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摘    要   图像密集描述旨在为复杂场景图像提供细节描述语句. 现有研究方法虽已取得较好成绩, 但仍存在以下两个问

题: 1)大多数方法仅将注意力聚焦在网络所提取的深层语义信息上, 未能有效利用浅层视觉特征中的几何信息; 2)现有方

法致力于改进感兴趣区域间上下文信息的提取, 但图像内物体空间位置信息尚不能较好体现. 为解决上述问题, 提出一种基

于多重注意结构的图像密集描述生成方法—MAS-ED (Multiple attention structure-encoder decoder). MAS-ED通过

多尺度特征环路融合 (Multi-scale feature loop fusion, MFLF) 机制将多种分辨率尺度的图像特征进行有效集成, 并在解

码端设计多分支空间分步注意力 (Multi-branch spatial step attention, MSSA)模块, 以捕捉图像内物体间的空间位置关

系, 从而使模型生成更为精确的密集描述文本. 实验在 Visual Genome数据集上对MAS-ED进行评估, 结果表明MAS-
ED能够显著提升密集描述的准确性, 并可在文本中自适应加入几何信息和空间位置信息. 基于长短期记忆网络 (Long-
short term memory, LSTM)解码网络框架, MAS-ED方法性能在主流评价指标上优于各基线方法.
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Abstract   Dense captioning aims to provide detailed description sentences for complex scenes. Although the exist-
ing research methods have achieved good results, there are still the following two problems: 1) Most methods only
focus on the deep semantic information extracted by the network, and fail to effectively utilize the geometric in-
formation in the shallow visual features. 2) Existing methods are dedicated to improving the extraction of contextu-
al information between regions of interest, but the spatial location information of objects in images cannot be well
represented. To solve the above problems, this paper proposes a dense captioning generation method based on mul-
tiple attention structure-encoder decoder (MAS-ED). MAS-ED effectively integrates image features of multiple res-
olution scales through a multi-scale feature loop fusion (MFLF) mechanism, and designs a multi-branch spatial step
attention (MSSA) at the decoding end to capture the spatial relationship between objects in the image, this enables
the method model to generate more accurate dense description text. In this paper, MAS-ED is evaluated on the
Visual Genome dataset. The experimental results show that MAS-ED can significantly improve the accuracy of
dense captions, and can adaptively add geometric information and spatial location information to the text. Based on
the long-short term memory (LSTM) decoding network framework, the performance of the MAS-ED method in this
paper outperforms all baseline methods in mainstream evaluation indicators.
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图像密集描述是基于自然语言处理和计算机视

觉两大研究领域的任务, 是一个由图像到语言的跨

模态课题. 其主要工作是为图像生成多条细节描述

语句, 描述对象从整幅图像扩展到图中局部物体细

节. 近年来, 该任务颇受研究者关注. 一方面, 它具
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有实际的应用场景[1], 如人机交互[2]、导盲等; 另一方

面, 它促进了众多研究任务的进一步发展, 如目标

检测[3−4]、图像分割[5]、图像检索[6] 和视觉问答[7] 等.
作为图像描述的精细化任务, 图像密集描述实

现了计算机对图像的细粒度解读. 同时, 该任务沿

用了图像描述的一般网络架构. 受机器翻译[8] 启发,
目前的图像描述网络 [ 9−11 ] 大多为编码器−解码器

(Encoder-decoder, ED)框架, 因此图像密集描述任

务也大多基于该传统结构. 该框架首先将卷积神经

网络 (Convolutional neural network, CNN)作为

编码器来提取图像视觉信息[12], 得到一个全局视觉

向量, 然后输入到基于长短期记忆网络 (Long-short
term memory, LSTM)[13] 的解码器中, 最后逐步输

出相应的描述文本单词.
基于上述编码−解码框架, 为实现图像区域密

集描述, Karpathy等[14] 试图在区域上运行图像描

述模型, 但无法在同一模型中同时实现检测和描述.
在此基础上, Johnson等[15] 实现了模型的端到端训

练, 并首次提出了图像密集描述概念. 该工作为同

时进行检测定位和语言描述提出了一种全卷积定位

网络架构, 通过单一高效的前向传递机制处理图像,
不需要外部提供区域建议, 并且可实现端到端的优

化. 虽然全卷积定位网络架构可实现端到端密集描

述, 但仍存在两个问题:
1)模型送入解码器的视觉信息仅为感兴趣区

域的深层特征向量, 忽略了浅层网络视觉信息和感

兴趣区域间的上下文信息, 从而导致语言模型预测

出的单词缺乏场景信息的指导, 所生成的描述文本

缺乏细节信息, 甚至可能偏离图像真实内容.
2)对于单一图像的某个区域而言, 描述文本的

生成过程即为一次图像描述. 图像描述中, 由于网

络仅使用单一 LSTM来预测每个单词, 故解码器未

能较好地捕捉到物体间的空间位置关系[16], 从而造

成描述文本的句式简单, 表述不够丰富.
为解决上下文场景信息缺失问题, Yang等[17]

基于联合推理和上下文融合思想提出了一种多区域

联合推理模型. 该模型将图像特征和区域特征进行

集成, 实现了较为准确的密集描述. 但是提出的上

下文信息过于粗糙, 且尚不完整. Yin等[18] 通过相

邻区域与目标区域间的多尺度信息传播, 提出一种

上下文信息传递模块. 该模块引入了局部、邻居和

全局信息, 从而获取较细粒度的上下文信息. 此外,
Li等[19] 通过目标检测技术揭示了描述区域与目标

间的密切关系, 提出一种互补上下文学习架构, 也
可实现上下文信息的细粒度获取. 在图像密集描述

任务的最新进展中, Shao等[20] 提出一种基于 Trans-

former的图像密集描述网络, 打破了传统的编码−
解码框架, 致力于改进 LSTM网络和关注信息丰富

区域. 上述工作在一定程度上解决了上下文场景信息

的缺失问题, 但尚未有研究能解决浅层特征信息利

用不完全和区域内空间位置信息获取不完备的问题.
为提高图像区域描述的准确性, 本文提出一种

基于多重注意结构的图像密集描述生成方法 —
MAS-ED (Multi-attention structure-encoder de-
coder). 该方法通过构建多尺度特征环路融合 (Multi-
scale feature loop fusion, MFLF)机制, 为解码器

提供多尺度有效融合特征, 增加比较细节的几何信

息; 并设计多分支空间分步注意力 (Multi-branch
spatial step attention, MSSA)解码器, 通过提取目

标间的空间维度信息, 以加强文本中目标间的位置

关系描述. 模型训练过程中, MFLF机制和 MSSA
解码器之间交替优化、相互促进. 实验结果表明, 本
文的MAS-ED方法在 Visual Genome数据集上获

得了具有竞争力的结果. 

1    基于多重注意结构的密集描述
 

1.1    算法模型

本文提出的基于多重注意结构的密集描述生成

方法网络框架如图 1所示. 模型是一个端到端的网

络模型. 据图 1可知, MAS-ED模型是基于残差网

络和 LSTM网络的编码−解码架构, 总体可分解为

以下几个阶段.
1)区域视觉特征获取. 选用在 ImageNet数据

集上预训练过的 ResNet-152网络作为特征提取器,
用来获取含有整幅图像视觉信息的全局视觉向量,
然后将其送入区域建议网络 (Region proposal net-
work, RPN), 得到高质量的区域建议候选框.

2)上下文信息处理. 通过交并比 (Intersection
over union, IoU)计算两个区域图像块间的交并比

分数, 并进行排序. 将分值最高的相邻图像块特征

作为当前图像块的上下文特征. 全局特征的获取由

全局池化层 (Global pooling layer, GAP)来完成.
3)多尺度环路融合特征提取. MFLF机制会从

残差网络的各 Block层视觉特征中提取各向量上包

含的几何信息和语义信息, 然后将其中显著性视觉

信息编码进一个和 Block层视觉特征维度相同的特

征向量中. 最后将该向量送入 RPN层, 以得到含有

几何细节和语义信息丰富的多尺度环路融合特征.
4)空间位置信息提取. 空间分步注意力 (Spa-

tial step attention, SSA)模块会根据上一解码器当

前的隐含层状态, 动态决定从多尺度环路融合特征
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中获取哪些位置信息, 同时决定位置信息在当前单

词预测时刻的参与比例, 从而向语言模型提供对预

测本时刻单词最有用的位置关系特征.
5)单词预测. 本文采用表示物体间空间位置关

系的注意力特征来引导 LSTM网络的单词序列建

模过程. 图 1中 L-LSTM表示 Language-LSTM,
输入的视觉特征由区域特征、上下文特征和全局特

征组成; A-LSTM表示 Attention-LSTM, 输入的视

觉特征是注意力引导的多尺度环路融合特征. 为使

空间位置信息更好地融入到解码器的输出中, 本文

将 SSA模块和三个 LSTM网络组成图 1所示结构,
以形成选择和融合的反馈连接, 并称为多分支空间

分步注意力 (MSSA)解码器.
 

1.2    多尺度特征环路融合机制

图像密集描述兼具标签密度大和复杂性高两大

难点, 其任务网络模型较为庞大. 现有研究方法仅

将深层网络特征用于文本生成, 而浅层网络特征并

未有效利用. 虽然深层网络特征语义信息表征能力

强, 但其特征图分辨率低, 几何信息含量少. 而浅层

网络特征的特征图分辨率高, 几何信息表征能力强.
故本文在增加少许网络参数量和计算量的情况下,
提出一种多尺度特征环路融合机制, 即 MFLF机

制, 将同一网络的深层和浅层特征进行多尺度融合,
使模型可更完备地提取出图中含有的几何信息和语

义信息. 其结构如图 2所示.
受到特征金字塔算法[21] 启发, MFLF机制效仿

其实现过程, 改进逐层流向结构, 以减少计算资源

开支. MFLF机制让高层网络输出特征流向低层网

络输出特征, 以实现在低层特征图中加权有效的语

义信息. 本文将此过程称为语义流, 其实现过程如

图 2中虚线子图框所示. 经几次语义流向过程后,
最底层特征图完成了全部有效语义信息的加权. 为
使模型有效利用语义加权优化后低层特征图中的有

效几何信息, MFLF机制设计了从低层特征流向高

层的网络结构, 以实现在高层特征图中加权有效几

何信息的目的. 此过程称为几何流, 其实现过程如

图 2中实线子图框所示. 需要注意的是, 几何流的

初始特征是经语义信息加权后的, 故可削弱冗杂信

息的比重. 由图 2可知, 语义流和几何流构成了闭

合回路, 组成了多尺度特征环路融合 (MFLF)机制.
ResNet-152 网络可分为 4 个 Block, 第 1 个

Block层的网络层数较少, 其特征图含有较多冗杂

信息[22]. 因此在构建MFLF机制时, 仅考虑后 3个
Block的输出特征, 即图 2中所示的 C2、C3和 C4.
此外, 语义流和几何流的组合具有多种可能. 本文
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图 1    基于多重注意结构的图像密集描述生成方法

Fig. 1    Dense captioning method based on multi-attention structure
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将在消融实验部分阐述如何选择语义流分支和几何

流分支. 本文确定的最佳组合为语义流分支选择

C3-C2和 C4-C2, 几何流分支选择 C2-C4, 其中 C3-
C2表示 C3层特征信息流向 C2 层, 以此类推.

如图 2所示, 单条语义流分支实现过程为: 1)将
两个不同尺度的特征图送入 1×1卷积层, 以保留原

有平面结构, 达到通道数统一; 2)通过上采样将高

层特征表示映射到低层特征表示空间; 3)将上采样

后的高层特征与低层特征进行元素级相加操作, 得
到融合特征; 4)将融合特征送入 1×1卷积层完成通

道数调整. 实际操作中, 若残差网络 Block层输出

特征通道数统一, 则不需要完成步骤 1)和步骤 4).
本文为提高MFLF机制的健壮性和可迁移性, 特意

增加这两个步骤. 单条几何流分支实现过程同单条

语义流分支, 仅将其中的上采样操作更改为下采样

操作即可. 最终, MFLF机制将语义流分支和几何

流分支融合形成一组多尺度视觉特征. 随着训练过

程中网络参数的逐步优化, 各 Block层的输出视觉

特征也随之优化, 使MFLF机制动态调整几何信息

和语义信息在输出特征中的比例, 为解码器提供了

可动态优化的多尺度融合特征, 从而使模型能够准

确生成含有丰富细节的文本描述. 

1.3    多分支空间分步注意力解码器
 

1.3.1    空间分步注意力模块

注意力机制在各个研究领域中得到广泛应用[23−25].
本文引入注意力机制获取目标位置信息, 并借鉴卷

积块注意模块 (Convolutional block attention
module, CBAM)[26] 模型方法, 同时考虑通道和空

间两个维度, 以获得更好的注意效果. 如图 3所示,
空间分步注意力模块 (SSA)的类通道注意力模块

(Channel-like attention module, CLAM)由维度变

换操作和通道注意力模块[27] 共同组成, 且通道注意

与空间注意交叉进行.
F ∈RH×W×C w ∈ RC

H, W, C

S ∈ RH×W×C

ReLu
FS ∈ RH×W×C

给定视觉特征  和预测单词 ,
其中  分别表示特征图的高、宽和通道. 首先

扩充预测单词的空间维度 , 并与视觉

特征进行元素级加和及非线性  函数激活, 得
到携带预测单词信息的加和特征图 :

FS = ReLu(F + S) (1)

FS

AH

由图 3可知, SSA模块包含上下两支路, 其作

用过程类似. 以上支路为例, 先考虑预测单词在特

征图 height维度的加权, 后考虑 width维度. SSA
模块将加和特征  输入 CLAM中, 得到预测单词

在特征图 height维度的注意力权重图 :

AH = CLAM(FS) =

σ(Maxpool(fT(FS)) + Avgpool(fT(FS))) (2)

fT

AH F

FH

其中,   是维度变换函数, 目的是将特征图空间维

度中的 height维度信息映射到通道维度所在空间.
利用式 (3)将注意力权重图  与视觉特征  相乘

进行自适应特征优化, 得到经预测单词加权 height
维度后的特征矩阵向量 :

FH = Matmul(F, AH) (3)
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图 2    多尺度特征环路融合机制

Fig. 2    Multi-scale feature loop fusion mechanism
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Matmul其中,   函数表示两个矩阵的乘积.

FH

AH&W H&W

fT

接下来介绍上支路中第二步空间注意, 即考虑

预测单词在特征图 width维度的加权. 将经预测单

词加权 height 维度后的特征矩阵  送入式 (2),
得到预测单词在 width维度各向量上的注意权重分

布图  (  表示先考虑 height维度, 后考

虑 width维度). 特别注意, 此次  函数是将特征图

中的 width维度信息映射到通道维度所在空间. 由
此得到基于预测单词加权特征空间 height, width
两维度的特征图表示:

FH&W = Matmul(F, AH&W ) (4)

FS

FW&H

图 3中下支路的作用流程与上支路类似, 加和

特征  经式 (2) ~ 式 (4)操作后, 可得到基于预测

单词加权特征空间 width, height两维度的特征图

. 最后, SSA模块将优化后的上、下两分支特

征图进行元素级加和, 得到预测单词调整后的视觉

特征:

F = FH&W + FW&H (5)

综上, SSA模块通过结合解码器上一时刻的预

测单词, 实现了在空间维度和通道维度的交叉注意,
以加权视觉特征中的位置信息, 并将其用于指导解

码器下一时刻的单词预测. 在解码器序列建模过程

中, 模型可根据当前单词的预测结果, 完成有选择

性地关注视觉特征中的空间位置关系. 

1.3.2    多分支解码器

一般来说, 若只将单一 LSTM网络作为语言模

型, 则在本时刻的单词预测仅可根据前几个时刻的

信息来推断. 然而, 随着时间轴的不断延长, 解码器

较大概率会出现错误累积现象[16]. 因此在当前时刻

采用纠正手段来缓解错误累积, 可在一定程度上提

高密集描述的准确率. 由第 1.3.1节可知, SSA模块

可结合解码器上一时刻的预测单词, 来指导下一时

刻的单词预测. 基于此, 本文设计如图 4所示的多

分支解码器结构以实现在当前时刻对预测单词的及

时纠正. 多分支解码器结构由两个 SSA模块、一个

L-LSTM 网络和两个 A-LSTM 网络组成. 三个

LSTM网络的输入构成级联以实现同一时刻的错

误纠正, 其输出构成并联以完成本时刻预测单词的

反复验证.

Fconcat

三个 LSTM网络的初始化向量均为局部特征、

全局特征及上下文特征的串行连接向量 . 在
密集描述文本生成前, 网络初始化过程为:

Fconcat = concat(Flocal, Fglobal, Fcontext) (6)
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图 3    空间分步注意力模块

Fig. 3    Spatial step attention module
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图 4    多分支空间分步注意力模块

Fig. 4    Multi-branch spatial step attention module
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
hL
1 = L-LSTM(Fconcat, h

L
0 )

hA1
1 = A-LSTM(Fconcat, h

A1
0 )

hA2
1 = A-LSTM(Fconcat, h

A2
0 )

(7)

Flocal Fglobal Fcontext

Fconcat

t yt

L-LSTM

其中,   ,    和   分别表示描述区域特

征, 全局信息特征和上下文信息特征;   表示特

征向量的拼接. 在  时刻下, 为生成预测单词 , 解
码器  的向量转化如下:

hL
t = L-LSTM(Fconcat, yt−1, h

L
t−1) (8)

hL
t L-LSTM t

A-LSTM
其中,   代表  网络在  时刻预测的单词向

量. 为避免错误累积, 多分支解码器采用两个 

网络对单词向量进行纠正:

F1 = SSA(F, hL
t )

hA1
t = A-LSTM(F1, yt−1, h

A1
t−1)

F2 = SSA(F, hA1
t )

hA2
t = A-LSTM(F2, yt−1, h

A2
t−1)

(9)

hA1
t hA2

t L-LSTM
F1 F2

ht

其中,    和   表示经过   解码器一次纠

正和二次纠正后的预测单词向量,   和  表示经

SSA模块优化后的多尺度环路融合特征. 由此可知,
多分支解码器不仅可实现当前时刻预测单词的及时

纠正, 还为单词预测过程引入了几何信息和空间位

置信息, 从而使模型生成的描述文本更为精细. 最
后, 多分支解码器更新当前隐藏状态 :

ht = Add(hL
t + hA1

t + hA2
t ) (10)

 

1.4    算法复杂度分析

40× (w × h) 55× (w×
h) + 3

O(8× (w × h× C)) O(95× (w × h) + 3)

w × h

O(k2 × w × h× Cin×
Cout) O(k2 × Cin × Cout)

MAS-ED方法主要包括多尺度特征环路融合、

空间位置注意权重获取和多分支解码器建模几个步

骤. 在多尺度特征环路融合中, 由于本文模型无需

调整特征图通道数, 因此可去除MFLF机制的 1×1
卷积层, 故 MFLF机制共有 3次加法运算、3次上

采样和 2次下采样. 实验中上采样和下采样由双线

性插值函数来完成, 因此每个像素点坐标需完成 8
次乘法和 11次加法运算. 因此MFLF机制的乘法

运算次数为 , 加法运算次数为 

. 新增 8个输出特征图, 故空间、时间复杂度分

别为  、 . 而将

同等   分辨率的高维特征图送入单个卷积层

后, 其时间和空间复杂度可达到 

 和 . 由此可知, MFLF机制增

加的计算量和参数量尚不如一个卷积操作.

ReLu
用 SSA模块获取空间位置注意权重时, 模型需

要完成 3次加法运算、4次矩阵乘法运算、2次 

非线性变换和 4次 CLAM模块. 每个 CLAM模块

ReLu

O(k2 × Cin × Cout + w × h× C)

O(k2 × w × h× Cin × Cout + C + C2)

包含 2次池化、2次  变换、4 次卷积和 1次 Sig-
moid变换. 其中, 仅卷积操作和中间新增特征图涉

及空间复杂度计算 ,  故 SSA 模块增加的参数量

为 , 增加的计算量为

. 此外, 构建多

分支解码器建模时, 模型仅增加了 1 次加法运算,
可以忽略.

基于编码器−解码器框架下, CAG-Net[18] 方法

采用 VGG16网络进行特征提取, 并将 3个 LSTM
网络用于文本序列解码; 而 MAS-ED则采用 Res-
Net-152网络, 同样使用 3个 LSTM网络用于解码.
VGG16和 ResNet-152的计算复杂度大致等同[23],
但前者参数量超出后者约 21 MB. 暂不考虑 CAG-
Net所提出的 CFE和 CCI这两个模块, 仅基础架

构模型的参数量就已超 MAS-ED所有参数量; 而
且两者计算复杂度基本持平. TDC (Transformer-
based dense captioner)[20] 模型同样采用参数量较

少的 ResNet-152网络, 但其后端解码网络使用了

Transformer[28]. 与 3个 LSTM网络相比, Trans-
former网络增加的计算量和参数量相对较大. 综上

可知, 相对于 CAG-Net和 TDC, MAS-ED虽然增

加了 MFLF机制和 MSSA解码器两个模块, 但是

增加的计算量和参数量均很小. 

2    实验与分析
 

2.1    数据集和评估指标

本文使用标准数据集 Visual Genome对MAS-
ED方法进行测试. 该数据集有 V1.0和 V1.2两个

版本, V1.2比 V1.0标注重复率更低, 标注语句也更

符合人类习惯. 对数据集的处理同文献 [15], 将出现

次数少于 15的单词换为 <UNK> 标记, 得到一个

包含 10 497个单词的词汇表; 将超过 10个单词的

注释语句去除, 来提高运行效率. 本文的数据划分

方式同基线方法, 77 398张图片用于训练, 5 000张
图片用于验证和测试. 本文基于 V1.0和 V1.2两个

版本的数据集来验证方法的有效性.

{0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6}

{0, 0.05, 0.10,
0.15, 0.20, 0.25}

与目标检测任务的平均准确均值 (Mean aver-
age precision, mAP)指标不同, 本文所用的 mAP
指标专门用来评估图像密集描述任务, 由文献 [15]
首次提出. 该指标的计算过程为: 首先, 利用交并比

函数 (IoU), 将区域间重叠分值处于  

 的几种精度均值 (Average precision, AP)
作为预测区域性定位的准确性度量; 之后, 使用

METEOR指标[29] 将语义相似度处于 

 的几种精度均值 (AP), 作为预测文
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本和真值标注间的语义相似度度量; 最后, 计算这

几组 AP的平均值作为最终的 mAP分值. 

2.2    实验设置

本文采用文献 [17]的近似联合训练方法来实

现模型的端到端训练, 并使用随机梯度下降来优化

模型, 其学习率和迭代数的设置均与基线方法相同.
训练过程中, 图像批大小设为 1, 且每次前向训练中

为单个图像生成 256个感兴趣区域. 实验使用具有

512个隐藏节点的 LSTM单元, 并将单词序列长度

设为 12. 对于测试评估, 将高度重叠的框合并为具

有多个参考标题的单个框, 来预处理验证/测试集

中的真值标注区域. 具体地, 对于每个图像, 迭代选

择具有最多重叠框的框(基于阈值为 0.7的 IoU), 将
它们合并在具有多个标注的单个框中. 之后排除该

组, 并重复以上过程. 

2.3    MAS-ED 评估

为验证 MAS-ED方法的有效性和可靠性, 本
文选取几种典型的基线方法来完成对比实验. 基线

方法根据网络框架分为两组: 基于 LSTM解码网络

框架和基于 Transformer解码网络框架. 其中, 仅
TDC[20] 模型为基于 Transformer解码网络框架. 密
集描述模型性能由 mAP分值来评估.

基于 LSTM解码网络框架下的各模型性能如

表 1所示. 针对 V1.0数据集, 与 FCLN相比, MAS-
ED 的 mAP 分值提高了 98.01%, 性能提升明显;
与 T-LSTM和 COCG相比, MAS-ED的 mAP分

别提升了 14.64%和 8.76%. 由于 T-LSTM和 COCG
模型仅致力于上下文信息的改进, 而 MAS-ED不

仅考虑到上下文关系, 还有效利用浅层特征和空间

位置关系, 所以本文 mAP性能得到有效提升. 与最

先进的 CAG-Net方法相比, 为公平起见, MAS-ED
未使用 ResNet-152网络而使用 VGG16网络, 其
mAP性能仍提升 1.55%. 这表明, MAS-ED优于

CAG-Net. 针对 V1.2数据集, MAS-ED性能同样

优于基线方法, 与最先进的 COCG相比, MAS-ED
获得了 6.26% 的性能优势.

表 2所示为基于 Transformer解码网络框架下

的模型性能. 由表 2可见, MAS-ED方法的 mAP
分值优于 TDC方法, 在 V1.2数据集上 mAP分值

达到了 11.04; 而与 TDC + ROCSU模型相比, MAS-
ED性能稍差. 但 TDC + ROCSU模型算法复杂度

远高于MAS-ED. 具体来说, TDC + ROCSU模型

选用 Transformer 作为序列解码器, 而本文选用

LSTM网络, 前者所增加的计算量和参数量远远大

于后者; 其次, TDC + ROCSU模型在使用 ROCSU
模块获取上下文时, 部分网络不能进行 on-line训
练, 无法实现整个网络的端到端训练, 而MAS-ED
却可实现端到端的网络优化; 最后, TDC + ROC-
SU致力于获取准确的文本描述, 而MAS-ED不仅

考虑文本描述的准确性, 还试图为文本增加几何细

节和空间位置关系, 在一定程度上增加了文本的丰

富度. 所以相比于 TDC + ROCSU模型, 本文方法

MAS-ED算法复杂度低, 可端到端优化且能提高文

本丰富性. 

2.4    消融实验

本文共实现了三种基于注意结构的密集描述模

型: 1)多尺度特征环路融合模型 (MFLF-ED), 使用

深、浅层网络的融合特征作为视觉信息, 由标准三层

LSTM解码; 2)多分支空间分步注意力模型 (MSSA-
ED), 仅使用深层网络特征作为视觉信息, 由多分

支空间分步注意力解码器解码; 3)多重注意结构模

型 (MAS-ED), 使用深、浅层网络的融合特征作为

视觉信息, 由多分支空间分步注意力解码器解码.
为验证两个模块的有效性, 在相同实验条件下, 本
文设置了如表 3所示的对比实验.

由表 3可知, 在两种不同网络框架下, MSSA-
ED模型和MFLF-ED模型的性能表现均优于基线

模型, 这表明浅层细节信息和空间位置信息都利于

图像的密集描述. 此外, MSSA-ED模型要比MFLF-
ED模型表现更优. 这是因为在 MSSA解码器中,

 
表 1    基于 LSTM解码网络密集描述算法 mAP性能

Table 1    mAP performance of dense caption algorithms
based on LSTM decoding network

模型 V1.0 V1.2

FCLN[15] 5.39 5.16

T-LSTM[17] 9.31 9.96

ImgG[19] 9.25 9.68

COCD[19] 9.36 9.75

COCG[19] 9.82 10.39

CAG-Net[18] 10.51 –

MAS-ED 10.68 11.04

 
表 2    基于非 LSTM解码网络密集描述算法 mAP性能

Table 2    mAP performance of dense caption algorithms
based on non-LSTM decoding network

模型 V1.0 V1.2

TDC 10.64 10.33

TDC + ROCSU 11.49 11.90

MAS-ED 10.68 11.04
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SSA模块通过上一解码器的预测单词指导下一解

码器的单词生成时, 模块有额外视觉特征输入, 所
以 MSSA-ED模型除了可获取物体的空间位置信

息, 还在一定程度上利用了视觉特征中区域目标的

相关信息. 而 MFLF-ED模型仅使用 MFLF机制

来融合多尺度特征, 增加几何信息, 以此提升小目

标的检测精度和增加大目标的描述细节. 因此相对

而言, MSSA-ED模型的改进方法较为多元, 实验效

果较好.
此外, MAS-ED模型性能优于两个单独模型.

这是因为在 MAS-ED模型训练过程中, MSSA解

码器通过反向传播机制, 促使MFLF机制不断调整

视觉融合特征中语义信息和几何信息的参与比例;
同时, MFLF机制通过提供优质融合特征, 来辅助

MSSA解码器尽最大可能地获取区域实体间的空间

位置关系. 最后, 由表 3可知, 基于 ResNet-152的
三个消融模型性能比基于 VGG16更优越. 说明密

集描述模型不仅需要具有几何细节的浅层特征, 也
需要包含丰富语义的深层特征, 从而也证明本文将

深层残差网络 ResNet-152作为特征提取网络的正

确性. 

2.4.1    MFLF-ED

为探索MFLF机制的最佳实现方式, 本文设计

了不同语义流和几何流支路组合的性能对比实验,
实验结果如表 4所示. 由MFLF机理可知, 语义流

的源特征层应为最高的 C4层, 以保证最优的语义

信息可流向低层特征图; 其目的特征层应为最低的

C2层, 以确保较完整的几何细节可流向高层特征

图. 而几何流的源特征层和目的特征层应与语义流

相反, 从而几何流和语义流构成环路融合. 语义流

有 4种情况: C4-C2, C4-C3 & C3-C2, C4-C2+(C3-
C2), C4-C2+(C4-C3 & C3-C2), 同样几何流有 C2-
C4, C2-C3 & C3-C4, C2-C4+(C3-C4) 和 C2-
C4+(C2-C3 & C3-C4). 本文将从源特征层直接流

向目的特征层的分支 (如 C4-C2)称为直接流向分

支, 而将途经其他特征层的分支 (如 C4-C3 & C3-
C2)称为逐层流向分支.

由表 4可知, 当语义流和几何流均采用单条直

接流向分支 [C4-C2]+[C2-C4]时, 其性能 (10.530)
优于两者均采用单条逐层流向分支 [C4-C3 & C3-
C2]+ [C2-C3 & C3-C4](10.349), 更优于两者均采

用逐层流向分支和直接流向分支 [C4-C2+(C4-C3 &
C3-C2)]+[C2-C4+(C2-C3 & C3-C4)](7.704). 这是

由于直接流向结构可确保源特征图信息完整地融入

目的特征图, 而逐层流向结构会造成信息丢失. 此
外, 若同时使用两种结构进行信息传播, 由于信息

含量过多且较为冗杂, 会造成显著性信息缺失, 从
而性能表现最差.

当语义流和几何流均选用单条直接流向分支和

部分逐层流向分支 [C4-C2+(C3-C2)]+[C2-C4+
(C3-C4)] 时, 其模型性能 (10.504)虽优于逐层流

向结构模型 (10.349), 但劣于直接流向结构模型

(10.530). 为进一步提高模型性能, 本文选择分开考

虑语义流和几何流配置. 当语义流选用直接流向分

支, 而几何流选用直接流向分支和部分逐层流向分

支 [C4-C2]+[C2-C4+(C3-C4)]时, 其模型性能较

差 (9.727). 而当语义流选用直接流向分支和部分逐

层流向分支, 几何流选用直接流向分支 [C4-C2+
(C3-C2)]+[C2-C4]时, 其模型性能 (10.654)要优于

直接流向结构模型 (10.530).
除此之外, 由表 4中前 2行数据可知, C4层中

的优质语义信息多于 C3层, C2层中的几何细节信

息也比 C3层多, 从而进一步证明了MFLF机制将

C4层和 C2层作为源特征层和目的特征层的正确性.
综上, [C4-C2+(C3-C2)]+[C2-C4]是MFLF机

 
表 3    VG数据集上密集描述模型 mAP性能

Table 3    mAP performance of dense caption
models on VG dataset

模型 VGG16 ResNet-152

Baseline[17] 9.31 9.96

MFLF-ED 10.29 10.65

MSSA-ED 10.42 11.87

MAS-ED 10.68 11.04

 
表 4    不同分支组合模型的 mAP性能比较

Table 4    Comparison of mAP performance of different branch combination models

语义流
几何流

C2-C4 C2-C3 & C3-C4 C2-C4 + (C3-C4) C2-C4 + (C2-C3 & C3-C4)

C3-C2 9.924 10.245 10.268 7.122

C4-C2 10.530 10.371 9.727 8.305

C4-C3 & C3-C2 10.125 10.349 10.474 10.299

C4-C2+(C3-C2) 10.654 10.420 10.504 10.230

C4-C2+(C4-C3&C3-C2) 10.159 10.242 10.094 7.704
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制的最优组合方式. 为了更加直观, 本文将各模型

的描述结果可视化如图 5所示. 当语义流和几何流

均采用直接流向和逐层流向的双通路实现时, 由于

信息冗杂, 语句中含有的信息量少, 甚至出现错误

信息, 如 “A shelf of a shelf”. 当单独采用直接流向

或逐层流向时, 语句中含有的语义和几何信息有所

提升, 如 “wood”和 “yellow”. 随着网络结构不断优

化, 生成语句中的语义信息更抽象, 如 “kitchen room”,
几何信息也更加具体, 如 “many items”. 

2.4.2    MSSA-ED

1) SSA模块. 基于相同实验条件下, 本文在模

型 MSSA-ED上对 SSA模块中上下两分支进行冗

余性分析, 实验结果如表 5所示. 表中 Up-ED表示

仅使用 SSA模块上支路, 即先考虑预测单词在特征

图 height维度的加权, 后考虑 width维度; Down-
ED则仅使用 SSA模块下支路, 维度加权顺序与上

支路相反. 由表 5可知, 两个单支路模型的性能相

差不大, 而采用双支路的MSSA-ED性能优于两个

单支路模型. 这是因为每个支路对两个空间维度

(height维度和 width维度)都进行加权考虑, 加权

先后顺序对模型性能影响并不大, 若将上下两支路

所得到的加权信息融合, 模型便可获得更加准确的

空间位置信息.

各模型的可视化效果如图 6所示. Up-ED能检

测出 “sign”与 “wall”的左右关系, Down-ED则捕

捉到目标物体与 “refrigerator”的高低关系, 而
MSSA-ED则通过融合两个位置信息得出最符合真

值标注的预测语句.
2)多分支解码器. 本文通过设计对比实验来确

定多分支解码器的支路数, 实验结果见表 6. 其中单

支路表示仅添加一条 A-LSTM通路, 依此类推两支

路与三支路表示. 由表 6可知, 基于三种不同 SSA
模块, 两支路模型的性能都优于单支路模型和三支

路模型. 这是因为采用 A-LSTM对预测单词进行实

时纠正时, 过少支路的模型不能在复杂特征信息中

准确定位描述目标; 而过多支路的模型, 虽对单目

标区域十分友好, 但在多目标区域描述时, 会过度

关注每个目标, 导致模型忽略目标间的语义关系.
为了更加直观, 图 7将基于MSSA-ED的三种

不同支路模型的注意权重可视化. 图中从左到右依

次为原图、单支路注意图、两支路注意图和三支路

注意图, 图下方为各模型的预测语句. 其中单支路

模型的注意权重分布较分散, 无法准确捕捉到目标;
三支路对单目标注意相对集中, 但对多目标注意权

重图成点簇状; 而两支路不仅能突出描述区域内的

目标, 并且可关注到区域内目标间的空间位置关系.
 

 

[C4−C2]+[C4−C3]+[C3−C2]
[C2−C4]+[C2−C3]+[C3−C4]: A large room.

[C4−C2]+[C4−C3]+[C3−C2]
[C2−C4]+[C2−C3]+[C3−C4]: A shelf of a shelf.

[C4−C3]+[C3−C2]
[C2−C3]+[C3−C4]:             The scene is in a room.

[C4−C3]+[C3−C2]
[C2−C3]+[C3−C4]:             The shelf is made of wood.

[C4−C2]+[C3−C2]
[C2−C4]+[C3−C4]:             A large kitchen table in the room.

[C4−C2]+[C3−C2]
[C2−C4]+[C3−C4]:             A wooden shelf.

[C4−C2]+[C3−C2]
[C2−C4]:                         The picture of large kitchen room.

[C4−C2]+[C3−C2]
[C2−C4]:                         A wooden shelf with many items.

[C4−C2]
[C2−C4]+[C3−C4]:             A large yellow room.

[C4−C2]
[C2−C4]+[C3−C4]:             A shelf in the wall.

[C4−C2]
[C2−C4]:                         The scene is in a large room.

[C4−C2]
[C2−C4]:                         A shelf of a brown frame.

 

图 5    不同分支组合模型结果可视化 (图中每行上面 “[·]”表示语义流, 下面 “[·]”表示几何流)

Fig. 5    Visualization of results of different semantic flow branching models (The upper “[·]” of each line in the figure
represents the semantic flow, and the lower “[·]” represents the geometric flow)
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2.5    可视化分析

为进一步直观表明各个模块实验效果, 图 8给出

了多个密集描述模型的定性表现. 由图中的描述语

句可得, MFLF-ED模型可以描述出灌木丛 “bush”
的 “small”和 “green”, 建筑物 “building”和公交车

“bus”的颜色 “red”等细节信息, 说明 MFLF机制

能为密集描述增加有效几何信息, 但描述语句均为

简单句, 较少体现物体间的逻辑关系; MSSA-ED模

型能够捕捉到建筑物 “building”与植物 “plants”、
树 “trees”与大象 “elephant”间的空间位置关系,
证明 MSSA解码器能为密集描述获取有效位置关

系, 但因缺乏几何细节, 左子图中 “bush”的信息表

述模糊, 采用了广泛的 “plant”来表述; 而MAS-ED
模型不仅可检测出灌木丛 “bush”、建筑物 “build-
ing”以及公交车 “bus”的颜色、大小细节, 而且还在

一定程度上能够表达出各物体间的空间位置关系,
如 “side”, “behind”等.

值得注意的是, MAS-ED模型的预测语句沿用

了MSSA-ED中的 “growing on”词组, 这表明 “bush”
的一种生长状态, 是基准描述语句中未体现的. 类
似地, 右子图中的 “beard man”也没有存在于基准

语句中, 这些都体现了 MAS-ED方法可为密集描

述增加丰富度, 能够生成灵活多样的描述语句.
特殊地, 对于大目标物体的细节信息, 如 “build-

 
表 5    SSA模块支路模型的 mAP性能

Table 5    mAP performance of SSA module
branch model

模型 Up-ED Down-ED MSSA-ED

mAP 10.751 10.779 10.867

 
表 6    不同支路数对多分支解码器性能的影响

Table 6    Effects of different branch numbers on the
performance of multi-branch decoders

模型 单支路 两支路 三支路

Up-ED 10.043 10.751 10.571

Down-ED 10.168 10.779 10.686

MSSA-ED 10.347 10.867 10.638
 

Up-ED:       A white sign on the wall.

Down-ED:   The top of refrigerator.

MSSA-ED:  White paper on top of refrigerator. 

图 6    SSA模块支路模型的结果可视化

Fig. 6    Visualization of results from the SSA module
branch model

 

 

单支路: The nose of 
a zebra.

单支路: The tree in 
the background.

(a) 小目标区域的模型性能

(a) Model performance on small target regions

(b) 多目标区域的模型性能

(b) Model performance on multi-target regions

两支路: Black nose of 
a baby zebra.

两支路: The trees are 
behind the zebra.

三支路: Black nose of 
a zebra.

三支路: A tree in the 
background.

小目标原图

多目标原图

 

图 7    注意图可视化

Fig. 7    Attentional map visualization
 

2546 自       动       化       学       报 48 卷



ing”, MAS-ED模型指出了该物体的颜色 “red”和
组成 “brick”. 但 GT和 MFLF-ED模型的语句中

仅体现了颜色这一细节, 因此 “brick” 是MAS-ED
模型自适应添加的几何细节, 且该几何细节完全符

合图中物体. 此外, MAS-ED还一定程度上增加了

小目标物体的精确检测, 如GT语句中未体现 “beard
man”. 该目标是MAS-ED模型在描述语句中自适

应增加的, 并且由图 8可知当前描述区域中的确含

有这一目标. 此外, 图 8中间子图的密集描述语句

体现了 MAS-ED模型可自适应加入位置信息. 在
该子图中, MSSA-ED 模型捕捉到了 “tress”与
“elephant”间的位置关系, 但MAS-ED模型中却未

体现, 而是指出了 “building”与 “elephant”间的关

系. 这是由于MAS-ED模型经训练后, 有选择地筛

选出了最为突出的目标间位置信息. 

3    结论

本文提出了一种基于多重注意结构的图像密集

描述生成方法, 该方法通过构建一个多尺度特征环

路融合机制, 为文本描述增加了较为细节的几何信

息; 并设计了多分支空间分步注意力解码器, 以加

强描述目标间的空间位置关系. 实验结果表明, 基
于 LSTM解码网络框架, 本文MAS-ED方法的性

能优于其他图像密集描述方法.
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图 8    图像密集描述模型的定性分析
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