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基于改进注意力机制的图像描述算法

周宇辉， 何志琴

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 图像描述的任务是根据输入图像自动生成描述该图像的语句，属于计算机视觉与自然语言处理的交叉领域。 针对传

统注意力机制提取特征能力不足、模型复杂且训练困难等问题，本文提出了一种改进注意力机制的图像描述模型。 在传统注

意力机制的基础上引入高效通道注意模块，在提升特征提取效果的同时降低模型复杂度，在保证性能的同时提高模型效率，
更好的提取图像重要部分特征，生成更为准确的自然语言描述。 模型在 ＭＳＣＯＣＯ 数据集上进行了验证，实验结果表明，相较

于传统的注意力机制，模型在生成描述语句准确性方面有较大提升，在 ＢＬＥＵ－１、ＢＬＥＵ－３、ＢＬＥＵ－４ 上分别有 ０．２％、０．３％、
０．６％的提高。
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０　 引　 言

近年来，深度学习的兴起以及计算机硬件的快

速升级，使得图像处理和自然语言处理领域发展迅

速［１］。 取得的大量成果使跨领域研究成为可能，促
进多个跨领域研究任务发展，如：图片对应文本、视
觉问答、视频讲故事以及图像描述［２］。

图像描述是指让计算机自动根据输入图像生成

该图像的自然语言描述句子，要求设计模型算法去

理解并建立视觉与文本之间的联系［３］。 如今互联

网存在大量的图像资源，有效的利用这些资源，图像

描述有着重要的应用。 如：购物软件的商品图片搜

索、搜索引擎中的图片检索、视频中多事物目标的识

别、系统对话框以及帮助视觉障碍的人群等。 因此，
作为图像处理和自然语言处理的交叉领域，受到了

广泛的关注，但同时也面临巨大的挑战，需要准确识

别图中目标物、场景，并且理解其之间的相对关系。
图像描述生成的传统方法主要有两大类：基于

模板的生成方法，该类方法通过识别图像中的信息

并与固定的句子模板相匹配，该方法操作简单，但生

成的局式结构固定，与实际图片相差过大；基于检索

的生成方法，该类方法将需要生成描述图像与图像

数据库中的图像进行相似排序，选择相似度最高的

图像标注生成描述，但该方法生成的描述依赖图像

数据库中提前标注好的描述，难以生成新颖的描述，
缺乏灵活性［４］。 随着深度学习的不断发展，使得图

像描述生成方法有了突破性的进展，受机器翻译的

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，并将编码转换为文

字描述输出，Ｖｉｎｙａｌｓ［５］等人提出了一个端到端的图

像描述模型（Ｎｅｕｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃａｐｔｉｏｎ，ＮＩＣ），该模型联

合了卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，



ＣＮＮ）和循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ），使用长 短 期 记 忆 网 络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）作为解码器生成图像描述，在图像

描述领域取得巨大突破。 为了进一步增强模型对图

像重要区域的信息捕捉，研究人员将注意力机制融

入到图像描述生成中，并提出了两种不同的注意力

机制，分别是软注意力机制（ｓｏｆｔ－ａｔｔｅｎｄｔｉｏｎ）和硬注

意力机制（ｈａｒｄ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），使得图像描述生成的网

络能够捕捉图像的局部信息［６］。 深度学习的图像

描述生成算法相较于早期的方法有了很大改进，但
仍然存在一些缺陷［７］。 当前存在的主要问题：

（１）传统的卷积神经网络的特征提取能力不

足，提取的特征丢失了很多关键信息；
（２）缺失的信息将会导致生成的描述质量低下；
（３）当前的注意力机制模型复杂并且训练困

难。
为解决这些问题，本文改进传统的注意力机制

方法，在注意力机制的基础上引入高效通道注意

（ＥＣＡ）模块，在简化模型复杂度，方便训练的同时

提高了提取图像特征的能力，该方法可以生成准确

丰富的图像描述语句。 本文使用 ＭＳＣＯＣＯ 数据集

对所提出的模型进行评估，效果优于传统模型。

１　 相关工作

１．１　 循环神经网络

ＲＮＮ是深度学习领域中一类特殊的神经网络，
可以学习复杂的矢量到矢量的映射，目前已被广泛

运用于各种与时间序列相关的任务中。 循环神经网

络的输出不仅能够往下一层传播，也能够传递给同

层下一时刻，ＲＮＮ的网络结构如图 １所示。
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图 １　 循环神经网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 其中， Ｕ 和 Ｗ 分别是 ｘ 和 ｈ 的权值； Ｘ 为一个

完整的时间序列； ｘｔ 指的是 ｔ 时刻的输入； ｈｔ 是第 ｔ
个时刻的输出，也就是 ｘｔ 和上一时刻的输出 ｈｔ 在隐

藏层运算后的结果。 隐藏层节点的运算如式（１）和
式（２）所示：

ｈｔ ＝ ｆ Ｕ × ｘｔ ＋ Ｗ × ｈｔ －１ ＋ ｂ( ) （１）
ｈｔ －１ ＝ ｆ Ｕ × ｘｔ －１ ＋ Ｗ × ｈｔ －２ ＋ ｂ( ) （２）

　 　 其中， ｆ 是激活函数， ｂ 是偏置。 计算第 ｔ 时刻

输出 ｈｔ 时，带入上一时刻的输出状态 ｈｔ －１。
１．２　 编码－解码结构

深度学习的图像描述方法受到机器翻译领域的

启发，采用在该领域效果良好的编码－解码结构作

为图像描述的模型结构，解决图像描述问题，对视觉

信息进行编码。 编码－解码模型在图像描述领域被

广泛使用，使用 ＣＮＮ 作为编码器，ＬＳＴＭ 作为解码

器。 其中图像编码器用于提取图像的视觉特征，解
码器基于视觉特征生成描述语句。
１．３　 注意力机制

作为解码器的 ＬＳＴＭ 在生成图像描述时，生成

的描述语句靠后的单词生成依赖靠前的单词，生成

的描述依赖于语言模型，生成的描述语句准确率不

够高。 为了解决这个问题，研究人员将注意力机制

引入了图像描述领域，在生成每个单词时，先将图像

划分为若干区域，然后对不同区域的视觉特征都加

入权重，通过该权重计算出图像新的视觉特征，引导

单词的生成。 实验表明，基于注意力机制的方式能

够有效生成图像描述。

２　 改进注意力机制的图像描述模型

本模型采用 ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ 图像描述框架，主
要包括两个部分，Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码器部分与 Ｄｅｃｏｄｅｒ 解
码 器 部 分。 编 码 器 部 分 通 过 卷 积 神 经 网 络

ＲｅｓＮｅｔ５０提取输入图像的特征，并将该特征送入解

码器当中，改进传统注意力机制，增加高效通道注意

（ＥＣＡ）模块，在提升模型特征提取效果的同时具有

更低的模型复杂度，这种捕捉跨通道信息交互的方

法在保证性能结果的同时提高了模型效率，更好的

捕捉图像重要部分的特征，得到图像的注意力表征，
选择所有特征向量的子集来选择性的聚焦于图像的

某些部分。 解码器部分选取长短期记忆网络，该网

络能够很好的解决长序列训练过程中存在的梯度消

失和梯度爆炸问题，在长序列的训练中有表现良好。
输入的图像在经过预处理后大小为 ２２４×２２４ 像素，
作为编码器的输入，在传统注意力机制基础上引入
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ＥＣＡ模块，改变注意力机制的原有结构，在解码的

每个时刻输入改进注意力机制，计算出的编码向量。
使用 Ａｄａｍ 优化模型，使模型概率之和达到最优。
模型总体框架如图 ２所示。
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图 ２　 模型总体架构
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２．１　 图像特征提取

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一，是
一类含有卷积计算并且具有深度结构的前馈神经网

络，被广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等领

域。 本文选用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为图像特征提取的卷积

神经网络，结构如图 ３所示。
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图 ３　 ＲｅｓＮｅｔ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＲｅｓＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 与其他卷积神经网络如 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＶＧＧ１９ 等相比，通过残差学习解决了深度网络的

退化问题，可以训练出更深的网络，捕捉图像更深

层次的特征。 在训练之前，首先对数据集进行预

处理，将参与训练的图片处理为 ２２４ × ２２４ 大小，
输入图片后，提取网络训练输出向量作为图像的特

征。

２．２　 改进注意力机制

在注意力机制方面，采用 ＥＣＡＮｅｔ 方法来对图

像特征进行注意力权重计算，这是一种不降维的局

部跨信道交互策略和自适应选择一维卷积核大小的

方法，避免降维，采取适当的跨信道交互，在显著降

低模型复杂度的同时保持性能，从而实现性能上的

提升。 高效通道注意（ＥＣＡ）模块结构如图 ４所示。
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图 ４　 ＥＣＡ 模块结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＥＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 一个卷积块的输出为 χ∈ ＲＷ×Ｈ×Ｃ，其中 Ｗ、Ｈ、Ｃ
分别为宽度、高度和通道尺寸，模块中的权值可以用

式（３）计算：
ｆ Ｗ１，Ｗ２{ } ｙ( ) ＝ Ｗ２ＲｅＬＵ Ｗ１ｙ( ) （３）

　 　 其中， ＲｅＬＵ 为线性单元， Ｗ１ 和 Ｗ２ 的大小设置

为 Ｃ × Ｃ
ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 和

Ｃ
ｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × Ｃ。

对于权重，只考虑 ｙｉ 与附近 ｋ 个值之间的信息

交互，计算式（４）如下：

ωｉ ＝ σ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ

ｉ ｙ ｊ
ｉ( ) ，ｙ ｊ

ｉ ∈ Ω ｋ
ｉ （４）

　 　 还可以通过让所有通道共享权重信息的方法，
进一步提高性能，计算式（５）如下：

ωｉ ＝ σ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ ｙ ｊ

ｉ( ) ，ｙ ｊ
ｉ ∈ Ω ｋ

ｉ （５）

　 　 根据上述分析，利用一种新的方法，通过卷积核

大小为 Ｋ 的一维卷积来实现通道之间的信息交互，
提高模型的准确性，模块式（６）如下：

ω ＝ σ Ｃ１Ｄｋ ｙ( )( ) （６）
　 　 其中， Ｃ１Ｄ 代表了一维卷积。

这种方法称之为 ＥＣＡ模块，其只涉及 Ｋ 个参数

信息，在提升效果的同时具有更低的模型复杂度，这
种捕捉跨通道信息交互的方法在保证性能结果的同

时提高了模型效率。
由于 ＥＣＡ模块的作用是适当捕获局部跨通道

信息交互，需要确定通道交互信息的大致范围，也就

是卷积核的大小 Ｋ。 针对不同的卷积神经网络架

构可以手动优化设置信息交互的最佳范围，但是手

动设置调整会花费大量的计算资源，由于分组卷积

成功的改善 ＣＮＮ 架构，通道与卷积成正比， ｋ 与 Ｃ
之间存在映射关系（７）：

Ｃ ＝ Φ ｋ( ) （７）
　 　 用简单的线性映射表达 ｋ与 Ｃ之间的关系有很

大的局限性，由于通道维数通常是 ２的指数倍，采用

以 ２ 为底的指数函数来表示非线性映射关系，式
（８）：

Ｃ ＝ Φ ｋ( ) ＝ ２ γ∗ｋ－ｂ( ) （８）

　 　 由此可以推出，给定通道数，卷积核大小可以由

式（９）计算得出：

ｋ ＝ ψ Ｃ( ) ＝
ｌｏｇ２ Ｃ( )

γ
＋ ｂ

γ ｏｄｄ

（９）

２．３　 长短期记忆网络

模型采用循环神经网络中的长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ）作为解码器生成图像描述语句。 ＬＳＴＭ 是

一种特殊的循环神经网络，可以很好的解决长序列

训练过程中存在的梯度消失和梯度爆炸问题，相比

于普通的循环神经网络，ＬＳＴＭ 能够在长序列的训

练中有更好的表现。 长短期记忆网络结构如图 ５ 所

示。

it

ht

Ct

ft

Ct-1

ht-1

ht

ot

Ct
~

tanhσ σ σ

tanh

图 ５　 长短期记忆网络结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＳＴＭ主要有 ４ 个部分组成，分别是遗忘门、输
入门、输出门和状态门。 ＬＳＴＭ 首先要计算从细胞

状态丢失的信息，这个计算由遗忘门完成，读取 ｈｔ －１

与 ｘｔ，输出一个范围在 ０ ～ １ 之间的数值给 Ｃ ｔ －１， 式

（１０）：
ｆｔ ＝ σ Ｗｆ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) （１０）

　 　 其中， σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；ｈｔ －１ 表示上一个网

络的输出； ｘｔ 表示当前的输入； Ｗｆ 为权重矩阵； ｂｆ

为偏置。
接下来通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层即输入门层，决定什么

值要被更新，ｔａｎｈ层创建了一个新的候选向量 Ｃ ｔ 加

入到状态更新中，式（１１） ～式（１３）：
ｉｔ ＝ σ Ｗｉ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) （１１）

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ ＷＣ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂＣ( ) （１２）

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗ Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗ Ｃ ｔ （１３）

　 　 其中， Ｗｉ 表示权重矩阵； ｂｉ 表示偏置向量； Ｃ ｔ

表示细胞状态的候选值向量。
最后，通过计算得到 ｏｔ，式（１４）；利用 ｔａｎｈ函数对

细胞状态进行处理，得到 ＬＳＴＭ的输出 ｈｔ，式（１５）：
ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) （１４）
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ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ Ｃ ｔ( ) （１５）
　 　 其中，Ｗｏ 表示权重矩阵， ｂｏ 表示偏置。

３　 结果与分析

３．１　 数据集及实验环境

本实验在 ＭＳＣＯＣＯ数据集上进行训练测试，该
数据集包括训练集、验证集和测试集，其中训练集共

有 ８２ ７８３张图片，验证集有 ４０ ５０４ 张，测试集有 ４０
７７５张，每张图片都有对应好的人工标注，存放在对

应的 ＪＳＯＮ文件中。 ８０ ０００张图像用于训练，２０ ０００
张用于测试评估。

实 验 环 境 为 ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操 作 系 统 下 的

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习框架，使用 ＧＰＵ进行训练。
３．２　 评价指标

图像描述生成的评价有主观评价与客观量化评

价。 当前的客观量化评价方法主要有： ＢＬＥＵ、
Ｍｅｔｅｏｒ、ＲＯＵＧＥ、ＣＩＤＥｒ 和 ＳＰＩＣＥ。 本文使用针对机

器翻译常用指标：ＢＬＥＵ、Ｍｅｔｅｏｒ 和针对图像描述的

评价指标 ＣＩＤＥｒ对实验结果进行评价。
３．３　 实验设置

实验中，首先将图像预处理为 ＲｅｓＮｅｔ的输入格

式及大小，将图像调整为 ２２４×２２４ 像素，标准化图

像，使其包含－１～１范围内的像素；将数据集中的标

记字幕进行分割，建立词汇表，创建词到索引和索引

到词的映射；最后，将所有序列填充为与最长序列相

同的长度。
在训练时，提取存储在相应文件中的特征，通过

编码器传递这些特征。 编码器输出、隐藏状态和解

码器输入被传递给解码器，解码器返回预测和解码

器隐藏状态；将解码器隐藏状态传回模型，并使用预

测来计算损失，使用 Ｔｅａｃｈｅｒ Ｆｏｒｃｉｎｇ 来决定解码器

的下一个输入；最后，计算梯度并将其应用于优化器

和反向传播。
３．４　 实验和结果分析

为了验证本文算法对图像描述生成的效果，使
用 ＤｅｅｐＶＳ以及 Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ等模型的结果和本文模

型的结果进行对比，ＤｅｅｐＶＳ是一种利用深度网络来

实现图像区域和文本内容匹配的多模态 ＲＮＮ 图像

描述生成模型；Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ是代表性的编码－解码结

构的图像描述模型；Ｓｏｆｔ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 和 Ｈａｒｄ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
是引入了注意力机制的两种图像生成模型，前者通

过确定性的得分计算编码隐状态，梯度可以经过注

意力机制，反向传播到模型中，后者依概率来采样输

入端的隐状态进行计算，采用蒙特卡洛采样的方法

来估计模块的梯度。 使用的数据集为 ＭＳＣＯＣＯ 数

据集。 评价结果见表 １，加粗数值表示当前最高。
　 　 从实验结果可以看出，本文提出的模型在评价

生成语句通顺性和准确性的 ＢＬＥＵ评价指标上相较

于其他模型有较大提升，在 ＢＬＥＵ－１ 指标上比此前

效果最好的 Ｈａｒｄ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型还要提高 ０．００２，虽
然在 ＢＬＥＵ－２ 指标上相较于 Ｈａｒｄ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 落后，
但是在 ＢＬＥＵ－３与 ＢＬＥＵ－４指标上相较于此前提出

的模型，都有很大的提高，ＢＬＥＵ－３ 提高了 ０．００３，
ＢＬＥＵ－４提高了 ０．００６，表明本文模型更好地提取到

了图像重要部分的信息。 模型在评价指标 Ｍｅｔｅｏｒ
和 ＣＩＤＥｒ 上不如效果最好的 Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ 模型和

Ｓｏｆｔ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型，但是差距并不明显，综合各指标

来看，本文提出的模型优于其他模型。 本文模型生

成的图像描述如图 ６所示。

表 １　 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集评价结果对比

Ｔａｂｌ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＳＣＯＣＯ ｄａｔａ ｓｅｔ

模型名称
评价指标

Ｂｌｅｕ－１ Ｂｌｅｕ－２ Ｂｌｅｕ－３ Ｂｌｅｕ－４ Ｍｅｔｅｏｒ ＣＩＤＥｒ

Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ＲＮＮ ０．６７０ ０．４９０ ０．３５０ ０．２５０ — —

ＤｅｅｐＶＳ ０．６２５ ０．４５０ ０．３２１ ０．２３０ ０．１９５ ０．６６０

Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ ０．６６６ ０．４６１ ０．３２９ ０．２４６ ０．２３７ ０．８１３

Ｓｏｆｔ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．７０７ ０．４９２ ０．３４４ ０．２４３ ０．２３９ ０．８０２

Ｈａｒｄ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．７１８ ０．５０４ ０．３５７ ０．２５０ ０．２３０ ０．７８０

Ｏｕｒｓ ０．７２０ ０．４９１ ０．３６０ ０．２５６ ０．２３５ ０．７８５
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图 ６　 模型生成图像

Ｆｉｇ． ６　 Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ

４　 结束语

本文采用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为图像特征提取的网络，
为了进一步增强模型提取特征的能力，改进传统的

注意力机制，增加 ＥＣＡ 模块，在提升效果的同时具

有更低的模型复杂度，这种捕捉跨通道信息交互的

方法在保证性能的同时提高了模型效率，更好的捕

捉图像重要部分的特征。 如何进一步的生成多样化

的图像描述，生成更准确的描述语句，在改善图像的

关键信息提取能力与构建高效的模型的方面有很大

的进步空间，需要进一步研究。
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