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基于双注意模型的图像描述生成方法研究
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摘 要： 现有图像描述生成方法的注意模型通常采用单词级注意，从图像中提取局部特征作为生成当前单词的

视觉信息输入，缺乏准确的图像全局信息指导 . 针对这个问题，提出基于语句级注意的图像描述生成方法，通过自注

意机制从图像中提取语句级的注意信息，来表示生成语句所需的图像全局信息 . 在此基础上，结合语句级注意和单词

级注意进一步提出了双注意模型，以此来生成更准确的图像描述 . 通过在模型的中间阶段实施监督和优化，以解决信

息间的干扰问题 . 此外，将强化学习应用于两阶段的训练来优化模型的评估度量 . 通过在MSCOCO和Flickr30K两个

基准数据集上的实验评估，结果表明本文提出的方法能够生成更加准确和丰富的描述语句，并且在各项评价指标上优

于现有的多种基于注意机制的方法 .
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Research on Image Captioning Based on Double Attention Model
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Abstract： The attention model of existing image captioning approaches usually adopt word-level attention, which ex⁃
tracts local features from images. The local features are used as the visual information input to generate the current word,
lacking accurate image global information guidance. To solve this problem, this paper proposed image captioning approach
based on sentence-level attention. The approach employs the self-attention mechanism to extract the sentence-level attention
information from the image, which is used to represent the global image information needed to generate sentences. On this
basis, we further proposes a double attention model which combines sentence-level attention with word-level attention to
generate more accurate description. We implement supervision and optimization in the intermediate stage of the model to
solve the problem of information interference. In addition, reinforcement learning is applied in two-stage training to opti⁃
mize the evaluation metric of the model. Finally, we evaluated our approach on two baseline datasets, i.e. MSCOCO and
Flickr30K. Experimental results show that the proposed approach can generate more accurate and richer captions. Hence it
outperforms many state-of-the-art image captioning approaches based on attention mechanism in various evaluation metrics.

Key words： image captioning；encoder-decoder architecture；word-level attention；sentence-level attention；double
attention model；reinforcement learning

1 引言

图像描述生成旨在为图像生成准确的自然语言描

述，包括获取一幅图像、分析其视觉内容、生成文本描

述以说明图像中的显著目标和行为等步骤［1］. 传统的

视觉任务（如物体检测［2］或图像自动标注［3］）都是在有

限个类别上测试检测器或分类器的精度 . 相比之下，图

像描述生成的任务结合了计算机视觉和自然语言处理

两个领域，更具综合性和挑战性 .
图像描述系统通常采用卷积神经网络（Convolu⁃

tional Neural Network，CNN）作为编码器从输入图像中

提取视觉特征，同时采用循环神经网络（Recurrent Neu⁃
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ral Network，RNN）作为解码器将编码信息逐词地解码

为自然语言描述［4~6］. 为了更好地将图像信息整合到语

言模型中，Xu等［7］首先在图像描述系统中引入了软、硬

两种视觉注意机制 . Chen等［8］在此基础上提出了一种

基于空间和通道的双注意图像描述生成方法 . Lu等［9］

发现在语句生成过程中有些单词是不需要参考视觉信

息的，提出了一种基于视觉哨兵的自适应注意模型 .
You等［10］提出了基于语义注意的图像描述方法，从图像

中提取一些视觉语义概念来实现视觉信息的增强 . 近
年来，自注意机制也引起了越来越多研究人员的关注 .
Vaswani等［11］提出 Transformer模型，完全抛弃了RNN，
仅通过自注意机制就实现了机器翻译的最新成果 . Yu
等［12］提出用于机器阅读理解的QANet，使用 CNN和自

注意机制相结合构建网络模型 . 此外，许多研究人员尝

试利用强化学习技术进一步优化图像描述生成模型，

通过梯度估计等方法直接优化评估度量，从而生成更

符合人类感知的描述语句［13，14］.
综上所述，目前图像描述生成的主流方法是基于编码

器-解码器架构并结合注意机制的方法［7~10］，但仍然存在一

些问题 . 首先，注意模型大多是单词级的局部注意，缺乏对

图像整体的掌控 . 其次，模型在训练和测试之间存在“暴露

偏差”（exposure bias）［13］. 最后，存在训练损失和评估指标

不匹配的问题 . 模型在训练时通常使用交叉熵损失，而在

测试时一般使用BLEU［15］、METEOR［16］、ROUGE-L［17］、CI⁃
DEr［18］这样的指标来评估生成语句的质量 .

针对以上问题，提出了一种新的基于自注意的图

像描述生成方法来探讨图像全局注意信息对于描述生

成的有效性 . 自注意机制可以自动地从图像中提取语

句级的注意信息，具有比单词级注意特征更完整的视

觉表示 . 在训练时，通过在解码器的每个时间步中对语

句级注意信息的调整，可以使它满足生成整个语句的

需求 . 语句级注意图和单词级注意图的示例如图 1所
示 . 此外，为了能结合两种注意的优势，生成更加准确

的描述，进一步提出了双注意模型，通过集成两种注意

模型来生成最终的描述语句 . 最后，为了解决“暴露偏

差”和损失-评估不匹配问题［13，14］，将强化学习应用于两

阶段训练方法来优化模型的评估度量 .

2 提出方法

本方法使用统一的编码器-解码器架构生成图像描

述 . 首先使用CNN将输入的图像编码为空间特征 I，然
后利用 RNN的变体长短期记忆网络（Long Short-Term
Memory，LSTM）将特征向量解码为单词序列 Y =（y1，
y2，…，yT），其中 yi∈D是预测生成的单词，D是包含所有

单词的词典，T是语句的最大长度 . 单词由词嵌入向量

表示，每个语句的开头用一个特殊的<start>标记，结尾

用一个特殊的<end>标记 . 在模型解码过程中，上一时

间步生成的单词会被反馈到LSTM中，结合图像的注意

信息和上一时间步的隐状态 ht−1，生成当前时间步的隐

状态ht，然后根据ht预测生成当前单词 yt.
2. 1 语句级注意模型

单词级注意是传统的上下文注意［7］，根据视觉上下

文信息的变化动态地从图像中提取注意信息，在不同

的时间步注意信息是不同的，定义如下：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q t =Wh h t - 1  K =Ww I + bw  V = I

a t = f (QK)=W T
a (relu(QÅK))+ ba

α t = softmax(a t
T )

（1）

其中Wh∈RC’×C’和Ww∈RC’×C是将隐状态 ht−1和图像特征 I
映射到同一维度的变换矩阵，Wa∈RC’是变换行向量，bw
和 ba是偏置项 . Å运算表示向量Qt与矩阵K的加运算，

将向量加到矩阵的每一列中 . 计算出 at是一个行向量，

而αt为最终的权重向量，表示空间注意权重的分布，其

维数与 V中的通道特征向量个数相同 . 由此可以得到

加权后的单词级注意特征V w
t =Vα t.

图像的各个区域之间存在非常重要的语义关系，

对象间的语义关系对图像描述语句的生成至关重要，

但是单词级注意只能关注到少量的局部特征，很难有

完整的视觉表示 . 因此，提出一种具有语句级注意的图

像描述生成方法 . 通过对整幅图像的观察，从图像中挑

选出对于整个生成语句最有用的信息，通过自注意机

制在图像空间区域上产生注意权重，得到图像的注意

特征 . 在自注意机制中，Q、K和V表示经过变换后的图

像空间特征 . 图 2给出了语句级注意模型的结构，首先

使用 1×1卷积层将原始图像空间特征 I转换为三个功

能空间特征，然后使用单层的神经网络来融合Q和K两

个特征向量，最后通过 softmax函数在 V上生成注意权

重分布 . 具体表示如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q =Wq I K =Wk I V =Wv I

a = f (QK)=W T
s (relu(Q +K))+ bs

α = softmax(aT )

（2）

其中Wq∈RC’’×C、Wk∈RC’’×C和Wv∈RC’×C是 1×1卷积层的参

数矩阵 . 1×1卷积可以通过对每个通道的信息进行计算

来实现通道间的信息整合，同时还可以有效地降低模

型的计算复杂度 . Ws∈RC’’是一个融合Q和K的变换行

向量，bs是偏置项 . α表示得到的空间注意权重分布，α

woman sandwich

图1 视觉注意图示例
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和 V具有相同的空间大小，即 L=k×k，由此可得到加权 后的语句级图像特征V s=Vα.

此外，本文方法在模型的损失中加入了双随机注

意正则化 . 在上下文注意模型中，视觉注意随着上下文

信息的变化而不断变化 . 为了防止一些区域的特征丢

失，通常在模型的训练损失中加入双随机注意正则

化［7］，即：

ηw = λ∑
i = 1

L ( )1 -∑
t = 1

T

α2
ti

2

（3）
其中 λ是双随机正则化系数，αt，i是在 t时间步第 i个图

像区域的注意权重 .
而在语句级注意模型中，αi在每个时间步都是相同

的，并不需要关注到图像的每个区域 . 相反，模型可以

选择性地只关注对整个语句最有用的部分 . 因此，语句

级注意模型的双随机注意正则化表示为：

ηs = λ∑
i = 1

L

(Tα2
i )2 （4）

2. 2 双注意模型

本文集成了两种注意模型进一步提出双注意模

型，并尝试采用两种不同的方式来构建双注意模型 . 两
种构建方式分别为：

（1）串联结合方式：图像首先经过语句级注意模型

进行初步筛选，得到图像的语句级特征表示，然后通过

单词级注意模型进一步根据每个单词提取更加精细化

的图像信息，最终将两个单注意模型生成的预测结果

进行加权求和来预测最终输出的单词，结构如图 3所
示 . 计算公式为：

ì

í

î
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ï
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ï
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V s
t =Attentions (I)  V w

t =Attentionw (WI +V s
t )

hs
t = LSTMs ([x t；V s

t ]hs
t - 1 ) hw

t = LSTMw ([x t；V w
t ]hw

t - 1 )

ps
t = softmax(W s

p hs
t ) pw

t = softmax(W w
p hw

t )

p t = βpw
t + (1 - β) ps

t

（5）
其中β为可学习参数 .

（2）并联结合方式：直接将两个单注意模型生成的

预测向量进行加权求和来预测模型最终输出的单词，

结构如图4所示 . 计算公式为：

p t = βpw
t + (1 - β) ps

t （6）

但是，当两种注意结合在一起时，不可避免地会导

致信息间的相互干扰 . 因此，本文在模型的中间阶段实

施监督和优化，使用多任务学习方法将两个单注意模

型的损失添加到最终的训练损失中，以调节两个单注

意模型在每个时间步的输出，以此来解决两个模型信

息间的干扰问题 . 模型最终的训练损失可表示如下：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Ls = -∑
t = 1

T

log ps
t (yt ) + ηs

Lw = -∑
t = 1

T

log pw
t (yt ) + ηw

Ld = -∑
t = 1

T

log(pt (yt ))

（7）

L = Ls + Lw + Ld （8）

CNN
1×1   
卷积

1×1 
卷积

1×1 
卷积

softmax

A dog is running 
in the

snow

嵌入

LSTM

a

V

Q

K

sV

I

图2 语句级注意模型结构图

CNN

语句级注意

LSTM
s

LSTM
w

p s

单词级注意

pw

p

图3 串联型双注意模型

CNN
语句级注意

单词级注意

LSTM
s

LSTM
w

p

ps

pw

图4 并联型双注意模型
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其中 Ls、Lw和 Ld分别是语句级注意、单词级注意和双注

意模型的损失，最终模型的训练损失是三个损失之和，

ηs和ηw是双随机注意正则化项 .
2. 3 基于强化学习的训练方法

传统的图像描述模型在训练和测试之间存在差

异 . 此外，模型使用交叉熵损失来进行训练，这与测试

时使用的BLEU［15］和CIDEr［18］等评估度量并不相关 . 为
了解决这些问题，可以通过强化学习方法直接在评估

度量上优化模型语句的生成 . 其中 LSTM解码器可以

看作是与外部环境进行交互的代理，而策略 pθ由模型

的参数 θ来定义 . 该模型接收各种状态，并通过策略来

确定下一步动作 pθ：yt  pθ，即预测下一个生成的单词 .
当语句生成结束时，可以通过计算所生成语句的评估

度量分数来获得语句级的奖励 r（Y），LSTM更新其内部

“状态”. 基于强化学习方法的训练目标是最大限度地

减小负奖励期望：

L(θ)= -EY  pθ
[r(Y )]»-r(Y ) （9）

梯度Ñθ L (θ )通过REINFORCE算法［19］来计算 . 实
际上，对于每个小批量的训练样本，可以使用来自 pθ的

蒙特卡罗样本Y = ( y1 y2 yT )来估计梯度：

Ñθ L(θ)= -EY~pθ
[r(Y )Ñθ log pθ (Y )]

»-r(Y )Ñθ log pθ (Y ) （10）
然而，蒙特卡罗采样方法通常具有较大的方差 . 为

了减小方差，遵循 SCST（Self-Critical Sequence Training）
方法［14］，将模型通过蒙特卡罗采样生成的语句的CIDEr
得分作为奖励 r（Y），使用模型贪心搜索生成的语句的

CIDEr得分作为基线奖励 r（Ŷ）. 不同之处在于，训练时

将强化学习方法应用于两阶段的训练，一阶段是优化

单注意模型生成的描述，使用单注意模型自身生成的

语句来作为基线，二阶段是优化模型最终生成的描述，

不仅使用模型最终生成的语句来作为基线，而且还将

一阶段中两个单注意模型生成的语句也作为基线 . 可
表示为：

Ñθ L (θ ) »-(Dr(Y1s )Ñθ log pθ (Y1s )

+Dr(Y1w )Ñθ log pθ (Y1w )

+Dr(Y2 )Ñθ log pθ (Y2 )) （11）
其中，

ì
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î

ï
ïï
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ï

Dr(Y1s )= r(Y1s )-r(Ŷ1s )

Dr(Y1w )=r(Y1w )-r(Ŷ1w )

Dr(Y2 )=
1
3

[(r(Y2 )-r(Ŷ2 ))+(r(Y2 )-r(Ŷ1s ))+(r(Y2 )-r(Ŷ1w ))]

（12）
其中Y1s，Y1w，Y2 分别是模型通过蒙特卡罗抽样在一阶

段生成的两个语句和最终生成的语句，Ŷ1s，Ŷ1w，Ŷ2 是

通过贪心搜索获得的语句 .
3 实验结果分析

为了证明提出方法的有效性，在MSCOCO数据集

上进行了充分的实验评估，并与当前先进的模型进行

了对比，从定量和定性两个方面进行了结果分析 .
3. 1 数据集与实施细节

本文选择最常用的MSCOCO数据集来进行实验验

证 . MSCOCO数据集中共 113287幅图像作为训练集，但

测试集中没有标注语句 . 根据Karpathy的划分［5］，从验

证集中挑选出 5000幅图像用于验证，5000幅图像用于

测试 . 实验使用 BLEU（1-4）［15］，METEOR［16］，ROUGE-

L［17］和CIDEr［18］作为评估指标来衡量生成语句的质量 .
实验实现了三种基于注意的图像描述模型：单词

级注意模型、语句级注意模型和双注意模型，并且在双

注意模型中对提出的两种不同构建方式分别进行了验

证 . 这些实验基本遵循相同的参数设置 . 首先使用在

ImageNet上预训练过的ResNet-101［20］对图像进行编码，

然后在目标数据集上对参数进行微调 . 将CNN最后一

个卷积层的输出作为图像视觉编码特征，并使用空间

自适应平均池化将它们调整为 2048×14×14的固定大小

输出 . 同时，通过目标检测器来提取图像区域特征，获

得图像显著区域的特征表示，并使用加权方法融合两

种特征 . 实验中 LSTM的神经元数量统一设置为 512，
语句级注意模型中三个 1×1卷积层的神经元分别设置

为 64、64、512，单词级注意层中的神经元数量设置为

512. 双随机注意正则化系数设置为 1. 除了 CNN部分

之外，其他部分的参数采用随机初始化 .
在训练过程中，首先关闭 CNN的微调功能，使用

Adam优化器［21］在交叉熵损失下训练模型 . 初始学习率

为 4×10−4，动量参数为 0. 9，批量大小为 100，共训练 25
轮 . 然后打开 CNN微调功能，在之前的基础上继续训

练，此时批量大小调整为 32，训练 10轮 . 最后，在训练

好的模型上运行基于强化学习的训练方法来优化模型

的CIDEr评估指标 . 在这个阶段，学习率设置为 5×10−5，
批量大小为64，训练15轮 .
3. 2 微调CNN效果分析

在训练过程中，首先固定CNN的参数，在交叉熵损

失下训练模型达到最好的效果，然后在先前训练的模

型上对 CNN进行微调训练 . 表 1展示了本文模型在

MSCOCO数据集上 CNN微调前和微调后结果的对比

（FT表示微调后的结果），其中 SAIC表示语句级注意模

型，WAIC表示单词级注意模型，DAIC表示双注意模型

（其中DAICs表示串联方式构建的双注意模型，DAICp
表示并联方式构建的双注意模型）. 从表1中可以看出，

微调CNN对所有的模型都有非常大的提升 .
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3. 3 生成结果定量分析

表 2列出了本文模型在MSCOCO数据集上的性能

表现以及与其他先进模型的对比，其中XE表示使用交

叉熵损失训练后的结果，RL表示使用强化学习优化后

的结果 .
从表中实验数据可以看出，本文模型相比于其他

先进模型有更好的性能表现 . 首先，对于在交叉熵损失

训练下的结果，虽然语句级注意模型 SAIC只有语句级

的特征，但依然取得了很好的效果，这是由于语句级注

意特征能很好地表达图像中最主要的信息，并且通过

微调CNN可以更好地发挥语句级注意的特点，得到更

好的语句级特征表示 . 但是从相比于单词级注意模型，

语句级注意模型的整体效果还是会稍差，这是由于语

句级注意特征由图像本身计算，不能随着上下文信息

的变动来分析图像，而且在每个时间步都输入整个语

句级的注意特征，不可避免的会引入更多的噪声 . 但
是，可以看到将其与单词级注意模型协同，可以生成更

好的描述 . 与单注意模型相比，双注意模型DAIC在所

有指标上都取得了更好的表现，充分表明语句级和单

词级注意模型的结合可以显著提高图像描述系统的

性能 .

3. 4 生成结果定性分析

为了更加直观地证明本文方法可以捕获到准确的

视觉注意特征，将方法的注意权重进行了可视化 . 首先

将注意权重扩张 24倍，并使用高斯滤波器将其调整到

与输入图像相同的尺寸，然后将注意分布图叠加在原

始输入图像上 . 如图 5所示，W表示单词级注意模型的

生成结果，S表示语句级注意模型的生成结果，D表示

双注意模型的生成结果 . 从图中可以看出，语句级注意

表2 在MSCOCO数据集上的性能比较

APPROACH

GOOGLE NIC［4］
SOFT-ATTENTION［7］

GLSTM［22］

BI-LSTM［23］

RA+SS［24］
ATT［10］

SCA-CNN［8］
ADAPTIVE［9］
ARNET［25］
PG-BCMR［26］

SCST：ATT2ALL［14］
UP-DOWN［27］
IIEK［28］
SAIC（XE）
WAIC（XE）
DAIC（XE）
SAIC（RL）
WAIC（RL）
DAIC（RL）

BLEU‑1

66.6
70.7
67.0
67.2
72.4
70.9
71.9
74.2
74.0
75.4
−
79.8
79.3
75.5
75.8
76.1
78.9
79.6
80.4

BLEU‑2

46.1
49.2
49.1
49.2
55.5
53.7
54.8
58.0
57.6
59.1
−
−
63.8
58.9
59.1
60.2
62.8
63.5
64.6

BLEU‑3

32.9
34.4
35.8
35.2
41.8
40.2
41.1
43.9
44.0
44.5
−
−
49.0
44.8
45.4
46.7
47.6
48.5
49.3

BLEU‑4

24.6
24.3
26.4
24.4
31.3
30.4
31.1
33.2
33.5
33.2
34.2
36.3
37.3
34.8
35.6
36.5
36.1
36.9
37.8

METEOR

−
23.9
22.74
−
24.8
24.3
25.0
26.6
26.1
25.7
26.7
27.7
27.3
27.2
27.5
27.9
27.7
28.0
28.2

ROUGE‑L

−
−
−
−
53.2
−
−
−
54.6
55.0
55.7
56.9
57.4
55.7
55.9
56.4
57.0
57.3
57.9

CIDER

−
−

81.25
−
95.5
−
−

108.5
103.4
101.3
114.0
120.1
121.2
107.2
108.6
111.3
117.7
119.6
121.8

表1 在MSCOCO数据集上微调CNN对结果的影响

APPROACH

SAIC
SAIC（FT）
WAIC

WAIC（FT）
DAICs

DAICs（FT）
DAICp

DAICp（FT）

BLEU‑1

73.6
75.5
73.3
75.8
74.2
75.5
74.8
76.1

BLEU‑2

56.8
58.9
56.9
59.1
58.0
59.6
58.1
60.2

BLEU‑3

42.6
44.8
42.8
45.4
44.1
45.9
44.4
46.7

BLEU‑4

32.7
34.8
33.0
35.6
34.2
36.1
34.7
36.5

METEOR

25.9
27.2
26.3
27.5
26.5
27.6
26.5
27.9

ROUGE‑L

54.1
55.7
54.3
55.9
54.6
56.0
54.9
56.4

CIDER

100.4
107.2
101.7
108.6
105.4
109.7
105.7
111.3
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可以针对生成的语句关注到对图像中最有用的部分，

而不包含语义信息的图像边缘等区域通常不会分配注

意，而单词级注意可以准确地关注到图像中的各个局

部实体 . 此外，也可以看到比于单词级和语句级注意模

型，双注意模型生成的描述相对会更好 . 例如，在图 5
的前三组图像中，生成的“with wine”，“on a runway”和

“red and white”这些短语都使描述语句更加丰富和准

确 . 但同时由于双注意模型结合了两个单注意模型，有

时也会因为单个模型的错误，而导致最终生成的语句

不好，例如在第四组图像中生成的“frisbee”，但从定量

分析的各种评价指标上看，整体上双注意模型有更好

的生成效果 .

4 结束语

本文首先提出一种基于语句级注意的图像描述生

成方法，引入自注意机制提取具有更完整视觉表示的

语句级图像特征 . 在此基础上，进一步提出了双注意模

型，通过对语句级注意和单词级注意的集成使最终模

型有更好的生成效果 . 此外，本文将强化学习方法运用

到两阶段的训练来优化模型的评估度量，大大提升了

模型的整体性能 . 实验结果表明，双注意模型可以生成

更好的描述语句，并且在各项评估指标上优于目前许

多先进的模型 . 当然，也要看到本文方法需要大量的标

注样本，在小数据集上的性能不是很令人满意 . 未来打

算引入半监督学习和因果推理等技术进一步提升图像

描述生成的性能 .
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