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从图像到语言:图像标题生成与描述

谭云兰1,2,3,汤鹏杰1,2∗,张丽1,罗玉盘3

1. 井冈山大学电子与信息工程学院, 吉安　 343009; 2. 江西省农作物生长物联网技术工程实验室, 吉安　 343009;

3. 井冈山大学网络信息中心, 吉安　 343009

摘　 要: 　 图像标题生成与描述的任务是通过计算机将图像自动翻译成自然语言的形式重新表达出来,该研究在

人类视觉辅助、智能人机环境开发等领域具有广阔的应用前景,同时也为图像检索、高层视觉语义推理和个性化描

述等任务的研究提供支撑。 图像数据具有高度非线性和繁杂性,而人类自然语言较为抽象且逻辑严谨,因此让计

算机自动地对图像内容进行抽象和总结,具有很大的挑战性。 本文对图像简单标题生成与描述任务进行了阐述,

分析了基于手工特征的图像简单描述生成方法,并对包括基于全局视觉特征、视觉特征选择与优化以及面向优化

策略等基于深度特征的图像简单描述生成方法进行了梳理与总结。 针对图像的精细化描述任务,分析了当前主要

的图像“密集描述”与结构化描述模型与方法。 此外,本文还分析了融合情感信息与个性化表达的图像描述方法。

在分析与总结的过程中,指出了当前各类图像标题生成与描述方法存在的不足,提出了下一步可能的研究趋势与

解决思路。 对该领域常用的 MS COCO2014(Microsoft common objects in context)、Flickr30K 等数据集进行了详细介

绍,对图像简单描述、图像密集描述与段落描述和图像情感描述等代表性模型在数据集上的性能进行了对比分析。
由于视觉数据的复杂性与自然语言的抽象性,尤其是融合情感与个性化表达的图像描述任务,在相关特征提取与

表征、语义词汇的选择与嵌入、数据集构建及描述评价等方面尚存在大量问题亟待解决。

关键词:图像标题生成;深度特征;视觉描述;语段生成;图像情感;逻辑语义

From image to language: image captioning and description

Tan Yunlan1,2,3, Tang Pengjie1,2∗, Zhang Li1, Luo Yupan3

1. School of Electronics and Information Engineering, Jinggangshan University, Ji′an　 343009, China;

2. Jiangxi Engineering Laboratory of IoT Technologies for Crop Growth, Ji′an　 343009, China;

3. Network Information Center, Jinggangshan University, Ji′an　 343009, China

Abstract: Image captioning and description belong to high-level visual understanding. They translate an image into natural

language with decent words, appropriate sentence patterns, and correct grammars. The task is interesting and has wide
application prospects on early education, visually impaired aid, automatic explanation, auto-reminding, development of
intelligent interactive environment, and even designing of intelligent robots. They also provide support for studying image



Vol. 26,No. 4,Apr. 2021

728　　

retrieval, object detection, visual semantic reasoning, and personalized description. At present, the task has attracted the
attention of several researchers, and a large number of effective models have been proposed and developed. However, the
task is difficult and challenging because the model has to bridge the visual information and natural language and close the
semantic gap between the data with different modalities. In this work, the development timeline, popular frameworks and
models, frequently used datasets, and corresponding performance of image captioning and description are surveyed compre-
hensively. Additionally, the remaining questions and limitations of current works are investigated and analyzed in depth.
Overall, there are four parts for image captioning and description illustration in this study: 1) the image simple captioning
and description (one sentence is generated for an image generally), including handcraft feature-based methods and deep
feature-based approaches; 2) image dense captioning (multiple but relatively independent sentences are generated in gen-
eral) and refined paragraph description (paragraph with a certain structure and logic is generated generally); 3) image
personalized and sentimental captioning and description (sentence with personalized style and sentimental words is genera-
ted in general); and 4) corresponding evaluation datasets, metrics, and performances of the popular models. For the first
part, the research history of image captioning and description is first introduced, including template-based framework and
visual semantic retrieval-based framework based on handcraft visual feature. The classical and significant works such as
semantic space sharing model and visual semantic component reorganization model are described in detail. Then, the cur-
rent popular works based on deep learning techniques are sorted out carefully and elaborated in great detail. According to
the usage of visual information, the models for image captioning and description based on deep feature can be mainly classi-
fied into three categories: 1) global visual feature-based model, 2) visual feature selection and optimization-based model,
and 3) optimization strategy-oriented model. For each kind of model, the current popular works including the proposed
models, superiority, and possible problems are analyzed and discussed. The models based on selected or optimized visual
features such as visual attention region, attributes, and concepts as prior knowledge are usually more intuitive and show bet-
ter performance, especially when advanced optimization strategies such as reinforcement learning are employed and the
quality of generated sentences frequently possesses more accurate words and richer semantics, although a few methods based
on global visual feature perform as good as them. Besides the models for image simple captioning and description, popular
works on dense captioning and refinement description for images are presented and sorted out in the second part. The mod-
els for dense captioning generate more sentences for images and offer more detailed description. However, the semantic rel-
evance among different visual objects, scenes, and actions is usually ignored and not embedded into the sentences although
a few approaches take advantage of the possible visual relation to predict more accurate words. With regard to refined para-
graph description for images, the hierarchical architecture with multiple recurrent neural network layers is the most
employed basic framework, where hierarchical attention mechanism, visual attributes, and reinforcement learning strategy
are also introduced into the related models to further improve the performance. However, the semantic relevance and logic
among different visual objects remain to be further explored and represented, and the coherence and logicality of the genera-
ted description paragraph for images need to be further polished and refined. Additionally, in consideration of human habit
of describing an image, personal experience is usually embedded into the description, and then the generated sentences
often contain personalized and sentimental information. Therefore, a few significant works for personalized image captioning
and sentimental description are also introduced and discussed in this paper. In particular, the discovery, representation,
and embedding of personalized information and sentiment in the models are surveyed and analyzed in depth. Moreover, the
limitations and problems about the task including the granularity and intensity of sentiments, the evaluation metrics of per-
sonalized and sentimental description, are worthy of further research and exploration. In addition to classical frameworks
and popular models, the related public evaluation datasets and metrics are also summarized and presented. First of all, the
image simple captioning and description datasets, including Microsoft common objects in context ( MS COCO2014),
Flickr30K, and Flickr8K, and the performances of a few popular models on these datasets are briefly introduced. After-
ward, the datasets, including Visual Genome and VG-P (Paragraph) for image dense captioning and paragraph descrip-
tion, and the performances of certain current works on the datasets are described and provided. Next, the datasets for the
task of image description with personalized and sentimental expression, including SentiCap and FlickrStyle10K, are briefly
introduced. Moreover, the performances of the main models are reported and discussed. Additionally, the frequently used
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evaluation methods, including traditional metrics and special targeted metrics, are described and compared. In conclusion,
breakthrough has been made on image captioning and description in recent years, and the quality of generated sentences has
been greatly improved. However, more efforts are still needed to generate more coherent and accurate sentences with richer
semantics for images. The possible trends and solutions about image captioning and description are reconsidered and put
forward in this study. To further promote the task to practical applications, the semantic gap between visual dataset and nat-
ural language should be narrowed by generating a structured paragraph with sentiment and logical semantics for images.
However, several problems, including visual feature refinement and usage, sentiment and logic mining and embedding,
corresponding training dataset collecting and metric designing for personalization, and sentiment and paragraph description
evaluation, remain to be addressed.
Key words: image captioning; the depth feature; visual description; paragraph generation; image sentiment; logical semantic

0　 引　 言

对给定一幅图像的内容进行抽象和总结,并使

用自然语言的形式对其进行重新表达与描述属于视

觉高层理解的范畴。 该任务对于具有一定生活经验

和相关知识结构的人类而言比较简单,能够轻易地

完成,但对于计算机来说,由于图像数据的高度非线

性和繁杂性,以及自然语言高度的抽象性以及严谨

的逻辑性,完成这一任务具有很大的挑战性。 但由

于该任务具有极大的应用前景和学术研究价值,如
婴幼儿教育、视觉障碍者日常辅助、自动解说、智能

人机交互环境,以及机器人设计等主题,已吸引了越

来越多的研究者投入这一领域,提出了一系列效果

显著的算法和模型框架,为图像生成的标题或描述

句子的质量也越来越高。
对图像标题生成与描述领域的研究已开展了

20 多年,研究水平随着计算机视觉的技术发展而不

断进步。 从基于模板(Farhadi 等,2010)和基于语义

迁移(Kuznetsova 等,2013)的方法,到主要基于神经

机器翻译的模型,其视觉技术的发展水平直接决定

了性能的提升程度和生成句子的质量。 在深度学习

技术出现之前,主要采用手工特征对图像进行特征

编码,然后利用图像分割、目标检测或视觉检索等技

术识别其中的视觉语义对象或相关的视觉语义描

述,最后使用模板填充或视觉语义迁移等方法将视

觉语义对象填充到相应的位置或将相似的语义片段

组合成新的标题与描述语句。 手工特征虽然设计严

谨,可解释性强,但由于其多为分步设计,特征非线

性变换次数较少,抽象性不高,表达能力有限,导致

生成的标题和描述句子在准确性、灵活性和语义丰

富程度等方面都难以达到人们的要求。

自 2012 年以来,得益于深度卷积神经网络

(deep convolutional neural networks, DCNN)
(Krizhevsky 等,2012)的设计及在多种视觉任务上

的突破性表现,学者开始将其应用在视觉描述任务

上(Mao 等,2015;Vinyals 等,2015),使用 DCNN 实

现对图像的特征编码,将其转换为 “临时中间语

言”,然后使用循环神经网络( recurrent neural net-
work, RNN)对其进行解码,逐个生成词汇,最终组

成具有一定结构的句子。 这种方法使用的视觉特征

抽象程度高,泛化能力强,具有手工特征难以比拟的

优势,同时在生成句子时较为灵活,不受句子长度及

固定句式的影响,其过程较为贴近人类的表达习惯。
目前,DCNN + RNN 已成为视觉描述任务的主流框

架,其后续的研究工作多是在此基础上融合更多的

视觉先验知识(如结合注意力、视觉属性 /概念等),
进一步提升词汇预测的准确性,改善句子的语义丰

富程度。 除此之外,也有研究者从模型优化(包括

视觉特征提取、语言解码和联合优化等)的角度设

计功能更为强大的记忆单元或模型,提高生成句子

的质量。 从任务的角度而言,为图像生成单条简单

描述是当前研究的主流,但对于很多复杂图像,单条

语句难以对其中的细节进行详细的表达。 针对该问

题,研究人员提出了密集描述任务,为各视觉区域生

成句子,最终实现图像内容的精细化表达(Kulkarni
等,2013)。 为了进一步使得描述更加生动,学者还

参照人类日常的对话与交互习惯,提出嵌入情感与

个性化表达的视觉描述任务(Mathews 等,2016),并
取得了一定的进展,但鉴于情感与个性化信息的复

杂性,其效果仍然有待于进一步改善。
本文回顾并讨论了当前图像标题生成与描述的

主流方法和模型。 此外,还对一些如密集描述、情感

描述等特殊的图像描述任务进行了总结;然后对各
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模型的性能表现进行了对比分析;最后对本文内容

进行总结,指出下一步可能的研究方向。

1　 图像简单标题生成与描述

对图像中的视觉内容进行归纳和总结,并使用

合适的词汇与合理的语法结构将其重新组织并表达

出来,是图像标题生成与描述的主要研究内容。 如

图 1 所示,首先对图像中的视觉内容进行解析,将其

转换成视觉语义编码,然后根据编码内容进行解码,
将其映射到语言空间中,生成相关词汇,并组合成用

词准确、结构合理的自然语言。 本节围绕该基本框

架,从视觉特征提取、视觉语义选择和模型设计与优

化等方面,介绍当前流行的方法和模型架构。

图 1　 图像标题生成与描述框架

Fig. 1　 General pipeline of image captioning and description

1. 1　 基于手工特征的图像简单描述生成方法

手工特征是相对于当前流行的深度特征而言

的,一般根据视觉内容的特点,如颜色、纹理和边缘

信息等,统计其像素出现的次数、梯度方向等,并通

过投影和变换形成固定维度的特征向量。 常用的图

像手工特征提取方法主要包括 LBP(local binary pat-
tern) ( Ojala 等,1996)、 SIFT ( scale invariant feature
transform)(Lowe,2004)、HOG(histogram of oriented
gradient)(Dalal 和 Triggs,2005)等。 手工特征在设

计时一般具有较为明确的动机,每个步骤都具有清

晰的设计思路,因此其可解释性强,能够对其进行严

密的推理和控制;且由于其特征提取多采用统计学

习的方式,使用的参数较少,算法可直接集成在硬件

之上,运算速度较快。 但也由于其设计时多关注于

某个方面的视觉特性,且非线性变换次数较少,使得

特征表达能力和抽象能力有限,因而使用手工特征

的模型性能受到极大限制。
早期研究中一般利用手工特征来完成图像标题

的生成与描述任务。 Farhadi 等人(2010)首先提出

了“视觉—语言”共享语义空间的方法,通过检测图

像中的视觉对象,并将其映射到预先设计的语义空

间元组上,建立该图像与元组所关联的描述句子之

间的对应关系;通过这种关系,不仅能够为图像生成

句子,也能够根据句子内容找到相应的图像。 这种

方法在视觉语义编码阶段采用了 HOG 特征,其中间

语义空间的设计采用了固定的模板 (〈 object (对

象), action(动作), scene(场景)〉),其视觉对象检

测的准确性难以保证,造成语义空间映射的不确定

性,从而造成通过中间语义空间元组所找到的对应

句子也可能与图像实际内容存在较大偏差;且由于

模板和句子空间都是事先设定,其生成的句子不够

灵活,尤其是在对视觉语义对象的细节描述上,其偏

差可能更大。
Yang 等人(2011)也借鉴了其共享语义空间的

做法,但其语义空间设计更为复杂,其共享模板的结

构也更加多样化,增强了句子的灵活性。 Mitchell 等
人(2012)则将检测到的视觉语义对象进行筛选,并
通过构造语法树生成更为准确和灵活的句子。 这种

方法中所使用的语法树虽然也可归为模板,但由于

其句子结构可根据语义内容进行灵活变化,已经非

常贴近人们的表达习惯。 这些工作虽然由于手工特

征的局限性造成生成的句子质量还有所欠缺,但其

思想动机、模型设计与开发的合理性、可解释性及有

效性都为后续工作的进一步推进提供了良好的

借鉴。
使用手工特征的方法除基于模板的框架外,研

究人员还提出了一种基于语义迁移与重组的模型框

架。 Yao 等人(2010)首先使用图像分割与 SIFT 特

征等将图像解析为视觉语义组件,然后将其转换为

Web 本体语言,实现其与通用知识库的衔接,并通

过检索技术与语义解析图,将视觉概念转换成自然

语言。 这种方法首先依赖于特征的表达能力,用以

支撑将图像解析成准确的视觉语义概念;其次,需要

构建较为完善的 Web 语义库,使得能够查询到置信

度较高的语义本体,并组合成新的描述语句。 由于

取消了模板的限制,其生成的句子在灵活性和语义

性方面都有较大改善。 但当 Web 语义库不完整时,
其生成的句子与图像实际内容之间也会存在一定的

偏差,影响了句子的整体质量。
Kuznetsova 等人(2012)则简化了这一过程,重

点关注于句子的重组与生成。 他们首先根据视觉的

相似性,在检索库中搜索近似的视觉内容及其相关

的词汇或词组,将检索到的语义片段组合成新的句
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子。 在后续的工作中,Kuznetsova 等人(2013)还采

用了启发式的集束搜索算法(beam search)扩展词

汇或 词 组 的 搜 索 空 间。 此 外, Kuznetsova 等 人

(2014)提出了另一种基于随机树合成的图像描述

生成方法,首先检测出待描述图像中的语义片段,然
后从检索库中寻找携带类似语义的图像及其描述,
并将其视觉片段和对应描述单独抽取出来,然后将

其组合成新的描述句子。 这种方法使用的视觉及语

言颗粒更小,组成的句子也更加灵活多变。 Mason
和 Charniak(2014)则根据待描述图像中视觉内容所

对应的标签词频,将描述生成问题转化为文本摘要

提取问题,使用更成熟的自然语言处理技术实现生

成质量更高的标题或描述的目标。 基于语义迁移与

重组的方法整体上更符合人们的表达习惯,但同样

囿于手工特征有限的表达能力,以及检索库的完整

度,在句子的准确性和语义性方面同样不能满足人

们的需求。
1. 2　 基于深度特征的图像简单描述生成方法

深度学习的概念由 Hinton 和 Salakhutdinov
(2006)首次提出,为了使得图像特征更加抽象,使
用逐层优化和全局微调的方式构建了一个深度神经

置信网络,并应用在数字和人脸识别任务上。 其实

在此之前,LeCun 等人(1998)已经设计了一种卷积

神经网络 ( convolutional neural networks, CNN) 模

型,其权重层数超过其他神经网络模型,但限于当时

的软硬件水平,其进一步的开发与应用受到了限制。
直到 2012 年,Krizhevsky 等人(2012)将深度学习的

思想与 CNN 融合起来,开发了更深的 AlexNet 模型,
由于视觉数据经过了更多层次的线性与非线性变

换,其特征抽象能力更高,泛化能力更强,使得该模

型在 ImageNet 分类数据集(Russakovsky 等,2015)
上获得了极大的性能突破。

AlexNet 的成功促进了深度网络的研究热潮,先
后开发了如 VGG-Net(Visual Geometry Group) ( Si-
monyan 和 Zisserman,2014)、GoogLeNet(Szegedy 等,
2015)、ResNet(residual net)(He 等,2016)等深度模

型,从模型结构和优化策略上都进行了大量探索,同
时也获得了性能上的不断提升;研究人员还将深度

特征应用于其他各种视觉任务,包括目标检测(Gir-
shick 等,2014;Girshick,2015;Ren 等,2017a)、动作

识别(Wang 等,2015,2018b;Wu 等,2019a)和人脸

识别(Sun 等,2013;Han 等,2018;Wu 等,2019b),以

及其他如视觉关系检测与推理(Dai 等,2017b;Yang
等,2018)、视觉描述等高层理解任务。

在图像描述领域,其一般框架如图 2 所示,其中

w i 是指第 i 个单词, ti 是指时间序列。 首先使用

DCNN 提取图像特征,对图像进行特征编码,然后使

用序列模型对特征进行解码,逐个生成单词并将其

组合为具有一定语法结构的描述句子。 该过程中,
提取图像特征时,可以直接采用预训练完毕的深度

模型,也可以在此基础上,对其中的参数进行微调更

新;在解码时,可使用 RNN 或 CRF(condition random
field)建立语言模型,在生成词汇的同时,也隐式地

将语法结构嵌入其中。 这种方法的流程较基于模板

和语义迁移的方法更为简洁,省去了大量手工调参

的步骤,更为接近人类处理类似问题的思路。 但需

注意到的是深度模型一般包含大规模的参数,其优

化时间更长,所需的计算资源更多,且由于深度模型

的“黑盒”特性,也导致其可解释性不强,模型设计

的动机及合理性能都受到一定质疑。 但不可否认的

是,使用深度特征的图像描述模型,其性能已远超过

使用手工特征的模型,生成的句子在准确性、连贯性

和语义丰富程度等方面都得到巨大改善,缩小了视

觉与自然语言之间的语义鸿沟。

图 2　 基于深度特征的图像标题描述一般框架

Fig. 2　 General deep feature based framework
of image captioning and description

根据对视觉信息的处理方式不同,可以将基于

深度特征的图像描述模型分为 3 类:1)基于全局视

觉特征的描述框架;2)基于视觉特征选择与优化的

描述框架;3)面向优化策略的描述框架。 以下将对

其进行详细论述。
1. 2. 1　 基于全局视觉特征的描述模型

基于全局视觉特征的描述模型是将图像特征提

取出来之后直接送入语言模型中,语言模型根据记

忆对不同的特征进行解码,生成句子,其模型框架如

图 3 所示(其中 vf 表示图像的全局视觉特征)。
Mao 等人(2015)首先提出应用多模特征的方

式将图像整体特征与 RNN 网络输出的语言特征结
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图 3　 基于多模特征的图像标题与描述生成

Fig. 3　 Multi-modal feature based architecture
for image captioning and description

合在一起,送入多模混合单元,对视觉与语言特征进

行记忆训练,而在生成句子时,当前时间步 RNN 单

元则根据视觉特征和已生成的前续词汇决定当前输

出。 他们的工作极大地促进了人们对图像描述研究

的兴趣。 Donahue 等人(2017)研究了多模特征在不

同的语言模型中的性能表现,指出使用单层 RNN 的

多模特征不利于语言特征的建模,语言特征不够抽

象,且容易引入更多的语言噪声,影响词汇预测的准

确性;为此,设计了因子分解结构的语言模型,避免

了噪声干扰。 受此启发,汤鹏杰等人(2018)认为当

前的语言模型深度不够,限制了语言特征的表达能

力。 为此,结合深度学习中的逐层优化和深度监督

方法,构建了更深的语言模型,并借鉴深度融合思

想,将不同深度 RNN 网络的概率输出进行融合。 此

外,汤鹏杰等人(2017)还认为由于当前模型多使用

ImageNet 对特征提取器进行预训练,但该数据集主

要是面向物体分类,可能会导致部分描述场景的词

汇预测不准确。 Tang 等人(2017)提出了一种融合

场景与物体先验知识的图像描述模型,使用物体识

别数据集 ImageNet(Russakovsky 等,2015)和场景识

别数据集 Place205(Zhou 等,2014)分别对两个 CNN
模型进行预训练,然后将其应用在图像描述任务上,
提升词汇预测的准确性。

在上述几个模型中,RNN 网络的每个时间步上

都会输入图像的全局特征,这种方法能够防止 RNN
网络中可能的视觉信息丢失, 但 Vinyals 等人

(2015)与 Karpathy 和 Li(2015)则认为在每个时间

步上都输入视觉信息会引入额外的视觉噪声,干扰

词汇预测的准确性。 因此,Vinyals 等人(2015)提出

将图像特征经过降维变换后直接输入 RNN 网络的

第一个时间步中,后续的时间步将不再接收视觉信

息,其生成句子时只依赖于先前时间步上的词汇特

征与隐层输出。 但这种方式只将视觉特征输入语言

模型一次,虽然克服了可能的视觉干扰,但在时间步

较长时,可能会产生影响整个模型的“长期依赖”问
题,进而破坏句子的整体语义性。
1. 2. 2　 基于视觉特征选择与优化的描述模型

视觉特征的表达能力与使用方法对描述句子质

量具有巨大的影响,一般而言,直接使用 CNN 模型

提取的是全局特征,是多层多个大小不同的卷积核

进行多次滤波并进行融合而得到的,其对于整幅图

像的表达能力已得到实验证明。 但对于图像描述而

言,无论是在语言模型的每个时间步上还是在第一

个时间步上输入全局特征,都可能会引起新的问题,
其根本原因在于语言模型中的视觉语义与语言词汇

没有进行有效而合理的对应与校准。 为解决这一问

题,受机器翻译中“注意力机制”与视觉显著性的启

发,将注意力机制与视觉概念 /属性引入到图像标题

生成与描述任务中,在不同的时间步上,赋予不同的

视觉区域(特征)以不同的权值,或者结合不同的视

觉概念 /属性,以此缓解视觉噪声的干扰。 其一般模

型框架如图 4 所示。

图 4　 基于注意力机制的图像描述框架

Fig. 4　 The attention mechanism based framework
for image captioning and description

Xu 等人(2015)首先将注意力机制应用在图像

描述任务上,将经过 CNN 变换后的最后一层特征图

(非特征向量)的不同位置作为注意力关注对象,将
多幅特征图的相同位置组合在一起作为该位置的特

征片段,在不同的时间步上,根据记忆单元和先前生

成词汇,决定该特征片段的权值。 这种方法通过设

置注意力单元,并将其概率输出与 RNN 单元的输入

进行结合,能够自适应地学习视觉区域与语句中不

同词汇的对应规律,有效地缓解了在不同时间步上

无关视觉信息的干扰,提升了词汇预测的准确性,同
时,该方法也具有较好的可解释性。 后续的研究者

以此为基础,提出了多种改进或扩展的注意力模型。
Fu 等人(2017)则直接使用视觉区域作为注意力关

注的对象,结合主题场景信息,为不同的视觉区域分

配不同的权重。 Pedersoli 等人(2017)也采用了同样

的思路,使用视觉区域作为注意力单元关注的对象,
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但他们构建了一个联合概率分布函数,将 LSTM
(long short term memory)中的隐层状态、视觉区域与

已生成的词汇联合起来实现注意力的精准定位。 这

种方法相较于使用特征图作为关注区域更加侧重于

视觉语义对象,提供了另外一种较为有效的注意力

机制。
Chen 等人(2017)认为最后一层特征图并不能

完全反映图像中的真实内容,由于经过多层非线性

变换,其大量细节信息被丢弃,不同视觉语义区域的

相关性难以充分利用。 为此,在不同层次的特征图

上以及不同通道的特征图上也应用了注意力机制,
充分挖掘有效视觉信息。 但这种方法对计算资源要

求更高,且由于参数增加,模型容易陷入过拟合状

态。 Lu 等人(2017)从视觉语义概念与语言词汇的

关联性出发,认为并不是每个时间步上都应关注于

具体的视觉区域,对于部分虚词,难以确定其对应的

视觉信息,因此,在注意力单元上设置了一个哨兵单

元,自适应地学习需要重点关注的时间步。 Jiang 等

人(2018)从视觉特征互补的角度出发,使用多个

CNN 模型提取图像的视觉特征,然后将其送入多个

RNN 网络,结合多注意力机制,在不同的时间步上

关注更为丰富的视觉信息。 Mun 等人(2017)认为

在视觉注意力定位过程中,可以引入与其相似的相

关描述作为辅助,提高模型对于视觉区域关注的准

确性,为此,提出一种基于文本引导注意力机制的图

像描述模型。 首先根据图像内容使用相似度与标题

共识分值,从训练集中检索出相关的描述句子,然后

使用文本引导注意力单元计算词汇与视觉区域的相

关度,并据此提取图像的上下文特征。
以上应用注意力的方法都是基于整幅图像的特

征图,且赋予注意力权重的视觉区域大小也是固定

的,这些都可能导致注意力所关注的视觉特征仍然

携带有一定的干扰信息。 为解决这一问题,部分研

究人员尝试对注意力进行再次精炼,如 Anderson 等

人(2018)提出一种自底向上与自顶向下两向结合

的注意力模型,首先使用快速目标检测算法,框定视

觉显著区域,然后使用自顶向下的注意力机制赋予

该区域更多的权重。 Fang 等人(2018)则采用一条

单独的 RNN 网络对注意力关注区域进行精炼,然后

将其送入语言模型中生成词汇,既考虑了空域上的

视觉信息,也兼顾了句子时域上的时序关联关系。
Gu 等人(2018)采用融合两层堆叠注意力机制的

LSTM 网络,对视觉信息进行过滤,实现由粗到细的

图像描述。 此外,Shi 等人(2019)以 R-CNN( region
based CNN)为基础生成图像视觉语义区域,并结合

全局视觉特征,采用一种级联的注意力单元,增强权

重分配的差异性,进一步去除噪声干扰。 Zhang 等

人(2019b)认为传统的使用特征图作为注意力关注

的母版,其各区域是固定的,不能反映出图像中真实

的语义内容,因此其注意力权重分配可能并不公平。
为此,他们使用全卷积网络( fully convolutional net-
work, FCN) ( Johnson 等,2016)生成细粒度网格的

特征图,在此基础上提取特征图中的语义对象区域

并表达为特征向量,以此引导注意力在特征图上的

权重分配。
基于注意力机制的模型主要是为语言模型提供

时序上的观测位置以及具体特征,实现视觉特征的

选择与优化,在序列建模时有效地抑制了视觉无关

信息的干扰。 除此之外,研究人员还引入更多的先

验知识,如视觉概念、视觉属性等,使用学习到的语

义概念,引导或辅助描述语句的生成。 Fang 等人

(2015)提出利用视觉概念的方法完成这一任务,首
先使用多示例学习技术 ( multi-instance learning,
MIL)构建视觉概念检测器,在图像中检测可能的视

觉语义概念,然后根据这些视觉概念词汇使用统计

方法为图像搜索可用的相关词汇,并组成多条候选

句子,最后根据图像与句子之间的距离,确定最终的

描述语句。 这种方法从视觉概念检测、生成句子到

句子排序几个步骤之间是离散的,没有使用端到端

的优化技术,从而也可能使得整个模型陷入局部最

优状态,性能受到限制。 但这种使用弱监督 MIL 技

术检测视觉概念的方法启发了很多研究者,并提出

了多种改进的模型。
You 等人(2016b)提出一种将视觉属性与注意

力相结合的图像描述模型,同样使用弱监督的方法

训练视觉属性检测器,但与 Fang 等人(2015)方法

不同的是,其不使用目标检测的方式指定视觉区域,
而是直接从参考句子中获取与对应图像相关的语义

属性,避免了可能的视觉噪声干扰;然后使用注意力

机制在每个时间步上关注特定的视觉属性,为不同

的视觉属性分配不同的权值。 这种方法绕过了为固

定位置或区域分配权重的弊端,同时也引入了更多

视觉和语言的先验知识,是一次在视觉特征优化与

选择方面极为有益的尝试。 Wu 等人(2016)为了使
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用更高层次的视觉语义信息,也提出一种基于视觉

属性的图像描述框架,但并未使用 MIL 方法来生成

视觉属性,而是直接从参考语句中按照出现次数对

属性进行选择;同时通过一种多尺度组合分组的技

术(Wu 等,2018)检测视觉语义区域,并采用参数迁

移的方式,使用优化完毕的模型对各视觉区域进行

特征提取与融合,并结合图像的全局特征,将其送入

语言模型进行解码。 Yao 等人(2017)提出了一种更

为简洁的模型,首先使用 MIL 方法检测出常用的视

觉属性,然后将视觉属性与图像全局特征一起送入

RNN 网络中,辅助整条描述语句的生成。 这种方法

中语言模型的每个时间步上都补充了相应的视觉属

性,本质上它并不属于对视觉特征的选择与优化,而
是对图像特定区域特征进行了增强,在一定程度上

抑制了视觉噪声的干扰,但并不能完全消除。 Gan
等人(2017b)扩展了 You 等人(2016b)的工作,认为

将视觉属性通过注意力的方式直接输入传统的

RNN 网络会导致其参数规模过于巨大,为此,他们

采用矩阵分解的方式对 RNN 单元进行了改进。 Yao
等人(2018)认为各视觉对象之间具有一定的语义

关系,尤其在生成句子时,需要将这种视觉语义关系

映射到句子结构中。 为此,Yao 等人(2018)使用有

向图为图像中的各目标区域构建语义关系图,通过

图卷积网络(graph convolutional network, GCN)对视

觉关系进行特征提取,并结合注意力机制生成描述

语句。 Yang 等人(2019)认为基于视觉信息的语言

再表达与机器翻译不同,而是与视觉高层抽象的语

义符号相关。 他们使用目标检测技术得到图像中的

各语义对象,并结合其属性、关系等特征,生成图像

的场景图( scene graph),然后利用 GCN 提取其特

征,结合在大规模文本库上预训练的字典,为图像生

成描述语义信息更为丰富的语句。 这些方法提出的

视觉关系也可以看做视觉属性的一种,其采用 GCN
的方式对关系进行提取与建模,在视觉推理与可解

释性分析等方面具有很好的启发作用,值得进一步

研究与探讨。 Zhang 等人(2019a)则认为直接从参

考句子中获取的视觉概念或属性并不完整,还需要

从集外选取更多的视觉先验,补充其可能由于正负

样本不均衡导致的不准确或训练样本中缺失的概

念。 Yao 等人(2018)与 Zhang 等人(2019a)的方法

在本质上突破了视觉特征选择与优化的范畴,在策

略上进一步拓展了视觉属性 /概念的内涵和外延。

1. 2. 3　 面向优化策略的图像描述模型

与人类的学习过程一样,图像描述模型同样需

要对其中的参数进行充分训练和优化,使其模型函

数逼近于训练数据的整体分布,而在测试时则只需

将数据代入模型,并给出相应结果。 在该过程中,其
不同的优化方式将直接影响模型的最终性能。 在图

像描述任务中,其模型的优化方式一般可以分为

3 种:1)局部优化策略;2)全局优化策略;3)局部与

全局相结合的优化策略。
在局部优化策略中,一般为图像对应参考句子

设置虚标签,并将其与模型预测结果进行对比,使用

交叉熵的方式计算两者误差,以此对语言模型中的

参数进行迭代更新。 这种方式可以直接使用预训练

之后的 DCNN 模型提取图像特征,然后直接送入语

言模型对其进行训练,其使用较为灵活。 但这种方

法也割裂了图像特征提取模型(视觉模型)与语言

模型之间的固有联系,使整个模型易陷入局部最优

状态。 为解决这一问题,研究将视觉模型与语言模

型进行联合优化,误差回传到语言模型的尽头时,继
续向后回传至 DCNN 模型中,对视觉模型中的参数

进行微调更新。 其典型工作包括 Donahue 等人

(2017) 提出的 LRCN ( long-term recurrent convolu-
tional network)模型、Vinyals 等人(2015)设计的 NIC
(neural image caption)模型,以及其他多数使用注意

力机制的模型等。
使用基于局部或全局联合优化策略的模型较为

简洁,但大多是为了更有效地利用视觉语义信息,对
语言模型改进的较少。 因此,研究人员还通过改进

语言模型的内部或外部结构,从数据的流向上对模

型进行改进,通过优化记忆单元或模型架构充分利

用模型训练时的局部与全局信息,改善生成句子的

质量。 如 Jia 等人(2015)对 LSTM 单元进行了扩展,
设计了 gLSTM 结构,在每个时间步上既使用模型产

生的局部信息对词汇进行预测,同时又使用全局信

息指导整条句子的生成,兼顾了词汇的准确性与句

子的语义性。 为解决 RNN 网络难以并行计算且易

发生梯度消失的问题,Aneja 等人(2018)提出一种

基于卷积网络的图像描述框架,通过构建与注意力

机制相结合的 CNN 网络,在每个时间步上根据已生

成词汇与视觉注意区域的融合特征预测当前词汇输

出。 李勇等人(2019)也使用了相似的思路,提出一

种基于文本 CNN 的建模方法。 而 Rennie 等人
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( 2017 ) 则 根 据 CIDEr ( consensus-based image
description evaluation)评价指标,提出一种基于强化

学习思想的图像描述框架,认为当前的模型在训练

与测试时的评价指标是不统一的,在逐个生成词汇

并产生误差的过程中,无法根据如 BLEU(bilingual
evaluation understudy)(Papineni 等,2002),METEOR
(metric for evaluation of translation with explicit orde-
ring) ( Banerjee 和 Lavie, 2005 )、 CIDEr ( Vedantam
等,2015)等评价指标对模型进行直接优化,造成优

化方向上可能的偏差与事实上的局部最优。 为此,
以当前迭代模型生成的句子为基础,根据评价分值

为模型计算奖励,引导模型的优化方向。 除此之外,
Liu 等人 (2017a) 还将 CIDEr 和 SPICE ( semantic
propositional image caption evaluation)(Anderson 等,
2016)两种指标结合在一起作为优化目标,对模型

进行更为充分的优化。 这种方法解决了训练和测试

不一致的问题,在模型优化策略上进行了非常有益

的探索,实验结果也表明了该方法的有效性。 Ren
等人(2017b)采用了强化学习的方式,将图像描述

中生成词汇的过程作为决策过程,通过策略网络和

价值网络之间的互动,对目标进行优化。 但这种方

法整体上采用以逼近真实句子为目标的优化策略,
其训练和测试仍然是分离的。 Dai 和 Lin(2017)、
Dai 等人(2017a)认为当前很多模型生成的句子较

为相似,尤其是针对一些内容较为相近的图像,其生

成的句子重复率较高。 为此,使用一种条件生成对

抗网络(generative adversarial network, GAN)(Good-
fellow 等,2014)以代替传统的交叉熵函数对模型进

行优化。 在判别过程中,该模型更为关注句子表达

的自然性(逼真程度)及其与视觉内容的相关性,避
免描述趋向重复。 Yan 等人(2020)提出了一种更加

复杂的强化学习模型,将 GAN 与强化学习策略相结

合,并结合了双层注意力机制,将图像全局特征与局

部特征结合起来,提高词汇预测的准确性。 这种方

法集合了注意力机制、GAN 和强化学习等现有技

术,对于设计更高性能的模型具有很好的借鉴价值。
除了使用强化学习方法外,针对用于图像描述

的数据集构建困难、质量难以保证等问题,还提出了

使用小样本学习技术和无监督学习技术对模型进行

优化。 Dong 等人(2018)首先提出一种使用参数快

速自适应学习的小样本图像描述模型。 以元学习

(Meta-learning)思想为基础,将图像和文本结合在

一起作为学习目标,通过动态地学习文本中的少量

先验知识,进而影响视觉模型中的参数更新,并实现

视觉模型与语言模型的参数共享。 该方法是解决图

像描述任务中海量训练数据难以获得这一问题的有

益尝试。 但该模型在图像特征的利用方面还停留在

初级阶段,性能也有待于进一步提升。 Feng 等人

(2019)提出了使用无监督的方法训练图像描述模

型,其在思想上结合了强化学习、视觉属性和迁移学

习等方法,通过计算生成句子与外部句子之间的对

抗奖励、语义概念与图像重构奖励,以及句子重构损

失,对生成器进行强化与更新,并采用对抗损失与图

像重构损失对判别器进行更新优化。 该方法针对性

地解决缺乏大量可用的“图像—句子对”样本问题,
不仅在方法上进行了创新,使图像描述任务更接近

真实场景,且生成的句子也更为准确,语义更加

丰富。

2　 图像精细化描述

通过对图像简单描述常用模型与框架进行阐

述,可以看出,这些模型为图像所生成的都是单句描

述,对图像中物体、动作及位置关系等视觉语义的描

述粒度较为粗糙,忽略了大量的细节信息,难以真实

再现图像中的语义内容。 在早期基于手工特征与预

设模板的描述框架中,Kulkarni 等人(2013)设计了

一种更为复杂的框架,检测到视觉语义对象后,通过

属性映射和关系推理,实现对象的精细化描述。 然

后使用条件随机场(CRF),生成具有一定逻辑的描

述语段,对图像中的细节信息及逻辑信息进行了较

为完整的表达。 只是由于手工特征的弱表现力与模

板的欠灵活性,其模型的鲁棒性不强,句子的语义性

也受到限制。
随着深度学习技术的发展,学者也投入越来越

多的精力开发相关模型,为图像生成更为准确、语义

性更强的精细化描述。 Krishna 等人(2017)首先提

出了视觉基因组计划 (visual genome),认为视觉信

息是由多种视觉语义(“基因”)所构成,而不同的视

觉语义相互组合,最终形成人们可以理解的视觉语

义对象及相关视觉描述,为用户提供更为多样化的

精细化表达(密集描述(dense captioning))。 其示例

如图 5 所示。
Johnson 等人(2016)提出了一种全卷积定位网
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图 5　 图像密集描述示例

Fig. 5　 Example of image dense captioning

络,通过在模型中添加一个视觉语义区域定位模块,
对候选区域进行插值与回归运算,实现区域定位与

语言模型的联合优化。 该工作启发了人们对于图像

更为丰富表达的探索。 但 Yang 等人(2017)认为,
仅使用目标检测所生成的视觉区域因重叠可能导致

位置不准确,且单个区域难以生成具有真正意义的

描述句子。 为此,提出一种多区域联合推理模型,将
各视觉区域结合起来实现上下文语境融合,解决区

域定位不准确及生成无关场景的视觉描述问题。
Li 等人(2019)采取了一种更为简洁的方法,采

用 gLSTM 为检测到的视觉对象进行上下文编码,并
以此指导每个区域的句子生成及视觉区域边界框的

位置微调,实现更为精准的密集描述。 Yin 等人

(2019)同样为解决上下文引用的问题,引入了局部

信息、邻居信息与全局信息,从多个尺度上辅助每条

语句的生成。 Kim 等人(2019)设计了一种更为复

杂的模型的三重数据记忆流模型,根据人们在描述

图像中视觉对象关系时常使用 <主—介—宾 >形式

的习惯,为每种视觉对象区域(主 /介 /宾)设计一条

专用的编码网络,然后使用多任务学习(multi-task
learning)的方法为每个区域生成更具价值的视觉对

象关系描述。 这些方法都对直接使用视觉区域生成

描述进行了改进,虽然密集描述中对视觉对象的内

在逻辑关注较少,但研究者们也不约而同地认为上

下文语境对于生成可用且更为准确的区域描述的重

要性,认识到图像各语义对象之间并不是完全孤立

的,必须结合其周围的具体环境生成相应的细节描

述,使各语句之间既相互独立,又互有联系。
图像的密集描述是为图像生成更多条语句,各

语句之间虽然可能具有一定的关联性,但其相互之

间是离散且杂乱的,不能形成流畅、合理的结构化描

述语段。 这违背了人们在日常生活中对一幅图像的

描述表达习惯,且削弱了图像描述在具体实践中的

应用价值。 因此,除通过为视觉语义区域生成密集

描述实现图像的精细化表达之外,人们也开始着力

于研究为图像生成具有一定逻辑层次的描述语段,
进一步丰富视觉高层理解的内涵。 Huang 等人

(2016)提出了一种基于图像流的视觉描述任务,将
具有相互关联的多幅图像作为研究对象,根据其中

的视觉内容变化,生成具有一定故事情节的段落描

述。 Liu 等人(2017b)引入每幅图像与上下文描述

之间的语义相关性,并使用双向注意力机制对视觉

语义进行区别关注,使得生成的语段更加准确,表达

更为严谨。 Wang 等人(2018a)将强化学习与对抗

学习的思想引入图像流的描述任务中,使用层次化

RNN 作为句子生成器,并设计多模判别器与语言风

格判别器计算奖励,整个模型通过对抗训练的方式

进行优化。
Krause 等人(2017)则重点关注单幅图像的段

落描述任务,与图像流的描述相比,这也是人们日常

生活中更为常见的问题,论文设计了一个层次式的

RNN 网络,通过语句级 RNN 确定生成句子的数量

及其相关主题,然后使用词汇级 RNN 逐个生成词汇

组成句子,最后将所有句子组合在一起形成描述段

落。 其模型基本框架如图 6 所示。

图 6　 层次式 RNN 的图像段落描述生成框架

Fig. 6　 Hierarchical RNN based framework
for image paragraph description

通过构建多级 RNN 网络,模拟段落的层次化结

构,为图像生成段落描述提供了直观思路,是其他一

些相关工作的思想基础。 Liang 等人(2017)也使用

了语句级和词汇级两级 RNN 结构为图像生成段落

表达,但其采用了对抗优化的方法,通过结构化段落
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生成器与多级句子判别器之间的相互对抗迭代,实
现模型的最终优化。 Che 等人(2018)提出一种较为

直接的方法,首先检测图像中较重要的视觉对象区

域,然后判断各主要区域之间的关系,并采用 one-
hot 方式将其各视觉关系表示成特征向量,最后将各

关系特征与区域特征结合在一起输入语言模型(多
条 RNN 网络),生成具有一定结构的逻辑语段。
Chatterjee 和 Schwing(2018)为了生成连贯、结构化

及多样化的图像段落描述,通过句子级 RNN 生成全

局主题特征向量,使多条句子之间具有一致性,并在

此基础上结合词汇级 RNN 生成连贯性特征向量,保
证句子之间的平滑过渡,最后采用变分自动编码器

挖掘图像中的固有隐藏信息,保证生成的段落描述

具有多样化与个性化特征。 Wang 等人(2019)也采

用了使用图像主题特征指导语段生成的思路,将视

觉语义对象的特征通过卷积网络生成多个主题特

征,然后使用反卷积网络对特征进行重构,进而形成

全局主题特征,引导语言模型生成段落描述。 在这

些方法中,生成各区域的单条描述句子已经不再是

关注的重点,其各视觉对象之间的内在关联挖掘,以
及在描述中如何体现这种关联关系,生成具有严谨

逻辑结构的语段成为模型设计时的核心。 但鉴于视

觉语义与自然语言中逻辑表达的复杂性,当前模型

生成的语段在语言结构合理性、逻辑准确性等方面

尚存在大量问题需要解决。

3　 图像情感与个性化描述

除了为图像生成更为详细的精细化描述外,人
们也注意到在日常交流中其语言常蕴含多种个性化

和情感信息。 在描述一幅图像时,常常根据个人经

验和观感在句子中掺杂多种情感信息。 由此,研究

者提出了融合个性化或情感信息的图像描述任务,
旨在进一步缩小视觉数据与自然语言表达之间的差

异性,增强描述句子的灵活性和生动性。 在早期研

究中,人们曾经对视觉数据中的情感信息进行分析,
按照视觉内容,对图像内部的情感进行分类识别,或
者分析图像内容对观看者可能产生的情感影响

(Machajdik 和 Hanbury,2010;Chen 和 Jin,2016;You
等,2016a;Zhao 等,2018)。 这种形式的视觉数据情

感分析其实与分类识别、检索等任务类似,属于视觉

低层或中层理解范畴。 而在图像描述中,不仅需要

分析情感,还需要在如何选择合适的词汇、风格及与

其他视觉对象的关系等方面进行研究,将情感与事

实有机地融合在一起,形成更具吸引力的图像标题

与描述。
Mathews 等人(2016)从情感表达的个性化特点

出发,通过设计一种开关式 RNN 单元,为图像生成

具有“积极(positive)”或“消极(negative)”情感的描

述句子。 这种方法本质上是在传统的 RNN 单元上

增加了一个“情感门”函数,通过主动控制或自主学

习参考句子中的情感极性,优化其中的参数,实现为

相同图像生成具有不同情感极性的句子。 该工作在

思想上认为情感可以通过具体的描述进行表现,而
不是局限于某些选定的情感词汇,其在方法上通过

情感极性阈值将情感与其他语义表达无缝地衔接在

一起,与人们的日常表达具有相似的效果。 但这种

方法对于情感的定义粒度较粗,难以适应更为复杂

的视觉情感表达。 Shin 等人(2016)使用多标签学

习机制训练包括物体与情感的两个 CNN 模型,通过

融合两个模型的视觉特征,为语言模型提供情感与

事实描述信息,生成具有情感极性的描述句子。
Karayil 等人(2019)将“积极”与“消极”表示为二值

情感特征向量,结合对抗学习的思想,通过计算基于

情感与基于关联的判别奖励,实现生成模型的优化。
Gan 等人(2017a)则从风格表达的角度出发,提出为

图像生成具有不同风格类型的描述,通过矩阵分解

的方式将 RNN 单元中的权值矩阵拆分为三种不同

的风格因子,并使用多任务学习机制,为图像生成

“幽默(humor)”、“浪漫(roman)”和“事实(factual)”
3 种风格的描述语句。 这种方式模拟了不同的人对

于相同事物的不同理解与描述风格,但风格的类型

不仅仅包含以上 3 种,采用矩阵分解与多任务学习

的方法可能难以应对描述风格的多样化。 Chen 等

人(2018)综合了 Mathews 等人(2016)和 Gan 等人

(2017a)的思想,扩展了情感类型,提出了一种自适

应情感注意力机制,在确保事实描述准确性的基础

上,使得生成的描述能够表现出更多的情感风格

(“积极”、 “消极”、 “幽默”、 “浪漫”)。 Guo 等人

(2019)采用了对抗学习的思想,首先根据图像特征

与输入的风格标志生成相应的风格化句子,然后将

其与真实的描述句子进行对比分析,使用判别器判

断句子真假,并对句子风格进行分类,以此实现模型

的优化目标。 同样地,Zhao 等人(2020)也采用了同
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样的情感分类思路,但认为无论是不同的情感极性

还是多样的情感风格,其实都属于描述风格问题,论
文设计了一种句子分解算法,将反映描述风格的部

分与视觉事实的描述部分进行分离,然后结合风格

标志(即情感极性或风格)对特定的风格记忆单元

进行训练,在生成句子时,则根据不同的风格标志生

成相应的句子。
除生成蕴含一定情感信息的描述句子外,人们

也寻求为图像生成具有一定个性化色彩的描述。
Park 等人(2017)为了生成更为个性化的图像描述,
提出一种上下文序列记忆网络,当给定一幅图像后,
用户输入个性化信息,使用不同的 CNN 网络分别对

图像特征与文本特征进行编码,并在每个时间步上

结合注意力机制对记忆单元进行更新,最终生成可

定制的个性化图像描述句子。 Shuster 等人(2019)
统计了 200 余种常用的个性化特征 (如 “ sweet”、
“anxious”等),在生成图像描述时,分别使用 CNN
和转换器( transformer)对图像和词汇进行编码,同
时将输入的个性化特征编码为嵌入式特征向量,并
将三者映射到同一特征空间中,然后结合注意力机

制,为其生成具有相应色彩的描述句子。
对于图像描述任务的研究目前仍在发展之中,

人们不仅在模型和方法上不断做出尝试与改进,同
时也根据实际需求,提出了更多的任务分支。 在方

法层面,借鉴机器翻译的工作流程,采用“编码—解

码”框架,将图像作为“源语言”,将待生成的句子描

述作为“目标语言”。 在多种改进模型中,也多是参

考了机器翻译中的概念和思路,如注意力机制、因子

分解架构等。 从总体上看,学者还是更多地关注于

视觉信息的合理使用,以及如何使得视觉信息与语

言的有效对应,但对于自然语言处理,如句子的后续

优化、语言模型的预训练等,还未获得足够的重视。
目前,谷歌公司(Devlin 等,2019)开发了一个用于自

然语言理解的 BERT(bidirectional encoder represen-
tation from transformers)框架,通过双向转换器(bidi-
rectional transformer)对自然语言进行编码,并设计

了遮挡语言模型和后续语句预测模型分别捕捉词汇

级别和句子级别的特征表达。 将该框架与图像描述

任务有机融合是值得进一步研究的方向,尤其是其

使用转换器(Vaswani 等,2017)的思路,能够进一步

克服 RNN 网络中由于梯度消失而导致的训练困难

的问题,同时也能够实现模型的并行部署与运算。

而对于延伸出的任务分支,包括密集描述、语段描述

和情感描述等各有其应用场景,尤其是生成具有合

理逻辑关系的段落描述,研究价值巨大,应用前景广

阔,但由于逻辑本身的复杂性,目前还存在可解释性

的模型构建困难、评价指标与数据集缺失等大量问

题亟待解决。

4　 相关数据集与评价方法

模型与方法不仅需要经过理论上的严格证明或

详细论述,也需要通过大量的实验对模型的有效性

和优越性进行对比验证。 在该过程中,需要同时考

虑生成描述的评价指标与实验选择的评测数据集两

个方面。 在评价指标方面,不同于简单的分类、识别

等视觉任务,它不仅需要对生成句子的准确性进行

统计,还要对句子的连贯性、语义性等方面进行衡

量,因此,其指标设计较为复杂。 对于实验评测,目
前针对图像的标题生成与描述多为数据集内测试,
即在同一个封闭的数据集内进行模型训练、参数寻

优与最终测试。
4. 1　 生成描述的评价方法与具体指标

目前,对于图像与视频描述的评价机制多是参

考机器翻译中的方法,即将视觉内容对应的参考句

子与生成句子进行比较分析,按照不同的标准对用

词、短语等的准确率进行统计,计算参考句子与生成

句子之间的距离等。 常用的评价指标主要包括

BLEU、 METEOR、 ROUGE-L ( recall-oriented under-
study for gisting evaluation) ( Lin 和 Och,2004) 等。
其中 BLEU 指标主要用于衡量生成句子的准确性与

连贯性,通过统计生成句子中与参考句子中“n-元
组”的匹配程度对生成句子进行打分(通常使用 B-n
表示其在不同“n-元组”下的分值),其中 n 一般取

{1, 2, 3, 4},在 n 确定的情况下,BLEU 值越高,说
明句子的连贯性越高。 在该指标中,对句子长度也

有一定的要求,若生成句子的长度(词汇数)比参考

句子短,则通过惩罚因子降低相应的分值。 该方法

在计算时主要关注了词汇和短语的准确率,忽视了

召回率。 相对而言,METEOR 和 ROUGE-L 指标对

句子的评价更为全面。 对于 METEOR 指标,总体思

想是使用匹配对齐的方式,通过定义惩罚因子、调和

均值因子,兼顾待评价句子中所用词汇与短语的准

确率和召回率。 首先将待评价句子与参考句子中的
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词汇或短语按照精准匹配、同义匹配与词根匹配的

方式,按顺序搜索并匹配其各自的最大值。 如果

3 种匹配方式所得到的最大值相同,则将其两两匹

配中交叉次数最少的匹配作为对齐集合中的可用元

素。 按照这种方式进行迭代,得到最终的对齐集合。
然后将该集合的元素个数与待评价句子词汇数的比

值作为准确率,与参考句子中词汇数的比值作为召

回率。 而对于 ROUGE-L 指标而言,虽然也同时考

虑了生成词汇与短语的准确率与召回率,但它是以

最长子串匹配方法为基础,更为关注句子的连贯性。
以上 3 种方法对句子的质量评价各有侧重,但整体

而言,METEOR 方法考虑的因素更为全面,其通过

多种匹配方式(尤其是同义匹配或词根匹配),不仅

能够对句子的准确性与连贯性进行衡量,同时也能

够在一定程度上反映出句子的语义性。 因此,人们

在图像的密集描述工作中,更倾向于使用该指标对

生成的多条语句或语段进行评价。
以上方法都是针对机器翻译任务设计的,因此

其只从自然语言的角度衡量生成句子的质量,这对

于视觉描述任务来说,则割裂了视觉信息与语言之

间的联系。 为此,学者也开始针对视觉描述问题而

设计新的评价方法,以期建立能够联系视觉语义的

生成句子评价机制。 目前,这类较为流行的指标主

要包括 CIDEr 和 SPICE。 其中 CIDEr 指标主要是基

于图像参考句子集合共同语义的思想(或称为“共
识”),通过计算生成句子与相应参考句子集合的余

弦距离,评价两者的语义契合程度;在该过程中,主
要通过统计参考句子中“n-元组”的分布规律,为生

成句子中不同的“n-元组”分配不同的 TF-IDF( term
frequency-inverse document frequency)值,克服其他

方法对所有“n-元组”一视同仁的弊端,体现了对生

成句子中语义性的重视程度。 由于该方法更符合人

们对句子的评价习惯,与 BLEU、METEOR 等指标一

样,已成为视觉描述的主要评价标准之一。 SPICE
指标的计算方法更为关注图像中视觉语义对象(包
括物体、属性、关系)的准确程度。 首先使用一种概

率上下文无关语法依赖 ( probabilistic context-free
grammar, PCFG)(Klein 和 Manning,2003)的分析方

法,将句子解析为句法依赖树,然后将其映射为各语

义对象的有向场景图,并根据场景图的匹配程度,衡
量生成句子的质量;在具体计算时,参考句子集合与

生成句子的场景图转换为“n-元组”的集合,然后借

鉴 METEOR 方法中的匹配方法统计匹配集合,并计

算生成句子中视觉语义对象的准确率与召回率,最
后使用调和均值的方式得到最终分值。 该指标与

CIDEr 指标一样,其设计目的都是为了更加合理地

衡量句子的语义性,但其更侧重于名词性的视觉语

义对象,对于动态性的语义判断可能不够准确。 因

此,在具体评判时,一般需要结合多个指标,从不同

侧面对句子质量进行综合评价。
在视觉密集描述任务中,还常使用平均准确率

均值(mean average precision, mAP)指标同时对定

位准确性与描述准确性进行衡量。 该指标最初用于

目标检测任务,后由 Johnson 等人(2016)进行改进

并用于图像密集描述任务的评价。 它使用联合交叉

(intersection over union, IoU)机制,将区域重叠阈值

在{0. 2, 0. 3, 0. 4, 0. 5, 0. 6}上的精度平均值作为

对定位准确性的衡量,同时使用 METEOR 分值在

{0, 0. 05, 0. 10, 0. 15, 0. 20, 0. 25}上的平均值衡

量参考句子与生成句子的相似度,最后计算两者均

值作为整体评价指标。
4. 2　 图像标题生成与描述数据集

4. 2. 1　 图像简单描述数据集及模型性能对比

针对图像标题生成与描述,目前已有多个面向

不同任务的常用数据集。 在传统的单条句子描述方

面,较为常用的数据集包括 MS COCO2014(Microsoft
common objects in context)(Lin 等,2014)、Flickr30K
(Young 等,2014)、 Flickr8K (Hodosh 等,2013) 等。
其中 MS COCO2014 数据集由微软研究院收集并发

布,该数据集不仅用于图像描述,还可以用于目标检

测、图像分割等任务。 在图像描述部分,可以公开使

用的图像共包含 123 287 幅,每幅图像对应 5 条人

工标注的描述语句,其中训练集包含 82 783 幅图像

及其描述句子,验证集包含 40 504 幅图像及其对应

描述。 在具体使用时,目前一般按照 Karpathy 和 Li
(2015)的划分标准,即从验证集中选取 10 000 幅图

像及其描述句子,其中 5 000 幅图像及其描述用于

验证,另外5 000 幅图像用于最终测试。 该数据集

目前已成为事实上的图像描述评测标准数据集,不
同的方法和模型在该数据集上的表现是评价其性能

优劣的重要指标之一。 表 1—表 3 中分别列出了当

前主流方法对于该数据集在各评价指标上的主要性

能表现。 需要指出的是,由于各模型使用的 DCNN
模型可能不同(如 NIC 模型使用的是 GoogLeNet,
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LRCN 使用的是 AlexNet,而 OPR-MCM(online posi-
tive recall and missing concepts mining)则使用的是

ResNet101,因此其结果只能表示该工作在 MS
COCO2014 数据集上获得了相应的性能,并不能完

全反映出各方法的优劣。 从整体上看,使用以评价

指标为目标函数的强化学习框架能够更容易地获得

比其他方法更优越的性能表现,这也反映出以交叉熵

作为目标函数与最终评价指标的分离,造成了另外一

种局部最优问题。 基于无监督训练方式的模型,其性

能与其他方法在各个指标上相比,仍有较大差距,但
作为一种极具应用价值的研究思路,值得人们继续探

索。 而基于全局特征与注意力机制(或视觉属性、视
觉概念)的方法在结合诸如深度监督、深度融合和

MIL 等技术的情况下,也可以获得更好的性能表现,
但整体而言,其模型对数据的处理过程较为复杂,模
型的鲁棒性与环境适应性可能会受到很大约束。

表 1　 基于全局特征的模型在 MS COCO2014 数据集上的性能表现

Table 1　 Performance of some global visual feature based models on MS COCO2014 dataset

方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % CIDEr

multi-modal RNN(Karpathy 和 Li,2015) 62. 5 45. 0 32. 1 23. 0 19. 5 66. 0

Google NIC(Vinyals 等,2015) - - - 27. 7 23. 7 85. 5

LRCN(Donahue 等,2017) 62. 8 44. 2 30. 4 21. 0 - -

m-RNN(Mao 等,2015) 67. 0 49. 0 35. 0 25. 0 - -

Tang 等人(2018) 74. 1 57. 8 43. 8 33. 0 25. 8 101. 8

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果。

表 2　 基于视觉特征选择与优化的模型在 MS COCO2014 数据集上的性能表现

Table 2　 Performance of some visual feature selection and optimization based models on MS COCO2014 dataset

方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % ROUGE-L / % CIDEr

soft-attention(Xu 等,2015) 70. 7 49. 2 34. 4 24. 3 23. 9 - -

hard-attention(Xu 等,2015) 71. 8 50. 4 35. 7 25. 0 23. 0 - -

Att + CNN + LSTM(Wu 等,2016) 74. 0 56. 0 42. 0 31. 0 26. 0 - 94. 0

SCA-CNN-ResNet(Chen 等,2017) 71. 9 54. 8 41. 1 31. 1 25. 0 53. 1 95. 2

adaptive attention(Lu 等,2017) 74. 2 58. 0 43. 9 33. 2 26. 6 - 108. 5

seq-attention(Fang 等,2018) - - 45. 0 34. 9 26. 7 - 108. 1

Att-FCN(You 等,2016b) 70. 9 53. 7 40. 2 30. 4 24. 3 - -

LSTM-A5(Yao 等,2017) 73. 4 56. 7 43. 0 32. 6 25. 4 54. 0 100. 2

SCN-LSTM(Gan 等,2017b) 72. 8 56. 6 43. 3 33. 0 25. 7 - 101. 2

OPR-MCM(Zhang 等,2019a) 75. 8 59. 6 46. 0 35. 6 27. 3 56. 0 110. 5

semantic-guided(Zhang 等,2019b) 71. 2 51. 4 36. 8 26. 5 24. 7 - 88. 2

cascade-attention(Shi 等,2019) 79. 4 63. 7 48. 9 36. 9 27. 9 57. 7 122. 7

SGAEfuse(Yang 等,2019) 81. 0 - - 39. 0 28. 4 58. 9 129. 1

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果。

　 　 对于 Flickr30K 数据集,其数据量相对较小,共
包含反映日常动作、事件和场景的 31 783 幅图像。
与 MS COCO2014 一样,其中每幅图像对应 5 条人工

标注的描述句子。 按照 Karpathy 和 Li(2015)的划

分标准,使用其中的 29 000 幅图像及其参考句子作

为训练集,1 000 幅图像及其参考句子作为验证集,
其余样本作为测试集。 该数据集一般也作为图像描

述模型测试的重要标准,与MS COCO2014 数据集一
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起,验证模型的有效性。 在该数据集上,不同的模型

方法性能对比如表 4 所示。 此外,对于 Flickr8K 数

据集,其样本量更少,共包含 8 091 幅图像。 同样

地,每幅图像对应 5 条参考句子。 在具体使用时,一
般选取其中的 6 000 幅图像及其参考句子用于模型

训练,另外 1 000 幅图像及其参考句子用于模型验

证,其余 1 091 幅图像用于最终的模型测试。 在该

数据集上,各模型的性能表现如表 5 所示。 由结果

可以看出,在 Flickr30K 和 Flickr8K 两个数据集上参

与测试的模型较少,且提供的可供参考的性能指标

结果也不全面。 多个模型在这两个数据集上的性能

也并未表现出很大差异,因此,一般是将在该数据集

上的结果作为模型验证的补充,验证模型在较小数

据集上的通用性和适用性。

表 3　 面向优化策略的模型在 MS COCO2014 数据集上的性能表现

Table 3　 Performance of some optimization strategy oriented models on MS COCO2014 dataset

方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % ROUGE-L / % CIDEr SPICE / %

emb-gLSTM(Jia 等,2015) 67. 0 49. 1 35. 8 26. 4 22. 7 - 81. 3 -

up-down (Anderson 等,2018) 79. 8 - - 36. 3 27. 7 56. 9 120. 1 21. 4

SCST (Rennie 等,2017) - - - 31. 9 25. 5 54. 3 106. 3 -

Ren 等人(2017b) 71. 3 53. 9 40. 3 30. 4 25. 1 52. 5 93. 7 -

hierarchical attention(Yan 等,2020) 72. 6 52. 8 37. 8 27. 2 24. 7 56. 0 88. 1 -

CNN + attention(Aneja 等,2018) 72. 2 55. 3 41. 8 31. 6 25. 0 53. 1 95. 2 17. 9

unsupervised(Feng 等,2019) 58. 9 40. 3 27 18. 6 17. 9 43. 1 54. 9 11. 1

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果,SCST 为 self-critical sequence training。

表 4　 不同模型在 Flickr30K 数据集上的性能表现

Table 4　 Performance of some models on Flickr30K dataset

方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % CIDEr

基于全局特征

LogBilinear(Kiros 等,2014) 60. 0 38. 0 25. 4 17. 1 16. 9 -

multi-modal RNN(Karpathy 和 Li,2015) 57. 3 36. 9 24. 0 15. 7 15. 3 -

Google NIC(Vinyals 等,2015) 66. 3 42. 3 27. 7 18. 3 - -

LRCN(Donahue 等,2017) 58. 7 39. 1 25. 1 16. 5 - -

m-RNN(Mao 等,2015) 60. 0 41. 0 28. 0 19. 0 - -

Tang 等人(2018) 68. 1 50. 1 36. 0 25. 8 20. 6 -

基于视觉特征
选择与优化

soft-attention(Xu 等,2015) 66. 7 43. 4 28. 8 19. 1 18. 5 -

hard-attention(Xu 等,2015) 66. 9 43. 9 29. 6 19. 9 18. 5 -

SCA-CNN-ResNet(Chen 等,2017) 66. 2 46. 8 32. 5 22. 3 19. 5 -

adaptive attention(Lu 等,2017) 67. 7 49. 4 35. 4 25. 1 20. 4 53. 1

seq-attention(Fang 等,2018) - - 34. 5 24. 8 19. 4 47. 8

Att-FCN(You 等,2016b) 64. 7 46. 0 32. 4 23 18. 9 -

SCN-LSTM(Gan 等,2017b) 73. 5 53. 0 37. 7 26. 5 21. 8 -

面向优化策略 emb-Glstm (Jia 等,2015) 64. 6 44. 6 30. 5 20. 6 17. 9 -

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果。
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表 5　 不同模型在 Flickr8K 数据集上的性能表现

Table 5　 Performance of some popular models on Flickr8K dataset

方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / %

基于全局特征

LogBilinear(Kiros 等,2014) 65. 6 42. 4 27. 7 17. 7 17. 3

multi-modal RNN(Karpathy 和 Li,2015) 57. 9 38. 3 24. 5 16. 0 16. 7

Google NIC(Vinyals 等,2015) 63. 0 41. 0 27. 0 - -

基于视觉特征
选择与优化

soft-attention(Xu 等,2015) 67. 0 44. 8 29. 9 19. 5 18. 9

hard-attention(Xu 等,2015) 67. 0 45. 7 31. 4 21. 3 20. 3

SCA-CNN-ResNet(Chen 等,2017) 68. 2 49. 6 35. 9 25. 8 22. 4

面向优化策略 emb-gLSTM(Jia 等,2015) 64. 7 45. 9 31. 8 21. 6 20. 2

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果。

　 　 除基于英语的图像描述数据集外,目前来自中

国的一些企业也在积极推进基于中文的图像描述数

据集建设。 由创新工场、搜狗等公司联合举办的全

球 AI 挑战赛(AI Challenger)中,专门设置了图像中

文描述赛道。 其构建的数据集更为庞大,共包含图

像 300 000 幅,图像内容更为复杂,每幅图像对应

5 条参考句子,且句子中引入了更多的形容词、成语

等,其表达更为灵活,语义更为丰富。 由于其较高的

挑战性,吸引了众多的高校与研究机构参与其中,推
动了图像描述技术在实际场景中的应用进程。
4. 2. 2 　 图像密集描述与段落描述数据集及模型

性能

以上图像描述数据集中,其描述语句一般为单

条语句。 对于图像密集描述任务,目前常用的数据

集主要是 Visual Genome (VG) (Krishna 等,2017)。
该数据集已发布多个版本(包括 VG1. 0,VG1. 1 和

VG1. 2),但人们在使用时,为了对比的公平性,仍多

使用 VG1. 0 对模型进行验证。 该版本数据集中共

包含了 94 313 幅图像,主要来源于 MS COCO 与

YFCC100M(Yahoo Flickr Creative Commons 100 Mil-
lion),每幅图像对应的描述句子条数不等,总数超

过 410 万条。 为控制数据集质量,多于 10 个词汇的

标注句子被丢弃,同时标注句子少于 20 条或多于

50 条的图像被去除,最终得到 87 398 幅可用图像及

其标注。 按照常用的使用方法,各取 5 000 对样本

作为验证集与测试集,剩余的 77 398 幅图像及其标

注作为训练集。 在该版本数据集上,目前常用方法

的性能表现如表 6 所示。
　 　 VG数据集为每幅图像圈定了更为密集的视觉

表 6　 密集描述模型在 Visual Genome(VG1. 0)
数据集上的性能表现

Table 6　 Performance of some image dense captioning
models on Visual Genome(VG1. 0) dataset

方法 mAP / %

FCLN(Johnson 等,2016) 5. 39

JIVC(Yang 等,2017) 9. 31

COCG(Li 等,2019) 9. 82

CAG-Net(Yin 等,2019) 10. 51

注:FCLN 为 fully convolutional localization network, JIVC 为
joint inference and visual context fusion, COCG 为 captioning
based on object context as guidance, CAG-Net 为 context and
attribute grounded network。

语义对象,并对其进行描述。 部分研究人员认为,对
图像进行过多的圈定并对其进行标注可能是没有必

要的。 Li 等人(2019)对比了 VG 数据集与 MS CO-
CO 和 ImageNet 中目标检测数据集,发现 VG 训练集

中每幅图像的圈定框数量为其他数据集的 5 倍左

右。 为了平衡圈定框的数量,为图像生成更为合理

的多条描述,对 VG 进行了改进,将其与 MS COCO
目标检测数据集进行交叉取样,形成数据量更小的

VG-COCO 数据集。 按照其使用标准,最终的训练集

包含了 38 080 幅图像,验证集与测试集则分别包含

2 489 幅和 2 476 幅图像。 该数据集由于其包含样

本量更少,可能会导致模型产生过拟合现象,因此,
并未得到大规模的使用;但其缩减冗余圈定框及其标

注的思路使得图像密集描述任务更符合现实需求,值
得人们进一步探索,构建更大更实用的数据集。

VG 数据集主要用于图像的密集描述模型验
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证,与图像对应的多条描述句子通常是离散的,各条

句子之间缺乏联系与逻辑性。 Krause 等人(2017)
在 VG 数据集的基础上,构建了一个用于图像段落

描述验证的数据集。 从 VG 数据集中选出部分图像,
为其进行段落标注,将其中的视觉内容作为一个整体

进行细粒度刻画,其段落的平均长度为 MS COCO 数

据集中标注句子的 6 倍左右,描述更为详细、具体,

语义更加丰富。 该数据集最终共包含 19 551 幅图

像及其段落描述,按照 Krause 等人(2017)的划分标

准,训练集样本量为 14 575 幅,验证与测试样本分别

为 2 487 幅与 2 489 幅。 目前该数据集已被广泛引

用,成为图像段落描述的通用验证数据集。 部分模型

与方法在该数据集上的性能表现如表 7 所示(为便于

表示,本文将该数据集标记为 VG-P(Paragraph))。

表 7　 段落描述模型在 VG-P 数据集上的性能表现

Table 7　 Performance of some image paragraph description models on VG-P dataset

方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % CIDEr

Human(Krause 等,2017) 42. 88 25. 68 15. 55 9. 66 19. 22 28. 55

Image-Flat(Karpathy 和 Li,2015) 34. 04 19. 95 12. 20 7. 71 12. 82 11. 06

Regions-Hierarchical(Krause 等,2017) 41. 90 24. 11 14. 23 8. 69 15. 95 13. 52

RTT-GAN (Semi + Fully)(Liang 等,2017) 42. 06 25. 35 14. 92 9. 21 18. 39 20. 36

Che 等人(2018) 41. 74 24. 94 14. 94 9. 34 17. 32 14. 55

CapG-RevG(Chatterjee 和 Schwing,2018) 42. 38 25. 52 15. 15 9. 43 18. 62 20. 93

CAE-LSTM(Wang 等,2019) - - - 9. 67 18. 82 25. 15

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果。

4. 2. 3　 图像情感描述数据集及各模型性能

在融合情感的图像描述领域,也已构建出多个

相应的验证数据集。 由于情感的多样性,其相关数

据集的构建过程也更为复杂。 目前较为流行的数据

集包括 SentiCap(Mathews 等,2016)、FlickrStyle10K
(Gan 等,2017a)等。 其中 SentiCap 数据集中的图像

主要取自于 MS COCO;在标注时,其主要从情感的

极性出发,借鉴 Visual SentiBank 数据集(Borth 等,
2013)中的“形容词—名词对( adjective noun pair,
ANP)”,将其嵌入到描述句子中,为每幅图像形成

“正面(positive)”和“负面(negative)”的图像描述。
该数据集共选用了 1 027 个正面的 ANPs 与 436 个

负面的 ANPs,其最终共包含了 3 171 幅图像,每幅

图像对应至少 3 条正面、3 条负面的语句描述。 按

照常用的使用标准,998 幅图像及其对应的 2 873 条

含有正面情感的句子用于正面训练,673 幅图像与对

应的 2 019 条句子用于测试;997 幅图像及其对应的

2 468 条含有负面情感的句子用于负面训练,503 幅

图像及其 1 509 条句子用于模型测试。 在该数据集

上,部分方法与模型的性能表现如表 8 所示。
FlickrStyle10K 数据集(Gan 等,2017a)中的图

像主要来源于 Flickr30K。 在具体标注时,根据给定

的事实描述及指定风格,为每幅图像重新书写具有

不同风格的描述语句。 在原数据集中,共包含了约

10 000 幅图像,每幅图像对应 5 条事实描述句子,
1 条幽默风格的句子,1 条浪漫风格的句子。 按照

Gan 等人(2017a)的使用标准,选取其中的7 000 幅

图像及其描述用于训练,2 000 幅图像及其描述用于

验证,其余的样本则作为测试集。 但该数据集并未

完全公开,目前可用的部分主要是训练集,因此,使
用时选取其中的 6 000 幅图像及其描述用于训练与

验证,剩余的 1 000 幅图像与描述则作为测试集。
目前常用的模型与方法在该数据集上的性能表现如

表 9 所示。

5　 结　 语

图像标题生成与描述将具象的视觉数据转换为

更为抽象的自然语言,其与机器翻译具有相似的处

理流程,但相比于语言,视觉数据更为复杂,信息量

更大,且融合了多种拍摄者与观看者的个人体验,
将其内容编码为计算机可理解的中间特征更为困

难。 在将中间特征“翻译”成自然语言时还需要考

虑各视觉语义对象之间的关系,以及整条句子或
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表 8　 情感描述模型在 SentiCap 数据集上的性能表现

Table 8　 Performance of some image sentimental description models on SentiCap dataset

情感极性 方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % ROUGE-L / % CIDEr

正面

NIC(CNN + RNN)(Vinyals 等,2015) 48. 7 28. 1 17. 0 10. 7 15. 3 36. 6 55. 6

RNN-Transfer(Mathews 等,2016) 49. 3 29. 5 17. 9 10. 9 17. 0 37. 2 54. 1

SentiCap(Mathews 等,2016) 49. 1 29. 1 17. 5 10. 8 16. 8 36. 5 54. 4

SF-LSTM + Adap(Chen 等,2018) 50. 5 30. 8 19. 1 12. 1 16. 6 38. 0 60. 0

MSCap(Guo 等,2019) 46. 9 - 16. 2 - 16. 8 - 55. 3

MeMCap(Zhao 等,2020) 50. 8 - 17. 1 - 16. 6 - 54. 4

负面

NIC(CNN + RNN)(Vinyals 等,2015) 47. 6 27. 5 16. 3 9. 8 15. 0 36. 1 54. 6

RNN-Transfer(Mathews 等,2016) 47. 8 29. 0 18. 7 12. 1 16. 2 36. 7 55. 9

SentiCap(Mathews 等,2016) 50. 0 31. 2 20. 3 13. 1 16. 8 37. 9 61. 8

SF-LSTM + Adap(Chen 等,2018) 50. 3 31. 0 20. 1 13. 3 16. 2 38. 0 59. 7

MSCap(Guo 等,2019) 45. 5 - 15. 4 - 16. 2 - 51. 6

MemCap(Zhao 等,2020) 48. 7 - 19. 6 - 15. 8 - 60. 6

注:“ - ”表示相应方法没有提供对应指标实验结果。

表 9　 情感描述模型在 FlickrStyle10K 数据集上的性能表现

Table 9　 Performance of some image sentimental description models on FlickrStyle10K dataset

情感风格 方法 B1 / % B2 / % B3 / % B4 / % METEOR / % ROUGE-L / % CIDEr

浪漫

CaptionBot∗(Tran 等,2016) 40. 4 20. 2 12. 7 7. 6 13. 3 36. 0 26. 0

NIC(CNN + RNN)∗(Vinyals 等,2015) 42. 0 21. 4 12. 5 7. 8 13. 4 36. 0 28. 0

Multi-task∗(Luong 等,2016) 44. 1 23. 7 14. 3 9. 5 14. 5 36. 0 29. 0

StyleNet(R)∗(Gan 等,2017a) 46. 1 24. 8 15. 2 10. 4 15. 4 38. 0 31. 0

SF-LSTM + Adap(R)(Chen 等,2018) 48. 2 31. 5 20. 6 13. 5 18. 7 40. 2 26. 7

幽默

CaptionBot∗(Tran 等,2016) 43. 4 21. 4 12. 2 7. 1 13. 4 35. 0 21. 0

NIC(CNN + RNN)∗(Vinyals 等,2015) 43. 1 22. 8 13. 2 7. 9 13. 6 36. 0 23. 0

Multi-task∗(Luong 等,2016) 47. 1 23. 9 13. 9 8. 8 14. 8 37. 0 25. 0

StyleNet(R)∗(Gan 等,2017a) 48. 7 25. 4 14. 6 10. 1 15. 2 38. 0 27. 0

SF-LSTM + Adap(R)(Chen 等,2018) 51. 5 34. 6 23. 1 15. 4 19. 3 41. 7 34. 2

注:“∗”表示结果来自 Gan 等人(2017a)文献。

语段的逻辑结构,因此,该任务具有很大的挑战性。
目前,人们借助深度模型、注意力机制和视觉属性 /
概念等技术,已能够为图像生成较为连贯且语义丰

富的描述语句。 在此基础上,人们也提出了多种更

有针对性的描述任务,如密集描述、结构化描述和情

感 /风格化描述等,并提出了可行的解决方案,丰富

了图像描述的内涵,推动了该领域进一步走向应用。

　 　 本文系统性地阐述了图像描述的发展历史、当
前研究现状及其动态,对其主流工作进行了梳理,并
对面临的问题与挑战进行了分析,指出研究构建图

像的情感与逻辑性精细化表达的有效模型,提高深

度学习模型的可解释性,以及构建更优秀的数据集

和有效的评价方法,是图像标题生成与描述任务未

来待解决的问题和研究方向。
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