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摘　要　图像描述是一种结合计算机视觉和自然语言处理的跨模态任务,旨在理解图像内容并生成恰当的句子.现有的图像

描述方法通常使用自注意力机制来捕获样本内的长距离依赖关系,但这种方式不仅忽略了样本间的潜在相关性,而且缺乏对先

验知识的利用,导致生成内容与参考描述存在一定差异.针对上述问题,文中提出了一种基于外部先验和自先验注意力(ExＧ
ternalPriorandSelfＧpriorAttention,EPSPA)的图像描述方法.其中,外部先验模块能够隐式地考虑到样本间的潜在相关性进

而减少来自其他样本的干扰信息.同时,自先验注意力能够充分利用上一层的注意力权重来模拟先验知识,使其指导模型进行

特征提取.在公开数据集上使用多种指标对 EPSPA进行评估,实验结果表明该方法能够在保持低参数量的前提下表现出优

于现有方法的性能.
关键词:图像描述;自注意力机制;潜在相关性;外部先验模块;自先验注意力

中图分类号　TP３９１
　

ImageCaptioningGenerationMethodBasedonExternalPriorandSelfＧpriorAttention
LIYongjie,QIANYiandWENYimin
GuangxiKeyLaboratoryofImageandGraphicIntelligentProcessing(GuilinUniversityofElectronicTechnology),Guilin,Guangxi５４１００４,China

　
Abstract　Imagecaptioning,amultimodaltaskthatcombinescomputervisionandnaturallanguageprocessing,aimstocompreＧ
hendthecontentofimagesandgenerateappropriatetextualcaptions．ExistingimagecaptioningmethodsoftenemployselfＧattenＧ
tionmechanismstocapturelongＧrangedependencieswithinsamples．However,thisapproachoverlooksthepotentialcorrelations
amongdifferentsamplesandfailstoutilizepriorknowledge,resultingindiscrepanciesbetweenthegeneratedcontentandrefeＧ
rencecaptions．Toaddresstheseissues,thispaperproposesanimagedescriptionapproachbasedonexternalpriorandselfＧprior
attention(EPSPA)．TheexternalpriormoduleimplicitlyconsidersthepotentialcorrelationsamongsamplesandremovesinterfeＧ
rencefromothersamples．Meanwhile,theselfＧpriorattentioneffectivelyutilizesattentionweightsfrompreviouslayerstosimuＧ
latepriorknowledgeandguidethemodelinfeatureextraction．EvaluationresultsofEPSPAonpubliclyavailabledatasetsusing
multiplemetricsdemonstratesitssuperiorperformancecomparedtoexistingmethodswhilemaintainingalowparametercount．
Keywords　Imagecaptioning,SelfＧattentivemechanisms,Potentialassociations,Externalpriormodule,SelfＧpriorattention

　

１　引言

图像描述是同时涉及计算机视觉(CV)与自然语言处理

(NLP)两个不同领域的任务,它是多模态的研究热点之一.
该任务需要运用适当的词汇和语法来对图像进行描述,在帮

助人们更好地理解图像、为视觉障碍者提供辅助服务和提高

搜索引擎效率及环境交互等方面有着广泛应用.
尽管图像描述领域发展迅速,但仍面临着以下挑战:１)需

要克服图像与文本的异构性,实现跨模态信息的提取和对齐;

２)图像中存在大量显式和隐式的视觉语义信息,需要合理使

用这些信息,并有针对性地生成描述;３)需要根据上下文或先

验知识进行推理,进而生成流畅的描述.

近年来,受机器翻译模型[１]的启发,大多数图像描述生成

方法通常采用编码Ｇ解码架构.文献[２Ｇ４]先利用卷积神经网

络(CNN)对输入图像进行编码,再利用循环神经网络(RNN)
来建模并生成一系列单词输出.然而,这种方法使得模型难

以捕捉到长距离的上下文信息,并且难以生成长文本描述.
随后,文献[５Ｇ７]证明了基于自注意力机制的 Transformer在

CV 和 NLP领域拥有巨大潜力.得益于自注意力机制强大

的长距离关系建模能力,基于 Transformer框架的方法逐渐

成为图像描述领域的主流方法.目前,基于自注意力机制的

图像描述生成方法已经取得了很多研究成果.例如,Huang
等[８]提出 AoA(AttentiononAttention)模块,该模块通过扩

展传统的注意力机制来确定注意力结果和查询结果之间的



相关性.此外,Cornia等[９]利用额外的记忆向量来学习和编

码先验知识,并在解码阶段使用多层连接来融合低级和高级

特征.上述方法虽然取得了不错的效果,但仍存在一些问题

尚未解决.一方面,自注意力机制在计算时只考虑到样本内

部的特征信息,却忽略了输入样本与其他样本之间的潜在相

关信息,而这类不同样本之间的联系对特征提取有着至关重

要的影响.例如,当前样本存在一些噪声或冗余信息时,模型

可以利用其他样本中包含的相关信息来减少当前样本中的干

扰,达到增强模型泛化能力的效果.另一方面,在缺少先验知

识引导时,自注意力机制可能会导致模型难以有效地聚焦于

重要的特征.但现有方法在利用先验知识时往往需要大量的

数据集和额外的内存开销.
针对上述问题,本文提出了一种基于外部先验和自先验

注意力的图像描述生成方法(EPSPA).该方法在编码端提

出了外部先验模块(ExternalPriorModule,EPM)和自先验注

意力模块(SelfＧpriorAttention,SPA),在解码端使用经典的

Transformer解码器.具体来说,为捕捉到不同样本之间的潜

在相关性,本文借鉴简洁高效的多层感知机(MultilayerPerＧ
ceptron,MLP)设计了EPM.与自注意力机制需要计算多个权

重矩阵相比,EPM 由投影和静态参数化的循环矩阵组成,参数

量较少且计算复杂度较低.此外,本文在原有自注意力机制的

基础上,在计算时将上一层的注意力权重向后传递,进而提出

了一种新的自注意力机制,本文称之为自先验注意力模块.
本文的主要贡献包括两个方面:

１)在编码端,提出了一种基于外部先验和自先验注意力

的方法 EPSPA,用于解决 Transformer编码器多头自注意力

机制在生成描述过程中忽略样本间联系和缺少先验知识指导

的问题.其中,在外部先验模块中,所有的输入共同更新一个

权重矩阵,使得这个矩阵可以隐式地代表全部样本中最具信

息量的特征.另一方面,自先验注意力模块在不增加额外内

存开销的前提下,将上一层的注意力权重作为模拟的先验知

识向后传递,进而指导模型提取到更显著的图像特征.

２)在公开数据集上对本文提出的 EPSPA 方法进行了实

验,和其他方法相比,EPSPA 在参数量更少的同时在各项指

标上取得了更优越的效果.

２　相关工作

很多研究者针对图像描述领域进行了诸多探索,并取得

了显著进展.目前,主流的图像描述方法都是基于编码器Ｇ解

码器架构的.本文将从基于 CNNＧRNN 的图像描述、基于

Transformer的图像描述,以及给本文提供灵感的 MLP在视

觉特征提取中的应用３个方面来进行介绍.

２．１　基于CNNＧRNN的图像描述

近年来,CNN和 RNN的方法在图像描述领域取得了显

著进展.这类方法通常采用 CNN 模型来提取图像特征,然
后将其输入 RNN模型以生成描述语句.例如,Vinyals等[２]

提出一个端到端的神经网络模型,使用InceptionＧV３[１０]作为

CNN模块,使用长短期记忆网络(LSTM)作为 RNN 模块,并
引入注意力机制来动态选择图像区域以进行描述.Xu等[１１]

则使用 ResNetＧ１０１[１２]作为 CNN 模块,并在 RNN 模块使用

自适应注意力机制[１３],以便在生成每个单词的同时考虑图像

和文本信息.此外,还有一些工作尝试使用更复杂的 RNN
结构或 引 入 其 他 信 息 来 提 高 图 像 描 述 的 质 量 和 多 样 性.

例如,Anderson等[１４]使用自下而上的注意力机制来预先检测

出图像中的物体,并将其编码为特征向量,然后选择相关的物

体生成描述.Li等[１５]则利用场景图[１６]来表示图像中的物

体、属性和关系,以便生成更丰富和逻辑性强的描述语句.然

而,上述方法也存在一些问题,如缺乏对图像中细节和背景知

识的考虑,以及生成语句过于简单或重复.

２．２　基于Transformer的图像描述

Transformer[５]是一种基于自注意力机制的神经网络架

构,最初被用于自然语言处理任务,如机器翻译和文本摘要.
近年来,Transformer也被广泛应用于图像描述任务,即根据

给定的图像生成一段描述性文本.它由编码器和解码器组

成,编码器将图像分割成若干区域,并提取每个区域的特征向

量;解码器则根据编码器的输出和已生成的单词来预测下一

个单词.Transformer可以利用多头自注意力机制来捕捉图

像和文本之间的关系,从而生成更准确和流畅的描述.目前,
基于 Transformer框架的 图 像 描 述 已 有 很 多 研 究.例 如,

Herdade等[１７]在编码器中加入对象之间的空间关系以进一

步提取图像特征;Fang等[１８]提出空间编码机制和多层级联

合编码机制,帮助模型更好地理解对象之间的相对位置;

Huang等[８]提出 AOA模块,该模块通过扩展传统的注意力

机制来确定注意力结果和查询结果之间的相关性;Cornia
等[９]提出多层的网格状连接来融合低级和高级的图像特征;

Guo等[１９]加入对象的相对几何关系,以弥补 Transformer无

法对 输 入 对 象 的 几 何 结 构 进 行 建 模 的 缺 陷.尽 管 基 于

Transformer的图像描述方法取得了巨大成功,但也存在不足

之处.具体表现在 Transformer的训练需要大量计算资源和

数据资源.例如,在处理长序列时,需要计算所有位置之间的

注意力权重,这会使得计算复杂度呈二次增长,从而带来巨大

的计算开销,可能导致模型过拟合,同时还存在模型在不同领

域和场景下的适应性问题.

２．３　MLP在视觉特征提取中的应用

近期,多层感知机(MLP)在视觉任务上取得了令人瞩目

的成果,引发了学术界的广泛关注.最近的一些工作表明,只
要合理地设计输入输出和层间交互方式,MLP可以在图像分

类任务上达到与 CNN 或 Transformer相当甚至超越它们的

性能.例如,Tolstikhin等[２０]提出了 MLPＧMixer,它将图像划

分为多个块,并将每个块映射为一个向量,然后使用两种类型

的 MLP层来处理这些向量,一种是沿着空间维度进行交互

的channelＧmixingMLPs,另一种是沿着通道维度进行交互的

tokenＧmixingMLPs,这样就可以实现跨空间位置和跨通道特

征的信息融合.其他工作也探索了如何利用 MLP来实现高

效且强大的视觉分类模型.例如,Liu等[２１]提出了gMLP,它
使用门控线性单元(GatedLinearUnit)来替换传统的激活函

数,并 引 入 了 空 间 感 知 门 控 模 块 (Spatially AwareGating
Module),可以根据不同位置调节信息流动.Guo等[２２]提出

了一个具有线性复杂度的外部注意机制,简单地使用两个

MLP和两个标准化层就可以很容易取代现有架构中的自注

意机制.
基于上述研究,本文采用 MLP 来设计外部先验模块.

通过初始化一个共有的权重矩阵,可以隐式地学习样本间的

潜在相关性,并且还提出了自先验注意力机制,用于加强对图

片特征的提取.

５１２李永杰,等:基于外部先验和自先验注意力的图像描述生成方法



３　本文方法

本章对EPSPA的结构进行介绍.方法框架图如图１所

示.首先介绍生成模型的总体结构,其次介绍用于捕获样本间

潜在相关性的外部先验模块和模拟先验知识的自先验注意力模

块,最后对整个编码和解码的流程以及学习策略进行详细阐述.

３．１　模型概述

本文提出的图像描述生成模型整体也采用编码Ｇ解码架

构.如图１所示,首先采用预训练FasterRＧCNN[２３]提取输入

图像的视觉特征,并将其表示为 X＝{x１,x２,􀆺,xN },X∈

RN×d,其中 N 为图像区域数量,d为特征维数.xn∈Rd 代表

第n 个 区 域 的 视 觉 特 征.将 X 输 入 包 含 外 部 先 验 模 块

(EPM)和自先验注意力模块(SPA)的编码层中得到输出x
~i,

L层编码层依次堆叠,更高的编码层可以利用上一层的输出,

最终得到整个编码器的输出X
~L.随后将人工标注参考描述Y

~

和X
~L一同作为解码层的输入,同样经过L层堆叠进而生成最

终的图像描述Y＝{y１,y２,􀆺,yT},其中 T 为生成描述的长

度.上述内容可表示为:

X
~L＝EncoderLayerwithEPSPA(X)

Y＝DecoderLayer(X
~L,Y

~)
(１)

３．２　外部先验模块

经典的自注意力机制仅考虑到样本内部之间的联系,却

忽略了样本间的潜在相关性.例如,两张图像可能具有相同

的主题、颜色、纹理、形状等特征,这些特征可以构成图像之间

的潜在相关性.自注意力机制可能会过度关注某些特定样本

中的噪声信息而缺乏对其他样本中全局特征的关注.并且在

计算过程中,它需要存储所有位置的嵌入表示和对应的注意

力权重,这会占用大量内存.

为此,本 文 提 出 具 有 线 性 复 杂 度 的 外 部 先 验 模 块

(EPM).EPM 与经典自注意力机制的区别在于它不使用相

似度作为权重矩阵,而是采用一个循环矩阵让模型从原始数

据中学习权重.由于EPM 只需要存储一个固定大小的矩阵

和序列的嵌入表示,因此能显著减少内存的占用.循环矩

阵[２４]由一组固定权重循环构成,矩阵中的每一行都是上一行

循环右移得到的.因为权重矩阵是根据不同的输入图像协同

更新的,在训练过程中,每当新的图像数据经过网络时,都会

根据该图像计算梯度并更新权重.这些更新不仅基于当前图

像的特征,还受到之前所有图像数据的影响,因为之前的图像

数据已经对权重进行了初步的调整.因此,随着训练的进行,

权重矩阵W 会逐渐保留来自不同图像的特征信息.这种机

制使模型能编码丰富的上下文信息,从而有助于模型理解不

同图像之间的联系.为了增强模型的泛化能力,本文在 EPM
中引入多头机制,将输入X 沿着特征维度分成k 个子张量,

每个子张量Xi 对应一个矩阵Wi 和偏置bi.

具体来说,给定从输入图像中提取的一组图像区域X,其

操作可以表示如下:

EPM(X)＝Concat(head１,head２,􀆺,headH )

headi＝WiNorm(Xi)＋bi

(２)

其中,EPM 代表外部先验模块,H 代表多头的数量,headi 代

表第i个头.将权重矩阵W 初始化为一个N×N 的循环矩

阵,Norm 表示归一化操作.

图１　EPSPA方法框架图

Fig．１　FrameworkofEPSPA
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３．３　自先验注意力模块

经典自注意力机制在每个时刻更新加权后的注意力向

量,让模型在不同时刻关注到图像的不同区域,从而充分利用

图像中的区域特征信息.它将输入投影到３个矩阵Q,K 和

V,即先计算Q和K 的注意力权重,然后将这些注意力权重与

V 相乘,表示对图像特征进行加权求和.其操作可以表示为:

Q＝XWQ,K＝XWK,V＝XWV

Attention(Q,K,V)＝Softmax
QKT

d
æ

è
ç

ö

ø
÷V

(３)

其中,WQ,WK,WV 为可学习的映射矩阵.
但自注意力机制的每次计算都缺少先验知识的引导,这

可能会导致模型对一些无关的信息关注过多.为了对模型进

行引导,使注意力相关性更强,本文提出了自先验注意力模

块.具体来说,当前编码层在进行计算时会将上一层的注意

力权重作为参数补充,并传递到后一层.这使得注意力能关

注到更相关的信息,同时对模型起到一定的指导作用.值得

注意的是,为了减少冗余计算,本文没有像传统方法那样在自

先验注意力模块中使用多头,而是仅仅使用单头将特征映射

到一个空间中,让模型更专注于当前特征.其操作表示为:

SPA(Q,K,V,prior)＝Softmax
QKT

d
＋prior

æ

è
ç

ö

ø
÷V

prior＝Softmax
QfrontKT

front

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

(４)

其中,SPA代表自先验注意力,prior中的Qfront和Kfront来自于

前一层,第一层的prior初始化为空.自先验注意力在当前注

意力权重的基础上加入之前的权重,然后像经典注意力一样

进行加权求和.

３．４　生成模型的整体流程

为了在生成描述时更好地利用图像之间的潜在相关信息

以及注意力计算中的层间信息,本文在编码端把 EPM 和

SPA提取到的特征信息通过一种自适应门控机制融合起来.

它能够在融合视觉特征的过程中调节两者所占的权重,具体

可表示为:

XEnhance＝X☉(EPM(X)＋SPA(X)) (５)
其中,XEnhance表示融合了外部先验模块和自先验注意力模块

的视觉特征,☉表示元素级乘法.

为了使模型具有非线性,增加一组前馈网络(FeedForＧ
wardNetwork,FFN),FFN使用两个全连接层进行变换.其

表示如下:

F(Z)k＝Uσ(VZk＋b)＋c (６)
其中,Zk 表示输入集的第k个向量,F(Z)k 表示第k个向量的

输出,σ(􀅰)是 ReLU激活函数,V 和U 是可学习的权重矩阵,

b和c是偏差项.

最后经过残差连接和归一化操作,得到编码层的完整定

义如下:

X
~
＝AddNorm(F(XEnhance)) (７)

其中,AddNorm 表示残差连接和归一化操作的组合,X
~

表示

编码层的输出.

对于模型的解码层,如式(１)所示.本文参照标准 的

Transformer,将编码器最后一层的输出X
~L 以及参考描述Y

~

输入解码层,生成最终的描述.

３．５　学习策略

本文参考标准的图像描述训练方法,把训练分成两个阶

段.首先对每个时刻生成的单词采用交叉熵损失函数进行训

练,然后使用强化学习来微调生成的描述.

对于交叉熵损失,首先给定真实标签y∗
１:t－１来预测下一个

单词,将模型参数记为θ,目标是最小化模型的损失函数LXE,

即在每个时刻,最大化真实单词y∗
t 的概率.具体表示为:

LXE(θ)＝－∑
T

t＝１
log(Pθ(y∗

t |y∗
１:t－１)) (８)

其中,T 为句子的长度.使用交叉熵损失函数在训练过程中

对每个单词进行独立优化,导致生成的描述会存在一定偏差.

为了更好地生成相应的描述,本文使用 CIDErＧD[２５]分数作为

奖励,以提高模型的最终表现.因此,通过自我批判的序列训

练(SCST)[２６]不断优化CIDERＧD的最终梯度表达式为:

ÑθLRL(θ)＝－１
k ∑

k

i＝１
(r(yi

１:T)－b)ÑθlogPθ(yi
１:T) (９)

其中,b表示使用贪婪算法来作为模型生成描述对应的奖励

分数,b＝(∑
i
r(yi

１:T))/k,k是 beamsize,r(yi
１:T)是 CIDErＧD

评分函数.在序列的预测过程中,本文采用集束搜索策略

(BeamSearch)[２７],即每个时刻从概率分布中采样概率最大

的前k个单词,并在解码过程中始终保留置信度最高的前k
个文本序列.最后,将置信度最高的序列作为预测的文本描

述.基于强化学习的训练方法直接在 CIDErＧD 评价指标上

优化了描述的生成,使得模型生成的描述更加完整、流畅.

４　实验

本章首先介绍实验所用的数据集、评价指标和网络参数

设置.然后为了验证 EPSPA 方法的有效性,进行了消融实

验,并将所提方法与其他主流方法进行对比.最后从定性的

角度对实验结果进行分析.

４．１　数据集与评价指标

本文使用的 MSCOCO[２８]数据集是当前图像描述领域经

常使用的大型公开数据集,该数据集包含超过１２万张图像,

其中每幅图像至少有５条人工标注的参考描述.实验遵循

Karpathy等[３]提供的分割方法,其中５０００张图片用于验证,

５０００张图片用于测试,其余图片用于训练.

在测试阶段,本文使用了一套完整的评价指标,分别为

BLEU[２９],METEOR[３０],ROUGE[３１],CIDEr[２５]和 SPICE[３２].

其中,BLEU 是用于评估机器生成文本质量的指标;METEＧ

OR是用于评估自动机器翻译的指标;ROUGE基于最长公共

子串来计算准确率;CIDEr用于评测生成描述和参考描述的

相似度;SPICE是一种基于场景图和语义概念的评估指标,用

于衡量生成语句是否描述了图像中各个对象之间的关系.

４．２　实验设置

为了编码图像区域特征,本文使用了FasterRＧCNN和在

VisualGenomedataset[３３]数据集上微调的 ResNetＧ１０１[１２],每

一个区域用一个特征向量表示.为了编码参考描述,本文使

用独热编码,并将它们投影到５１２维后再输入到模型.

在模型进行交叉熵损失训练时,本文将每一层的维度d
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设置为５１２,head设置为８,warmＧup设置为２００００,在每个前

馈网络后采用概率为０．９的dropout.如在训练过程中,验证

集的CIDEr连续下降５个训练周期,则进入强化学习阶段.

随后在对 CIDEr的优化过程中,使用固定的学习速率５×

１０－６.本文采用 Adam 优化器[３４]进行训练,批处理大小为

５０.在测试阶段,模型使用集束搜索方法[２７],其中beamsize
设置为５.

４．３　消融实验与分析

为了验证本文所提方法 EPSPA 的有效性,实验采用标

准的 Transformer作为基础网络.根据文献[９]的研究,基于

Transformer的模型编解码层数设置为３时,达到最好的效

果.因此,消融实验中的所有方法均使用３层编码层和解码

层,并且表中所有实验均使用了强化学习.表１列出了在

MSCOCO数据集上外部先验模块与基线方法 Transformer
的对比结果,其中 BＧ１,BＧ４,M,R,C和S分别表示 BLEUＧ１,

BLEUＧ４,METEOR,ROUGEＧL,CIDEr和 SPICE.EPM 表

示使用外部先验模块替换 Transformer中的多头自注意力

机制.

表１　EPM 消融实验结果对比

Table１　ComparisonofEPMablationexperimentresults

Models BＧ１ BＧ４ M R C S
Transformer ７９．６ ３６．５ ２７．８ ５７．０ １２３．６ ２１．１

EPM ７９．８ ３７．２ ２８．４ ５７．５ １２５．９ ２１．３

由表１可以看出,本文仅使用外部先验模块替换原有

Transformer编码器中的多头自注意力机制,模型在各个指标

上都有所提高,其中 CIDEr值提高了２．３.说明在编码器端

不使用任何注意力计算,仅仅依靠外部先验模块获取样本间

的潜在相关性就可以给模型带来提升,证明了外部先验模块

的有效性.

表２列出了EPM 结合自先验注意力与普通自注意力在

数据集上的对比结果.其中,EPM＋SA 表示同时使用外部

先验模块和一个经典单头自注意力,EPM＋SPA 表示使用自

先验注意力.

表２　自先验注意力与经典注意力的对比结果

Table２　ComparisonresultsofSPAandclassicalattention

Models BＧ１ BＧ４ M R C S
EPM＋SA ８０．６ ３８．４ ２８．８ ５８．０ １２９．５ ２２．５
EPM＋SPA ８０．８ ３８．６ ２９．２ ５８．５ １３１．５ ２２．７

如表２所列,同时使用 EPM 和注意力机制,模型的性能

得到了提升.这说明 EPM 可以很好地与注意力机制相结

合,进而提高模型生成描述的质量.相比表１中仅仅使用

EPM,添加自注意力后 BＧ１提高了０．８,CIDEr提高了３．６.

而将普通注意力更换为本文的自先验注意力后,指标再一次

获得提升,其中表示生成描述和参考描述相似度的 CIDEr指

标达到了１３１．５.说明自先验注意力模拟先验知识进行传递

可以辅助模型生成质量更高的描述,这证明了自先验注意力

优于经典自注意力.

４．４　对比实验与分析

将EPSPA与当前主流的图像描述生成方法在 MSCOCO
数据集上进行实验对比,包括使用特征网格注意的SCST[２６]

方法、Anderson等[１４]基于自上而下注意力的 UpＧDown方

法、Jiang等[３５]基于循环融合网络的 RFNet方法、Yao等[３６]

基于图神经网络的 GCNＧLSTM 方法、Yang等[３７]基于自动编

码场景图的SGAE方法、Huang等[８]基于 AOA模块的 AoAＧ

Net方法、Liu等[３８]基于视觉关联与上下文双注意力的 VRＧ

CRA方法、Herdade等[１７]基于加入对象间空间关系的 ORT
方法,以及Cornia等[９]基于记忆向量来学习和编码先验知识

的 M２方法.表３列出了EPSPA和上述方法在 MSCOCO上

的实验结果.

表３　EPSPA与其他对比方法在 MSCOCO数据集上的实验结果

Table３　ResultsofEPSPAandcomparisionmethodson

MSCOCOdataset

BＧ１ BＧ４ M R C S
SCST[２６] － ３４．２ ２６．７ ５５．７ １１４．０ －

UpＧDown[１４] ７９．８ ３６．３ ２７．７ ５６．９ １２０．１ ２１．４
RFNet[３５] ７９．１ ３６．５ ２７．７ ５７．３ １２１．９ ２１．２
VRCRA[３８] ８０．６ ３７．９ ２８．４ ５８．２ １２３．７ ２１．８

GCNＧLSTM[３６] ８０．５ ３８．２ ２８．５ ５８．３ １２７．６ ２２．０
SGAE[３７] ８０．８ ３８．４ ２８．４ ５８．６ １２７．８ ２２．１
ORT[１７] ８０．２ ３８．６ ２８．７ ５８．４ １２８．３ ２２．６

AoANet[８] ８０．２ ３８．９ ２９．２ ５８．８ １２９．８ ２２．４
M２[９] ８０．８ ３９．１ ２９．２ ５８．６ １３１．２ ２２．６
EPSPA ８０．８ ３８．６ ２９．３ ５８．５ １３１．５ ２２．７

由表３可知,EPSPA与其他方法相比表现出了良好的性

能.EPSPA在CIDEr指标和SPICE指标上均超过了所有对

比方法,同时在 BLEUＧ１和 METEOR指标上具有最强的竞

争力,并且其CIDEr的指标提高了０．３.这充分说明本文提

出的 EPSPA 方法可以一定程度地利用样本间的潜在相关

性,使模型获得良好的性能表现与泛化能力,从而提高模型生

成描述的准确性.

４．５　性能参数比实验

为了证明EPSPA 方法的轻量级性能,将其与当前主流

的图像描述方法在参数量和描述的生成质量上进行了综合实

验对比.由于外部先验模块不依赖复杂的注意力计算,仅仅

引入一个固定大小的循环矩阵,因此外部先验模块的计算复

杂度比自注意力机制要低.同时,相较于使用多头注意力的

主流方法,本文只使用了单头自先验注意力以减少参数量.

图２中,横轴代表参数量,纵轴代表CIDEr指标.

图２　性能Ｇ参数图

Fig．２　PerformanceＧParameterschart

实验结果表明EPSPA方法不仅参数量在所有方法中是

最少的,而且CIDEr指标是最高的.

４．６　实验结果定性分析

为了对 EPSPA 的性 能 有 一 个 直 观 的 理 解,本 文 选 取
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部分实验结果,如图３所示.其中 GT 表示参考描述.经过

对比可以很直观地发现,EPSPA可以更好地捕捉图像中对象

的颜色、对象之间的空间关系以及图像细节.

如图３(a)和图３(b)所示,Transformer只能描述摩托车

和消防栓的大致方位,但是 EPSPA 可以捕获样本间的潜在

相关性,借助从其他图片中学习到的颜色特征把摩托车和消

防栓的颜色描述出来.同时,EPSPA使用自先验注意力可以

关注到图像中更相关的区域,从而可以生成“truck”和“brick

sidewalk”.

如图３(c)所示,Transformer由于无法全面理解图像,导

致其生成了“holdingabat”这一不太准确的描述.而 EPSPA
通过图片的潜在相关性对“bat”和“ball”进行关联,从而生成

了“swingingabatataball”这一更准确的描述.

如图３(d)所示,EPSPA可以检测出更多的细节,能把句

子表达得更完整.EPSPA生成的句子不仅能把“wearing”这

个动作表达出来,更能够判断出男子的表情“smiling”,这是

Transformer无法实现的.

正如上述例子所展现的,EPSPA可以捕获图片中更详细

的上下文信息,指导模型关注更相关的区域,进而生成更准确

的图像描述.

(a)

(b)

(c)

(d)

图３　EPSPA模型生成的图像描述

Fig．３　ImagecaptionsgeneratedbyEPSPAmodel

结束语　本文提出了一种基于外部先验和自先验注意力

的图像描述生成方法 EPSPA.该方法考虑到了不同样本之

间的潜在相关性,以及利用经过学习的注意力权重模拟先验

知识,使得生成的描述更准确.首先,为了联系样本间的视觉

语义,本文提出了外部先验模块,它利用共享权重矩阵的优势

来获取不同样本之间的潜在相关性.其次,在不增加额外内

存的前提下,自先验注意力能够通过传递层间信息模拟先验

知识,进而指导模型进行特征提取.最后,将经过融合形成的

视觉特征进行解码,生成更准确的图像描述.实验结果表明,

该方法在保持最低参数量的同时能够展现出超越当前主流方

法的性能.

在未来的工作中,可以在编码端尝试融入更多的图像特

征信息,在解码端尝试对图像特征进行更深层次的交互,提出

描述更为准确的轻量化图像描述方法.
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