
 

 

基于类时序注意力机制的图像描述方法①
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摘　要: 近年来, 注意力机制已经广泛应用于计算机视觉领域, 图像描述常用的编码器-解码器框架也不例外. 然而,
当前的解码框架并未较清楚地分析图像特征与长短期记忆神经网络 (LSTM)隐藏状态之间的相关性, 这也是引起

累积误差的原因之一. 基于该问题, 本文提出一个类时序注意力网络 (Similar Temporal Attention Network, STAN),
该网络扩展了传统的注意力机制, 目的是加强注意力结果与隐藏状态在不同时刻的相关性. STAN首先对当前时刻

的隐藏状态和特征向量施加注意力, 然后通过注意力融合槽 (AFS)将两个相邻 LSTM片段的注意力结果引入到下

一时刻的网络循环中, 以增强注意力结果与隐藏状态之间的相关性. 同时, 本文设计一个隐藏状态开关 (HSS)来指

导单词的生成, 将其与 AFS结合起来可以在一定程度上解决累积误差的问题. 在官方数据集Microsoft COCO上的

大量实验和各种评估机制的结果表明, 本文提出的模型与基线模型相比, 具有明显的优越性, 取得了更有竞争力的

结果.
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Abstract: Recently, attention mechanisms have been widely used in computer vision in such aspects as the common
encoder/decoder framework for image captioning. However, the current decoding framework does not clearly analyze the
correlation between image features and the hidden states of the Long Short-Term Memory (LSTM) network, leading to
cumulative errors. In this study, we propose a Similar Temporal Attention Network (STAN) that extends conventional
attention mechanisms to strengthen the correlation between attention results and hidden states at different moments.
STAN first applies attention to the hidden state and feature vector at the current moment, and then introduces the attention
result of two adjacent LSTM segments into the recurrent LSTM network at the next moment through an Attention Fusion
Slot (AFS) to enhance the correlation between attention results and hidden states. Also, we design a Hidden State Switch
(HSS) to guide the generation of words, which is combined with the AFS to reduce cumulative errors. According to the
extensive experiments on the public benchmark dataset Microsoft COCO and various evaluation mechanisms, our
algorithm is superior to the baseline model and can get more competitive attention results.
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1   引言

图像描述是计算机视觉的主要任务之一, 其主要

目的是为计算机提供图像 , 计算机可以将图片与图

片中各对象之间的关系结合起来自动生成相应的自

然语言描述. 这是一项非常具有挑战性的任务[1–4]. 随
着深度学习的发展 , 注意力机制已经广泛应用于图

像描述, 在该领域常用的编码器-解码器框架中起着

举足轻重的作用. 然而, 当前的解码框架并未较清楚

地分析图像特征与长短期记忆神经网络 (Long Short-
Term Memory, LSTM) 隐藏状态之间的相关性, 这也

可能导致累积误差. 众所周知, 单词是由 LSTM 的隐

藏状态直接指导生成 , 如果隐藏状态与特征向量之

间的相关性不够清晰, 则很难指导生成正确的单词.
目前的注意力机制 , 往往忽略了前一时刻和后一时

刻注意力结果对当前时刻的影响 , 导致生成的句子

不是很理想, 因为对于一个句子, 单词与单词之间具

有一定的相关性 , 当前时刻生成的单词会受到前后

时刻生成单词的影响.
为了在一定程度上解决该问题, 本文提出了类时

序注意力网络 (Similar Temporal Attention Network,
STAN), 该网络扩展了传统的注意力机制, 目的是加强

注意力结果与隐藏状态在不同时刻的相关性. 首先,
STAN 对图像进行编码并提取其自下而上的特征, 然
后将编码后的图像特征传递给 LSTM 进行解码, 同时

对 LSTM 的隐藏状态和图像特征施加注意力, 最后通

过注意力融合槽 (AFS)将两个相邻 LSTM片段的注意

力结果引入到下一时刻的网络循环中, 以增强注意力

结果与隐藏状态之间的相关性.
本文中, 创新点可以总结归纳为如下 3点:
1)本文设计一种新的类时序注意力网络来进行图

像描述, 该网络扩展了传统的注意力机制, 以增强注意

力在不同时刻与隐藏状态之间的相关性.
2) 本文提出注意力融合槽 (Attention Fusion Slot,

AFS) 的概念, 它可以用于实现不同时刻注意力结果之

间的跳跃连接. 我们设计了隐藏状态开关 (Hidden State
Switch, HSS) 来指导生成单词, 将其与AFS 相结合, 在
一定程度上可以解决累积误差的问题.

3) 通过大量的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

出的基于类时序注意力机制的图像描述方法的有

效性. 

2   相关工作 

2.1   图像描述

近年来, 随着深度学习技术的发展, 有关图像描述的

文献越来越多. 早期的图像描述方法基于规则-模板[5,6],
是一种经典方法. 该方法通过目标检测技术[7–9] 将视觉

概念, 对象和属性转换为单词和短语, 然后将它们组合

成具有固定语言模型的句子. 另一种比较主流的方法

是基于神经网络的编码器-解码器框架, 受机器翻译的

启发发展而来[10]. 如何通过改进网络架构来提高模型

性能已逐渐成为图像描述领域的主流研究方向.
当前, 最流行的图像特征提取工具是自下而上的

注意力模型[11], 该模型已在许多文章中被使用, 本文也

是如此. 相信随着技术的进一步发展, 更加有效的图像

特征提取方法会被提出. 另外, 近年来出现了许多有关

场景图的文章. Yang等人[12] 通过图卷积将每个对象及

其自身属性与其他对象之间的关系集成在一起, 搭建

出场景图并规范化网络模型的输入. 同时, 提出了词典

D的概念, 经过文本语料库训练之后, 再用来初始化描

述模型, 目的是在语料库中引入一些先验知识. 场景图

和先验知识的引入有效地促进了图像描述的发展. 当
然, 图像描述领域最常见的文章是关于注意力机制的

改进和网络结构的创新. 尽管场景图是一个非常热门

的话题, 但由于发展刚起步不久, 相对而言, 此类论文

较少. 此外, 强化学习已逐渐发展成为一种有效的模型

性能改进方法. Rennie等人[13] 使用强化学习来优化图

像描述模型, 并提出了自关键序列训练 (SCST) 方法,
该方法使用测试阶段模型的输出对奖励进行归一化处

理, 而不是评估基准模型的归一化奖励. 

2.2   注意力机制

注意力模型 (Attention Mechanism, AM)[14,15] 最初

用于机器翻译, 现已成为神经网络领域的重要概念. 如
今, 注意力机制已成为深度学习神经网络的重要组成

部分, 并且在自然语言处理, 统计学习, 语音翻译和计

算机视觉领域具有大量的应用. 注意力机制源自人类

的视觉直觉, 人类视觉快速扫描图像全局以获得需要

关注的目标区域, 即所谓的关注焦点, 也即是目标区域

具有更多的关注资源, 在抑制其他无用信息的同时, 更
多地关注目标的详细信息. 注意力机制首先计算每个

候选向量的重要性得分, 然后通过 Softmax 函数将其

标准化为权重, 最后将这些权重应用于候选向量以生

成注意力结果, 即加权平均向量[16]. 注意力机制有许多
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扩展的变体. Yang 等人[17]提出了堆叠式注意力网络,
该网络通过多次迭代来实现对图像的区域关注. Lu等人[18]

提出了一种带有视觉标记的自适应注意力模型, 在每

个时间步长, 模型都会决定是更依赖图像还是更依赖

视觉标记. 此外, 视觉哨兵会存储解码器已经知道的信

息. Chen 等人[19] 基于编码器-解码器模型层设计了空

间和通道注意力卷积神经网络 (CNN), 该网络使得原

始的 CNN多层特征图能够自适应句子上下文. Vaswani
等人[20] 放弃了基于卷积神经网络 (CNN) 或循环神经

网络 (RNN)的传统编码器-解码器模型, 通过单独使用

注意力, 在不影响最终实验结果的前提下达到减少计

算量、提高并行效率的目的. Huang等人 [21] 提出了一

个“双重注意力”(AoA)模块, 该模块扩展了常规的注意

力机制来进一步确定注意力结果和查询之间的相关性.
但是, 网络框架的创新和注意力机制的改进都相对比

较简单, 同时, 注意力机制和循环神经网络结合不够紧

密. 注意力本身没有时序性, 但是将其嵌入神经网络后,
我们可以认为该注意力具有时序性, 那么如何使注意

力机制更有效地集成到神经网络中, 是一个值得思考

的问题. 

3   类时序注意力网络 

3.1   整体框架

本文使用自下而上的注意力模型[11](由目标检测

区域特征提取框架 Faster RCNN和 ResNet-101 [22] CNN

组合而成) 来提取图像特征 V, 然后将所有视觉特征

馈入 LSTM进行字幕生成. 其中, 解码框架采用两个连

续的 LSTM 作为循环单元, 并且对每一时刻的隐藏状

态和图像特征施加注意力, 以增强它们之间的相关性. 由

于单词是由隐藏状态来指导生成, 因此单词与图像特

征之间的相关性也需要增强. 整个网络架构如图 1所示.
V给定一组图像特征 , 本文提出的描述模型仍使用

传统的软注意力方法, 在生成自然语言的过程中给每

个图像特征施加权重. 该模型主要由两个 LSTM 层组

成. 本文将在 3. 2 节详细介绍注意力融合槽如何与两

个 LSTM层组合生成单词. 首先, 本文通过以下公式表

示当前 LSTM的隐藏状态:

ht = fLSTM(xt,ht−1, v̂t−1) (1)

xt t ht−1

t v̂t−1

其中,  是 LSTM 在时刻 的输入向量,  是 LSTM 在

时刻 的输出向量,  表示上一时刻的注意力结果, 初

t

始化为 0. 为了方便表示, 本文对于 LSTM存储单元的

单元状态忽略不计, 统一使用式 (1) 表示在时刻 处每

一层 LSTM的输入和输出向量.
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图 1    网络架构

  

3.2   类时序注意力层

V

v =
1
k

∑
i
vi

对于描述模型, 本文将第 1 个 LSTM 层称为类时

序注意力层, 将第 2个 LSTM层称为语言注意力层, 使
用 表示图像特征. 类时序注意力模型的输入如 3.1节
所示, 是通过前一时刻语言注意力模型的输出向量与

均值特征级联运算得到, 表示为 . 输入如下

式所示:

x1
t =

h2
t−1,v,We

∏
t

 (2)

We ∈ ℜE×|∑| ∑ ∏
t

t

其中,  是词典 的词嵌入矩阵,  是时刻

的独热编码. 这些输入为当前时刻类时序注意力层提

供特征信息和上一时刻语言注意力层的隐藏状态信息.
另外, 词嵌入矩阵是从随机初始化中学习的, 无需预先
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训练.
t h1

t

k vi α1
i:t

当在时刻 获得类时序注意力层的输出 时, 对相

应的 个图像特征 施加注意力权重 . 同时, 为了加

强隐藏状态与图像特征之间的相关性, 我们通过注意

力融合槽 (AFS)将前一时刻类时序注意力层和语言注

意力层的输出引入到当前时刻. 如图 2所示, 其具体公

式如下:

v̂t−1 = λ1v̂1
t−1+λ2v̂2

t−1 (3)

ai,t = wT
a tanh

(
Wvvi+Whh1

t +Whv̂t−1
)

(4)

αt = S o f tmax(at) (5)

Wv ∈ ℜH×V Wh ∈ ℜH×M Wa ∈ ℜH

v̂1
t

v̂2
t

λ1 λ2 v̂t

其中 ,   ,   和 分别是学习

参数. 对图像特征和隐藏状态施加注意力之后, 用 表

示类时序注意力层的输出结果, 用 表示语言注意力层

的输出结果.  和 是超参数, 设置为 0. 5. 另外,  是由

下述公式计算得到:

v̂t =

k∑
i−1

αi,tvi (6)
 

3.3   语言注意力层

语言注意力层的输入由施加注意力之后的图像特

征和类时序注意力层的输出级联而成, 用下式表示:

x2
t =
[
v̂1

t ,h
1
t

]
(7)

本文认为前一时刻 LSTM隐藏状态中包含的信息

对当前时刻单词的生成具有促进作用. 为了充分利用

LSTM 隐藏状态之间的关系, 本文设计了隐藏状态开

关 (HSS), 如图 3所示. 计算公式如下.

h =
{

h2
t ,S h = 0

h2
t +λhh1

t ,S h = 1
(8)

λh S h S h

S h

y1 yT y1:T

t

其中,  是学习参数,  表示 HSS 的状态,   = 0 表示

HSS的状态为“OFF”,   = 1表示 HSS的状态为“ON”.
对于单词序列 ( , …,  ), 本文使用符号 统一进行

表示. 通过以下公式来表示在时间步长 处单词分布的

概率:
P(yt |y1:t−1 ) = S o f tmax(Wyh+by) (9)

Wy ∈ ℜ|
∑|×M bh ∈ ℜ|

∑|其中,  和 是学习权重和偏差. 句子

概率分布计算公式如下:

P(y1:T ) =
T∏

t=1

p(yt |y1:t−1 ) (10)
 

3.4   目标函数

y∗1:T在训练过程中 ,  对于给定的标签序列 和带

有参数 η 的字幕模型, 本文仍然使用最小化交叉熵损失:

LXE(η) = −
T∑

t=1

log
(
pη
(
y∗t
∣∣∣y∗1:t−1

))
(11)

交叉熵训练结束后, 本文将采用目前比较流行的

强化学习方法来训练和优化最终模型. 为了尽量减少

负面期望得分, 对交叉熵训练得到的最终模型进行重

新训练和初始化. 计算公式如下:

LR(η) = −Ey1:T∼pη [S r(y1:T )] (12)

S r其中,  是得分函数 (例如 CIDEr). 这种损耗的梯度可

以近似为:

∇ηLR(η) ≈ −
(
S r
(
ys

1:T −S r (ŷ)
))
∇η log

(
pη
(
ys

1:T

))
(13)
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图 2    类时序注意力模型
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图 3    语言注意力模型

  

4   实验 

4.1   数据集

本文在图像描述领域官方数据集 MSCOCO 上评
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估和验证基于类时序注意力机制的图像描述模型 [23].
MSCOCO 数据集包含 123 287 张图片, 其中 82 783 张

图片作为训练集, 40  504 张图片作为验证集, 每张图

片对应 5 个标签. 此外, 为了方便研究人员评估模型,
MSCOCO官方提供了 40 775张图片作为在线测试集.
“Karpathy”数据集 [24] 用于模型线下评估和测试, 其中

5000 张图片作为验证集 ,  5000 张图片作为测试集 ,
其余图片作为训练集. 本文首先将所有标签语句转换

为小写, 然后过滤掉出现次数少于 5次的单词, 最后得

到一个含有 9487 个单词的字典. 在实验过程中, 使用

领域常用评估策略, 包括 BLEU  [25], METEOR  [26],
ROUGE-L [22], CIDEr [27] 和 SPICE [28], 来评估所提出的

方法, 并与其他方法进行比较.
其中, BLEU 为机器翻译中常用的双语精度评估

方法, 是用于评估模型生成的句子和实际句子的差异

的指标, 取值范围在 0.0 到 1.0 之间, 如果两个句子完

美匹配, 那么 BLEU是 1.0, 反之, BLEU为 0.0. METEOR
是精度召回率评估方法, 基于单精度的加权调和平均

数和单字召回率, 解决一些 BLEU 标准中固有的缺陷,
也是机器翻译常用的评估方法之一. ROUGE-L是召回

率评估方法, 采用召回率作为指标, 将模型生成的句子

与实际句子的 n 元组贡献统计量作为评判依据. CIDEr
是基于共识的图像描述评估方法, 将句子看作“文档”,
并将其表示成向量, 然后计算实际句子与模型生成的

句子的余弦相似度, 作为打分. SPICE是基于语义的图

像描述评估方法, 以名词为中心, 通过度量实际句子与

模型生成句子的场景图相似度来对两个句子做语义

匹配. 

4.2   实验结果

如图 4 所示, 是本文提出的方法训练的模型与基

线模型在 MSCOCO 数据集上的结果比较, 可以看出,
对于同一张图片, 该模型生成的描述与图片内容契合

度更高, 语言的准确性和流利性更好.
如表 1所示, 对于所提出的方法, 本文在MSCOCO

数据集上进行了离线测试. 实验结果表明, 与基线模型

(Top-Down模型)[11] 和其他方法相比, 本文训练的模型

具有更优越的性能. 从表 1 的离线测试结果中可以看

到, 与基线模型相比, 本文的方法训练的模型的评估指

标都有所提高, 尤其是 CIDEr提高了 2.7个百分点. 本
文训练的模型通过 AFS 使注意力机制具有了时序性,
可以与循环神经网络更加紧密地连接, 产生包含更丰

富有效信息的隐藏状态向量, 从而生成更高质量的自

然语言描述.
 

 
图 4    实验结果对比

 

表 1     MSCOCO数据集上的实验结果对比
 

算法 B-1 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr SPICE
LSTM[29] — 31.9 25.5 54.3 106.3 —
SCST[13] — 34.2 26.7 55.7 114.0 —

LSTM-A[30] — 35.5 27.3 56.8 118.3 20.8
Up-Down[8] 79.8 36.3 27.7 56.9 120.1 21.4
RFNet[31] 79.1 36.5 27.7 57.3 121.9 21.2

类时序注意力网络 79.3 36.7 27.8 57.6 122.8 —
 
  

4.3   实验分析

本文在 Top-Down 模型的基础上, 进一步完善了

注意力机制, 在MSCOCO官方数据集上取得了较好的

结果. 在实验过程中, 我们发现语言注意力层的隐藏状

态和类时间注意力层的隐藏状态可以按一定比例融合

以获得新的状态向量. 此向量生成单词的质量比单独

使用语言注意力层的隐藏状态略好. 因此, 我们设计了

HSS 来微调隐藏状态. 表 2 是 HSS 状态对模型性能的

影响.
 

表 2     HSS对模型的影响
 

HSS B-1 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr
ON 79.3 36.7 27.8 57.6 122.8
OFF 79.3 36.9 27.7 57.5 122.5

 
 

Model1 Model2 Model3 Model4

在实验过程中, 如表 3所示, 本文选择了 4个模型

进行集成实验, 分别为 ,  ,  ,  ,
相应的集成权重参数分别为 m1, m2, m3, m4. 调参过程

如表 4 所示 .  为方便起见 ,  本文设置 HSS 的状态为

“ ON”.
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Modela = {Model1,Model2,Model3} (14)

Modelb = {Model1,Model2,Model4} (15)

ma = {m1,m2,m3} (16)

mb = {m1,m2,m4} (17)

Modela Model1 Model2 Model3
Modelb Model1 Model2 Model4

ma mb

其中,  表示用 ,  和 做集成实

验 ,   表示用 ,   和 做集成实

验,  ,  表示模型对应的权重参数.
从表 4中不难看出, 对于参与集成的模型, 性能最

佳的模型将被赋予最高的权重, 性能稍低的模型将被

赋予较低的权重, 这样可以获得比较理想的集成效果.
 

表 3     选取 4个模型进行集成实验
 

模型 B-1 B-4 METEOR ROUGE-L CIDEr
Model1 79.3 36.6 27.6 57.4 121.8
Model2 79.1 36.4 27.7 57.4 122.3
Model3 78.8 36.1 27.8 57.3 122.2
Model4 79.2 36.5 27.7 57.3 121.6

 

表 4     调参过程及实验结果
 

模型 权重参数 B-1 B-4 ROUGE-L CIDEr
{0.3,0.3,0.3} 79.2 36.6 57.5 122.6

Modela {0.3,0.4,0.3} 79.3 36.7 57.6 122.8
{0.3,0.5,0.3} 79.2 36.6 57.5 122.6
{0.3,0.4,0.3} 79.4 27.8 57.5 122.6

Modelb {0.4,0.4,0.3} 79.4 27.8 57.5 122.5
{0.4,0.3,0.3} 79.4 27.7 57.4 122.3

 
  

5   结论与展望

本文提出了一种新型类时序注意力网络用于图像

描述, 该网络扩展了传统的注意力机制, 以增强注意力

结果与隐藏状态在不同时刻之间的相关性. 此外, 提出

“注意力融合槽”(AFS)的概念, 用于实现不同时刻注意

力结果之间的跳跃连接. 设计隐藏状态开关, 用于指导

单词的产生, 结合 AFS 在一定程度上解决了累积误差

的问题. 同时, 进行了广泛的实验验证分析该方法. 在
未来的工作中, 本团队会继续研究注意力机制和模型

框架的改进方式, 并考虑引入场景图来进一步提升模

型性能.
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