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基于多层级视觉融合的图像描述模型
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摘 要： 传统方法在视觉策略网络中只关注实体，不能够推理出实体和属性之间的联系，在语言策略网络存在

暴露偏差和误差累计问题.为此，提出了一个基于强化学习的多层级视觉融合网络模型.在视觉策略网络中通过多层

级神经网络模块将视觉特征转化为视觉知识的特征集.融合网络生成使描述语句更加流畅的虚词，用于视觉策略网络

和语言策略网络的互动.在语言策略网络中使用基于强化学习的自批评策略梯度算法对视觉融合网络实现端到端的

优化 .实验结果表明，该模型在MS⁃COCO数据集取得不错效果，将Karpathy分割测试中的CIDEr值从120.1提高到

124.3.
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Abstract： Traditional methods only focus on entities in the visual strategy network and cannot deduce the relation⁃
ship between entities and attributes. There are problems of exposure bias and error accumulation in the language strategy
network. Therefore, this paper proposes a multi⁃level visual fusion network model based on reinforcement learning. In the
visual strategy network, multi⁃level sub⁃neural network module is used to transform visual features into feature sets of visu⁃
al knowledge. The fusion network generates the function words which make the description sentences more fluent and can
be used for the interaction between the visual strategy network and the language strategy network. The gradient algorithm of
self⁃criticism strategy based on reinforcement learning is used to optimize the visual fusion network end⁃to⁃end. The experi⁃
mental results show that the model can get good results in MS⁃COCO data set and improve the CIDEr value of Karpathy
segmentation test from 120.1 to 124.3.
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1 引言

图像描述可以理解为给定一张图片，生成一段自

然语言描述的文字 . 图像描述和视觉问答［1］属于计算

机视觉和自然语言处理的交叉的领域 . 图像描述在盲

人导航、儿童早教、图文检索等方面有着广泛应用前

景 . 受机器翻译的启发，图像描述中广泛使用端到端的

编码—解码框架［2］. 编码端使用卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Networks，CNN）提取图像特征，解码端将

提取到的图像特征输入到长短期记忆网络（Long
Short⁃Term Memory，LSTM）中，然后输出描述图像的序

列 . 然而，CNN在提取视觉特征时并不能根据上下文来

辨识情景之间的关系 . 在使用视觉注意力机制［3］时每
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一步只能固定一个视觉区域，随着时间步的推移，注意

力机制作用减弱，不同视觉区域之间也缺乏交互 . 因此

在应对复杂的场景组合时，描述序列会随着时间的推

移而出现错误 . Rennie等［4］提出了一种自批评训练方

法，由于偏置基线可以是任意函数，不依赖动作，该模

型使用测试阶段生成词的奖励作为基线 . Lu等［5］发现

非视觉词的梯度会误导或者降低视觉信息的有效性，

提出了一种自适应门控机制，解码器在针对不同的单

词时有不同的语言策略 . Anderson等［6］把目标检测技术

应用在图像描述，提出了一种从下到上的注意力机制，

能使输出的图像描述更自然，但是并不能推理出图像

中实体和属性间的关系 .
因此提出的多层级视觉融合网络（Multi⁃level Visu⁃

al Fusion Networks，MVF⁃Net）在生成序列时并不只固定

当前的视觉注意力，而是将上一个时间步的视觉信息

解释为情景，然后根据当前的视觉注意力感知来判断

情景是否有利于下一个单词的生成［7］. 首先目标检测

网络检测出图像中的实体并考虑其相关区域，属性网

络将CNN提取的属性转化实体属性知识特征集，生成

描述实体的形容词 . 然后关系注意力网络多步推理实

体和实体、实体和属性间的联系 . 最后在生成序列时，

融合网络能使生成的描述更加连贯，和符合语法规则 .
主要贡献为：提出了一个端到端的MVF⁃Net神经模块

网络，神经模块间的搭配丰富了视觉语言任务 . 然后设

计关系模块，让实体间进行交互，增加描述的细粒度 .
2 模型方法

系统模型包括三个部分：视觉网络，融合网络，语

言网络 . 视觉网络生成用于语言解码的特征向量，融合

网络融合多层级视觉信息，语言网络的LSTM将部分累

计的情景感知输入到模块控制器和融合网络中，进行

多步推理 . 其结构图，如图1所示 .

2. 1 视觉策略网络

给定图像 I，图像的视觉特征为 {v1，v2，⋯，vt}，
vt ∈ RD，对应的描述序列 Y = {y1，y2，⋯，yT}，yt ∈ Σ，Σ
是图像标签的词汇表 . 定义φ为智能体符号，st为环境，

ht为 LSTM网络的输出，θ为视觉策略网络学习的超参

数 . 在 t时刻视觉策略网络中，环境将一种状态进行编

码，输入到智能体中，驱动智能体产生一个动作

at~φ (st|ht；θ)，然后环境将智能体产生的动作 vt在环境

状态中编码，与此同时环境反馈一个奖励给智能体 . 在
这里LSTM的输出可表示为：

ht = LSTM(x t，h t - 1 ) （1）
其中，x t是 LSTM网络在当前时刻输入的向量，ht - 1是
LSTM网络上一个时刻的输出 . 编码视觉模块的时候，

遵循注意力机制原理，每一个视觉模块的注意力权

重为：

δi，t = W T
a Tanh(Whht + WPvi ) （2）

在这里，Tanh为激活函数 . Wa，Wh，Wp为训练过程

中学习到的超参数，vi为图像第 i个视觉特征 . 定义视

觉策略模块的输入为 pt和编码的视觉特征向量为 v̂，那

么视觉策略网络中LSTM编码的环境状态为：

xt = [ h2t - 1，v̂，WeΠ (yt - 1) ] （3）
参数We 是一个词嵌入矩阵，Π是 one⁃hot编码矩

阵 . h2t - 1为语言策略网络上一个时刻的隐状态 . v̂表示

视觉策略模块编码的视觉特征向量，对于不同的视觉

策略模块具有不同视觉编码特征作为 LSTM网络的

输入 .
2. 2 融合网络

融合网络中包含三个模块 . 自适应注意力模块，模

块搭配控制器和多模态注意力 . 自适应模块用于降低

非视觉单词梯度对视觉信息的有效性，模块搭配控制

器用于搭配视觉网络中的模块和自适应模块生成完整

描述句子，多模态注意力可以可视化描述输出 .
自适应注意力模块功能是生成使描述序列更加流

畅的非视觉信息单词，比如“a”或者“an”. 其结构图如

图1 多层级视觉融合网络结构图（在编码器之后加入一个循环融合过程，以便更好表示解码）
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图 2所示，自适应注意力模块分离非视觉单词的生成 .
在每一时刻由自适应门控单元 ĉ t决定虚词“a”或者“an”
由模型产生还是由语言网络生成，ĉ t可表示为：

ĉ t = βt xt + (1 - βt )ht （4）
实验过程中选取 βt = 0.5时，实验效果最佳 . 在计

算求得自适应上下文向量 ĉ t以后，根据式（2）的注意力

机制原理，在每一个时间步 t，标准化注意力权重 δi，t，可
知自适应注意力模块的特征向量为：

v̂ f =∑
i = 1

k

δi，t ĉ t （5）
由自适应特征向量 v̂ f，和 LSTM在上一个时刻的输

出 h2t - 1以及词嵌入矩阵We，可知自适应注意力的环境

编码为：

xft = [ h2t - 1，v̂ f，WeΠ ( yt - 1 ) ] （6）
模块控制器将用于描述序列的词性搭配，控制器

生成四个融合软权重 . 多模态视觉注意力用于采样可

视化输出 .

2. 3 语言网络

在每一个时间步，MVF⁃Net生成一个融合情景的可

视化表示，选取最适合当前的单词 . 语言策略网络以多

模态的视觉特征向量和子网络的隐状态 h1t 输入，然后

更新LSTM的隐状态：

h1t + 1 = LSTM (xft，h1t ) （7）
在计算词汇表中单词的分布时，使用全连接层作

为 LSTM的隐状态，经过 softmax函数归一化后每个单

词的概率可表示为：

φl (yt|y1：t - 1) = softmax (Wyh2t + by) （8）
其中 by是偏置值，Wy是权重参数，两者都是在训练中学

习得到 . 整个完整的描述序列为所有时间步长条件分

布的乘积，可表示为：

φl (y1：T) =∏
t = 1

T

φl (yt|y1：t - 1) （9）
在训练的时候，使用的是两阶段训练：全监督中的

交叉熵训练，使用强化学习训练解决暴露偏差 . 在第一

阶段中，给定句子的真实描述序列 y gt1：T，描述模型的参

数为 θ，那么传统的全监督学习的损失函数可以定

义为：

LXE (θ ) = -∑
t = 1

T log (φθ (y gtt |y gt1：t - 1)) （10）
这种全监督的学习方式和强化学习中的模仿学习

相对应，在第二阶段训练时，使用预训练模型初始化策

略网络 . 在解决暴露偏差和优化评价指标问题上使用

策略梯度方法把期望奖励最大化 . 比如，使用CIDEr分
数作为训练时的奖励，从第一阶段的断点处继续训练，

最小化负期望得分为：

LR (θ ) = -Ey 1：T~φθ [ r (y1：T) ] （11）
参数 r是选择的评价指标，使用 SCST方法，梯度损

失就能够被近似为：

∇θ LR (θ ) ≈ -(r (y c1：T) - r ( ŷ1：T))∇θ logφθ (y c1：T) （12）
参数 ŷ1：T是生成描述序列时使用贪心算法采样单

词，y c1：T是生成描述序列时根据词概率分布采样单词

（例如：蒙特卡洛采样）.
3 实验结果与分析

3. 1 测试环境

试验环境的操作系统使用的是Ubuntu16. 04，试验

代码基于深度学习框架 PyTorch 1. 0版本和 Python3. 6
编写，运用Tesla P100专业的深度学习显卡进行加速训

练 . 整个模型的时间复杂度为 O (n2 )，空间复杂度

为O (n ).
3. 2 实验结果

实验对比了 Top⁃Down［6］，NBT［7］，POS［8］，AESG［9］，
SCA［10］，UIC［11］，RFN［12］. 结果如表 1所示，MVF⁃Net性
能指标优于最先进的方法 . 原因是可视化视觉融合

对生成当前时刻的单词有重要作用，强化学习解决

了暴露偏差和误差累计等问题，优化的策略梯度可

以做出更合理的决策 . 和 Top⁃Down模型相比，本文提

出 MVF⁃Net模型在 CIDEr评价指标上有一定提升 . 实
验可知Top⁃Down模型只是将目标检测技术应用到卷积

神经网络中，而MVF⁃Net模型在使用检测技术的同时

考虑了实体和属性之间的关系，因此实验评价指标

更高 .
使用策略梯度对生成序列进行训练时，奖励函数

r ( ⋅ ) 可 以 选 择 CIDEr，BLEU，METEOR，ROUGE 和

SPICE. 如表 2，横轴表示训练时评价指标，纵轴表示评

图2 自适应模块结构图
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估时评价指标，对不同的评价指标进行优化会得到不

同的结果 . 通过实验对比可知，训练时对特定的评价指

标进行优化，测试时该指标可获得最佳性能 . 优化

BLEU和 CIDEr整体实验性能最好，但是使用 BLEU作

为奖励时花费在计算上的开销超过 CIDEr，因此使用

CIDEr作为评价指标 .
3. 3 描述可视化

为了更好的理解 MVF⁃Net模型，如图 3所示，可

视化语言策略网络的输出预测 . 多层级视觉融合网

络不仅可以关注图中单一实体对象，如：男人，海浪

和冲浪板 . 而且可以生成组合单词放置，连接海浪

和冲浪板 . 融合网络将生成用于连接实体单词，比

如“a”，使得描述序列的语法和语义更加流畅 . 语言

策略网络将融合过的图像特征进行解码，生成的单

词描述更像人类的风格 . 不再是只对图像的单一特

征进行描述，而是基于对场景的深刻理解的情况下

生 成 描 述 句 子 ，因 此 可 以 避 免 生 成 死 板 的 描 述

序列 .

4 总结

提出了一种基于视觉融合网络的图像描述模型 .
在进行广泛的对比实验和消融实验的基础之上，在

MS⁃COCO数据集上测试了MVF⁃Net模型的有效性 . 未
来的工作中，把MVF⁃Net模型应用到其他视觉推理任

务中——可视化视觉问答系统，将探索情景融合在场

景图生成和视频描述中的可迁移性 .
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