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双语图像标题联合生成研究
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摘　要　图像标题(ImageCaption)的研究大多是对图像生成单一语言的标题,而在当今各国语言交汇融合的情况下,对一张图

像生成两门甚至多门语言标题是必然趋势,以让不同母语的人理解其他人对同一张图片的评价.对此,提出一种双语图像标

题,即图像同时生成两种语言标题的方法.该方法由一个编码器和两个不同的解码器组成,其中编码器基于卷积神经网络,用

于提取图像特征;解码器基于长短时记忆网络,两个不同的解码器分别用于解码两种不同的语言特征.由于两种语言标题之间

存在着互译的特性,因此提出了双语料图像标题的联合生成模型.具体地,在解码端采用交替的方式生成两种语言的标题,使

得在预测某种语言的下一个单词时,不仅可以利用该语言标题的历史信息,还可以利用另一门语言标题的历史信息,同时促进

两种语言标题生成的性能.基于 MSCOCO２０１４数据集的实验结果表明,双语图像标题联合生成能够同时提高两门语言的性

能,在英文上较英文单语言标题生成的性能提高了１．０个BLEU_４值和０．９８个 CIDEr值,在日文上较日文单语言标题生成的

性能提高了１．０个BLEU_４值和０．３１个 CIDEr值.
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Abstract　Mostoftheresearchonimagecaptionistogenerateasinglelanguagecaptionfromanimage,butinthecontextofthe

convergenceoflanguagesinvariouscountries,itisnecessarytogeneratetwolanguagesorevenmultiplelanguagesfromoneimＧ

age．Nativespeakersunderstandwhatotherpeoplesayabouttheimage,sothispaperproposesanapproachtogenerationofbilinＧ

gualimagecaptions,i．e．,generatingtwocaptionsintwolanguagesforanimage．Thearchitectureconsistsofanencoderandtwo

decoders,inwhichtheencoderusesconvolutionalneuralnetworktoextractimagefeatureswhilethedecodersadoptLongShortＧ

Term Memorynetworks．Motivatedbythefactthatthetwocaptionsofanimagearesemanticallyequivalent,weproposeajoint

modeltogeneratebilingualimagecaptions．Specifically,thetwodecodersgenerateimagecaptionsinalternativeway,makingthe

decodinghistoryinformationoftwolanguagesarebothavailabletopredictthenextword．Theexperimentalresultsbasedonthe

MSCOCO２０１４datasetshowthatthejointgenerationofbilingualimagecaptioncanimprovetheperformanceoftwolanguagesat

thesametime．ComparedwiththesinglelanguageimagecaptionperformanceinEnglish,theBLEU_４increasesby１．０,CIDErinＧ

creasesby０．９８inJapanese．ComparedwiththeJapanesesingleimagecaptiongenerationperformance,theBLEU_４increasesby

１．０,CIDErincreasesby０．３１．

Keywords　Bilingualimagecaptions,Jointmodel,Alternativegeneration

　

１　引言

自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)和计

算机视觉(ComputerVision,CV)是人工智能领域的两大研究

热点.当前,跨领域研究已经成为未来研究的一种趋势,引起

了研究者的极大兴趣.图像标题(ImageCaption)正是结合计

算机视觉和自然语言处理的一种跨领域研究,该技术最早由

Ali等[１]提出,即给定二元组(I,S),其中I表示图像,S表示

对该图像的描述,模型要完成I→S的映射.学习到图片对应

的描述,然后用训练完成的模型,在测试阶段,随机给定一张



图片,由模型自动描述图片的内容.“看图说话”对正常人来

说非常简单,但对于计算机却是一项极大的挑战,计算机不仅

要识别图片的内容,还要用人类的逻辑思维描述出人类可读

的句子.

当前图像标题生成的主流方法是基于神经网络的方法.

在此基础上,大部分研究都偏向于对图像生成单一语言(如英

文)标题的研究,并且取得了很好的研究成果.但是在很多时

候,需要用不同的语言来描述同一张图片,以便于不同母语的

人理解其他人对同一张图片的评价.因此,对图像生成双语

甚至多语言标题是一项必不可少的研究任务.本文提出了一

种联合两种语言特征的方法,这种方法能同时提高图像双语

标题的性能,其中用来联合的特征包括两种语言的词嵌入和

标题生成模型的隐藏状态.

２　相关工作

图像标题(ImageCaption)任务的传统做法是利用图像处

理的一些算法提取图像特征,再经过支持向量机(Support

VectorMachine,SVM)分类等得到图像中可能存在的目标对

象[２];然后根据提取到的对象以及它们的属性,利用条件随机

场(ConditionalRandomField,CRF)或者一些指定的规则来

将图像特征恢复成对图像的描述.不难看出,这种做法非常

依赖于图像特征的提取以及生成句子时所需要的规则,效果

也并不理想.

受神经机器翻译的启发,将机器翻译中编码源文字的循

环神经网络(RecursiveNeuralNetwork,RNN)换成卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来编码图像,图像

标题生成便转化为机器翻译问题.从翻译的角度来看,此处

的源文字就是图像,目标文字就是生成的标题.因此,图像标

题采用的神经网络模型通常由编码器和解码器两部分组成.

编码器使用CNN将图片转化为一个固定长度的向量,也称

作图像的隐层表示;解码器使用 RNN 将编码器输出的固定

长度的向量解析为目标语言句子.Vinyals等[３]提出了神经

图像描述(NeuralImageCaption,NIC)模型,该模型将图像和

单词投影到多模态空间,并使用长短时记忆网络(LongShort

Term MemoryNetwork,LSTM)生 成 英 文 描 述.Karpathy
等[４]提出利用片段图像生成局部区域的描述.Mao等[５]在

基于传统CNN编码器ＧRNN 解码器的神经网络模型的基础

上,提出并使用多模态空间为图像和文本建立联系.Xu等[６]

提出了gLSTM 模型,该模型使用语义信息指导长短时记忆

网络生成标题,解决了图像仅在开始时传入 LSTM 的问题.

在此基础上,Wu等[７]提出了attＧLSTM 模型,该模型通过图

像多标签分类来提取图像中可能存在的属性,这种方法解决

了图像特征总是使用全局特征的问题.Xu等[８]将注意力机

制引入解码过程,使得标题生成网络能够捕捉图像的局部信

息.然而,这种加入注意力的方法也存在一些缺点,即每个词

都会对应一个图像区域,但是有些介词和动词并不能对应实

体;除此之外,注意力机制是基于卷积层的加权,对应到图像

中略显模糊,而且不能准确定位图中的对应区域.为了解决

这些问题,Lu等[９]提出了一种自适应性的注意力机制,使模

型可以自己决定是根据先验知识(模板)还是图像中的区域生

成单词.前人所做的工作都基于解码器 RNN,然而 CNN 也

是不可忽略的一个重点.Chen等[１０]提出利用卷积层的不同

通道做注意力,同时还利用了空间注意力机制.Li等[１１]构建

了首个中文图像摘要数据集 Flickr８kCN,并提出中文摘要生

成模型 CSＧNIC.该方法使用 GoogleNet[１２]对图像进行编码,

并使用LSTM 对图像描述生成过程建模.Rennie等[１３]提出

SCST模型,利用强化学习的方法生成有区别度的标题.AnＧ

derson等[１４]提出了 BottomＧUpandTopＧDown模型,该模型

结合BottomＧUp和 TopＧDown视觉注意力机制,BottomＧUp
机制用来提取视觉特征,TopＧDown机制用于关注词向量特

征.Dognin等[１５]指出图像标题任务的评价指标不够全面;且

为了“跨模型评估”,受inceptionscore指标的启发,使用了

semanticscore,也就是利用有监督的标签构建了一个分类器.

Biten等[１６]提出了基于新闻场景的图像描述任务,他们指出

当前的caption任务都是生成一个描述性的句子,但是人类都

是带着先验知识来理解和描述图片的,因 此 将 新 闻 作 为 先

验条件可以生成包含实际地名的句子.Kim 等[１７]提出基

于关系的图像生成标题方法,首先检测一个关系,然后生

成句子.

以上工作均是对图像生成单一语言(如英文)标题的研

究.本文主要研究对图像同时生成两门语言的标题,具体地,

在预测某种语言的下一个单词时,不 仅 可 以 利 用 该 语 言 标

题的历史信息,还可以利用另一门语言标题的历史信息,

采用这种交叉训练的方式,可以同时提高两门语言标题生

成的性能.

３　单语图像标题生成模型

本文的单语图像标题生成模型采用 Anderson等[１４]提出

的 TopＧDown框架.如图１所示,该模型由两层 LSTM 和一

个视觉注意力单元组成.第一个 LSTM 层称为 TopＧDown

AttentionLSTM,第二层LSTM 称为LanguageLSTM.视觉

注意力单元称为 Attend.为方便起见,本文将使用下面的公

式表示t时刻LSTM 的操作:

ht＝LSTM(xt,ht－１) (１)

其中,xt 是LSTM 的输入向量,ht－１是前一时刻 LSTM 的输

出向量,ht 是LSTM 的输出向量.

图１　单语图像标题生成模型

Fig．１　Monolingualimagecaptiongenerationmodel

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



３．１　基于自上而下的注意力LSTM
在单语图像标题生成模型中,本文将第一层 LSTM 称为

基于自上而下的注意力 LSTM(图１中的 TopＧDownAttenＧ

tionLSTM),在后面的公式中用上标数字表示层数.在t时

刻,第一层LSTM 的输入包括第二层LSTM 前一时刻的隐藏

状态输出h２
t－１、经过平均池化后的图像特征v－＝１

k∑
i
vi,以及t

时刻的单词嵌入WeΠt,表示如下:

x１
t＝[h２

t－１,v－,WeΠt] (２)

其中,We∈RE×|V|是词嵌入矩阵,E表示词向量大小,|V|是字

典的大小;Πt 为t时刻输入单词编码生成的oneＧhot[１８]向量,

其维度等于字典的大小.

３．２　图像注意力机制

在t时刻,自上而下的注意力 LSTM 得到的输出h１
t,为

K 个图片特征{v１,􀆺,vK}的每一个特征vi∈RD 生成标准化

的注意力权重αit(图１中的attend),公式如下:

ait＝ωT
atanh(Wvavi＋Whah１

t) (３)

αt＝softmax(at) (４)

其中,Wva∈RH×D,Wha∈RH×H ,ωa∈RH 是模型参数,D 表示

图像特征向量大小,H 是隐藏状态维度大小.我们的目标是

得到所有图像特征的权重和v∧t,即:

v∧t＝∑
K

i＝１
αitvi (５)

３．３　基于语言模型的LSTM
单语图像标题生成模型的第二层 LSTM 被称为基于语

言模 型 的 LSTM(图 １ 中 的 LanguageLSTM).Language

LSTM 的输入x２
t 为式(５)得到的v∧t 和第一层 LSTM 的输出

h１
t 的拼接,即x２

t＝[v∧t,h１
t].本文使用y１:T 表示一个单词序

列(y１,􀆺,yT),在t时刻,使用式(６)表示 LanguageLSTM 可

能输出单词的条件概率:

p(yt|y１:t－１)＝softmax(Wph２
t＋bp) (６)

其中,Wp∈R|V|×H ,bp∈R|V|分别表示要学习的权重和偏执项.

给定输入图片I,整个输出序列上的条件分布为所有单

词的条件概率的乘积:

p(y１:T)＝∏
T

t＝１
p(yt|y１:t－１,I) (７)

图像标题生成模型的训练目标是最小化式(８)中的交叉

熵损失:

L(θ)＝－∑
T

t＝１
log(pθ(y∗

t |y∗
１:t－１,I)) (８)

其中,y∗
１:T表示真实标签,θ表示单语图像标题生成模型要训

练的参数.

４　双语图像标题联合生成模型

为了得到图像的双语标题,一种可行的做法是分别为每

种语言生成标题时采用单语标题生成模型.但该做法往往忽

略了两种语言标题之间存在着互译的特性.本节首先提出基

于自注意力机制的单语图像标题生成模型;然后在此基础之

上提出双语图像标题联合生成模型.

图２给出本文提出的双语图像标题联合生成模型的框架.

两门语言共享Encoder端,即图中的CNN提取图像特征,图中

虚线部分表示交叉训练的联合生成方式,这部分会在４．２小

节详细说明,TopＧDown表示图１的单语标题生成模型.

图２　双语图像标题联合生成模型

Fig．２　Modelsonjointgenerationofbilingualimagecaptions

４．１　带自注意力机制的单语图像标题生成模型

从式(２)可以看出,在当前时刻,生成单词时,只使用了前

一时刻的单词输入,虽然这种方法在预测当前单词的时候能

够使用到前面时刻的单词信息,但是随着预测序列长度的增

加,更早之前预测的单词信息在当前时刻的作用就会减小.

Werlen等[１９]认为不同的单词根据它们与下一个单词的预测

关系有着不同的重要性,因此采用一种自注意力机制的方式

来预测当前单词时,获取当前单词对前面所有单词的依赖程

度.这种机制的目的是在一定程度上对单词之间重要的非顺

序依赖关系进行建模,并将其作为循环层的补充内容.借鉴

该思想,我们用yt＝We∏t 表示第一层 LSTM 在t时刻的单

词输入,那么x１
t ＝[h２

t－１,v－,yt]就可以表示为x１
t ＝[h２

t－１,v－,

dt].dt 的表示如下:

dt＝∑
t－１

i＝１
αt

iyi (９)

αt
i＝softmax(et

i) (１０)

et
i＝vTtanh(Wyyi) (１１)

其中,v∈RH ,Wy∈RH×H ,Ws∈RH×H 表示权重矩阵,是模型要

学习的参数.

４．２　双语图像标题联合生成模型

本文提出了两种双语图像标题联合生成模型的方法,第

一种方法是基于词嵌入的联合模型,另一种方法是基于隐藏

状态的联合模型.两种方法均按交替的方式生成双语图像标

题.为方便起见,根据第５节的实验设置,以下分别以英文和

日文为例说明双语图像标题的联合生成模型,同时以en和ja
为右下标区别英文生成模型和日文生成模型的符号表示.例

如,在t时刻,先生成英文单词yten ,接着生成日文单词ytja .

这样,生成英文单词的历史标题信息包含(y１en 􀆺yt－１en )和

(y１ja 􀆺yt－１ja ),历 史 状 态 信 息 包 括 (h２
１en 􀆺h２

t－１en )和 (h２
１ja 􀆺

h２
t－１ja ),生成日文单词的历史标题信息包含(y１en 􀆺yten )和

(y１ja 􀆺yt－１ja ),历 史 状 态 信 息 包 括 (h２
１en 􀆺h２

ten )和 (h２
１ja 􀆺

h２
t－１ja ).

４．２．１　基于词嵌入的联合模型

t时刻基于词嵌入的联合模型单元如图３所示.英文和

日文的词嵌入经过式(９)分别得到dten 和dtja ,通过门控机制

sigmoid(􀅰)来决定在生成当前语言句子时,使用到另一种语

言已经得到的部分单词信息的多少.我们使用下面的公式来

５８１张　凯,等:双语图像标题联合生成研究



表示词嵌入联合模型单元:

g＝sigmoid(Wendten ＋Wjadtja ) (１２)

d
∧

ten ＝d′ten ＋g􀳱dtja (１３)

d
∧

tja ＝d′tja ＋g􀳱dten (１４)

其中,Wen∈RH ,Wja∈RH 是模型参数,􀳱表示矩阵对应位置的

元素相乘,d′ten 和d′tja 分别表示t时刻双语标题联合模型的英

文和日文的实际单词输入.那么,联合训练模型的英文输入

就可以表示为x１
ten ＝[h２

t－１en
,v －

,d
∧

ten ],日文输入表示为x１
tja ＝

[h２
t－１ja ,v－,d

∧

tja ].通过这种门控制方式,可以在联合模型生成

英文句子时使用部分已经得到的日文单词信息,生成日文句

子时使用部分已经得到的英文单词信息.

图３　词嵌入联合单元

Fig．３　Wordembeddingjointunit

４．２．２　基于隐藏状态的联合模型

t时刻基于隐藏状态的联合单元如图４所示.基于隐藏

状态的联合模型和基于词的联合模型方法类似,在交替生成

英文和日文句子时,不使用词嵌入联合,而是联合双语标题生

成模型第二层LSTM 的隐藏状态的输出h２
ten

和h２
tja

:

g＝sigmoid(Wh
enh２

ten ＋Wh
jah２

tja
) (１５)

h′２
ten ＝h２

ten ＋g􀳱h２
tja

(１６)

h′２
tja ＝h２

tja ＋g􀳱h２
ten

(１７)

其中,Wh
en∈Rd 和Wh

ja∈Rd 是模型参数,h′２
ten

和h′２
tja

分别表示双

语标题生成模型第二层 LSTM 的隐藏状态经过联合后的英

文和日文的最终隐藏状态的输出.这样,式(６)就可以写成:

pen(yten|y１:t－１en )＝softmax(Wpenh′
２

ten ＋bpen
)

pja(ytja|y１:t－１ja )＝softmax(Wpjah′
２

tja ＋bpja
)

图４　隐藏状态联合单元

Fig．４　Hiddenstatejointunit

生成英文和日文标题的训练目标分别是最小化下面公式

中的交叉熵损失:

Len(θen)＝－∑
T

t＝１
log(pθen (y∗

en|y∗
１:t－１en ,I))

Lja(θja)＝－∑
T

t＝１
log(pθja (y∗

tja|y∗
１:t－１ja ,I))

其中,y∗
１:Ten

和y∗
１:Tja

分别表示英文和日文的真实标签,θen和θja

表示双语标题生成模型的参数.因此双语图像标题联合生成

模型的最终目标损失为Lloss(θ)＝βLen(θ)＋(１－β)Lja(θ).其

中,β表示超参数,在实验中设置为β＝０．５.

５　实验与分析

５．１　数据集

本文使用的数据集为 MSCOCO２０１４[２０],日文数据集使

用 Yoshikawa等[２１]的 STAIRCaptions 数据集.我们使用

Karpathy等[４]的方法将 MSCOCO 数据集分成训练集、验证

集和测试集,其中训练集共有１１３２８７张图片,验证集和测试

集各有５０００张图片,每张图片都提供５句不同的英文标题以

及对应的日文标题.

本文 的 评 测 使 用 BLEUＧ１,２,３,４[２２],METEOR[２３],

ROUGE_L[２４],CIDEr[２５]和SPICE[２６]５种指标来衡量图像生

成标题的质量.其中,BLEU 指标一般是用于机器翻译领域

评测翻译质量,反映了生成结果与参考答案之间的 N 元文法

的准确率;METEOR用于测量基于单精度加权调和平均数和

单字召回率;ROUGE_L与 BLEU 类似,它是基于召回率的

相似度衡量方法;CIDEr是基于共识的评价方法,这个指标是

将每个句子都看成“文档”,将其表示为向量的形式,然后计算

参考标题与模型生成标题的余弦相似度作为打分;SPICE是

一种语义命题图像标题评估方法,用于评测某些句子虽然在

nＧgram上的重叠度很低,但是表达的意思相近的情况,尽可

能多地考虑到每句话的语义命题.该评测指标通过将候选标

题和参考标题转换为一种被称为场景图的基于图的语义表示

来评估标题质量.场景图显式地对图像标题中的对象、属性

和关系进行编码,并在此过程中抽象出自然语言的大部分词

汇和句法特性.

５．２　基准模型

本文使用的单语图像标题生成的基准模型与 UpＧDown:

ResNetＧ１０１[１４]方法相同,即编码器使用 ResNetＧ１０１结构提取

图像特征,解码器使用第２节介绍的 TopＧDown模型.

双语图像标题生成模型使用的是一个共享的编码器和两

个不同的解码器.其中,共享的编码器用来提取视觉特征,使

用 ResNetＧ１０１[２７]结构;两个不同的解码器分别用来解码英文

句子和日文句子,解码器使用 Anderson等[１４]提出的 TopＧ

Down模型.

５．３　实验设置

５．３．１　视觉特征提取网络的设置

视觉特征提取网络 CNN(I)完成I→V(I)的特征映射,

其中I为输入图像,输出V(I)为视觉特征,一般而言,视觉特

征提取方法使用 ResNetＧ１０１结构,这种结构在大规模单标签

分类任务ImageNet[２８]上进行训练.本文使用已经训练好的

结构提取视觉特征,用这种结构的最后一个卷积层的输出作

为提取到的视觉特征.实验中使用 ResNetＧ１０１网络结构层

的最后一个卷积层的输出经过平均池化层,将图像特征映射

为(５０,１４×１４,２０４８)的特征矩阵;再经过隐藏单元数为５１２
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的全连接层,将视觉特征映射为(５０,１４×１４,５１２)的特征矩阵

后作为最终的视觉特征.在整个模型训练的过程中,ResNetＧ

１０１的模型参数不更新.

５．３．２　双语图像标题生成模型的设置

双语 图 像 标 题 生 成 模 型 使 用 TopＧDown 机 制,两 层

LSTM 的隐藏状态长度 H 均为５１２,词向量的长度E为５１２.

英文词汇表大小为９４８７,日文词汇表大小为１１８７４,未登录词

用‹UNK›表示.词向量和模型参数的初始值在区间[－０．１,

０．１]按均匀分布得到,使用自适应矩估计(Adam)算法[２９]对

损失函数进行优化,学习率为５×１０－４.训练时批处理大小

为５０,测试时批处理大小为１０,并且在测试时使用大小为４
的柱状搜索算法[３０].在训练过程中,每一层使用 Dropout正

则化和归一化处理来提高模型泛化能力[３１].

５．４　结果与分析

本节对本文提出的基于词嵌入和基于隐藏状态的联合模

型方法生成英文和日文标题的质量进行对比.

５．４．１　英文标题的实验结果

表１比较了本文提出的同时使用基于词和基于隐藏状态

的联合模型与已有工作的实验结果,本文的基准方法和表中

UpＧDown:ResNetＧ１０１的方法相同.从表中实验结果可以得

知,基准方法的性能与 UpＧDown:ResNetＧ１０１相当,虽然 CIＧ

DEr值低于 UpＧDown:ResNetＧ１０１,但是 BLEU_４值更高.

由数据得出,本文提出的 Both_joint方法较基准模型的性能

提高了１．０个BLEU_４值和０．９８个CIDEr值.

表１　在 MSCOCOKarpathy测试集上本文提出的英文图像标题方法与已有方法的比较

Table１　ComparisonsofourEnglishimagecaptioningapproachandexistingmethodsonMSCOCOKarpathytestsplit

Method CIDEr BLEU_４ BLEU_３ BLEU_２ BLEU_１ ROUGE_L METEOR SPICE

DeepVS[５] ０．６６０ ０．２３０ ０．３２１ ０．４５０ ０．６２５ － ０．１９５ －

HardＧattention[９] － ０．２５０ ０．３５７ ０．５０４ ０．７１８ － ０．２３０ －

Adaptive[１０] １．０８５ ０．３３２ ０．４３９ ０．５８０ ０．７４２ － ０．２５７ －

SCST:Att２all[１４] １．１４０ ０．３４２ － － － ０．５５７ ０．２６７ －

UpＧDown:ResNetＧ１０１[１５] １．０５４ ０．３３４ － － ０．７５４ － ０．２６１ ０．１９２

Our:baseline １．０４８ ０．３３８ ０．４４７ ０．５５８ ０．７５２ ０．５５０ ０．２６３ ０．１９０

Our:Both_joint １．１４６ ０．３４８ ０．４６５ ０．６１３ ０．７７７ ０．５６１ ０．２６７ ０．２０３

　　表２给出了英文标题生成的实验结果.从表中可以看

出,在基准模型(Baseline)的基础上加入自注意力机制(Self_

attentive),CIDEr值从１．０４８提高到１．０６２,其他评测指标也

有提升.我们在自注意力机制的基础上分别进行词嵌入联合

(Word_joint)、第二层 LSTM 隐藏状态输出联合(Hidden_

joint)以及两者同时联合(Both_joint).从实验结果中可以看

到,无论是词嵌入联合,还是第二层 LSTM 隐藏状态联合,

CIDEr值都有提高,从１．０６２分别提高到１．１１５和１．１３３;第

二层LSTM 隐藏状态联合的效果好于词嵌入联合;最好的效

果是两者都联合,CIDEr值达到１．１４６.英文实验结果表明,

本文所提方法的性能均好于基准模型,最好的结果 CIDEr值

从１．０４８提高到１．１４６,BLEU_４值从０．３３８提高到０．３４８.

表２　英文图像标题的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofEnglishimagecaption

Method CIDEr BLEU_４ BLEU_３ BLEU_２ BLEU_１ ROUGE_L METEOR SPICE

Baseline １．０４８ ０．３３８ ０．４４７ ０．５５８ ０．７５２ ０．５５０ ０．２６３ ０．１９０

Self_attentive １．０６２ ０．３４１ ０．４４８ ０．５８５ ０．７４８ ０．５５１ ０．２６０ ０．１９２

Word_joint １．１１５ ０．３４３ ０．４５０ ０．５８８ ０．７５１ ０．５５０ ０．２５９ ０．１９５

Hidden_joint １．１３３ ０．３４７ ０．４６７ ０．６１５ ０．７７９ ０．５６１ ０．２６９ ０．２０１

Both_joint １．１４６ ０．３４８ ０．４６５ ０．６１３ ０．７７７ ０．５６１ ０．２６７ ０．２０３

５．４．２　日文标题的实验结果

表３给出了日文标题生成的实验结果.从中可以得到与

英文标题实验结果类似的结论:无论是词嵌入联合模型,还是

第二层LSTM 隐藏状态联合模型,性能都较基准模型有提

升;性能最好的是两种模型同时联合,其中 BLEU_４值从基

准的０．３８８提升到０．３９８,CIDEr值从０．９７０提升到１．００１.

表３　日文图像标题的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofJapaneseimagecaption

Method CIDEr BLEU_４ BLEU_３ BLEU_２ BLEU_１ ROUGE_L METEOR SPICE

Baseline ０．９７０ ０．３８８ ０．４９１ ０．６１５ ０．７５９ ０．５７９ ０．３０９ ０．２７４

Self_attentive ０．９７６ ０．３９１ ０．４９０ ０．６１７ ０．７６１ ０．５８０ ０．３０８ ０．２７６

Word_joint ０．９９１ ０．３９８ ０．４９６ ０．６２３ ０．７６４ ０．５８３ ０．３１０ ０．２８０

Hidden_joint ０．９９７ ０．３９７ ０．４９６ ０．６２１ ０．７６５ ０．５８２ ０．２９８ ０．２７９

Both_joint １．００１ ０．３９８ ０．４９７ ０．６２３ ０．７６４ ０．５８７ ０．３０６ ０．２８０

５．５　实例分析

图５给出了两张图片同时生成英文和日文标题的结果.
其中,Baseline是基准模型生成的标题,Self_attentive是在基

准模型基础上加入自注意力机制生成的标题,Word_joint和
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Hidden_joint分别表示在加入自注意力基础上词嵌入联合模

型和隐藏状态联合模型生成的标题,Both_joint表示词嵌入

模型和隐藏状态模型同时联合生成的标题.
英文标题生成结果:

Baseline:agroupofpeoplestandingontopof

abeach

Self_attentive:agroupofpeopleonabeach

withsurfboards

Word_joint:agroupofpeoplewalkingacross

abeach

Hidden_joint:agroupofpeoplestandingona

beachholdingsurfboards

Both_joint:agroupofpeoplewalkingacrossa

beachholdingsurfboards

日文标题生成结果:

Baseline:サーフ ボード を 持っ た 人 が 海

に 入っ て いる

Self_attentive:サーフ ボード を 持っ た 人

が２人 いる

Word_joint:サーフ ボード を 持っ た 人 が

歩い て いる

Hidden_joint:サーフ ボード を 持っ た 人 が

二 人 いる

Both_joint:サーフ ボード を 持っ た 人 が

波打ち际 を 歩い て いる

英文标题生成结果:

Baseline:apersonholdingadoginacar

Self_attentive:apersonholdingadoginacar

Word_joint:adogsittinginthebackofacar

Hidden_joint:apersonholdingadoginacar

Both_joint:adogislookingoutthewindows

ofacar

日文标题生成结果:

Baseline:车 の 窓 から 颜 を 出し て いる 犬

Self_attentive:车 の 窓 から 颜 を 出し て

いる 犬

Word_joint:车 の 窓 から 颜 を 出し て いる

犬

Hidden_joint:车 の 运転 席 に 犬 が 座っ て

いる

Both_joint:车 の 窓 から 犬 が 颜 を 出し て

いる

图５　模型预测结果

Fig．５　Predictionresulsofmodels

第一张图片中,从英文标题生成结果来看,基准模型预测

的结果是“agroupofpeoplestandingontopofabeach”,但是

从给出的图片中我们人类大体上将这张图片描述为“agroup

ofpeoplewalkingacrossabeachholdingsurfboards”,因此与

人类描述的结果相比,基准模型预测的结果遗漏了“holding

surfboards”,并且把动词“walking”预测成了“standing”.相

对而言,基于隐藏状态联合模型生成的标题则描述得更加准

确一些,其中最准确的是同时联合词嵌入和隐藏状态的方法,

其预测的结果不但全面,而且表达更加自然.从第二张图片

可以更明显地看到,同时联合词嵌入和隐藏状态的方法预测

的结果更加全面,其成功预测到了“windowsofacar”;而其他

几种模型都没能预测到这一表述.由此可见,本文提出的同

时联合生成模型的方法可以捕获到更多的图像信息.

结束语　本文提出的图像双语标题联合生成的方法紧密

结合了计算机视觉和自然语言理解任务,通过门控制网络来

联合两门语言特征.使用门控制的方法,解码时我们可以进

行词嵌入联合,也可以进行隐藏状态之间的联合.实验结果

表明,无论哪种联合方法,性能都优于基准模型的性能,尤其

是当两种联合方法同时进行时,模型性能最好.这种方法虽

然有效地利用了两门语言特征,但是由于不同语种的语序有

所不同,因此两种语言的联合方法可能存在融合噪声的问题,

未来会致力于减小这种噪声对方法性能的影响;同时,考虑模

型的泛化能力,利用 Transformer[３２]模型,在解码端使用多头

注意力机制(MultiＧHeadAttention)代替 LSTM 作为图像标

题生成模型,使模型能应用在多种语言中.
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