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摘　要　目前大多数图像标题生成模型都是由一个基于卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的图像编码器和

一个基于循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的标题解码器组成.其中图像编码器用于提取图像的视觉特征,标

题解码器基于视觉特征通过注意力机制来生成标题.然而,使用基于注意力机制的 RNN 的问题在于,解码端虽然可以对图像

特征和标题交互的部分进行注意力建模,但是却忽略了标题内部交互作用的自我注意.因此,针对图像标题生成任务,文中提

出了一种能同时结合循环网络和自注意力网络优点的模型.该模型一方面能够通过自注意力模型在统一的注意力区域内同时

捕获模态内和模态间的相互作用,另一方面又保持了循环网络固有的优点.在 MSCOCO 数据集上的实验结果表明,CIDEr值

从１．１３５提高到了１．１６６,所提方法能够有效提升图像标题生成的性能.

关键词:图像标题;自注意力机制;循环神经网络

中图法分类号　TP３９１．１

　

GenerationofImageCaptionofJointSelfＧattentionandRecurrentNeuralNetwork
WANGXi１,ZHANGKai１,LIJunＧhui１,KONGFang１andZHANGYiＧtian２

１SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

２ChinaIndustrialControlSystemsCyberEmergencyResponseTeam,Beijing１０００００,China

　

Abstract　Atpresent,mostimagecaptiongenerationmodelsconsistofanimageencoderbasedonconvolutionalneuralnetwork
(CNN)andacaptiondecoderbasedonrecurrentneuralnetwork(RNN)．Theimageencoderisusedtoextractvisualfeatures

fromimages,whilethecaptiondecodergeneratescaptionsbasedonvisualfeatureswithanattentionmechanism．AlthoughthedeＧ

coderusesRNNwithanattentionmechanismtomodeltheinteractionbetweenimagefeaturesandcaptions,itignorestheselfＧatＧ

tentionoftheinternalinteractionofimagesorcaptions．Therefore,thispaperproposesanovelmodelthatcombinestheadvantaＧ

gesofRNNandselfＧattentionnetworkforimagecaptiongeneration．Ontheonehand,thismodelcancaptureinteractionswithin

andbetweenmodalitiesintheunifiedattentionareathroughtheselfＧattentionsimultaneously．Ontheotherhand,itmaintainsthe

inherentadvantagesofRNN．ExperimentalresultsontheMSCOCOdatasetshowthattheproposedmodeloutperformsbaseline

byimprovingtheperformancefrom１．１３５to１．１６６inCIDEr．

Keywords　Imagecaption,SelfＧattentionmechanism,Recurrentneuralnetwork

　

１　引言

自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)和计

算机视觉(ComputerVision,CV)是人工智能领域研究的两大

热点.当前,跨领域研究已经成为了未来研究的一种趋势,引

起了研究者们的极大兴趣.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Farhadi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,因此模

型首先需要学习到图片所对应的描述,然后用训练完成的模

型实现输入一张图片就能够得到对这张图片的描述.“看图

说话”对正常人来说非常简单,但对于计算机来说却是一项极

大的挑战.计算机不仅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.

当前大多数图像标题生成模型采用编码器Ｇ解码器的框

架,编码器用来提取图像的视觉特征,解码器基于视觉特征通

过注意力机制来生成标题,但是这种方式忽略了图像和标题

内部的相互作用,因此使用基于自注意力机制的 TransforＧ
mer[２]模型来同时捕获模态内和模态间的相互作用.为了能

同时使用自注意力机制和循环网络,以进一步提高图像标题



生 成 的 性 能,本 文 使 用 Dehghani等[３] 提 出 的 Universal

Transformer(UT)模型,这是一种并行的自注意循环序列模

型,可以重复和全局接收前馈序列模型.这种特性对于图像

标题生成是很有必要的,因为图像生成标题不仅需要关注图

像内部特征间、图像和标题多模态间、标题内部的相互作用,

还需要利用循环序列模型在预测标题时的反复感应偏差.

因为强化学习的方法可以直接针对评价指标训练端到端

的任务,所以我们考虑使用强化学习对图像生成标题系统进

行优化,在训练时直接优化 CIDEr指标,在预测时使用贪心

解码算法.实验结果表明,本文方法在 MSCOCO 数据集上

表现出了很好的性能,CIDEr值从１．１６６提高到了１．２６４,

BLEU_４从０．３６４提高到了０．３８９.

２　相关工作

图像标题生成的传统方法是首先利用图像处理的一些算

子来提取图像特征,经过支持向量机(SupportVectorMaＧ

chine,SVM)分类得到图像中可能存在的目标对象[４];然后根

据提取到的对象以及它们的属性,利用条件随机场(CondiＧ

tionalRandomField,CRF)或者是一些指定的规则来恢复对

图像的描述.这种做法非常依赖图像特征的提取以及生成句

子时所需要的规则,效果并不理想.

受神经机器翻译的启发,将机器翻译中编码源文字的循

环神经网络替换为卷积神经网络来编码图像,进而将图像标

题生成转化为机器翻译的问题.从翻译的角度,此处的源文

字就是图像,目标文字就是生成的标题.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,其中编码器

使用CNN将图片转化为一个固定长度的向量,即图像的隐

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[５]提出了神经图像描述

(NeuralImageCaption,NIC)模型,该模型将图像和单词投射

到多模态空间,并使用长短时记忆网络(LongShortＧTerm

Memory,LSTM)生成英文描述.Karpathy等[６]提出利用片

段图像来生成局部区域的描述.Mao等[７]在基于传统 CNN
编码器ＧRNN解码器的神经网络模型的基础上,提出使用多

模态空间来为图像和文本建立联系.Xu等[８]提出了gLSTM
模型,该模型使用语义信息指导长短时记忆网络来生成标题,

解决了图像仅在开始时传入 LSTM 的问题.在此基础上,

Wu等[９]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[１０]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

加入注意力的方法存在一些缺点,比如虽然每个词都会对应

一个图像区域,但是有些介词、动词等并不能对应实体;除此

之外,注意力机制是基于卷积层的加权,因此将其对应到图像

中会略显模糊,且其不能准确定位出图中对应的区域.为了

解决这些问题,Lu等[１１]提出了一种自适应性的注意力机制,

该机制使模型可以自己选择是根据先验知识(模板)还是图像

中的区域来生成单词.上述工作均是基于解码器 RNN 的.

然而CNN也是不可忽略的一个重点,Chen等[１２]提出利用卷

积层的不同通道构建注意力,同时还利用了空间注意力机制.

Li等[１３]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,该模型使用 GoogleNet[１４]对图像

进行编码,并使用 LSTM 对图像描述生成过程进行建模.

Rennie等[１５]提出SCST模型,该模型利用强化学习的方法,

生成有 区 别 度 的 标 题.Anderson 等[１６]提 出 了 BottomＧUp
andTopＧDown模型,该模型结合了 BottomＧUp和 TopＧDown
视觉注意力机制,其中 BottomＧUp机制用于提取视觉特征,

TopＧDown机制用于关注词向量特征.

上述模型均采用了 CNN 编码器ＧRNN 解码器的框架.

然而近年来,He等[１７]基于语义注意力机制提出了一个新颖

的框架模型,该模型包含 DenseNet和 FullyConvolutional两

个语义注意力模型.模型首先通过 DenseNet来抽取图像特

征,并重新编码,然后使用 FullyConvolutional来提取图像标

签,最后使用 LSTM 来生成图像标题.除此之外,Liu等[１８]

还提出了带有双重注意力机制的图像标题生成的模型,该模

型使用CNN来进行图像特征提取,RNN作为解码器,其双重

注意力机制包括图像特征的注意力以及文本的注意力,模型

将两种注意力输入到LSTM 模型中,用于图像标题生成.但

是上述方法只考虑了图像和标题多模态间的相互作用,且在

注意力机制中也只考虑了图像特征和句子描述,而没有考虑

到图像特征以及标题内部间的交互作用.因此本文利用

Transformer可以在统一的注意力区域内同时捕获模态内和

模态间的相互作用的优点来弥补 RNN 的缺陷;同时考虑结

合循环序列模型在预测标题时可以产生反复感应偏差的优

点,提出使用 UniversalTransformer框架作为图像标题生成

的模型,并在此模型的基础上做了一些改进;此外,本文还考

虑加入强化学习策略以优化梯度.实验结果表明,本文提出

的使用 UniversalTransformer的方法相比使用 Transformer
的方法,在不使用强化学习策略时,BLEU_４提高了０．９,使

用强化学习策略时BLEU_４提高了０．５.这说明本文提出的

方法能有效地提升图像生成标题的性能.

３　自注意力机制模型

本节将简单地描述基于自注意力机制的 Transformer模

型,然后介绍如何将 Transformer模型应用到图像标题生成

的任务上.

３．１　自注意力机制模型的结构

基于自注意力机制的 Transformer系统包括一个编码器

和一个解码器,如图１所示.与基于循环神经网络的机器翻

译不同,Transformer编码器和解码器由一种新颖的注意力机

制和一个前馈的神经网络构成.Transformer的作者将这种

新颖的注意力机制命名为“多头注意力机制”(MultiＧheadAtＧ

tention,MHA).同时,一个“多头注意力机制”又由多个点积

注意力机制通过Q,K,V 计算得到,即:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,dk表示向量K 的维度.

最终,多个点积注意力机制的结果进行拼接后被送入到

一个前馈神经网络中,即:

headi＝Attention(QWQ
i ,KWk

i,VWv
i) (２)
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MultiHead(Q,K,V)＝Concat(headi)Wo (３)

其 中,WQ
i ∈Rdmodel×dk ,Wk

i ∈Rdmodel×dk ,Wv
i ∈Rdmodel×dk ,Wo

i ∈

Rhdv×dmodel
i ,h为“多头注意力机制”中头的个数.

前馈神经网络为两层全连接层,使用“修正线性单元”

(RELU)作为激活函数.该网络定义为:

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)W２＋b２ (４)

其中,W１,W２,b１,b２表示模型参数.Vaswani等[２]将输入和输

出的维度均设置为５１２,将隐层的维度设置为２０４８.

图１　Transformer模型的框架

Fig．１　FrameworkofTransformermodel

由于 Transformer结构既没有使用 RNN,也没有使用

CNN,为了弥补输入序列顺序上的缺失,Transformer使用了

位置编码的方法在编码和解码词向量后增加了表示位置的信

息,该信息是一种绝对的位置信息,被定义为:

PE(pos,２i)＝sin
pos

１００００
２i

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷

PE(pos,２i＋１)＝cos
pos

１００００
２i

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷

(５)

其中,pos指单词在输入的句子中的位置,i表示向量的维度.

３．２　图像标题生成的自注意力机制模型

目前大多数图像标题生成任务都采用了编码器Ｇ解码器

的框架,Transformer的模型结构也采用了编码器Ｇ解码器的

框架.从结构上,Transformer很适合图像标题生成任务;从

其他方面,Transformer的注意力机制能同时捕捉图像特征内

部间的相互作用、图像和标题间的相互作用以及标题序列内

部的相互作用.因此使用 Transformer结构来完成图像标题

生成任务具有很多优点.

图像标题的 Transformer框架如图２所示,整个网络结

构由图像编码器和标题序列解码器组成.图像编码器首先将

图像作为输入,使用CNN来提取视觉特征,然后将视觉特征

经过线性层转换后输入编码器,最后通过自注意学习来获得

所参与的视觉表示.解码器循环地接收参与的视觉特征,并

利用前一个单词来预测下一个单词,同时通过自注意力机制

来学习标题序列间的相互作用.为了使整个网络结构看上去

更简洁,我们使用 Encoder和 Decoder来分别表示图１中的

编码器和解码器.

图２　图像标题生成模型的框架图

Fig．２　Frameworkofimagecaptiongenerationmodel

４　联合自注意力和循环网络的图像标题生成

使用 Transformer作为图像标题生成的模型尽管具有很

多优点,但是其同时也失去了 RNN的一些优点,比如在一些

简单的任务中,RNN可以轻松达到比较好的效果(例如在超

出训练样本长度时拷贝字符串或者进行简单的逻辑推理),因
此 Dehghani等[３]提出了 UniversalTransformer(UT)模型.

UT是一种并行的自注意循环序列模型,可用于解决上述问

题.实验结果表明 UT 在图像标题任务上优于 Transformer
模型.UT整体模型结构和 Transformer相似.如图３所示,

UT模型在Encoder端和 Decoder端都使用了一个共享权重

的Transition(􀅰)函数来代替 Transformer中的两层前馈神

经网络FFN(􀅰)函数,本文使用循环的方式来表示计算上的

先后顺序,用Ht表示式(３)中第t层的Q,K,V 的映射,那么

式(３)就可以表示为:

MultiHead(Ht)＝Concat(headi)Wo (６)

然后在第t层,将所有的输入计算修正表示为:

Ht＝LayerNorm(At＋Transition(At)) (７)

其中At＝LayerNorm(Ht１＋PEt)＋MultiHead(Ht－１＋PEt)

MultiHead(Ht)＝Concat(headi)W０.

图３　UniversalTransformer模型框架图

Fig．３　FrameworkofUniversalTransformermodel

LayerNorm(􀅰)是 由 Ba等[１９]提 出 的 一 种 正 则 化 项,

Transition(􀅰)是 UT 相比 Transformer所做的改动而添加
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的一个函数,本文使用一个１×１的卷积作为Transition(􀅰)

函数,PE表示输入序列添加位置编码信息.

本文对 UT模型做了一些改变:考虑到两层的前馈神经

网络可以学习到更多有用的参数,因此我们保留了前馈神经

网络结构,只分别在 Encoder端和 Decoder端的前馈神经网

络之后添加了Transition(􀅰)函数,模型其余结构保持不变.

无论使用 Transformer模型还是 UT 模型,模型最终的

输出均可表示为:

p(yt|y１:t－１)＝softmax(Wph＋b) (８)

其中,Wp是模型要训练的参数.

标题生成的训练目标是最小化式(９)中的交叉损失函数,即:

LXE(θ)＝－∑
T

t＝１
log(p(y∗

t |y∗
１∶t－１,I)) (９)

其中,y∗
１∶T表示真实标签,θ表示标题生成模型的参数.

５　使用强化学习优化图像标题生成模型

如上所述,图像标题通常使用交叉熵损失函数来进行训

练优化.Rennie等[２０]的研究表明,使用强化学习策略梯度方

法可以针对不可区分的指标来训练深度端到端的系统.因此

本文使用 强 化 学 习 策 略 对 图 像 标 题 进 行 优 化,通 过 使 用

MSCOCO任务的测试指标来对系统进行精心优化,可以显著

提高模型性能.

将 Transformer模型和 UT模型作为“代理(agent)”与外

部“环境(environment)”(图像特征和标题)进行交互,网络的

参数θ定义了 一 个 策 略pθ,该 策 略 导 致 了 一 个 “动 作 (acＧ
tion)”,即对下一个单词进行预测.在执行完每个操作后,代

理会更新其内部的“状态(state)”.当生成序列结束时,代理

会观察到“奖励(reward)”,如生成句子的 CIDEr[２１]得分(我
们将其表示为奖励),将生成序列和对应的序列进行比较,由
评估算法计算奖励.训练的目的是最大程度地减少预期的负

回报:

L(θ)＝－Εωs~pθ [r(ωs)] (１０)

其中ωs＝(ωs
１,􀆺,ωs

T),ωs
t表示第t时间步模型通过随机采样

的方式得到的单词.

在实验中,L(θ)可以近似表示为:

L(θ)≈－r(ωs),ωs~pθ (１１)

本文使用和 Rennie等[２０]相同的梯度处理策略,最终第t
时间步的梯度导数可表示为:

∂L(θ)
∂st

＝(r(ωs)－r(ω∧))(pθ(ωt|ht)－lωst
) (１２)

其中,r(ωs)表示模型随机采样得到的序列和真实序列的 CIＧ
DEr得分,r(ω∧)表示模型贪心策略得到的序列和真实序列的

CIDEr得分.

６　实验与分析

６．１　数据集

本文使用的数据集为 MSCOCO２０１４[２２].我们使用 KarＧ

pathy等[６]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,每张图片提供５句不同的英文标题.

本文 的 评 测 使 用 BLEUＧ１,２,３,４[２３],METEOR[２４],

ROUGE_L[２５],CIDEr和SPICE[２６]这５种指标来评价图像生

成的标题的质量.其中 BLEU 一般是用于测评机器翻译的

翻译质量,其反映了生成结果与参考答案之间的 N元文法准

确率.METEOR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,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,这个指标首先将每

个句子都看作是“文档”,并将其用向量的形式进行表示,然后

计算参考的标题与模型生成的标题的余弦相似度,最后根据

余弦相似度进行打分.SPICE是一种基于语义命题的图像标

题评估方法,其针对有些句子虽然在nＧgram 上重叠很低,但

是在所表达意思相近的情况下,会尽可能多地考虑每句话的

语义命题.通过将候选标题和参考标题用基于规则的方法转

换为场景图,将评估图的语义质量作为标题质量,只对图中的

对象、属性和关系进行编码,在此过程中,SPICE抽象出自然

语言的大部分词汇和句法特性.

６．２　实验设置

６．２．１　视觉特征提取的网络设置

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,V 输出为视觉特征.视觉特征提取使用

ResNetＧ１０１结构[２７]和 FasterＧRCNN 结构[２８],其中 ResNetＧ

１０１结构在大规模单标签分类任务ImageNet[２９]上进行训练;

FasterＧRCNN结构针对目标区域检测任务进行训练.本文使

用已经训练好的结构来提取视觉特征,并将这种结构的最后

一层卷积层的输出作为提取到的视觉特征.

首先将 ResNetＧ１０１的最后一层卷积层的输出经过平均

池化层,并将图像特征映射为(５０,１４×１４,２０４８)的特征矩阵,

然后经过隐藏单元数为５１２的全连接层,最后将视觉特征映

射为(５０,１４×１４,５１２)的特征矩阵作为最终的视觉特征,且在

整个模型训练的过程中,ResNetＧ１０１模型的参数不更新.对

于FasterＧRCNN结构,我们使用与 Anderson等[１６]相同的表

示方式.

６．２．２　图像标题生成模型的设置

图像标题生成模型使用 Transformer和 UT 模型,隐藏

状态长度 H 均为５１２,词向量长度E 为５１２.英文词汇表大

小为９４８７,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]通过均匀分布得到,损失函数的优化

使用自适应矩估计(Adam)算法[３０],学习率为２×１０－４.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[３１].在强化学习策略阶段,测

试时使用贪心算法.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的泛化能力[３２].

训练分为两个阶段:第一阶段使用交叉熵优化损失,采用

最大步长为２５个epoch的早停策略;第二阶段是在完成第一

阶段训练的模型的基础上,使用强化学习策略优化损失,只用

５个epoch就使模型能达到很好的性能.

６．３　结果与分析

本文首先和以前的方法进行比较,然后比较了 TransＧ

former模型、UniversalTransformer模型以及强化学习策略

算法的实验结果,最后比较了不同的视觉特征提取网络对实

验结果的影响.
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表１列出了本文提出的 UT模型使用强化学习策略和以

前的方法对比的结果,本文使用了两种不同的模型来提取视

觉特征,即表中的 UpＧDown:ResNetＧ１０１和 UpＧDown(UpＧ

Down表示使用 FasterＧRCNN 网络来提取图像的特征).由

表１可知,当选择 ResnetＧ１０１网络来提取视觉特征时,UT模

型相比 UpＧDown:ResNetＧ１０１模型,BLEU_４从０．３３４提高

到了 ０．３４２,提 高 了 ０．００８,CIDEr值 从 １．０５４ 提 高 到 了

１．０８６;Transformer模 型 相 比 UpＧDown:ResNetＧ１０１ 模 型,

CIDEr值从１．０５４提高到了１．０７１.

由此可知,不论是 UT 还是 Transformer模型都可以将

图像特征和图像文本描述特征进行交互,并且进行注意力的

计算.

表１　本文提出的英文图像标题方法和已有方法在 MSCOCOKarpathy测试集上的比较

Table１　ComparisonsoftheproposedEnglishimagecaptioningapproachandexistingmethodsonMSCOCOKarpathytestset

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

UpＧDown[１５] １．１３５ ０．３６２ － － ０．７７２ ０．５６４ ０．２７０ ０．２０３

ResNetＧ１０１＋UT＋RL １．１７８ ０．３６４ ０．４７７ ０．６１８ ０．７７６ ０．５６６ ０．２７５ ０．２１２

FasterＧRCNN＋UT＋RL １．２６４ ０．３８９ ０．５０６ ０．６４８ ０．７９９ ０．５８７ ０．２８６ ０．２２３

　　由表１可知,该模型还可以进一步提高预测图像标题的

能力.当使用FasterＧRCNN来提取视觉特征时,CIDEr值从

１．１３５提高到了１．１６６;当使用强化学习策略时,模型达到了

更好的性能,BLEU_４从０．３６４提高到了０．３８９,CIDEr值从

１．１６６提高到了１．２６４.由此可知,强化学习策略可以进一步

提升模型性能.综上,本文提出的方法和以前的方法相比能

有效提升图像标题生成的性能.

表２列出了选择 ResNetＧ１０１网络来提取视觉特征的实

验结果,表中的tf表示 Transformer模型.由表２可知,UT
模型的BLEU_４值比tf模型高出０．００９,这表明了 UT模型

的并行循环自注意力能够有效地弥补 Transformer模型的

不足.

表２　视觉特征使用 ResNetＧ１０１网络的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofvisualfeaturesusingResNetＧ１０１network

Method CIDEr BLEU_４ BLEU_３ BLEU_２ BLEU_１ ROUGE_L METEOR SPICE

ResNetＧ１０１＋tf １．０７１ ０．３３３ ０．４３９ ０．５７６ ０．７４３ ０．５４７ ０．２６７ ０．１９８

ResNetＧ１０１＋UTＧbase １．０８０ ０．３３５ ０．４４１ ０．５７９ ０．７４５ ０．５５０ ０．２６９ ０．２００

ResNetＧ１０１＋UT １．０８６ ０．３４２ ０．４４６ ０．５８１ ０．７４７ ０．５５１ ０．２６９ ０．２０２

ResNetＧ１０１＋tf＋RL １．１５５ ０．３４７ ０．４６４ ０．６０８ ０．７６９ ０．５５８ ０．２７１ ０．２０８

ResNetＧ１０１＋UT＋RL １．１７８ ０．３６４ ０．４７７ ０．６１８ ０．７７６ ０．５６６ ０．２７５ ０．２１２

　　表３列出了选择 FasterＧRCNN 网络来提取视觉特征的

实验结果.由表３可知,UT模型优于 Transformer模型,且

使用强化学习策略可以有效地提高图像标题生成的性能.由

于修改后的 UT模型保留了 Transformer模型的两层前馈网

络机制,由表２和表３可知,修改后的 UT 模型的性能优于

UTＧbase模型.

表３　视觉特征使用FasterＧRCNN网络的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofvisualfeaturesusingFasterＧRCNNnetwork

Method CIDEr BLEU_４ BLEU_３ BLEU_２ BLEU_１ ROUGE_L METEOR SPICE

FasterＧRCNN＋tf １．１５２ ０．３６１ ０．４６９ ０．６０６ ０．７６７ ０．５６５ ０．２７９ ０．２０９

FasterＧRCNN＋UTＧbase １．１６１ ０．３６３ ０．４７０ ０．６０９ ０．７７０ ０．５６８ ０．２８０ ０．２１１

FasterＧRCNN＋UT １．１６６ ０．３６４ ０．４７４ ０．６１２ ０．７７２ ０．５７０ ０．２８１ ０．２１３

FasterＧRCNN＋tf＋RL １．２５２ ０．３８４ ０．５０１ ０．６４５ ０．７９７ ０．５８２ ０．２８４ ０．２２３

FasterＧRCNN＋UT＋RL １．２６４ ０．３８９ ０．５０６ ０．６４８ ０．７９９ ０．５８７ ０．２８６ ０．２２３

　　对比表２和表３可以发现,使用不同的网络来提取视觉

特征会对实验结果产生很大的影响.

６．４　实例分析

图４给出了一张图片在不同的模型上得到的结果,从标

题的生成结果上,ResNetＧ１０１＋UT＋RL模型预测的结果是

‘agroupofpeoplestandingonabeachholdingsurfboards’,

FasterＧRCNN＋UT＋RL模型预测的结果是‘agroupofpeoＧ

plewalkingacrossabeachholdingsurfboards’.模型预测的

结果和人类描述的结果相比,ResNetＧ１０１＋UT＋RL模型把

结果动词 ‘walking’预测成了 ‘standing’,语法使用不太准

确;虽然 ResNetＧ１０１＋tf＋RL模型可以将‘walking’预测成

‘walkingacross’,但是整体的描述不太完整;FasterＧRCNN＋

UT＋RL模型不仅预测的结果全面,而且在表达上更加自然.

虽然模型使用循环网络(UT)可以对图片进行更加完整的描

述,但是因为其使用不同的视觉特征抽取模型,所以准确性不

太稳定.
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图４　模型预测结果

Fig．４　Modelpredictionresult

　　结束语　本文提出了使用 Transformer模型、UT模型以

及强化学习策略的方法来提高图像标题生成的性能,并比较

了不同的视觉特征提取网络对实验结果的影响.实验结果表

明,本文提出的方法能有效提高图像标题生成的性能.

虽然本文提出的方法有效地提高了图像标题生成的性

能,但是无论是 Transformer模型还是 UT模型,词向量都需

要随着模型一起进行训练,因此随着BERT网络在NLP各项

任务上的应用,未来会考虑使用 BERT[３３]加载预训练模型来

进一步提高图像标题生成的性能,同时会考虑借助无监督学

习的思想,实现在没有中文语料的情况下图像生成中文标题.
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