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LSTM逐层多目标优化及多层概率融合的图像描述

汤鹏杰 1, 2, 3 王瀚漓 1, 2 许恺晟 1, 2

摘 要 使用计算模型对图像进行自动描述属于视觉高层理解, 要求模型不仅能够对图像中的目标及场景进行描述, 而且能

够对目标与目标之间、目标与场景之间的关系进行表达, 同时能够生成符合一定语法和结构的自然语言句子. 目前基于深

度卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN) 和长短时记忆网络 (Long-short term memory, LSTM) 的方法已成

为解决该问题的主流, 虽然已取得巨大进展, 但存在 LSTM 层次不深, 难以优化的问题, 导致模型性能难以提升, 生成的描

述句子质量不高. 针对这一问题, 受深度学习思想的启发, 本文设计了基于逐层优化的多目标优化及多层概率融合的 LSTM

(Multi-objective layer-wise optimization/multi-layer probability fusion LSTM, MLO/MLPF-LSTM) 模型. 模型中首先使

用浅层 LSTM 进行训练, 收敛之后, 保留原 LSTM 模型中的分类层及目标函数, 并添加新的 LSTM 层及目标函数重新对模型

进行训练, 对模型原有参数进行微调; 在测试时, 将多个分类层使用 Softmax 函数进行变换, 得到每层对单词的预测概率分值,

然后将多层的概率分值进行加权融合, 得到单词的最终预测概率. 在MSCOCO 和 Flickr30K 两个数据集上实验结果显示, 该

模型性能显著, 在多个统计指标上均超过了同类其他方法.
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Multi-objective Layer-wise Optimization and Multi-level Probability Fusion for

Image Description Generation Using LSTM
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Abstract The task of image automatic description by computer belongs to high-level visual understanding. Unlike

image classification, object detection, etc., it usually requires that the model should not only have abilities of describing

scene and objects, but also have capacities of expressing the relations between different objects and between objects and

background in the image. In addition, it is required that the model should generate natural sentences which accord with

correct grammars and appropriate structures. Nowadays, the approaches based on convolutional neural network (CNN)

and long-short term memory network (LSTM) have been the popular solutions to this task, and a series of successes have

been obtained. However, there are still several sticky problems, for instance, the LSTM network is not deep enough and

the model is difficult to optimize, and as a result, performances cannot be improved and the sentences generated are of

low quantity. To address these difficulties, inspired by the idea of deep learning, a model named MLO/MLPF-LSTM is

proposed, in which the method of layer-wise optimization, multi-objective optimization and multi-layer probability fusion

are employed. In details, an LSTM network with shallow depth is trained firstly, then, new LSTM layers and related

objective functions are added to the optimized LSTM network. Meanwhile, the classification layers and objective functions

in the original LSTM model are reserved and fine-tuned with the new layers. During the test, the probabilities of all the

Softmax functions which are fed with the corresponding classification layers are fused for the final predicted probabilities

by a weighted average method. Experimental results on MSCOCO and Flickr30K datasets demonstrate that our model

is effective and outperforms other methods of same kinds on a number of evaluation metrics.
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通过计算机将一幅图像使用自然语言自动描述

出来具有广泛的应用前景, 例如早期婴幼儿教育[1]、

视觉生理功能障碍者辅助[1−2]、智能人机交互及机

器人开发等. 该任务对于人类而言非常简单, 给定一
幅图像, 人类能够很轻易地对图像中的信息进行形
象化描述, 但对于计算机来说则非常困难. 它属于图
像理解中的高层部分, 对于图像的语义信息理解要
求较高; 不同于较为简单的图像分类和目标识别, 它
不仅要求能够识别出图像中的目标, 还要求对目标
的属性、动作、目标与目标之间的关系、目标与背景

之间的关系等进行理解; 同时还要求系统能够将这
些信息组合成人类易于理解的、具有一定语法结构

的自然语言形式. 在众多工作中, 使用基于模板的方
法生成图像描述非常具有代表性, 它将检测到的图
像目标信息填入结构固定的句子模板中[3−7]; 此外,
还有基于转换的方法, 它通过检索相似的图像, 将已
有的图像信息转移到待描述的图像上[8−11].
这些方法虽然具有一定的效果, 但也有着极大

的局限性, 例如基于模板的方法不能生成新的句子
结构, 基于转换的方法则不能描述图像中新出现的
目标或场景. 受机器翻译技术的启发, 人们又提出
基于 “编码 –解码” 流程的图像描述模型. 它首先将
图像视为源语言, 将其编码为特征向量, 然后使用
循环神经网络 (Recurrent neural network, RNN)
等技术将其翻译成目标语言[12]. 这种方法生成的
句子更加灵活, 也更符合人们的习惯, 目前该技术
已经在图像描述任务上取得了重要进展, 尤其是
基于卷积神经网络 (Convolutional neural network,
CNN) 和长短时记忆网络 (Long-short term mem-
ory, LSTM) 的模型, 在多个数据集上都获得了较好
的效果[1−2, 13−15]. 但目前基于该技术的模型也存在
LSTM 网络层次不深, 难以训练的缺点, 导致模型
的性能受到限制, 其生成的句子在语义信息丰富程
度及连贯性等方面效果欠佳.
为解决这一问题, 本文设计了基于逐层优化

的多目标优化及多层概率融合的 LSTM (Multi-
objective layer-wise optimization and multi-level
probability fusion LSTM, MLO/MLPF-LSTM)模
型. 该模型借鉴了 Hinton 等提出的在深度学习中
使用逐层优化的思想[16] 及文献 [17−19] 中的深度
模型优化方法, 首先训练出一个浅层 LSTM 网络,
在此基础上, 为模型添加新的 LSTM 层, 继续训练,
同时对低层参数进行微调; 为使得低层参数能够得
到进一步的优化, 也为了避免模型陷入过拟合状态,
给模型增加额外的正则化信息, 使用多目标优化策
略[17−19], 在为 LSTM 网络添加新的层次时, 保留原
有的分类层和目标函数. 在测试时, 提出多层概率
融合的方法, 即通过投票的方式, 将多个分类层输出

的概率分值使用加权平均的方法计算最终概率分值.
在MSCOCO 和 Flickr30K 两个数据集上的实验结
果表明, 本文模型生成的句子语义更加丰富, 质量更
高, 在多个指标上均高于同类其他模型.

本文结构为: 第 1 节介绍图像描述方面的相
关工作; 第 2 节展示设计的模型和方法, 对相关的
CNN、LSTM 等技术进行说明, 通过图示、形式化
方法等对MLO/MLPF-LSTM 模型进行描述; 第 3
节是实验, 通过多组实验对模型进行验证, 并与当前
其他主流模型进行对比, 证明所提出模型的有效性.
第 4 节是结论, 总结本文工作, 并明确下一步的研究
方向.

1 相关工作

使用自然语言描述视觉信息已具有一定的研究

历史,但早期的研究主要集中于视频描述领域[20],人
们借助模式识别和机器学习等技术开发视频到文字

描述的转换系统. 这类系统一般采用手工特征, 系统
鲁棒性不强, 且应用范围不广. 近期对于图像的描述
生成也在快速发展, 其主要任务是给定一副图像, 让
计算机能够自动识别出其中的背景、主要物体及图

像中各部分之间的相互关系, 并将其转换成自然语
言的形式表达出来. 它不同于传统的图像分类、模
式识别及目标检测等, 是一种更为高级、更为复杂的
图像理解任务.

在图像描述中, 基于模板的方法是常用的方法
之一, 首先对图像中的物体、动作、场景等信息进行
检测, 然后将对应的词汇填入格式固定的句子模板
中, 从而将图像转换成自然语言[3−7]. 这种方法较为
直观, 但要求为每类信息都加上明确的人工标注, 并
严重依赖分类器的性能, 当训练数据较少时, 其性能
受到极大制约; 此外, 由于模板固定, 生成的句子较
为呆板, 灵活性不够, 与人工标注的参考句子相差较
大.

除基于模板的方法之外, 基于转换的方法也是
一种重要的图像描述生成策略. 在文献 [8−11] 的工
作中, 首先在训练库中为测试样本检索相似的图像,
然后将检索到的图像描述转移到待测图像上, 进而
生成图像描述. 这种方法比基于模板的方法更为灵
活, 生成的描述句子也更为自然, 但过于依赖查询
库, 当查询库中没有相似的图像时, 生成的句子与原
图内容之间具有很大偏差.

目前, 随着深度学习在图像分类[18, 21−25]、目标

检测[18, 22]、复杂系统控制[26]、游戏开发[27] 及机器

翻译等领域的巨大成功, 很多研究者开始尝试将深
度学习中的 CNN技术应用到图像描述领域, 并取得
了一系列重要成果, 使得生成句子的质量有了很大
提高. 这些方法大都借鉴了机器翻译的流程. 采用
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“编码 –解码” 的方式生成图像描述句子. Karpathy
等在工作中结合 RCNN (Region-based CNN) 和双
向 RNN 等多种技术, 根据图像中目标的结构和位
置, 提出一种新的多模 RNN 模型[14]. 文献 [1] 使用
了多模RNN技术,认为图像特征和嵌入的单词序列
是任务的多个模态, 通过对多个模态的共同学习, 最
终生成图像描述句子. Xu 等在文献 [15] 中提出一
种新的思路, 将视觉注意机制与 LSTM 相结合, 通
过学习物体的位置信息, 模拟人类的视觉注意机制,
并生成相关的单词序列. 文献 [28] 认为上述模型只
关注于图像的局部信息, 对全局信息捕捉不够, 对图
像中物体之间的位置关系描述不够准确, 因此提出
gLSTM 模型, 提取图像与其描述之间的关系作为整
体语义信息, 指导句子的生成.
以上工作虽然获得了巨大成功, 但总体来说流

程较为复杂, 模型复杂度较高, 例如文献 [14] 首先
使用 RCNN 技术, 识别出图像中的各种物体, 然后
对各物体的位置信息进行建模排序, 最后使用双向
RNN 组合成新的句子; 文献 [15] 要求在训练和测试
时对视觉注意区域进行定位采样.
文献 [2] 和文献 [13] 采用 “端到端” 的生成方

式, 过程较为简单, 将图像看作源语言, 将自然语言
看作目标语言. 首先使用 CNN 模型提取图像特征,
对图像进行编码, 然后送入 LSTM 网络, 对特征进
行解码, 生成对应的图像内容描述句子. 以上工作
在多个数据集上取得了显著效果, 但在其模型中, 解
码部分在使用 LSTM 网络时层数较浅, 对图像和单
词序列嵌入向量的非线性变换次数较少, 性能受到
限制; 而在较深的 LSTM 模型中, 性能反而有所下
降[13]. 本文提出的方法遵循与其相似的流程, 采用
“编码 –解码” 的方式生成图像描述句子. 但与同类
研究工作不同的是使用了更深层次的 LSTM 网络,
在训练时使用逐层优化的策略, 并使用多级目标函
数对模型进行监督, 克服了多层 LSTM 模型难以优
化的弊端, 在测试时融合多层 LSTM 输出的概率分
值, 进一步提升预测精度, 使得生成的描述句子质量
更高.

2 MLO/MLPF-LSTM

2.1 CNN模型

CNN模型由一系列的卷积、激活及池化等线性
或非线性变换模块所组成. 图像信息经过多次变换,
得到的特征更为抽象, 泛化能力更强. 众多研究已
经证明, 基于 CNN特征的视觉模型性能远超基于手
工特征 (例如 HOG (Histogram of oriented gradi-
ent), SIFT (Scale invariant feature transform)等)
的模型, 且在一定程度上, 模型层次越多, 深度越深,

CNN特征的表达能力和可辨别能力越强, 模型性能
越好[18, 21−23, 29].

Lecun 等提出并设计的 LeNet5 模型在手写数
字识别上性能显著[30], 证明了 CNN 模型的优越
性; Krizhevsky 等将深度学习的思想应用于 CNN
模型, 增加了模型的深度, 并使用 ReLU (Rectified
linear unit) 和 Dropout 等技术解决梯度消失和过
拟合问题, 设计的 Alex-Net 在 ILSVRC2012 的竞
赛中获得冠军[21]. 以 Alex-Net 为标志, 基于 CNN
的深度模型获得了快速发展, 此后出现的 Chatfield-
Net[31], GoogLeNet[18] 和 VGG16/VGG19[22] 等模

型在 ILSVRC 竞赛中不断取得更大成功, 并在多个
视觉任务中都取得了重要进展. CNN 模型的层次越
来越多, 各种优化方法也不断被提出, 例如近期出现
的 ResNet[23], 借助增强低层残差的方式, 解决优化
困难问题, 深度达 152 层, 并在 Imagenet[32] 等多个
数据集上取得显著效果. 综合各模型性能表现, 并保
证对比的公平性, 本文使用 VGG16 模型提取图像
的 CNN 特征.

2.2 LSTM单元

LSTM 是一种特殊的 RNN 单元[33−34], 是为
了解决传统 RNN 网络中存在的梯度消失问题提
出来的. 在传统的 RNN 网络中, 使用跨时间的梯
度反向传播算法 (Back propagation through time,
BPTT) 对参数进行迭代更新, 但随着时间步的增
加, 后续节点的梯度在反向传播过程中逐步下降, 难
以对前续节点形成有效更新, 使得模型优化失败[35].
因此, 在测试阶段, 当时间序列过长时, 后续节点很
难从前续节点中获得较为有效的信息, 难以解决时
间序列的 “长期依赖” 问题, 预测精度较差. 为解决
该问题, 研究者们设计了 LSTM 单元, 在每个时间
步中, 添加了记忆单元和多个门 (Gate), 记忆单元
用于存储状态信息, 门用于控制何时及如何更新记
忆单元的状态.
记忆单元与各种门的连接状态如图 1所示,其中

图 1 LSTM 单元

Fig. 1 LSTM unit
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xt 表示 t 时刻的输入, ht−1 和 ht 分别表示 (t − 1)
时刻和 t 时刻的输出, σ 表示使用 sigmoid 函数对
信息进行变换; ¯ 表示逐点相乘, Ct 为存储状态. 忘
记门 (Forget gate) 用于控制从存储状态丢弃或继
续保存前一时刻的信息; 输入门 (Input gate) 用于
确定需要更新的信息; 整个单元通过忘记门和输入
门更新存储状态 Ct; 输出门 (Output gate) 用于确
定存储状态 Ct 中哪些信息用于输出. 其计算过程由
以下一系列公式共同完成.





ft = σ(Wxf × xt + Wht × ht−1 + bf )

it = σ(Wxi × xt + Whi × ht−1 + bi)

c̃t = tanh(Wxc × xt + Whc × ht−1 + bc)

ct = ft ¯ ct−1 + it ¯ c̃t

ot = σ(Wxo × xt + Who × ht−1 + bo)

ht = ot ¯ tanh(ct)

(1)

其中, b 对应各个门的偏置值, Wx 表示与输入信息

x 相关的各个门的权值, Wh 表示与前一时刻的输出

ht−1 相关的各个门的权值, ct 为状态 Ct 的输出, c̃t

为临时状态 C̃t 的输出.
目前, 已有多种对 LSTM 单元改进的工作, 例

如 Gers 等提出的 Peephole-LSTM[36], Cho 等提出
的 GRU (Gated recurrent unit)[37] 等. Greff 等通
过研究指出, 各种 LSTM 变体和传统 LSTM 在很

多任务上性能趋同[38]. 为了便于比较, 本文使用文
献 [8, 13] 采用的 LSTM 单元.

2.3 MLO/MLPF-LSTM框架

相关研究已经证明, CNN + LSTM 架构对于

解决图像描述问题效果明显[2, 8, 13]. 使用 CNN 模
型提取的图像特征表达能力及可辨别能力强, 采用
LSTM 结构能够记忆句子中的单词序列; 将 CNN
特征和单词序列共同映射到嵌入空间进行训练和测

试, 模型具有结构简单、鲁棒性强的特点. 一般过
程为: 1) 在训练阶段, 使用 CNN 模型提取图像特
征, 将图像编码为一个长度固定的特征向量, 然后将

其与单词的嵌入式向量一起组成多模特征, 并送入
LSTM 网络, 经过 LSTM 的一系列变换, 生成单词
序列的概率向量矩阵, 并将其转换为对应的单词序
列, 然后使用距离函数求取生成单词序列矩阵与参
考句子中的单词序列矩阵之间的距离, 通过 BPTT
算法对 LSTM中的参数进行更新优化. 2)在测试阶
段, 提取图像特征后, 映射到嵌入空间, 送给 LSTM,
由 LSTM 生成单词序列的概率矩阵, 矩阵中每个概
率向量中最大值对应的单词即为预测单词, 按顺序
组合在一起, 生成描述句子.

在 CNN 模型中, 模型深度是保证特征抽象性
及模型泛化能力的关键[18, 21−23, 29]. 我们尝试将这
一思想应用到 LSTM 中. 对 LSTM 网络来说, 其
“宽度” 越大, 时间步越多, 记忆能力越强, 但模型复
杂度也会大幅上升. LSTM 网络的深度对性能的影
响, 相关研究不多, 文献 [13] 认为 2 层的 LSTM 已
经达到深度的极限, 增加 LSTM 的层次反而会使性
能下降, 其实验结果也证明了这一观点. 通过分析,
可以发现这与深度 LSTM 网络的梯度衰减有关. 在
LSTM单元中, 激活函数多采用 tanh和 sigmoid函
数, 梯度值被限制在 (−1, 1) 区间; 相邻两层 LSTM
节点之间采用全连接的方式, 当采用链式求导法则
将梯度向前回传时, 其值将越来越小, 对低层 LSTM
网络中的参数调整有限, 进而对高层 LSTM 中的参
数优化造成影响, 导致整个网络性能下降. 为解决这
一问题, 本文方法借鉴 Hinton 等在训练深度置信网
络 (Deep belief network, DBN) 时采用的逐层优化
方法, 即在原有已训练好的模型基础上, 添加新的层
次并重新训练, 然后对整个模型进行微调. 为了防止
因参数规模增加导致的过拟合问题, 在逐层优化的
基础上, 借鉴文献 [17−19] 中的模型优化方法, 设计
了多目标优化模型, 对语言模型进行更加充分的优
化, 同时使用多个低层目标函数对整个模型进行部
分扰动, 添加额外的正则化信息.
整个训练模型如图 2 和图 3 所示, 图 2 表示

基准模型 (Benchmark model), “BoS” 表示句子开
始字符, “EoS”表示句子结束字符, word-t表示 t时

图 2 训练第 1 阶段 (基准模型)

Fig. 2 The 1st stage in training process (benchmark model)
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图 3 训练第K 阶段

Fig. 3 The Kth stage in training process

刻参考句子中的单词, word-t′ 表示 t 时刻系统生成

的单词, E(·) 表示交叉熵误差. 在结构上, 为了防止
LSTM 网络在较后时间步中缺乏图像的整体信息,
本文采用将图像的 CNN 特征输入 LSTM 网络中

每个时间步的方式, 同时使用 “因子分解 (Factored
way)” 的 LSTM 网络构建方式, 即首先将单词的嵌
入式向量送入 LSTM 网络, 然后将其输出与上述
编码后的图像特征向量一起送入另一个 LSTM 网

络, 并由该网络及其相连的分支输出所有单词的预
测概率; 文献 [13] 表明, 这种方法比 “非因子分解
(Un-factored way)” 的结构性能更优.
图 3中, K 表示模型中训练的总阶段数, Deep-1

为图 2 中的基准模型 (Benchmark model), {Deep-
2, · · · , Deep-K} 中每项的网络结构与 Deep-1 相
同, {Deep-1, · · · , Deep-(K − 1)} 表示已训练好的
模型, Deep-K 表示新添加的 LSTM 网络. 在训练
时, 当添加新的 LSTM 层进行训练时, 保留已训练
好的 LSTM 层中的全连接层和目标函数, 并与新的
全连接层及目标函数一起进行优化. 模型中低层的
辅助分支及其目标函数能够对低层参数提供更加充

分的优化; 同时, 由于低层特征抽象能力不足, 辅助
分支上的目标函数能够对模型参数产生一定的扰动,
为模型提供更多的正则化信息, 防止模型陷入过拟
合状态[20].
在测试阶段, 为了充分利用已训练好的参数, 将

每个全连接层的输出使用 Softmax 函数进行变换,
将其转换为隶属于单词表中某个单词的概率分值;
由于低层特征输入高层 LSTM 网络后, 经过多次非
线性变换, 其特征空间将变换到另一个特征空间, 因
此各层的概率输出可近似认为是非相关的; 受集成
模型的启发, 将所有输出的概率分值进行加权求和,
得到新的概率分值向量, 向量中最大值对应的位置
即为预测单词的映射位置. 如图 4 所示, 它是一个使
用三阶段训练的模型. 测试时, 输入一张图像, 经过
多次卷积、激活和池化等操作, 图像被编码为长度固
定的特征向量, 然后送入 LSTM 网络, 与前一个状
态输出的单词一起预测当前状态的输出单词. 图 4
中 pi

1, pi
2 和 pi

3 分别表示Deep-1, Deep-2 和Deep-3

输出的概率分值, 它们共同决定最终的预测单词; 若
使用更深的 LSTM 网络, 其原理类似.
在对模型进行优化时, 目标函数定义为

O = arg min
θ1,θ2

(L : f((x, θ1); (s, θ2)) 7→ R) (2)

其中, f(·) 为系统函数, x 为图像训练样本, s 为图

像描述句子训练样本, θ1 为 CNN 网络中的参数集
合, θ2 为 LSTM 网络中的参数集合, L 为损失函数.
整个系统的目标是在实数域 R 中寻找一组合适的
θ1 和 θ2, 使得 L 最小.

在实际操作中, 将 L 分为 L1 和 L2 , L1 表示

CNN 网络的损失函数, L2 表示 LSTM 网络的损失
函数. L 可定义为

L = L1 +
1
K

K∑
k=1

Lk
2 (3)

其中, K 表示 LSTM 网络中使用的总的阶段数, k

表示在使用逐层多目标方法优化 LSTM 网络时的

第 k 个阶段, Lk
2 表示 LSTM 网络中第 k 个阶段的

损失函数.
L 中的 L1 和 L2 都采用交叉熵进行计算, 计算

过程为

L1 =− 1
n

n∑
i=1

(y(i) log(x(i))+

(1− y(i)) log(1− x(i))) (4)

Lk
2 =− 1

n

n∑
i=1

Li∑
j=1

(ri
j log((si

j)k)+

(1− ri
j) log(1− (si

j)k)) (5)

在式 (4) 中, n 表示一次迭代中训练图像张数,
y(i) 表示第 i张图像的实际值 (标签), x(i) 表示CNN
网络的输出; 式 (5) 中, Li 表示第 i 张图像的参考句

子长度, ri
j 表示第 i 张图像参考句子中第 j 个单词,

(si
j)k 表示在第 k 个阶段第 i 张图像生成句子中的

第 j 个单词.
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图 4 MLPF-LSTM 图像描述生成流程

Fig. 4 The pipeline of image description generation in MLPF-LSTM

对于 L1, 由于参数规模巨大, 样本量较少的数
据集难以对其进行充分优化, 极易发生过拟合现象,
所以一般先采用大规模数据集对模型参数进行初始

化 (例如 Imagenet[32]、Place205[39] 等), 然后将收
敛后的模型作为预训练模型, 在新的数据集上进行
微调. 对于 Lk

2 , 在图像描述的数据集上迭代优化; 在
模型顶端, 输出采用 Softmax 函数进行计算, 计算
公式为

Pk((si
j)k = v) =

e(si
j)k

∑
j′∈V

e(si
j′ )k

(6)

其中, v 表示单词表中的某个词汇, V 表示单词表.
通过式 (6) 可以得到输出的第 j 个单词属于单词表

中所有单词的概率向量.
测试时, 将多个阶段的概率分值通过加权平均

的方式进行融合, 得到新的概率向量矩阵, 通过该矩
阵预测新的单词. 计算公式为

P =
1
K

K∑
k=1

wkPk (7)

其中, wk 表示在融合时第 k 个阶段使用的权值, 根
据在验证集上的经验获得.

3 实验验证

3.1 实验数据集

采用 MSCOCO[40] 和 Flickr30K[41] 公开数据

集对模型进行验证. 这两个数据集较大, 包含的训
练样本较多, 使得 LSTM 网络不易陷入过拟合状态.
MSCOCO 数据集共有 123 287 张图像, 其中 82 783
张图像用于训练, 40 504 张图像用于验证; 每张图像

中包含至少 5 条人工标注的参考描述句子 (如图 5
所示). 为保证对比的公平性, 遵循文献 [13−14, 18]
等工作中使用的规则, 在验证集中取 5 000 张图像和
相关参考句子作为新的验证集, 另取 5 000 张图像及
其参考句子作为测试集. 在 Flickr30K 数据集中, 共
有 31 783 张图像, 每张图像对应 5 条参考句子, 同
样按照统一的使用规则, 将其中的 29 000 张图像及
其参考句子作为训练集, 1 000 张图像及其参考句子
作为测试集, 其余样本作为验证集. 具体使用时, 首
先在验证集上寻找最优参数, 记录模型的收敛位置,
然后使用该位置上的训练模型对测试集进行测试.

图 5 MSCOCO 数据集中部分训练样本

Fig. 5 The examples for training in MSCOCO dataset
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3.2 评价方法

本文使用评价方法 BLEU[42]、METEOR[43] 和

CIDEr[44] 对生成的描述句子进行评价. 其中 BLEU
方法是一种基于精度的度量方法, 主要思想是衡量
生成的句子与参考句子之间的 n-Gram 精度, 用
“B-n” 表示所有精度的平均值, 取值在 (0, 1] 之间,
其值越大, 表明模型在该 “B-n” 上的效果越好; 在
不同的 “B-n” 之间, n 越大, 表示生成的句子连贯性
越好. 计算公式为

BLEU = b× exp

(
N∑

n=1

(
1
N

log pn

))
(8)

其中, N 一般取 {1, 2, 3, 4}, b 表示惩罚项, 用于生
成句子的长度小于参考句子的情况, 其值为

b =





1, lc ≥ lr

exp
(

1− lr
lc

)
, lc < lr

(9)

其中, lr 表示参考句子的长度, lc 表示生成句子的长

度. 当生成句子长度大于参考句子时, 其值为 1; 当
生成句子长度小于参考句子时, 降低其 BLEU 分值,
表示惩罚.
式 (8) 中的 pn 表示 n-Gram 下的匹配精度, 计

算公式为

pn =

∑
Countclip(mn−gram)

∑
Countclip(cn−gram)

(10)

其中, 分子项表示生成句子与参考句子中具有 n-
Gram 匹配的次数, 分母项表示生成的句子中具有
n-Gram 的总数.

BLEU 方法重点考虑了生成句子中单词的准确
率, 但对召回率考虑不足. METEOR 自动评测方
法既考虑了准确率, 也考虑了召回率[43], 首先使用
任意匹配的方式将参考句子与生成句子中的单词按

照精准匹配、同义匹配和前缀匹配的方式依次寻找

匹配的最大值, 当三种匹配的最大值存在相同时, 选
择按顺序两两匹配中交叉数最少的匹配作为 “对齐
(alignment)”; 通过不断迭代, 生成对齐集合, 然后
将该集合中元素的个数与参考句子中单词总数的比

值作为召回率, 与生成句子中单词总数的比值作为
准确率, 然后使用调和平均值的方式计算最终值, 取
值在 (0, 1] 之间, 其值越大, 说明生成的句子质量越
高.

CIDEr 评价方法[44] 引入了 “共识” 的概念, 通
过计算生成句子和人工标注的参考句子之间的余弦

距离对生成句子进行评价, 其值越大, 表明生成句子
与图像中所有参考句子之间的语义相似度越大. 该

评价方法更多地考虑了生成句子的语义和内涵, 更
加贴近人类的评价方法.

3.3 实验平台及设置

本文使用深度学习框架 Caffe[45] 开发部署提

出的模型, 采用文献 [13] 使用的 LSTM 单元结构.
在提取图像特征方面, 采用结构简单且性能优越的
VGG16 模型[22]. 为了多方面验证模型效果, 本文
使用两种方式对模型进行测试. 1) 使用文献 [22] 中
已优化完毕的 VGG16 模型作为特征提取器, 但其
参数固定, 使其不参与语言模型的训练, 每个阶段
的训练只是对 LSTM 网络中的参数进行优化, 记为
MLO/MLPF-LSTM; 2) 使用联调机制, 将在 Ima-
genet 上训练好的 VGG16 模型作为预训练模型, 其
参数与 LSTM 网络中的参数一起进行微调, 记为
MLO/MLPF-LSTM+.
在建立基准语言模型时, 为公平对比, 采用文献

[13] 的配置. 在MSCOCO 数据集中, 由于图像描述
句子大都在 20 个词以内, 为降低模型复杂度, 将每
层中的 LSTM 网络的时间步长设置为 20; 整个数据
集中单词表长度为 8 801; 每个 LSTM 单元中隐层

单元个数设置为 1 000; 在训练时, 设置最大迭代次
数为 150K 次, 通过观察在验证集上的收敛情况, 发
现经过 110K 次, 网络即已收敛, 因此, 在后续实验
中, 将最大迭代次数一致设置为 110K 次, 并使用迭
代 110K 的训练模型对测试集进行测试; 初始学习
率设置为 0.01, 为防止网络陷入局部最优, 使用逐步
降低学习率的方式, 每迭代 20K 次时, 将学习率降
低为原来的 10%.
测试时, 首先在验证集上使用多组权重对融合

模型进行验证, 经对比发现, 在较低层次上权重较
大时, 效果更好. 经多次实验验证, 在 2-stage 上, 不
同概率向量的权值设置为 [w1, w2] = [0.67, 0.33]T

时, 融合效果更好; 在 3-stage 和 4-stage 上, 分别
将其设置为 [w1, w2, w3] = [0.4, 0.4, 0.2]T 和 [w1,
w2, w3, w4] = [0.3, 0.3, 0.2, 0.2]T 时, 模型性能更优.
在 Flickr30 数据集上, 单词表长度为 7 406, 每个
LSTM 单元中隐层单元个数设置为 512, 首次最大
训练迭代次数为 90K 次, 在验证集上迭代 70K 次
时达到收敛, 其他设置与在 MSCOCO 数据集上相
同.

3.4 实验结果及分析

使用 VGG16 和两层 LSTM 对模型进行训练,
并作为基准模型, 然后在基准模型的基础上, 添加新
的 LSTM 层, 并保留原有的全连接层和目标函数,
使用已训练好的基准模型参数对模型进行初始化,
重新训练. 在 MSCOCO 数据集上, 使用非联调方
式 (MLO/MLPF-LSTM) 时, 部分实验结果如图 6
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所示.

图 6 MLO/MLPF-LSTM (3-stage) 模型生成的

部分图像描述示例

Fig. 6 Examples of image descriptions with MLO/

MLPF-LSTM (3-stage)

在图 6 中, R 表示人工标注的参考句子, B 表示
使用基准模型所生成的句子, C 表示MLO/MLPF-
LSTM (3-stage) 模型生成的候选待评价句子 (即生
成的句子). 从图 6 可以看出, 本文模型生成的句子
具有更好的语义表达, 较好地描述了图像的内容. 与
基准模型相比, 所提模型生成的句子更为合理, 语义
更加丰富. 例如第 2 张图像中, 基准模型生成的句子
B 把重点放在了 “床 (bed)” 和 “电视 (television)”
上, 对场景则重视不够; 而 C 首先指明了场景信息
(bedroom), 然后说明场景中包含哪些物体, 句子更
贴近人们的表达习惯. 同样, 在第 4 张图像中, 所
提模型生成的句子准确描述了 “繁忙的城市 (busy
city)” 和 “交通灯 (traffic lights)”, 而使用基准模型
生成的句子则缺乏这一精确描述. 与人工标注的句
子相比, 本文所提模型生成的有些句子更加合理, 例
如第 2 张图像中, 生成句子不仅描述了 “床 (bed)”
和 “电视 (television)”, 还找出了 “桌子 (table)”, 而
“桌子 (table)” 在人工标注中并没有出现. 但通过对
比也发现, 本文模型所生成的句子缺少对图像中物
体的形象化描述, 描述虽然客观, 但缺乏感情色彩和
想象力. 对于 “电视 (TV/television)”, 人们可以使
用 “大 (big, large)” 和 “平板 (flat screen)” 来形容;

在第 2 张图像中, 人们对 “狗 (dog)” 使用了 “棕色
(brown)”、“小的 (small)” 来描述, 甚至联想到 “狗
(dog)” 可能 “累了 (tired)”, 但在生成句子中, 缺乏
这方面的词汇和描述.
为了对本文使用的三种策略进行充分评估, 衡

量每种策略对模型的贡献, 分别对不使用任何策略
增加语言模型深度的情况, 只使用逐层优化加深模
型深度的情况, 同时使用逐层优化和多目标优化策
略增加模型深度的情况, 以及三种策略同时使用时
的情况进行实验验证, 四种情况分别记为: no-MLO,
MLO1, MLO2 和MLO/MLPF. 在不同深度下, 各
种情况的 B-4 和 CIDEr 如图 7 所示.

通过对比可以发现, 无论使用非联调方式还是
联调方式, 在不使用任何策略的情况下, 简单加深语
言模型深度, 性能将急剧下降, 这是由于梯度消失造
成的, 低层参数难以得到充分优化; 当使用逐层优化
方法后, 模型性能趋于稳定, 克服了低层参数难以优
化的弊端, 但整体性能并没有得到明显改善; 在此基
础上, 结合多目标优化策略后, 模型性能有了显著提
升; 而在使用融合策略后, 其性能得到进一步的提
升.

表 1 和表 2 分别列出了在MSCOCO 数据集上
使用不同深度语言模型各阶段及融合后的实验结果.
表 3 列出了在 Flickr30K 数据集上的实验结果, 其
中, Baseline 表示使用非联调方式基准模型得到的
结果. Baseline+ 表示使用联调方式基准模型得到的

表 1 MSCOCO 数据集上不同层次及多层融合之后的

性能对比 (非联调方式) (%)

Table 1 Performance comparison under different fusion

conditions on MSCOCO (non-jointly optimizing) (%)

Models B-1 B-2 B-3 B-4 C

Baseline 67.7 49.4 35.2 25.0 78.2

P1 67.8 49.7 35.3 25.0 78.5

2-stage P2 67.5 49.6 35.3 25.0 79.6

Fusion 68.0 50.0 35.5 25.1 79.1

P1 67.9 49.8 35.5 25.2 79.0

P2 67.5 49.6 35.3 25.0 79.6

3-stage P3 67.3 49.4 35.1 24.8 78.9

Fusion 68.0 50.0 35.8 25.4 80.2

P1 67.6 49.5 35.3 25.1 78.7

P2 67.0 49.1 34.9 24.8 79.7

4-stage P3 66.8 49.0 34.8 24.7 79.5

P4 66.9 49.0 34.8 24.6 78.9

Fusion 67.7 49.8 35.6 25.3 80.4

C表示 CIDEr
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图 7 在MSCOCO 数据集上使用不同策略加深模型深度时的性能表现

Fig. 7 Performance under different strategies at each stage on MSCOCO

表 2 MSCOCO 数据集上不同层次及多层融合之后的

性能对比 (联调方式) (%)

Table 2 Performance comparison under different fusion

conditions on MSCOCO (jointly optimizing) (%)

Models B-1 B-2 B-3 B-4 C

Baseline+ 70.2 52.7 38.3 27.6 86.2

P1 70.2 52.7 38.4 27.8 88.4

2-stage P2 69.9 52.6 38.3 27.7 87.5

Fusion 70.2 52.8 38.4 27.8 88.5

P1 70.5 52.8 38.4 27.8 89.3

3-stage
P2 70.1 52.5 38.2 27.8 88.9

P3 70.1 52.8 38.5 27.9 88.2

Fusion 70.6 53.2 38.8 28.2 90.0

C表示 CIDEr

结果, 2-stage 表示在基准模型上增加了 2 个 LSTM
层, LSTM 网络共有 4 层; 同理, 3-stage 和 4-stage
分别表示 LSTM 网络共有 6 层和 8 层; P1 表示单
独使用某阶段模型中的第 1 组概率分值得到的结果;
P2, P3 及 P4 表示单独使用第 2, 3, 4 组概率分值
得到的结果.
实验结果显示, 无论使用联调方式还是非联调

方式, 随着 LSTM 网络深度的增加, 性能都会提升.

表 3 Flickr30K 数据集上不同层次及多层融合之后的

性能对比 (联调方式) (%)

Table 3 Performance comparison under different fusion

conditions on Flickr30K (jointly optimizing) (%)

Models B-1 B-2 B-3 B-4 M

Baseline+ 60.2 41.8 28.5 19.2 19.2

P1 61.5 42.9 29.2 19.7 19.4

2-stage P2 60.7 42.2 29.0 19.8 19.2

Fusion 61.4 42.8 29.2 19.8 19.6

M表示METEOR

尤其是使用联调方式后, 在MSCOCO 数据集上, 使
用 6层 LSTM, B-4和CIDEr分别达到了 28.2%和
90.0%; 在 Flickr30K 数据集上, 使用 4 层 LSTM,
B-4 和METEOR 分别达到了 19.8% 和 19.6%. 但
值得指出的是, 当在两个数据集上使用更深层次的
LSTM 网络时, 性能均有所下降. 在 MSCOCO 数
据集上, 使用MLO/MLPF-LSTM, 深度在 8 层时,
在 CIDEr 指标上效果最好; 对于 BLEU 指标, 深度
6 层时已有所下降; 在使用 MLO/MLPF-LSTM+

时, 深度超过 6 层时, 无论是 BLEU 还是 CIDEr,
性能均有所降低.

在 Flickr30K 数据集上, 使用 MLO/MLPF-
LSTM+ 时, LSTM 网络深度达到 4 层时, 结果最
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好, 当超过 4 层时, BLEU 和 METEOR 指标会有
所降低. 表明即使使用了逐层优化和多目标训练,
LSTM 网络的深度也有一定的极限. 原因是当深度
增加时, 参数规模也将增加, 整个系统易陷入过拟合
状态. 因此其深度主要由数据集大小决定. 在较大
的数据集上, 需要更深的 LSTM 网络提升性能; 而
在较小的数据集上, 使用较浅的 LSTM 网络即可;
若要进一步提升性能, 需要使用其他技术进一步对
模型进行改进.
从实验结果可以看出, 在未使用融合方法时,

若只使用顶层用于最终输出, BLEU 指标较基准
模型可能会有所下降, 但 CIDEr 指标较 Baseline/
Baseline+ 却有明显上升 (如表 1 和表 2 所示); 说
明本文使用的多目标训练方法虽然对 n-Gram 精度

没有提升, 但增强了生成句子的语义信息. 当使用了
融合技术之后, 可以发现在两个数据集上, 性能在所
有评测指标上均有显著改善.
此外, 与其他方法一样, 在 MLO/MLPF-

LSTM+ 上使用了集束搜索算法 (Beam search), 为
了搜索速度更快, 将 Beam size 大小设置为 5. 实
验结果如表 4 和表 5 所示. 可以看出, 使用 Beam
search 算法后, 模型性能有了进一步提升, 而且随着

表 4 MSCOCO 数据集上不同层次及多层融合之后的

性能对比 (使用联调方式和集束搜索算法) (%)

Table 4 Performance comparison under different fusion

conditions on MSCOCO (jointly optimizing and Beam

search algorithm are employed) (%)

Models B-1 B-2 B-3 B-4 C

Baseline+ 71.3 54.4 40.8 30.5 92.0

P1 71.4 54.3 40.7 30.6 93.8

2-stage P2 71.6 54.8 41.1 31.0 93.7

Fusion 71.5 54.5 41.0 31.0 94.2

C表示 CIDEr

表 5 Flickr30K 数据集上不同层次及多层融合之后的

性能对比 (使用联调方式和集束搜索算法) (%)

Table 5 Performance comparison under different fusion

conditions on Flickr30K (jointly optimizing and Beam

search algorithm are employed) (%)

Models B-1 B-2 B-3 B-4 M

Baseline+ 63.4 44.5 30.9 21.1 19.0

P1 65.1 45.8 31.8 21.9 19.2

2-stage P2 65.0 46.0 32.0 21.9 19.3

Fusion 66.2 47.2 33.1 23.0 19.6

M表示METEOR

模型深度的增加, 性能也随之上升. 但需要指出的
是, 在MSCOCO 和 Flickr30K 两个数据集上, 当模
型深度增加到 6 层 (3-stage) 时, 融合后的模型性能
并无显著提升.
本文还与图像描述领域中的主流模型进行了对

比 (如表 6 和表 7 所示, 表中 LRCN-AlexNet, m-
RNN, Soft-attention 和 Hard-attention 方法数据
引自各自文献, multimodal RNN, Google NIC 和
gLSTM 方法数据来源于文献 [28]).

表 6 不同方法在MSCOCO 数据集上的性能对比 (%)

Table 6 Performance comparison with other

state-of-the-art methods on MSCOCO (%)

Methods B-1 B-2 B-3 B-4 C

multimodal RNN[14] 62.5 45.0 32.1 23.0 66.0

Google NIC[2] 66.6 46.1 32.9 24.6 –

LRCN-AlexNet[13] 62.8 44.2 30.4 21.0 –

m-RNN[1] 67.0 49.0 35.0 25.0 –

Soft-attention[15] 70.7 49.2 34.4 24.3 –

Hard-attention[15] 71.8 50.4 35.7 25.0 –

emb-gLSTM, Gaussian[28] 67.0 49.1 35.8 26.4 81.3

MLO/MLPF-LSTM 67.7 49.8 35.6 25.3 80.4

MLO/MLPF-LSTM+ 70.6 53.2 38.8 28.2 90.0

MLO/MLPF-LSTM+(BS) 71.5 54.5 41.0 31.0 94.2

BS 表示 Beam search, C表示 CIDEr

表 7 不同方法在 Flickr30K 数据集上的性能对比 (%)

Table 7 Performances comparison with other

state-of-the-art methods on Flickr30K (%)

Methods B-1 B-2 B-3 B-4 M

multimodal RNN[14] 57.3 36.9 24.0 15.7 15.3

Google NIC[2] 66.3 42.3 27.7 18.3 –

LRCN-AlexNet[13] 58.7 39.1 25.1 16.5 –

m-RNN[1] 60.0 41.0 28.0 19.0 –

Soft-attention[15] 66.7 43.4 28.8 19.1 18.5

Hard-attention[15] 66.9 43.9 29.6 19.9 18.5

emb-gLSTM, Gaussian[28] 64.6 44.6 30.5 20.6 17.9

MLO/MLPF-LSTM+ 61.4 42.8 29.2 19.8 19.6

MLO/MLPF-LSTM+(BS) 66.2 47.2 33.1 23.0 19.6

M 表示METEOR, BS表示 Beam search

通过对比可以发现, 在MSCOCO 数据集上, 在
使用非联调方式时, 在 B-1 和 B-2 上, 本文模型与
基于视觉注意力的 Hard-attention 模型相比具有较
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大差距, 但在 B-3 和 B-4 指标上表现良好, 在 B-4
上,甚至超过了Hard-attention方法;当使用联调方
式后, 本文模型的性能除在 B-1 指标上低于 Hard-
attention 方法外, 在其他指标上均高于其他方法.
使用 Beam search 后, 无论在MSCOCO 还是

Flickr30K 数据集上, 在多个评价指标上均远超其
他方法. 在 MSCOCO 数据集上, B-4 指标超过基
于注意力机制的 Hard-attention 模型 6.0%, 同时
B-4 和 CIDEr 指标分别超过 gLSTM 模型 4.6% 和
12.9%; 在 Flickr30K 数据集上, B-4 和METEOR
指标分别超过 Hard-attention 模型 3.1% 和 1.1%,
同时, 其性能也超过 gLSTM 模型. 但在 B-1 指标
上, 本文所提模型略低于基于注意力机制的方法, 其
原因是, 基于视觉注意机制的模型对于单个物体更
为敏感, 但对于物体与物体之间的关系、物体与背景
之间的关系描述能力不足, 导致检测到的用于描述
单个物体的词汇更多, 但对于描述物体之间关系的
更长的词组则显得性能欠佳; 而本文提出的模型更
注重图像内容的整体理解, 生成的句子更符合人们
的描述习惯.

由于增加了语言模型的深度, 模型参数更多、特
征经过的非线性变换次数更多, 因此模型复杂度与
基准模型相比也相应有所增加. 在语言模型上, 复
杂度的增加与具体数据集有关, 当数据集较大时, 可
使用的 LSTM 层次更多, 训练需要的阶段数更多,
LSTM 网络中隐藏单元个数也更多, 其模型复杂度
也更高. 设基准模型中参数规模为 Nparam, 计算复
杂度为 C, 则对于一个包含 n 个训练阶段的模型来

说, 其参数规模为 n×Nparam, 计算复杂度为 n(n +
1)/2 × C; 在测试时, 参数规模为 n ×Nparam, 但计
算复杂度为 n× C.

4 结论

使用自然语言对静态图像进行描述是一项极具

挑战性的视觉任务, 要求系统不仅能够处理图像信
息, 还要能够处理文本信息. 目前, 随着计算机视觉
和自然语言处理技术的快速发展, 图像描述工作也
取得了重要发展, 尤其是基于深度学习的模型, 采
用 “端到端” 的训练和测试方式, 生成的描述句子
结构更加灵活, 更符合人们的表达习惯. 本文工作
采用 CNN + LSTM 架构, 首先使用性能优越的深
度模型 VGG16 提取图像的 CNN 特征, 对图像进
行 “编码”, 然后将其送入 LSTM 网络, 对特征进行
“解码”. 在本文设计的模型中, 使用了更深层次的
LSTM 网络, 但由于优化较为困难, 因此采用了逐
层优化的策略保证网络收敛, 并提出使用多目标优
化和多层概率融合的方法, 改善模型性能.
但本文在实验中也发现, 在反映准确率的

BLEU 指标上, 模型性能还有待于进一步提升. 因
此, 本文下一步将结合更多基于视觉的方法对模型
进行改进, 例如使用更深的 ResNet[23] 网络提取图

像特征等; 同时, 也将在更大和更复杂的数据集 (例
如 Visual Genome[46]) 上对模型做进一步验证.
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