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基于深度学习的图像描述综述
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摘 要： 图像描述旨在通过提取图像的特征输入到语言生成模型中最后输出图像对应的描述，来解决人工智能

中自然语言处理与计算机视觉的交叉领域问题——智能图像理解 .现对 2015—2020年间图像描述方向有代表性的论

文进行汇总与分析，以不同核心技术作为分类标准将图像描述大致划分为基于Encoder-Decoder框架的图像描述、基

于注意力机制的图像描述、基于强化学习的图像描述、基于生成对抗网络的图像描述和基于新融合数据集的图像描述

五大类 .使用 NIC、Hard-Attention和 Neural Talk三个模型在真实数据集MS-COCO数据集上进行实验，并从 BLEU1、
BLEU2、BLEU3、BLEU4四处平均评分对比分析，展示三个模型效果 .本文点明了未来图像描述的发展趋势，并指出了

图像描述将要面临的挑战和可深入挖掘的研究方向 .
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Overview of Image Captions Based on Deep Learning
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Abstract： Image caption aims to extract the features of the image and input the description of the final output image
into the language generation model, which solves the intersection of natural language processing and computer vision in arti⁃
ficial intelligence-image understanding. Summarize and analyze representative thesis of image description orientation from
2015 to 2020，different core technologies as classification criteria，it can be roughly divided into: image caption based on
Encoder-Decoder framework, image caption based on attention mechanism, image caption based on reinforcement learning,
image caption based on Generative Adversarial Networks, and based on new fusion data set these five categories. Use three
models of NIC, Hard-Attention and Neural Talk to conduct experiments on the real data set MS-COCO data set, and com⁃
pare the average scores of BLEU1, BLEU2, BLEU3, and BLEU4 to show the effects of the three models. This article points
out the development trend of image caption in the future, and the challenges that image caption will face and the research di⁃
rections that can be digged in.

Key words： intelligence-image understanding；encoder-decoder framework；attention mechanism；reinforcement
learning

1 引言

人工智能上升到国家战略地位，体现出人工智能

在国家大环境中的受重视程度 . 近几年人工智能的两

大分支——计算机视觉和自然语言处理非常火热，伴

随而出的计算机视觉与自然语言处理交叉领域——智

能图像理解，属于多模态问题，已出现图像描述、智能

问答系统等方向的应用研究 .

在 2015年以前图像描述的研究发展很艰难，但在

此之后图像描述正式进入深度学习时代，如图 1所示 .
在国外，图像描述的主要研究机构有谷歌、微软和斯坦

福大学等，在国内，主要有阿里巴巴、腾讯和上海交通

大学等，虽然图像描述是由国外带头发起研究的，但目

前国内的研究在技术上与国外处于同一水平 . 当前图

像描述只能达到一定程度，还远达不到深层次的语义
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理解，不足以支撑将图像描述应用到现实复杂环境中，

这才是形成本文的最终原因 .
图像描述通常在图像处理和语言生成方向进行研

究 . 图像处理研究希望更大程度提取出足够详细的对

象或属性特征，使图像特征最大程度对应到生成描述，

利用目标检测法提取特征 . 2020年权宇等人［1］通过融

合深度扩张网络和轻量化网络优化目标检测，提高图

像检测有效性与可扩展性 . 刘颖等人［2］从小目标处做

目标检测研究，解决小目标难以检测的技术问题，同时

提高图像描述对应细粒度图像特征 . 目标检测研究可

以促进提取图像特征发展 .

2 图像描述算法研究现状

通过对关于 image caption在 2010—2018年内简要

综述的博客［3］做出补充，按照热门核心技术应用的思路

对截至 2020年在图像描述上具有重大贡献的研究进行

总结和分析 . 2015年Encoder-Decoder框架在机器翻译

上取得了巨大成功，这使得基于深度学习技术的图像

描述进入Encoder-Decoder框架时期 . 随后注意力机制

在自然语言处理上的强势表现使图像描述进入注意力

机制时期 . 在强化学习克服了神经网络梯度消失和梯

度爆炸问题后，图像描述又进入了强化学习时期 . 随着

2017年GAN网络的突然爆红，出现了序列GAN网络，

使图像描述进入GAN网络时期 . 从 2020年开始，在保

证多样性的前提下追求独特性，近两年涌现出大量利

用新融合数据提高生成描述独特性的论文，图像描述

自此进入新融合数据集时期 .
2. 1 基于Encoder-Decoder框架的研究

2015年谷歌 Show and Tell论文［4］受机器翻译模

型［5］影响将 Inception v3作为 CNN提取图像特征，用

LSTM获得更好的全局语义［6］. 同年斯坦福大学Karpa⁃
thy等人［7］提出Neural Talk，基本框架与谷歌模型相似，

区别是图像特征提取器为VGGnet［8］. 图像描述近五年

的研究基本框架几乎都是 Encoder-Decoder框架，在此

基础上进行创新，如图2所示 .
2. 1. 1 在Encoder端的研究

首先介绍编码端创新论文，框架如图 3所示 . Fang
等人［9］通过多实例学习训练一个词探测器，用于产生图

像描述中可能出现的词，将得到的词输入生成模型并

获得描述，最后从中选出最优描述 . 这种利用提取关键

词作为输入的方法为未来结合图像-语义编码提供了经

验 . 2018年 Li等人［10］提出一种新图像特征提取法，通

过对象检测法获取很多对象检测框作为图像特征，同

时利用图像特征作为输入来训练一个属性检测器，此

属性属于高层语义特征，它与图像特征一起输入到已

特殊设计的Visual-Semantic LSTM进行解码，而对象检

测会使输入特征变得紧促，而不像输入整张图像那样

获得视觉注意力 . 同年Anderson等人［11］的研究也使用

了类似编码器 . 2019年 Fei等人［12］提出在编码端使用

层次视觉关系法，将语义和空间视觉关系嵌入图像

编码器 . 同年 Lee等人［13］提出视觉相关关系的场景

图生成器，可以提取有效视觉翻译特征来促进语言-

视觉关系 . Yao等人［14］提出层次解析架构 HIP，构建

一个利用树状结构的 LSTM对层次结构进行交互的

层次树，通过增强实例级、区域级和图像级特征来提

高 CIDEr-D评分 . 2020年 He等人［15］提出图像转换

器，由图像区域之间相对空间关系驱动来修改编码

转换器和隐式解码转换器，拓宽了原始转换器层的

内部架构来适应图像结构 . 张红斌等人［16］在改进有

效区域选择与语义挖掘的图像属性标注处做出创新，

通过有效图像区域特征融合迁移学习策略来实现属性

内容 .
随着对编码端的不断研究，单个图像特征不足以

提高生成描述的质量，未来编码端需要多图像联合训

练，例如，Chen等人［17］提出的图像描述模型Groupcap，
受编码多张图像启发，可同时提高相似性、多样性 . 模
型第一部分是一个视觉语法分析树，作用是将得到图

像特征建模到树节点内 . 模型第二部分由结构化相关

性与多样性限制模块组成，输入的图像三元组之间的

相似性和多样性由其解析树叶节点实体决定 . 除了训

练图像三元组目标图像之外，将另外两个图像标签定

义为正性或负性，用来表示测试图像与目标图像之间

的相近性，训练的最终目的是最大化同组图像相似性

并最小化非同组图像相似性，而多样性则相反 . 模型第

图1 图像描述实现图
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图2 Encoder-Decoder框架图
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图3 Encoder框架图
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三部分是描述生成过程 . 多模型联合训练后拥有分辨

图像相似程度的能力 . 在视频描述领域，Pasunuru等
人［18］将视频描述任务与无监督视频重建任务在一个限

定生成任务中进行联合训练，得到质量更好的字

幕 . 2019年 Zhou等人［19］提出视觉语言预训练模型

VLP，为共享生成器提供特定自注意掩码 .
2. 1. 2 在Decoder端的研究

有大量对于编码端的研究，解码端的研究也多种

多样，框架如图 4所示 . Wang等人［20］提出一种新型解

码方法，Skeleton-Attribute decoder由 Skel-LSTM和Attr-
LSTM组成，前者使用CNN提取出图像特征得到一个主

干描述，后者为每一个主干描述中的核心词匹配出相

应属性词，再将两部分合成最终描述 . 此类研究还有

Neural baby talk. 受句子填充模板 baby talk影响，2018
年 Lu等人［21］提出基于模板生成和填充的图像描述，先

将生成描述中的词分为实体词与非实体词两类词表，

再利用语言生成模型得到句子模板，该词来源于非实

体词表，后用对象检测法从图像中得到实体词来填充

句子模板空处，形成目的描述 . 这种开创性的用深度学

习技术提取句子模板的方法，成功解决了在第二部分

传统模板填充时缺乏多样性的问题 . 在分离解码器的

研究中，Mathews等人［22］为了得到风格化图像描述，使

用两个解码器来完成，第一个解码器是 term generator，
利用 CNN得到图像特征再输入GRU获得一系列基本

语义对，即词语-属性，再将它输入生成模型得到描述，

生成模型使用双向 GRU编码得到按顺序排列基本语

义，最后新GRU进行解码 . 2020年Wang等人［23］提出语

义指南、回忆词槽和单独回忆词奖励的组合法，最大程

度利用召回单词配合单独回忆词奖励来增强训练 .
Nguyen等人［24］提出持续学习图像描述模型ContCap，是
以简单微调模式为基础克服遗忘困境的技术 .

对解码器进一步的深入研究中，Gu等人［25］提出了

更加精细的 stack caption，由一个粗粒度解码器和多个

细粒度解码器组成，先把提取到的图像特征输入粗粒

度解码器得到结果，再将输出结果和图像特征由一个

细粒度解码器进行更精细解码，同时使用 attention机制

使细粒度解码器在每一阶段对粗粒度解码器生成多方

面描述 . Fei等人［26］提出改进的非自回归预测模型，解

码包括位置对齐、对图像中检测到单词排序和一个精

细非自回归解码器 . 2020年 Thapliyal等人［27］在解码端

提出枢轴语言生成标准转换法，把生成英文描述转换

成目标语言描述，却无意间提高了原始英文描述质量 .
Xia等人［28］提出了更复杂的XGPT，通过图像掩蔽语言

建模条件、图像降噪自编码条件和文本图像特征生成

条件对生成器预处理，得到最新的效果 .
在解码端利用层级解码思路提高图像描述解释

性 . 2017年 Yao等人［29］首次将复制机制引入解码端，

在图像特征上训练对象检测器，通过 LSTM解码器的

输出层 ht与检测到实体对象的相似性共同决定是否

复制 . 2018年一项关于 Convolutional image caption的

研究［30］，在每一时刻都将词和提取到的图像特征输

入卷积编码器，最后使用卷积解码得到词概率，使用

CNN克服 RNN的时序限制问题，其优点是参数数量

相同但训练速度快 . 2019年 Nikolaus等人［31］提出了

多任务模型，使用解码机制根据标题与图像的相似

性对其重新排序，解决了其他模型泛化性能差的

问题 .
仅仅利用图像特征描述图像是不够的 . Lu等人［32］

使用类似于Neural Baby Talk的模型，利用端对端框架

得到一个含有实体空槽的语言生成模板，再用实体填

充，该研究先将与训练数据标签相近的图像描述作为

上下文，从中抽取命名实体输入知识图谱中，再从知识

图谱中选出概率最高的实体组合输入插槽 . 如何通过

引入外部语料来提高生成描述的语义丰富度是值得深

入研究的问题 . 2020年 Sammani等人［33］提出修改学习，

对残差信息进行建模来学习修改现有描述，在每个时

间步上保留学习到的模型，删除或添加到现有描述中，

从而使模型可以专注修改而不是预测 .

LSTM
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在编码端使用基于 CNN的已预训练图像检测模

型，例如 inception v4等，在解码端使用LSTM. 具体实现

如下：

x-1 =CNN (I) （1）
x t =We St  (t Î{0N - 1}) （2）

pt + 1 =LSTM (x t)  (t Î{1N - 1}) （3）
其中，I是输入的图像，x-1 是提取到的图像特征，x t 是词

向量，pt + 1是词预测概率 .
2. 2 基于注意力机制的研究

注意力机制在自然语言处理上取得的巨大成功引

起研究者对图像描述的兴趣 . 2016年Xu等人［34］首次将

注意力用到图像描述中，如图 5所示 . 编码端注意力加

权图像特征后，把它输入 LSTM中解码出描述 . 该文提

出两类注意力：软注意力和硬注意力 . 软注意力是在每

一个图像区域中训练一个介于 0与 1之间和为 1的注意

力权重，再将各图像区域进行加权求和 . 而硬注意力则

将1作为最大权重、其他区域权重设为0，以实现仅侧重

描述一个区域 . 在现实研究中软注意力应用更有意义 .

Lu等人［35］，考虑传统注意力在某时段从图像特征

中获得的新特征并不具有良好的灵活性，提出视觉岗

哨法，其岗哨向量表示解码器记忆中已经得到知识，而

岗哨门控是一个用于控制岗哨向量和经 attend之后图

像特征所占权重比的门控机制，将其加权相加当作该

时间戳的解码向量 . 该方法使得模型能够决定是在语

言生成模型中得到语义关注更多还是图像特征关注更

多 . 2020年 Huang等人［36］提出自适应时间注意模型

AAT，它可以使一个图像区域映射到任意数量的描述

词，同样地，一个描述词也可以处理任意数量图像

区域 .
之前注意力都类似硬注意力，从 2018年开始了对

自适应注意力的研究 . Anderson等人［11］用 Faster R-

CNN进行目标检测得到目标与标签，实现Bottom-Up at⁃
tention描述结果 . 解码端根据输出描述使用注意力

LSTM 层对输入图像特征随时进行注意力权重调

整 . 2019年Goel等人［37］在编码端提出改进标准软注意

力，使用两流网络自动学习每个图像关联部分潜在类

别 . 2020年Guo等人［38］在上个标准软注意力基础上提

出几何感知自我注意力，它有效地考虑了图像中对象

之间的相关几何关系，此方法比较超前 . Pan等人［39］提
出一种统一的X-Linear注意力网络，它充分利用双线性

池对视觉信息进行集中利用或多模态推理 . 通过获取

语句过程对这些概念进行注意，代表有Wu等人［40］. Sun
等人［41］在解码端提出解释注意力模型，将注意力热图

属性与解释法计算出的属性进行比较 .
将语义和图像注意力结合是新的研究点 . 2018年

Liu等人［42］提出 Sim Net图像描述模型，通过结合视觉

注意力和语义注意力，使用多实例学习从图像特征中

提取描述词汇作为语义注意力的对象，将同时刻已注

意过的图像特征向量与标注描述向量一起编码为混合

向量，根据输出的注意力对描述向量和混合向量再次

进行加权决定语义和图像模块的重要性 . 以下几个公

式就是处理过程 .
x1

i = [ h2
t - 1 v̄Wc∏t ] （4）

αit =wT
a tanh (Wvavi +Whah1

t ) （5）
v̂i =∑

i = 1

K

αitvi （6）
x2

t = [ v̂th
1
t ] （7）

其中，Wc是词嵌入权值，∏t
是 one-hot编码 . 在每个时

间戳Attention LSTM模型都会输出一个 h1
t 且还会为每

一个区域的图像特征向量提供一个已经标准化的注意

力强度αit，得到Attend后的 v̂i.
2. 3 基于强化学习的研究

人工智能领域强化学习已经很成熟，使反向梯度

训练带来的问题迎刃而解 . 强化学习是策略梯度优化

模型正向训练，如图 6所示 . 在评价指标处的研究有：

Ranzato等人［43］在解码端使用强化学习，通过直接优化

BLEU、ROUGE等评价指标训练模型，解决模型训练过

程中对数似然与评价指标相关性不强的问题；Liu等
人［44］提出直接将评价指标作为奖励通过策略梯度优化

参数，针对生成非完整描述而无法评价的问题，该文使

用蒙特卡洛搜索法对每步非完整描述扩展到完整描述 .
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M

L
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T
M

L
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T
M

<S> W1 </S>

F1 F2 Fn

Attention model

F1 F2 F3
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图5 注意力框架图

Policy

Network

Next

Action

action

prediction

A green car on display next to a 
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Value

Network

reward

prediction

A green car is shown next to a 

crowded street.

 
图6 强化学习框架图
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另一类复杂强化学习研究有：2017年Ren等人［45］，
基于强化学习的图像描述，将完整强化学习引入描述

生成，把图像描述看作决策生成，将输入图像和当前产

生词汇作为 status，将词表中词汇作为 action. 策略网络

是典型端对端结构，先由 CNN将图像编码，再由 RNN
解码生成词汇来输出奖励，奖励由视觉-语义编码决定，

通过联合训练视觉描述编码，最终奖励由欧氏距离决

定；2019年 Seo等人［46］提出利用实例级人类描述评分

作为离线强化学习奖励；2020年Bujimalla等人［47］提出

基于政策梯度的贝叶斯强化学习模型 B-SCST，通过使

用贝叶斯DNN模型获得策略梯度基准奖励；在视频字

幕任务上Pasunuru等人［48］使用强化学习解决了上述所

说的对数似然法局限性问题，该方法还提出对CIDEr评
价标准升级后的CIDEnt奖励机制 . 正是强化学习的特

点决定了对文本生成任务的优势，现有研究证明了强

化学习在提高生成序列多样性和合理化上确实比传统

方法有优势 . 以下是策略网络过程：

x0 =wxvCNNp (I) （8）
ht =RNNp (ht - 1 xt) （9）

pπ (at st)= φ (ht) （10）
其中，wxv 是线性嵌入模型权重，ϕ函数和 φ函数表示

RNNp模型的输入和输出 . 价值网络作用是价值评估，

过程如下 .
V p (s)=E [ϒ|st = satT  p ] （11）

2. 4 基于生成对抗网络的研究

传统端对端框架在训练时采用交叉熵损失函数，

使用似然最大化训练生成模型生成描述，但得到的描

述与标注描述还存在很大差异 . 基于传统对抗网络提

出序列对抗网络并应用到图像描述中，如图 7所示 . 对
抗网络的思路是在博弈对抗中向优发展 . 对抗网络由

生成器和鉴别器组成，其生成器最大化拟合真实数据

使假数据能够以假乱真，而鉴别器分类真假数据 .

在图像描述中引入生成对抗网络的研究起步很

晚 . 2017年Dai等人［49］提出Conditional GAN模型，目的

是能够生成丰富、多样的图像描述 . 通过控制随机初始

化生成器LSTM隐藏层向量方差，为同一个图像生成不

同描述，而鉴别器在每一时间戳随机接收标注描述和

生成描述，同时还接受图像特征作为真假描述差异值，

此研究引入经典GAN结构，提高了描述的多样性 . 同
年 Shetty等人［50］也引入生成对抗网络，其与前文对抗网

络结构一样，主要创新点在于针对一个图像有多个标

注特点，引入一种新判别器验证结构，它除了使用传统

图像-文字距离判定图像-语义相似度外，还引入对同一

个图像不同描述之间距离测量方法，在语义多样性上

对不同描述之间进行判别，进一步提高生成器去关注

语义多样性能力 . 2020年 Liu等人［51］提出文本与图像

互译的对抗网络 TIME，采用 Transformer对图像特征与

词嵌入之间的交叉模式连接进行训练，并设计一个铰

链式和退火条件式损失，动态平衡对抗性学习在性能

上有很强的竞争力 . Li等人［52］提出改进的对抗逆增强

学习法 rAIRL，通过解开句子中每个单词奖励来处理奖

励歧义问题，通过完善损失函数使生成器向Nash转移

来实现稳定对抗训练，实验表明可以学习到图像描述

紧凑奖励 . 还有一些使用对抗样本对图像描述进行攻

击来检测鲁棒性研究，如Chen等人［53］使用图像对抗样

本进行攻击研究和 Shekher等人［54］通过使用语义对抗

样本来评估图像描述模型鲁棒性 . 而Dai等人［55］使用

对抗样本训练生成更多样描述 .
采用蒙特卡洛法将句子补充完整，后交给鉴别器

进行打分获得奖励，根据得到的奖励进行生成器梯度

调整完成生成器G的优化 .
Vθη (IZS1：t)=ESt + 1：T Gθ ( )IZ

é
ëγη (IS1：tÅS1+ t：T)ùû（12）

E͂
é

ë
êê∑

t = 1

Tmax∑
wtÎV

Ñθπθ ( )wt|IZS1：t - 1 .Vθ′Ψ ( )IZS1：tÅWt

ù

û
úú（13）

其中，γη函数就是用来返回奖励的鉴别器，π函数是强

化学习中的策略，而 I、Z、S1：t - 1 作为条件输入到生成器

预测词的出现概率 .
2. 5 基于新融合数据集的研究

无监督学习法首次出现在图像描述是 2019年由腾

讯论文［56］提出的 . 数据集由传统数据集和网上爬取

200万文本数据集组成，利用语义对齐预处理得到新融

合数据集 . 该文编码端使用经过微调的 inception v4提
取图像特征，解码端均采用 LSTM的CGAN网络 . 同年

Bhargava等人［57］提出在数据上消除偏见的技术，训练

了一个性别中立的图片配图模型，它基于性别产生语

言模型的偏见，并给出高质量配图 . 为了在标题中注入

性别，只用包含人的裁剪部分图像训练性别分类器，利

用RPN模型得到三元组，输入到LSTM预测词 .
通过融合其他领域的文本数据集来提高图像描述

独特性，如图 8所示 . 2019年 Shuster等人［58］提出在理解

图像内容的同时生成具有吸引力的描述，解决其他模

图7 生成对抗网络框架图
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型无吸引力的问题，新数据集融入了个性化、有吸引力

的词组，从源头提高生成描述质量 . 而Kim等人［59］提出

多任务三元组网络模型，解决了通过寻找每对 object
之间关系时因 object独立导致生成描述语义独特性丧

失的问题 . Biten等人［60］提出在传统数据集上融合新

闻数据集的三等级描述模型，从图像的目标枚举、基

本描述和描述解释三处构建，解决了专业词汇缺乏的

问题 . Guo等人［61］提出多风格描述模型，通过对抗网

络解决无法同时生成多风格描述的问题 . 2020年 Sido⁃
rov等人［62］为研究如何在图像背景下理解文本，收集了

一个新数据集TextCaps，解决了无法将书面文本出现在

图像描述的问题，它向旧数据集提出许多新的技术问

题 . 同年 Tran等人［63］为新闻文章中嵌入图像描述，提

出通过多模式、多头注意将新闻描述中的词与图像中

的对象相关联来解决依赖现实世界中有关命名实体的

知识 .
2. 6 本章小结

本文总结与分析了在图像描述任务中图像处理模

型和文本生成模型的各类研究 . 对近五年在 Encoder-
Decoder架构、注意力机制、强化学习、生成对抗网络和

新融合数据集方面的研究进行了详细归纳和分析 . 针
对 1. 1~1. 5小节中不同分类下各类图像描述模型，在三

类数据集上对各类模型评分进行比较，，如表 1所示 .
以上所述就是图像描述近五年顶会上有代表性的模

型，而所有模型的最终目的都是希望生成多样化、独特

性接近甚至超越人类的描述 .
表 1说明端对端框架中效果最好的是 Stack-Cap模

型，在注意力中效果最好的是Up-Down Attention模型，

在强化学习中效果最好的是PG-SPIDEr模型，在生成对

抗网络中效果最好的是 base+CL模型，而新融合数据中

效果最好的是M4C-Captioner模型 . 未来图像描述是在

端对端框架下用自适应注意力和多条件对抗网络做出

研究 . 目前自适应注意力没有源码，但未来应用意义巨

大 . 表 2展示了表 1中不同模型的优缺点，未来研究者

可以针对优缺点继续深入研究，通过表 1和表 2说明近

两年大部分研究者向融合专业数据集方向进行研究，

本文作者也会关注融合数据集技术 .
表1 不同模型、数据集下的评分对比

端对端

框架

注意力

机制

首用

编码

端

解码

端

Up-Down Attention
Adaptive

Hard-Attention

NIC
BRNN
Up-Down
VS-LSTM
CNN+Attn
NBT

Entity-aware
GroupCap

one hot+Glove
SemStyle-coco
Stack-Cap

R@1：20 R@10：61 Med r：6
B1：57. 9 B2：38B3：24. 5 B4：16
Flickr 8k和Flickr 8k无评价

B1：78. 9 B2：63. 4 B3：48. 1 B4：36. 3 M：27. 3 C：120. 8
Flickr 8k和Flickr 8k无评价

B1：69. 0 B4：27. 1 M：21. 7 C：57. 5 S：15. 6
Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

B1：0. 677 B2：0. 494 B3：0. 354 B4：0. 251 M：0. 204 C：0. 531
B1：67 B2：45 B3：31 B4：21
M：20

R@1：17 R@10：56 Med r：7
B1：57 B2：37 B3：24 B4：15. 7
B1：80. 2 B2：64. 1 B3：49. 1 B4：36. 9 M：27. 6 R：57. 1 C：117. 9 S：21. 5

B1：71. 5 B2：54. 5 B3：40. 8 B4：30. 4 M：24. 6 R：52. 5 C：91

B1：25. 5 B2：14. 9 B3：8. 0 B4：4. 7 M：11. 0 R：21. 1 C：29. 9 F：39. 7 H：0. 87
B1：72. 9 B2：56. 5 B3：42. 5 B4：31. 6 M：25. 8 R：54. 5 C：101. 9
F（bottle）：29. 6 F（bus）：74 F（couch）：38 F（pizza）：68 F（average）：55. 66 M：23
B1：0. 653 B4：0. 238 M：0. 219 C：0. 769 S：0. 157 C：0. 003 L：6. 905 G：6. 691
B1：93. 2 B2：86. 1 B3：76. 0 B4：64. 6 M：35. 6 R：70. 6 C：118. 3 S：20. 9
B1：95. 2 B2：88. 8 B3：79. 4 B4：68. 5 M：36. 7 R：72. 4 C：120. 5 S：71. 5

B1：66 B2：43 B3：29 B4：19
M：18. 4

B4：27. 7 M：23. 7 C：85. 5
B1：62 B2：45 B3：32 B4：23 M：19 C：66

B1：79 B2：63 B3：48 B4：35. 9 M：27 R：56. 5 C：
116

B1：75. 5 B4：34. 7 M：27. 1 C：107. 2 S：20. 1

B1：0. 74 B2：0. 58 B3：0. 44 B4：0. 33 M：0. 27
C：1. 085
B1：71. 8 B2：50. 4 B3：35. 7 B4：25. 0 M：23. 04

技术

分类
模型称

不同数据集下的评价得分

Flickr 8k数据集 Flickr 30k数据集 MSCOCO

                                   

CNN
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图8 新融合数据集框架图
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对抗

网络

强化

学习

新融合

数据

其中评分字符表示：B：BLEU，M：METEOR，C：CIDER，S：SPICE，R：ROUGE，A：Accuracy，H：Human，F：F1，C：CLF，L：LM，G：GRULM

SimNet

Att-KB+LSTM

G+MLE

Tgt

Base+CL

Adv-samp

Full-model

B-SCST

PG-SPIDEr
MTTSNet

M4C-Captioner
Transformer +OA

Unsupervised

S：0. 160 C：0. 585 M：0. 221 R：0. 489 B4：0. 251
COCO-QA数据集：Acc：67. 66 WUPS@0. 9：75. 76 WUPS@
0. 0：93. 63
B3：37 B4：30 M：21 R：47 C：76 S：E-NGAN：46 E-GAN：43

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

Flickr 8k和Flickr 8k无评价

M：27. 2 S：18. 7 S（color）：10. 1 S（Attribute）：8. 5 S（object）：34. 5 S（relaton）：

4. 9 S（count）：2. 5

S：0. 220 C：1. 135 M：0. 283 R：0. 564 B4：
0. 332
B1：0. 8 B2：0. 64 B3：0. 5 B4：0. 4 M：0. 28 C：
1. 07 P：9. 6
B3：0. 4 B4：0. 3 M：0. 2 R：0. 5 C：1. 0 S：0. 2 E-

NGAN：0. 4 E-GAN：0. 42
B1：53. 4 B2：39. 8 B3：30. 7 B4：24. 5 R：50. 7
M：23. 2
B1：75. 5 B2：59. 8 B3：46. 0 B4：35. 3 R：55. 9
M：27. 1 C：114. 2

B1：71. 3 B2：53. 9 B3：40. 3 B4：30. 4 R：52. 5
M：25. 1 C：93. 7
B1：72. 7 B4：29. 6 M：22. 6 R：50. 6 C：67. 0 S：
16. 4
B1：74. 3 B2：57. 8 B3：43. 3 B4：32. 2 R：54. 4
M：25. 1 C：100. 0
R@1：0. 29 R@1：0. 60 R@1：0. 73 Med：4
B4：18. 9 M：19. 8 R：43. 2 S：12. 8 C：81. 0 H：3. 0
B4：6. 30 R：21. 7 C：54. 4 Named entities（P：
24. 6 R：22. 2）
B1：58. 9 B2：40. 3 B3：27 B4：18. 6 R：43. 1 M：

17. 9 C：54. 9 S：11. 1

续表

技术

分类
模型称

不同数据集下的评价得分

Flickr 8k数据集 Flickr 30k数据集 MSCOCO

表2 不同模型优缺点对比

端对端框架

首用

编码端

解码端

NIC
BRNN
Up-Down
VS-LSTM
one hot+Glove
CNN+Attn

NBT

Entity-aware
GroupCap
SemStyle-coco
Stack-Cap

2016
2016
2018
2018
2017
2018

2018

2018
2018
2018
2018

模型设计简单但取得还不错的结果

在全帧和区域级别情况下多峰RNN都优于检

索基准

能够一次考虑与一个对象有关的所有信息

引入状态扰动探索在频繁和不太频繁单词中

适当的词汇

不需要巨量的数据集一样可以到一样评分的结果

训练每个参数所需要的时间比 LSTM的方法

要好

对文本赋予不同权重抽取出更关键信息而不

会增加模型计算量

使用细粒度来命名插槽可以在生成主题中体

现特殊信息

更好的捕获并准确的解释群组间图像的关联性

模型可以生成具有语言风格的主题

模型产生出越来越精细的描述

没考虑图像细微特征之间的关系

生成的主题只是区域的而不是整个图像

训练参数增加了导致训练量明显变大了

统一网格输出的均匀网格模糊了边界导致对

物体的误识别

—

无法考虑到语句上下文信息

训练集主题长度小于17

填充实体的关系错误、生成的Template错误

每次参数的优化都需要过一遍整个数据集

外部信息量和寻找与图像相关文本处理工作

量比较大

通过传统贪心解码获得描述增加计算量

算法 年份 优点 缺点
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注意力机制

生成对抗网络

强化学习

新融合数据

Hard-Attention
Att-KB+LSTM
Adaptive

Up-Down Attention

SimNet

G+MLE

Base+CL
Adv-samp
Tgt

state-of-the-art

PG-SPIDEr

Full-model

B-SCST

MTTSNet

Unsupervised

M4C-Captioner

Transformer +OA

2015
2016
2017

2018

2018

2017

2017
2017
2018

2017

2017

2017

2020

2019

2019

2020

2020

首次在图像主题领域使用注意力提高生成主

题的质量

能够获取到图像的高层次的抽象信息

通过改变空间注意力从时间的维度来决定什

么时间看、看多少

候选注意区域与对象相关视觉概念同一位置

一起处理

引入逐步合并机制使生成的字幕既详尽又全

面

首次用条件对抗网络提高生成主题的多样性

同一类的图片能够生成有差异但语义相似的

描述

能够降低字幕任务固有的含糊性

不同的生成模型能够生成语义相似的句子，

具有很强的迁移性

模型能够更加强大对政策错误保持稳定

融入了强化学习的专门用于评价图像主题的

方法

政策网络做本地指南价值网络做全局和前瞻

性指南性能最优

首个使用策略梯度的强化学习来训练技术的

贝叶斯变体

建立的关系字幕在多样性和信息量方面具有

优势

首次用无监督学习来解决图像主题的问题

无论在新数据集还是 COCO图像上都能够生

成令人印象深刻字幕

在任何标题中都没有出现但出现在描述上下

文中的专有名词

给图像区域确定权重时比较死板

词表量不大导致一些词无法表达

相近意义的同源词的概率却相差很大

模型会过分依赖句子前后信息误导图像识别

许多对象和模型无法掌握前景和背景的关系

对抗网络生成器和鉴别器训练循序和次数难

控制

只有正样本模型表现只提升了一点，只有负

样本模型表现大幅下降

—

无法生成被动语态的目标主题

顺序单词生成器提供的置信度仅考虑本地信

息

训练收敛有点慢

光束尺寸对 SL的影响相对较大，模型对光束

大小不太敏感

SoftMax概率可能是过度自信而不是很好的预

测信心的衡量

对场景图生成或VRD模型无法执行

使用图像区域和重文本作为条件条件对抗网

络结果改变不大

数据需生成较长的句子且OCR和词汇标记之

间进行的许多切换

模型生成字幕和人工字幕之间在 TTR和长度

上仍然存在差距

续表

算法 年份 优点 缺点

3 部分图像描述模型实验

本实验模型来自 NIC模型、Hard-Attention模型和

Neural Talk模型，三类模型在 MS-COCO、Flickr30k和
Flickr8k 数 据 集 上 分 别 训 练 ，从 BLEU1、BLEU2、
BLEU3、BLEU4四处平均评分来展现三个模型实际对

比效果，如图9所示 .
近五年的论文中程序几乎是以NIC模型为基础的，

本文也做了实验 . 实验结果具有语句单一且多样性不

足等缺点，在 2018—2020年间的研究是追求生成描述

多样性、独特性 . 目前生成描述的长度都控制在 20字
符内，不然效果会变差 . 本实验中NIC模型采用多线程

训练数据集，但在评分上Hard-Attention模型效果更好 .
本实验采用 CPU版 TensorFlow框架训练各类数据集 .

本实验用两处图像验证模型，其验证图的实验效果如

图 10所示，其网图实验效果如图 11所示，说明数据集

图9 实验评分对比图
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不能涵盖现实所有的语句，才导致此结果 .

4 图像描述数据集和评价指标

4. 1 数据集

目前图像描述领域使用的公共数据集有MS-CO⁃
CO2017、MS-COCO2014、Flickr30k和 Flickr8k四类数据

集，如表 3所示 . 其中MS-COCO2014数据集不仅包含

大量的图像还有足够科学的标注，它是微软花了巨大

的人力和财力而获得的数据集，到 2017年在MS-CO⁃
CO2014版数据集基础上出现了MS-COCO2017版数据

集，它在保持 2014版结构的基础上只是扩大了数据集

的数量，此数据集一直沿用到 2020年，一直作为图像描

述的主训练数据集，MS-COCO数据集的制作目的是服

务于整个计算机视觉领域 . 图像描述领域以前使用

Flickr8k、Flickr30k两个数据集，由于这两个数据集的

数量不足，导致模型训练不好，所以目前它们主要用于

数据集对比 .

4. 2 评价指标

目前图像描述常用的评价指标有 BLEU、ROUGE、
Meteor、CIDEr和 SPICE，如表 4所示 . 图像描述最初没

有自己评价方法，引用机器翻译常用的评价方法BLEU
和Meteor，BLEU是计算精确率，而Meteor是计算序列匹

配、同义词、词根词缀之间的匹配度指标 . 看到自动文摘

取得了巨大的成功，有学者将自动文摘评价方法

ROUGE引入图像描述，ROUGE是计算召回率 . 为了解

决语句语义相似性，出现了图像描述自己评价方法CI⁃
DEr，它是计算语句语义的余弦相似性 . SPICE是基于图的

语义表示，利用PCFG和规则专门评价图像描述的方法 .

在 2019年 Levinboim 等人［64］提出图像配图质量估

计模型QE，它在不依赖基本事实情况下对描述质量进

行建模，实验表明此方法可行 . 2020年Xie等人［65］提出

直接评估生成字幕的语法性、真实性和多样性模型GTD，
它提供了对模型能力和限制洞察的方法，以补充目前匮

乏的标准评估 . 在未来还需要继续研究更适合、更优秀的

图像描述评价方法，使生成描述更公正、更合理 .
5 总结与展望

图像描述是一个非常复杂但又非常重要的领域，

也是自然语言处理与计算机视觉交叉的领域，它在现

实中具有很好的应用前景 . 本文将全球近五年基于深

度学习的大部分顶会上的研究划分为基于Encoder-De⁃
coder框架、基于注意力机制、基于强化学习、基于生成

对抗网络和基于新融合数据集五大类，对这五大类不

同模型的具体创新研究进行详细介绍与深入分析 . 本
文还介绍了目前图像描述领域几类数据集存在的优缺

点和用途，同时也介绍了图像描述领域几大常用评价

方法和新出评价指标的研究 . 最后本文也挑选了三个

比较基础但有影响的模型进行了实验并进行了生成描

图11 随机网图结果图

图10 验证集结果图
表3 不同数据集分类

数据集名称

MS-COCO2017
MS-COCO2014
Flickr30k
Flickr8k

数量/张
训练集

118287
82783
28000
6000

测试集

50694
40775
1000
1000

验证集

5000
5000
1000
1000

表4 常用评价方法

用途分类

机器翻译

自动文摘

图像主题

评价方法

BLEU
Meteor
ROUGE
CIDER
SPICE

功能

计算候选译文与参考译文中N元组共同出现的程度

计算特定序列匹配，释义同义词、词根和词缀之间的关系

计算生成结果的召回率

计算参考主题与生成主题的余弦相似度

计算生成主题中对象、属性和语义的F-score值
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述评分对比 . 目前图像描述领域技术应用到现实中还

比较有难度，例如现有模型在公共数据集Blue4上的评

分还没超过 45分，像一些特定专业领域的名词、动词等

在描述中还体现不出，并且还存在庞大的模型训练、大

数据存储等硬件问题 . 未来图像描述模型在以下几个

方面值得进一步深入研究 .
（1）充分利用好图像的标注描述 . 在提取到图像基

本对象特征后，通过生成描述不断与标注描述对抗训

练来降低损失使趋于收敛，促使生成描述与标注描述

之间最大化评分 . 因为标注描述是需要庞大MS-COCO
数据集来训练没见过或者无覆盖的词，应充分利用好

该数据集来之不易的庞大标注描述 .
（2）研究最适合图像描述的评价算法 . 2020年图像

描述领域的顶级论文中出现几篇评价图像描述结果的

模型，说明对此领域的评价方法一直在研究 . 评价结果

时参考标注描述和重要区域图像特征的语义做综合对

比，这样评价结果才能从图像-文本语义处真正衡量生

成描述与图像之间的差异 .
（3）图像描述的终极目标是生成描述能够完全表

达图像中各个对象在特定背景下的相互逻辑语义关

系 . 比如一个男人和一个女人带着一个小孩在走路，目

标是能够识别男人、女人和小孩，接着通过语义逻辑输

出短语是“幸福的一家三口在散步”，而不是输出短语

是“街边站着一群人”，只能简单语义的表述，缺少进一

步高层次语义归纳、提升 . 高层次逻辑语义能够实现的

话可以真正做到超越标注描述 .
（4）能够利用外部专业性句子的数据集去修复目

前生成的描述 . 使用多种类型的专业性句子的数据集

做成专业性大型数据集，生成描述需要具体某个专业

词汇时就调用此类型的辅助数据集来做修复训练，这

个方面的研究不仅可以提高生成描述的独特性，而且

还可以为生成的描述组成提供新词汇 .
（5）未来图像描述模型希望做到自学习方式，利用

少量数据集训练出能够生出非常简单的描述，再把此

模型使用不同方面、不同时段的在线网络文本中出现

句子来训练生成模型，直到生成模型的损失值趋于收

敛到极小停止 .
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