
 

 

基于访问控制模块与原始信息注入的图像描述①

李　阳,  路　静,  郝宇钦,  韦学艳,  吴春雷

(中国石油大学 (华东) 计算机科学与技术学院, 青岛 266580)
通信作者: 吴春雷, E-mail: wuchunlei@upc.edu.cn

摘　要: 近年来在图像描述领域对于应用场景图生成描述的研究越来越广泛. 然而, 当前基于场景图的图像描述模

型并未考虑到长短期记忆神经网络 (LSTM)对于先前输入的细节信息的保留, 这可能会导致细节信息的丢失. 针对

这个问题, 本文提出基于原始信息注入的图像描述网络, 该网络对基线模型中语言 LSTM的输入变量做了改进, 目
的是尽可能多地保留原始输入信息, 减少输入信息在计算过程中的损失. 另外, 本文还认为当前的场景图更新机制

中存在结点更新程度过大的问题, 因此本文设计了一个访问控制模块更新已访问过的结点权重, 避免引起结点信息

丢失的问题. 同时, 本文设计一个图更新系数 (GUF) 来指导图更新, 以确定更新程度的大小. 本文在官方数据集

MSCOCO上进行了实验, 各种评估机制的实验结果表明, 基于访问控制模块与原始信息注入的图像描述模型与基

线模型对比, 取得了更有竞争力的结果, 表现出明显的优越性.
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Abstract: In recent years, the application of scene graphs in image captioning has been increasingly researched. However,
the current image captioning models based on scene graphs cannot take into account the previous input retained in long
short-term memory (LSTM) networks, which may lead to missed information. In this study, we firstly propose the image
captioning network based on original information injection, which keeps the original input information as much as
possible and reduces the missed information. Secondly, we consider that the degree of the current graph updating
mechanism is too large, which may lead to the missing of node information. Thus, we propose a visit control module to
update the weights of visited nodes, avoiding such missing. Finally, we design a graph update factor (GUF) to determine
the update level. We conduct experiments on the official dataset: MSCOCO. The mechanism evaluation shows that our
model has achieved more competitive results compared with the baseline model.
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1   引言

计算机根据给定的图像自动生成简短的描述图像

的句子, 这个任务被称为图像描述[1]. 在当前的计算机

视觉领域中, 图像描述融合了机器学习、计算机视觉

等多个不同领域, 是一项具有挑战性的任务. 主流的图

像字幕模型大多数采用卷积神经网络 (CNN)获取图像

视觉特征, 并对显著区域和对象施加注意力, 通过递归

模型生成描述. 随着对图像描述任务的研究逐渐增多,
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图像的场景图被用来增强图像描述模型, 从而利用场

景图的结构语义, 如对象、关系和属性. 然而当前基于

场景图的图像描述模型并未考虑到长短期记忆神经网

络 (LSTM)[2] 对于先前输入信息的保留, 这可能会导致

丢失细节信息. 原始输入信息中的细节能够指导句子

的生成, 因为对于模型生成的句子, 其中每个单词的生

成都要依赖于输入信息, 假如丢失了先前的原始输入

信息, 则很难生成准确的句子. 此外, 当前的场景图更

新机制中存在结点更新程度过大的问题, 导致生成句

子的准确度降低.
为了在一定程度上解决丢失原始信息和图更新

程度过大的问题, 本文提出了基于访问控制模块与原

始信息注入的图像描述网络, 该网络改进了基线模型

的图更新机制及语言 LSTM中的输入信息, 目的是使

图更新程度的大小更合理, 并减少原始信息的细节损

失. 首先, 每张图像对应一个场景图信息, 网络对场景

图进行编码, 对编码后的场景图特征施加注意力, 网
络将得到的上下文特征传递给双层 LSTM 进行解

码, 其中将原始信息注入到语言 LSTM 中, 最后通过

访问控制模块将已访问过的结点权重降低, 既可以使

网络关注未关注过的结点, 又尽可能保留结点的内容

信息.
本文中, 创新点可以总结归纳为如下 3点:
(1) 本文对基线模型中语言 LSTM 的输入变量做

了改进, 将原始特征与经过注意力 LSTM 所得的特征

拼接后得到新特征作为语言 LSTM 的输入, 以充分利

用全局图像信息和嵌入信息来生成句子.
(2) 本文设计了一种新的访问控制模块 (VCM) 来

实现图更新机制, 改进了现有的基于场景图的图更新

方法, 它可以使网络关注重要信息的同时尽可能保留

原始结点的信息, 我们设计了图更新系数 (GUF) 来指

导图更新, 以确定更新程度的大小.
(3) 通过大量实验对提出的模型进行了分析与验

证. MSCOCO数据集上的实验结果表明了所提出的基

于访问控制模块与原始信息注入的图像描述方法的有

效性. 

2   相关工作 

2.1   图像描述

随着深度学习技术的发展, 在图像描述领域中, 对
于神经网络的编码器-解码器框架的研究越来越多, 近

年来已经取得了显著的改进. Vinyals 等人[3] 采用卷积

神经网络 (CNN) 将图像视觉信息编码为固定长度向

量, 递归神经网络 (RNN) 作为解码器, 依次生成单词.
为了更有效地关注图像中重要的区域, 注意力机制在

图像描述模型中被广泛使用[4], 在生成描述过程中, 模
型生成的所有的单词都和图像的某一特定区域一一对

应. 由于传统的注意力机制存在强制将每个单词都对

应到图像某一区域的问题, Lu 等人[5] 提出了一种自适

应注意力机制, 在模型生成单词时判断是否需要关注

图像信息及关注的程度. 此外, 为了减少顺序训练[6] 中

的暴露偏差问题, Rennie 等人[7] 使用强化学习减少累

计误差和优化不可微函数. 目前大部分图像描述任务

都是基于编码器-解码器框架结构, 但解码器对于输入

到 LSTM中的信息经过多次计算后可能会丢失部分原

始输入信息, 那么如何在 LSTM 中充分利用原始输入

信息, 是一个值得思考的问题. 

2.2   场景图

当前, 最流行的图像特征提取方法是使用 Faster
R-CNN[8] 获取特征, 在自下而上的注意力模型[9] 中采

用的就是此方法. 根据观察习惯, 人类视觉往往不是将

图像分割为多个区域来观察的, 而是针对图像中较明

显的物体来获取信息, 但仅关注物体信息会忽略多个

物体之间的关联. 因此, 有研究进一步探索了一种在图

像描述研究中更结构化的图像表示, 即场景图[10–12], 场
景图的引入有效地促进了图像描述的发展, 它可以在

图像描述任务中利用检测到的对象及其关系, 获得对

图像更有条理的表述.
场景图显式地描述了图像中物体以及它们互相具

有的关系. 场景图生成任务是建立在目标检测[13] 的基

础上, 当前的一些研究介绍了场景图生成 (SGG)[14,15].
大多数模型使用预先训练的 Faster R-CNN或类似的体

系结构来预测对象, 在此基础上加入一个额外的组件

来预测对象之间的关系. Zellers 等人[16] 提出完成场景

图生成任务可以利用很多先验知识. 在使用场景图生

成描述的研究中, Chen 等人[17] 提出了一个图更新模

块, 在每一步解码后更新当前的图, 改变图结点的权重

以保证结点不被重复使用, 但是改变权重的方式容易

丢失有效的信息, 那么如何在更新过程中保持删除信

息和保留信息的平衡, 是一个值得思考的问题. 因此,
本文设计了一个访问控制模块更新已访问过的结点权

重, 有效解决了结点内容丢失的问题. 
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3   基于访问控制模块与原始信息注入的图像

描述网络 

3.1   整体框架

给定一个输入图像 I, 本文采用文献 [17]的方法来

获得场景图特征 G=(V, E). G 表示图像的场景图特征,
是一个有向图, V 表示图像 I 中检测到的对象对应的结

点集, 包含物体结点和关系结点, E 表示对应于结点之

间连接的边集, 表示两个结点之间有连接, 模型最终生

成一组句子. 整个网络架构如图 1所示.
 

单词

注意力

卷积神经
网络

场景图

访问
控制
模块

语言
LSTM

注意力 LSTM

Wt−1

编码

ht
L

ht
L
−1

ht
V g−

yt

zt

Gm

 
图 1    网络架构

 

具体来说, 本文的模型首先使用图卷积网络集成

G 中的信息得到 Gm. 本文采用文献 [17]的图注意力方

法将图内容注意力和图流向注意力融合得到集成上下

文信息. 然后将得到的集成上下文信息馈入解码器进

行字幕生成. 解码器包括两层 LSTM结构, 分别用来处

理注意力信息和单词信息. 并且本文对基线模型中语

言 LSTM 的输入变量做了改进, 以充分利用全局图像

信息和嵌入信息, 在第 3.2节将详细介绍. 最后, 在生成

单词 yt 后, 本文通过访问控制模块将结点嵌入 Xt 的权

重更新, 并根据本文提出的图更新系数作为调整结点

权重的依据, 使下一时间步的结点 Xt+1 权重更为合理,
本文将在第 3.3节详细介绍. 

3.2   原始信息注入

本文解码器采用两层 LSTM结构, 如图 2所示. 其
中, 注意力 LSTM表示视觉注意 LSTM, 作用是整合视

觉信息以及隐藏层信息, 并将自身计算得到的隐藏层

信息作为模型注意力机制的一部分输入; 语言 LSTM

表示用来生成语言的 LSTM, 实现顺序地预测单词生

成的功能.
 

Concat

单词

语言 LSTM

注意力 LSTM

ht
L
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L
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V
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V

wt−1 g
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图 2    LSTM模型图

 

本文认为全局图像编码嵌入和单词嵌入不仅可以

指导注意力 LSTM 整合当前信息, 而且对于指导语言

LSTM 生成单词也是有价值的, 因此将全局图像编码

嵌入、已生成的单词嵌入 wt–1 注入到语言 LSTM 中,
充分利用视觉信息和单词嵌入信息指导句子的生成,
模型如图 2所示.

g

g

注意力 LSTM在每个时间步中会接收输入图像的

特征编码嵌入 、词嵌入向量以及之前时间步的信息,
注意力 LSTM 将以上输入的信息进行整合得到

LSTM 的隐藏状态, 然后将输出的隐藏层信息作为注

意力机制输入的一部分, 计算得到上下文特征. 最后,
计算得出的上下文信息和注意力 LSTM的隐藏状态一

起作为模型语言 LSTM的输入. 另外, 本文模型为了充

分利用原始信息, 将全局图像编码嵌入 、已生成的单

词嵌入 wt–1 与经过注意力 LSTM所得的特征拼接后得

到新特征作为语言 LSTM 的输入, 得到语言 LSTM 的

输出. 最后, 在 t 时刻要生成的单词 yt 由模型利用语言

LSTM的隐藏状态预测得到, 具体公式如式 (1)–式 (3):

hV
t = LSTMV ([g;wt−1;hL

t−1],hV
t−1) (1)

Zt = Attn(WuI,hV
t ) (2)

hL
t = LSTML([Zt;wt−1;hV

t ;g],hL
t−1) (3)

hL
t−1 hV

t−1

g

其中,  是语言 LSTM 前一时刻的输出,  是注意

力 LSTM前一时刻的输出, Attn 为注意力操作, 上下文

向量 zt 经过 Attn 操作后得到. wt–1 是已生成单词的嵌

入,  是全局编码嵌入, Wu 是参数. 在时间步长 t 处单词

分布的概率如下:

P (yt | y1:t−1) = Softmax
(
WphL

t +bp
)

(4)
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其中, Wp 是学习权重, bp 是偏差. 句子概率分布计算公

式如下:

P(y1:T ) =
T∏

t=1

p(yt |y1:t−1 ) (5)
 

3.3   访问控制模块

为了充分表达场景图中的信息, 必须在不丢失且

不重复的情况下表达场景图 G 中的所有结点, 本文结

合了文献 [17] 的图更新机制, 在每一时间步生成单词

yt 后, 将 t 时刻的结点嵌入 Xt 重新赋予权重, 更新为下

一时刻使用的 X t+1, 即更新结点的访问状态, 如图 3
所示.
 

Erase

operation

XX
t t+1

 
图 3    图更新机制

 

本文在此基础上改进了结点更新过程, 提出了访

问控制模块, 如图 4所示.
 

0<α<1:

α=0:

Gm+1ht
L

xt xt+1

xt+1=xt

1+ut, iet, i

1
xt+1=               xt

 
图 4    访问控制模块结点更新

 

注意力分数 αt 表示每个结点的访问强度, 当 t 时
刻某一个结点注意力高时, 代表已经使用过当前结点,
为了不重复使用, 当前结点的权重应该被更新为较低

的权重, 注意力分数越高的结点下一时刻权重被降低

的幅度应越大.
在生成一些特殊单词, 如“a”和“this”时, 尽管访问

了图结点, 但这些单词是非可视的, 此时不更新结点.
因此, 本文采用了文献 [5] 的自适应更新机制, 用来修

改注意力强度, 如式 (6)所示:

ut = S igmoid( fvs(hL
t ;θvs))αt (6)

其中, fvs 是一个全连接网络, θvs 是参数, 该网络输出一

个标量来表示当前注意的结点是否由已生成的单词表

达的.
本文认为现有的图更新机制在更新结点的过程中,

结点权重有可能会直接被设置为 0 即完全被删除, 虽

然 t 时刻对注意力分数高的结点 Xmax 在 t+1时刻关注

程度应降低, 但 Xmax 中的信息仍是有价值的, 如果直接

删除会导致结点保存的信息不能对后续生成单词起到

任何指导作用. 本文设计了图更新系数 GUF 来指导图

更新, 并不会完全删除结点, 仅使结点权重降低, 计算

公式如式 (7)和式 (8):

et,i = S igmoid( fers([hl
t; xt,i];θers)) (7)

GUF =
1

1+ut,i et,i
(8)

其中, et, i 代表 t 时刻对第 i 个结点的注意力强度, 取值

在 0–1之间, 如果 et, i 取值为 0, 代表结点在 t 时刻未被

使用, 因此不应被更新, 如果 et, i 取值为 1, 代表结点需

要被更新的程度最大. ut, i 是视觉哨门, 控制更新的程

度, 在 0–1之间, ut, i 的值越高代表更新的程度越大. 根
据对变量取值的分析, GUF 的取值在 0.5–1之间.

使用 GUF 来指导图更新, GUF 的取值决定了结点

下一时刻被访问的程度, 从而实现访问控制. 通过式 (9)
来更新图结点:

xt+1,i =GUF · xt,i (9)

根据本文对图更新系数 GUF 的分析, GUF 的取

值在 0.5–1 之间, 即使更新程度最大, Xt+1 也将更新为

0.5Xt, 并不会被设为 0, 即并不会被完全删除. 因此本文

模型更新的幅度比完全删除更小, 结点保存的信息仍

能在一定程度上起到指导句子生成的作用.
通过这种方式, 我们将结点嵌入 Xt 更新为下一个

解码步骤使用的 Xt+1. 

3.4   目标函数

本文在训练模型时使用的损失为标准的交叉熵损

失. 在训练过程中, 对于给定标签序列 y1:T、场景图

G 和图像 I 的描述模型, 采用最小化交叉熵损失:

L = − log
T∑

t=1

p(yt |y1:t−1,G, I) (10)

经过训练, 本文的模型可以通过给定的图像生成

图像描述. 

4   实验 

4.1   数据集

本文实验使用的数据集为MSCOCO[18], 它在图像

描述领域是被广泛应用的官方数据集. 数据集中的图
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像数量超过 12万张, 其中每一张图像都有大约 5个注

释. 本文采用了 MSCOCO 数据集的图像及注释, 并采

用“Karpathy”划分设置. 当前的图像描述评测标准分别

有 BLEU1–BLEU4 [19] , ROUGE [20], METEOR [21] ,
CIDEr[22], 本文使用以上评测标准来评估模型的性能,
通过比较模型生成的句子描述和参考句子的相似程度

来评估生成的图像文本描述语句的得分.
在上述评测标准中, BLEU 是一种来源于机器翻

译中计算精度的评估方法, 是用于计算模型所生成的

句子和参考句子差异的方法, 重点考虑了生成句子中

单词的准确性, 计算的结果在 0.0–1.0 之间, 结果越接

近 1 代表句子的匹配程度越高. BLEU 方法的缺点是

极少关注召回率. ROUGE也是计算精度常用的方法之

一, 基于查全率的相似度来计算模型生成描述的准确

率, 与上文的 BLEU 具有相似的计算方法. METEOR
在机器翻译评估中也是常用的方法之一, 计算时对齐

模型生成的描述与图像的正确描述, 这种自动评估标

准对生成句子的准确率和召回率都进行计算. CIDEr
引入了“共识”的概念, 是用于衡量图像描述的一致性

的标准, 它将句子表示成向量, 根据余弦相似度的标准

来判断, 该评价方法对生成描述句子的语义考虑较多. 

4.2   实验结果 

4.2.1    模型消融测试

为了分析模型在引入访问控制模块和原始信息注

入对于图像描述生成的作用, 本文进行了消融实验测

试, 测试了模型在 3种方法作用下的模型性能: ① 仅引

入访问控制模块; ② 仅引入原始信息注入; ③ 同时采

用原始信息注入+访问控制模块, 即本文模型所采用的

实验情况. 测试结果如表 1所示.
 

表 1     在数据集MSCOCO上的模型消融测试结果 (%)
 

模型 BLEU4 METEOR ROUGE CIDEr
访问控制模块 23.0 24.6 50.3 204.9
原始信息注入 23.2 24.9 50.6 207.8

访问控制模块+原始信息注入 23.4 25.0 50.8 209.8
 
 

从表 1 可以看出, 在上述 3 种情况中, 采用“访问

控制模块+原始信息注入”对于图像描述具有最好的性

能, 在生成语句的准确度、流畅度上的表现都得到了

最高的指标值. 其主要原因是原始信息注入充分利用

了原始输入信息, 另外, 本文设计的访问控制模块可以

使更新的程度大小更合理, 从而生成与图像内容更相

符的描述. 

4.2.2    与其他模型的比较

图 5 是本文提出的方法训练的模型与基线模型

(ASG2Caption 模型)[17] 在官方数据集 MSCOCO 上的

结果对比, 可以清楚地看出, 本文模型生成的句子与图

像实际内容更加契合, 语言更加准确.
 

Ground-Truth: the female tennis player holds her racquet and
prepares to hit the ball
ASG2Caption: a female tennis player swings a racket to hit a ball
Ours : a female tennis player is swinging her racket as she
prepares to hit the ball

Ground-Truth: a large white transit bus is parked by the side of
the street in front of some buildings in the city
ASG2Caption: a red and white bus is parked on the side of a
street with buildings in the background
Ours : a double decker tour bus driving down a street with
buildings in the background

Ground-Truth: a cat sleeping with a remote under the cats
chin
ASG2Caption: a cat standing next to a remote with a remote
control
Ours: a cat sleeping with a remote in its mouth 

图 5    实验结果对比
 

如表 2所示, 对于本文提出的模型, 本文在官方数

据集 MSCOCO 上测试句子得分, 以评估模型的有效

性. 表 2 中的数据表明, 与基线模型 (ASG2Caption 模

型)[17] 和其他方法相比, 本文训练的模型具有更高的评

分. 本文模型在 CIDEr 评分中提升最为明显, 约提高

了 5.6 个百分点. 本文训练的模型通过 GUF 来指导图

更新, 可以使更新的程度大小更合理, 从而使用更丰富

的细节信息生成更高质量的图像描述.
 

表 2     在数据集MSCOCO上的实验结果对比 (%)
 

方法 BLEU4 METEOR ROUGE CIDEr
Mind’s Eye[23] 18.8 19.6 — —

LRCN-AlexNet[24] 21 — — —
Multimodal RNN[25] 23 19.5 — 66
ASG2Caption[17] 23 24.5 50.1 204.2

基于访问控制模块与原始

信息注入的图像描述网络
23.4 25.0 50.8 209.8

 
  

4.3   实验分析

在MSCOCO数据集上, 本文模型的注意力权重可

视化图如图 6所示. 3组图的左边为在MSCOCO中选

取的图像, 图像右边是句中对于划线单词将注意力权

重表示在图中的结果 .  图中的 3 张可视化图对应了

3张不同的图像, 图像下方的句子为本文提出的基于访

问控制与原始信息注入模型生成的图像描述.
在图 6(a) 中, “a baseball player” 在整体图像中重

要程度较大, 可以看出, 本文模型能够很好地关注棒球
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运动员和球场地面, 其中对球场的关注度最大, 从而准

确地判断出棒球运动员击球的信息. 因此, 在理解图像

时, 本文模型能够关注相应的图像区域, 为句子的生成

提供准确的依据.
 

(a) A baseball player is getting ready to hit the ball during a game.

(b) Two women walking on a beach holding surfboards.

(c) A large airplane is flying in the air. 
图 6    模型注意力权重可视化图

 

在图 6(b) 中, “beach” 在图像中占有较大的区域,
是较为重要的信息. 当生成描述时, 本文模型对图像的

上半部分的沙滩和海浪关注程度最大, 且注重沙滩和

冲浪板的关联性.
在图 6(c) 中, 当生成 “airplane” 时, 本文模型对飞

机轮廓的判断能够达到较高的准确度, 且对于飞机前

半部分和机翼关注度较高, 对包含信息较少的部分关

注度较低.
由上述分析可知: 本文模型能够准确地判断重要

信息所在的位置, 关注图像目标之间的关系, 实现准确

表达图像中有效信息的功能. 

5   结论与展望

本文提出了一种基于访问控制模块与原始信息注

入的图像描述网络, 该网络对基线模型中语言 LSTM
的输入变量做了改进, 以充分利用全局图像信息和嵌

入信息来生成句子. 此外, 提出访问控制模块的概念,
用于实现图更新机制. 同时, 本文设计了图更新系数,

用于指导图更新来确定更新的程度大小, 可以在一定

程度上优化结点的更新程度. 本文进行了充分的实验

证明该方法的有效性. 在未来的工作中, 本团队会继续

研究场景图及模型框架的改进方式, 并考虑研究立体

场景下的图像描述模型来进一步提升应用价值.
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