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摘要: 针对段落式图像描述生成研究中提升描述语句之间的连贯性问题,提出了一种基于全卷积结构的图像段落

描述算法. 采用基于卷积网络的区域检测器获取图像表示,结合段落在语言学角度的层次性,构建一种层次性的深

度卷积解码器对图像表示解码,自动生成段落式文本描述. 同时将门控机制嵌入卷积解码器网络中,以提升模型的

记忆能力. 实验结果表明,相比于基于循环神经网络等传统段落图像的描述方法,新算法能够为图像生成更为连贯

的段落式文本描述,在评测指标上取得较好的结果.
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Abstract: How to improve the coherence among descriptive sentences for the paragraph image captioning
is paid attention currently. A fully convolutional neural architecture for paragraph image captioning was
proposed. An image representation is first obtained using a region detector based on a convolutional net鄄
work. Then a hierarchical deep convolutional decoder is constructed to translate the image representation,
automatically generating a paragraph text description. In addition, the gating mechanism is embedded in
the convolutional decoder network to improve memory capacity of the model. Experiments demonstrate
that compared with those traditional methods based on recurrent neural networks, the proposed algorithm
can generate more coherent paragraph text descriptions for images, achieving better results on evaluation
metrics.
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摇 摇 段落式图像描述(paragraph image captioning)的 目标是为给定的图像生成描述性的自然语言段落.



该任务一方面连接着计算机视觉和自然语言处理两

个领域,是跨模态智能的重要研究方向. 另一方面,
它是盲人导航以及幼儿早期教育等前沿应用的核心

技术. 因而开展段落式图像描述的研究有着十分重

要的意义.
当前,段落式图像描述算法主要延伸了编码器

与解码器组合的端到端结构[1] . 具体地,基于卷积

神经网络(CNN,convolutional neural networks)的编

码器首先将图像表示为较低维的视觉向量. 随后采

用基于循环神经网络 ( RNN, recurrent neural net鄄
work)的解码器将该视觉向量解码为自然语言段落.
其中,循环神经网络解码器在时间序列建模上有一

定优势. 但是其长时记忆能力有限,且在训练过程

中易遭遇梯度消失问题. 因而导致其建模较长段落

的能力较差,生成段落的连贯性不能令人满意.
为了提升生成描述段落的连贯性,笔者提出了

一种全卷积神经结构的段落式图像描述算法. 该神

经网络结构的解码器由双层的门控卷积网络构成.
其中,句子 CNN 解码器捕捉段落内的句子之间关系

以强调句子间的连贯性,词 CNN 解码器负责生成段

落内的单词. 相较于 RNN 解码器,CNN 解码器具有

更好的“长时冶视野. 通过门控机制,增强了解码器

的长时记忆能力. 实验结果表明,该解码器在段落

式描述任务上具有更好的效果.

1摇 相关工作

早期的图像描述任务研究集中于单句式描述

上,即为给定图像生成一个描述性句子. 近年来,随
着数据时代的到来,且得益于硬件计算能力的提升,
深度学习成为解决图像描述问题的主流方法. Vin鄄
yals 等[1]在 2015 年提出了基于神经网络的编码器—
解码器框架,此后的大多数研究都基于该框架展开.
得益于 RNN 解码器在短文本建模上的优良能力,单
句式描述研究已经取得了瞩目的进展[2 - 7] .

随着单句描述研究逐渐成熟,研究人员将注意

力转向更具挑战性的段落式描述任务中. 该任务由

Krause 等[8]于 2017 年提出,目前已成为深度学习、
多模态智能领域热门的研究方向之一. 作为图像描

述的深化任务,图像段落描述的解决方案同样基于

编码器-解码器结构. 而相比于单句描述任务,段落

式描述需要更细粒度的图像内容理解和更强刻画能

力的语言模型.
Krause 等[8]根据段落的层次性,提出了层次性

的 RNN 语言解码器,表明了层次模型在段落生成任

务上的优越性,但其对句子间连贯性的监督较为粗

糙,生成的段落连贯性有待提高. 随后有几个显著

的研究工作. Liang 等[9] 采用对抗学习[10] 方法来增

强具有 3 个层次的 RNN 解码器的段落建模能力,以
提高生成段落的连贯性,但生成对抗网络结合 3 层

RNN 解码器的网络训练复杂,模型收敛慢. Chatter鄄
jee 等[11]通过更丰富多样的监督信息指导层次 RNN
生成更为连贯的段落. 而 Che 等[12] 和 Wang 等[13]

通过增加视觉侧的监督信息,如图像深度估计图、对
象关系等,以期丰富段落的描述内容. 然而,这些方

法都延伸于 RNN 解码器的框架之下,无法避免

RNN 的固有问题. 当建模长文本时,随着时间序列

的向后推移,RNN 隐藏信息的衰减极大地削弱了解

码器关注“上文冶的视野大小,由此带来的长时记忆

能力不足造成生成段落连贯性的下降.
针对现有方法中采用 RNN 解码器造成的不足,

启发于卷积网络的非时间序列特性,提出了一种基

于卷积结构的段落语言解码器,扩大了解码器的视

野大小,增强了解码器的“长时冶关注能力. 论文将

卷积结构应用于图像段落描述生成任务上,并结合

门控机制,增强了解码器的长时记忆能力,改进了现

有方法生成段落连贯性较差的问题.

2摇 全卷积段落解码器

2郾 1摇 模型框架

编码器由目标检测器和卷积神经网络组成,将
输入图像表示为压缩的图像特征. 解码器由句子

CNN 解码器和词 CNN 解码器构成. 句子 CNN 接收

图像特征,并分析上下文语义,为段落中的每句话生

成多模态语义向量. 词 CNN 接收每句话的语义向

量,生成句子中的所有单词. 将所有句子按序排列,
得到输出段落. 模型总体框架图如图 1 所示.
2郾 2摇 卷积解码器

模型中的句子 CNN 解码器和词 CNN 解码器具

有相似的结构. 区别在于,句子 CNN 以图像特征为

原始输入,词 CNN 以每句话的多模态语义向量为原

始输入. 且句子 CNN 分析句子层的上下文语义,词
CNN 分析词层面的上下文语义.

对于词解码器,在图像描述任务的解码过程中,
每个时间步需要生成一个单词. 因而解码器的任务

就是在每个时间步接收过去时间步的“上文冶信息,
并综合图像语义信息,生成当前时间步相应的单词.
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图 1摇 模型框架图
摇

传统的循环网络解码器通常以长短时记忆网络

(LSTM,long鄄short term memory) 单元为基本元素,
“上文冶信息依赖于隐藏单元存储. 在第 t 个时间

步,根据此时隐藏单元信息 ht 生成单词 w t,即
w t = softmax(fc(ht)) (1)

ht = LSTM(ht - 1,w t - 1,v) (2)
其中:v 表示图像信息,fc 表示全连接神经网络层.
随着时间步的增长,隐藏单元中的“上文冶信息将发

生衰减,解码器的“长时冶能力减弱,导致生成段落

的质量较差.
为赋予解码器更强的长时记忆能力,对解码器

的基本组成单元进行改进,将 LSTM 改进为带有门

控的卷积网络. 2 种结构的对比如图 2 所示. 在 t 时
刻,共有 t - 1 个“上文冶信息. 由于信息衰减,LSTM
解码器视野小于 t - 1,而 CNN 解码器视野大小始终

保持为 t - 1. 卷积解码器直接以上文所有单词作为

输入,具有更强的“长时冶能力. 同时,当生成一个长

度为 n 的句子时, LSTM 解码器的序列操作数为

O(n),而 CNN 解码器仅需 O(1)级别的序列操作.

图 2摇 2 种结构生成单词的差异比较

摇

门控卷积解码器结构如图 3 所示. 该结构包含

3 个网络层:嵌入层、门控卷积层以及输出层. 嵌入

层将输入单词映射为低维向量. 门控卷积层接收所

有已生成单词的向量并输出预测向量. 输出层则将

预测向量映射成词表上的概率分布.

图 3摇 门控卷积解码器结构
摇

在生成每个单词时,卷积解码器直接将所有已

生成单词的嵌入表示向量作为输入,无需通过隐藏

层向量记忆上下文信息,其单词生成过程可表示为

w t = CNN(v,w1,w2,…,w t - 1) (3)
具体而言,使用一维卷积核对图像信息和输入

单词序列进行操作,单词嵌入表示向量的每一维可

被视作一个通道,卷积核的大小决定了视野的大小.
通过堆叠多层卷积核,可达到在每个时间步能观察

到已生成的所有单词的目的.
需要指出,传统 CNN 的卷积层和池化层的组合

并不能给解码器带来记忆能力. 为赋予所提解码器

“记忆冶能力,在卷积层后加入门控模块[14] . 卷积层

的输出为 2 个相同维度的向量 Ut 和 Gt . 其中 Ut 蕴

含已生成单词的语义信息. 而 Gt 则充当控制门的

角色,将 Ut 中的信息选择性地传递到输出层中:
Ut =WU*X + bU (4)
Gt =WG*X + bG (5)
hc

t =Ut已滓(G t) (6)
其中:X 表示卷积层的输入,即上文单词嵌入序列,
符号*表示卷积运算,WU、WG、bU、bG 表示可学习参

数,已表示向量按元素乘法,滓 表示 sigmoid 函数,即
滓(x) = 1 / (1 + e - x) .

进一步,输出层将 hc
t 映射为在词表上的概率分

布,即
pt = softmax(Wphc

t ) (7)
最后,根据概率分布 pt 对单词进行采样,得到 t

位置的单词.

3摇 段落生成算法

基于卷积神经结构的段落式图像描述算法分为
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2 个主要过程:一个是利用基于卷积网络的目标检

测器对图像进行编码;另一个是通过卷积解码器对

图像特征进行层次性的解码,得到描述性段落. 算

法实现步骤可总结如下.
算法 1摇 基于全卷积神经结构的段落式图像描

述算法 PCIC
输入:图像 I
输出:描述段落 P,包含 m 个语句,其中第 i 句

话包含 ni 个单词.
步骤 1摇 利用目标检测器( region proposal net鄄

work)提取图像中 K 个感兴趣区域.
步骤 2摇 通过预训练的卷积神经网络,对每个

感兴趣区域提取出维度为 4 096 的特征,并使用全

连接前馈神经网络将其压缩为 1 024 维的向量表

示,从而得到图像区域向量集{v1,v2,…,vK} .
步骤 3 摇 对区域向量集进行按位最大池化操

作,得到该图像的全局向量表示 v.
步骤 4摇 在 t = 1 时刻,通过词嵌入层获取句子

开始标志的嵌入向量 S0,将 S0 和 v 拼接,输入到句

子 CNN 解码器中,获得指导第一句话生成的多模态

语义向量 I1 .
步骤 5摇 将 I1 输入到词 CNN 解码器中,解码得

到第一个句子 y1 = {w11,w12,…,w1n1} .
步骤 6 摇 在 t = 2,…,m 时刻,通过词嵌入层获

取第 t - 1 句话的综合嵌入特征 St - 1,该特征为句子

中所有词嵌入向量的按位平均向量. 将 St - 1和 v 拼

接,输入到句子 CNN 解码器中,获得指导第 t 句话

生成的多模态语义向量 It .
步骤 7摇 将 It 作为 t 时刻的图像语义信息,输

入到词 CNN 解码器中,解码得到第 t 个句子 yt =
{w t1,w t2,…,w tnt} .

步骤 8摇 将 m 个句子 y1,y2,…,ym 按序排列,即
可得到描述段落 P.

在以上图像段落描述算法中,解码生成句子的

步骤 7 可采取 2 种常用的单词采样算法,即最大概

率采样和集束搜索方法. 简言之,最大概率采样基

于一种贪心策略. 它在每个时间步选取当前概率最

大的单词. 该算法具有较小的时间和空间复杂度,
但容易忽视全局最优解. 而集束搜索是一种启发式

搜索算法. 它在每个时间步保留含有概率最大的若

干词,词的数量由束大小确定. 相比于最大概率采

样,集束搜索的时间和空间消耗稍大,但更容易获得

较优解. 而当束的大小设定为 1 时,集束搜索方法

退化为最大概率采样方法.

4摇 实验

4郾 1摇 实验设置

为验证算法有效性,采用斯坦福大学最新建

立的图像段落描述公开数据集[8] . 该数据集包含

从 Visual Genome[15]和 MS COCO[16]两个图像数据

集中选取的 19 551 张图片,每张图片对应一个描

述文本段落. 总体而言,每个段落平均包含 5郾 7 个

句子,且每个句子包含 11郾 9 个词. 为了与基线方

法进行公平比较,遵循其他文献将数据集划分为 3
个子集:训练集、验证集以及测试集. 它们分别包

含 14 757、2 487 以及 2 489 个图像—文本段落描

述对的样本.
整个实验所使用的服务器操作系统环境为

Linux. 该 服 务 器 配 置 了 英 伟 达 GeForce GTX
1080Ti 显卡. 软件环境为采用 Python 编程语言的

开源框架 PyTorch. 一些实验参数设置如下. 区域

检测器所检测的区域个数设定为 50,且每个区域

向量的编码维度为 1 024. 而词嵌入的维度同样设

定为 1 024. 经过对比实验,采用集束搜索方法生

成段落. 其中束的大小设置为 2. 段落中最大句子

数目设定为 6,同时每句话的最大单词数设定为

30. 整个模型使用 Adam 优化器进行训练,其中的

学习率设置为 10 - 4 . 实验中依据算法在验证集上

的表现确定超参数.
4郾 2摇 性能评估

采用 5 个客观评价指标评价算法生成描述段落

的质量,包括 BLEU鄄1(B鄄1),BLEU鄄2(B鄄2),BLEU鄄3
(B鄄3),BLEU鄄4 (B鄄4) [17] 以及 CIDEr[18] . 与 BLEU
指标相比,CIDEr 指标更贴近人的主观评价,因而在

图像描述任务上具有更好的评价意义,更能衡量描

述的连贯性,因而为众多研究者采用.
为了验证提出方法的有效性,实验将所提方法

PCIC 和 3 种基线方法进行对比,包括 Sentence鄄
Concat[2],Image鄄Flat[2] 以及 Hierarchical鄄RNN[3] . 其

中,方法 Sentence鄄concat 将 5 个独立的单句描述拼

接起来合成段落. 方法 Image鄄Flat 通过单层的 RNN
解码器生成段落. 而方法 Hierarchical鄄RNN 通过层

次性的 RNN 解码器生成段落. 表 1 所示为所提算

法和基线方法的客观评价指标对比. 此外,为了说

明人类描述段落和机器生成段落的差异,该表的最

后一行展示了人类描述段落在 5 个评价指标上的得
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分. 这些图像描述的文字段落来自于斯坦福图像段

落数据集中随机抽取的 500 个段落.

表 1摇 不同模型以及人评测指标结果

模型 CIDEr B鄄1 B鄄2 B鄄3 B鄄4

Sentence鄄Concat 6郾 8 31郾 1 15郾 1 7郾 6 4郾 0

Image鄄Flat 11郾 1 34郾 0 20郾 0 12郾 2 7郾 7

Hierarchical鄄RNN 13郾 5 41郾 9 24郾 1 14郾 2 8郾 7

PCIC 15郾 9 41郾 3 23郾 9 14郾 1 8郾 2

Human 28郾 6 42郾 9 25郾 7 15郾 6 9郾 7

摇 摇 仔细观察表 1 可以看出,人类描述段落和机器

生成段落的 BLEU 得分较为接近,而 CIDEr 得分相

差巨大. 这说明 CIDEr 评价指标能够更好地说明机

器描述方法和人类描述之间的显著差异. 相较于

BLEU 指标仅考虑 n 元组的匹配程度而忽略了语

义,基于共识的 CIDEr 指标更好地反映生成段落的

连贯性. 在 CIDEr 指标上,所提方法较 Sentence鄄
Concat 方法高出 133郾 8% . 这显示出段落描述任务

和单句描述任务间的巨大差异. 而且提出的方法比

Image鄄Flat 方法高出 43郾 2% . 这验证了所提解码器

的层次性结构的有效性. 进一步,所提方法较 Hier鄄
archical鄄RNN 方法高出 17郾 8% ,说明了所提解码器

卷积结构的优势. 对比 Sentence鄄Concat、Image鄄Flat、
Hierarchical鄄RNN 3 种方法,所提方法在 CIDEr 指标

上取得了更好的评测结果,提高了生成段落的质量,
有效地弥补了传统方法建模段落描述能力不足的

缺点.
如前所述,束大小是影响所提算法性能的一

个重要参数,因而笔者评估了该参数对指标影响

的结果. 表 2 显示了集束搜索中不同束大小参数

对评测结果的影响. 参数的设置从 1 ~ 4. 其中,束
大小为 1 的集束搜索等价于最大概率采样,即在

每个时刻取当前概率最大的单词. 从表 2 可看出,
当束大小为 2 时,评测结果达到最优. 当束大小为

1 时,由于单词搜索空间过小,丢失了较多解码信

息,生成的段落非较优解. 当束大小逐渐增大时,
单词搜索空间也不断增大,更容易获得较优解. 然

而,当束大小大于 2 时,搜索空间的增大会使段落

间句子重复度增加,损害了段落的多样性,造成评

价指标的下降. 同时,束大小过大会导致解码时间

复杂度大幅增加. 因此,束大小取 2 是平衡生成段

落质量和解码时间复杂度的较好选择.

表 2摇 不同束大小参数的评测指标结果

束大小 CIDEr B鄄1 B鄄2 B鄄3 B鄄4
1 14郾 8 40郾 9 23郾 1 13郾 6 7郾 7
2 15郾 9 41郾 3 23郾 9 14郾 1 8郾 2
3 15郾 1 41郾 5 23郾 7 14郾 0 7郾 8
4 13郾 7 40郾 4 22郾 3 12郾 8 7郾 5

摇 摇 进一步,笔者考察迭代过程中各个指标的变化,
表明各指标结果的一致性. 图 4 所示为不同迭代轮

次时,BLEU鄄1 和 BLEU鄄2、BLEU鄄3 和 BLEU鄄4 以及

图 4摇 评测指标随训练轮次变化

CIDEr 等 5 个指标的评测结果变化. 总体而言,这些

指标随着迭代轮次的变化趋势基本保持一致. 在第

5 ~ 15 个轮次之间,评测指标呈上升趋势. 在第 15
个轮次左右时达到最优性能. 此后,模型出现了一
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定程度的过拟合,指标有一定的下降趋势.
4郾 3摇 主观评价

为进一步展示所提方法的有效性,笔者将细致

考察生成段落描述的细节,随机选取测试集中的图

片以及对应的标签段落,并分别使用所提方法和

Hierarchical鄄RNN 方法生成描述段落. 图 5 展示了

图像以及标注段落、所提方法、Hierarchical鄄RNN 方

法产生的内容.

图 5摇 部分段落生成结果
摇

摇 摇 针对第 1 幅图,所提方法生成的段落用第 1 句

话首先描述了图像中的最显著信息:两只长颈鹿

(There are two giraffes) . 随后的第 2 ~ 第 5 句话从

不同的角度描述了长颈鹿的细节特征( tall、 horn、
neck 等). 最后一句话描述了图片中的非显著内容.
其他 3 幅图的段落描述结果也有类型现象. 通过与

Hierarchical鄄RNN 方法对比可看出,所提方法的生成

段落具有更强的上下文连贯性和语言逻辑性. 相比

于 Hierarchical鄄RNN 的生成段落存在大量冗余信

息,一些句子存在重复,所提方法减少了信息的重复

表达. 而且,这种金字塔式的描述方法和人类的认

知系统非常贴近.

5摇 结束语

笔者提出一种基于全卷积神经网络结构的段落

式图像描述生成模型. 用基于卷积网络的区域检测

器获取图像表示. 针对语言段落的层次,构建一种

层次性的深度卷积解码器对图像表示解码,并引入

门控机制提升模型的记忆能力,生成更具连贯的段

落式图像描述. 实验结果表明,该算法能够在评测

指标上取得较好的结果,生成更为连贯的段落式图

像文本描述.
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