量,也减少了训练时间,提高了训练效率.但是本文在

提取图像特征时是直接利用已经训练好的 VGGNet１９模型,
虽然可以基本满足任务需求,但是 VGGNet１９模型的深度较

浅,且没有针对性地对模型参数进行调优.
由于Flickr８k和Flickr３０k数据集的数据量还是较小,下

一步将采用更大规模的数据集 COCO进行模型训练和验证.
在提取图像特征方面计划采用更深层的 ResNet网络来提取

图像特征,优化 ResNet网络底层参数,使得提取的特征更加

符合图像描述任务,并继续改进注意力机制.
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