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基于文本层级结构的图像描述生成算法
吴　禹,靳华中

(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]针对现有图像描述生成算法在解码阶段由于语言模型结构简单,解码表达能力较弱,容易造成语义缺失

的问题,引入有序长短时记忆网络(ON－LSTM),改进现有模型解码器,构建双层 LSTM 架构,显式的提取描述文

本层级结构,解码出更丰富的语义特征.在 MSCOCO数据集上进行训练和测试,实验结果表明,改进的算法能够

生成更加符合自然语言习惯的描述语句.
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　　图像描述生成是一个融合计算机视觉、自然语

言处理和机器学习的综合问题.图像描述生成方法

使用符合人类语言习惯的句子描述图像.算法模型

在检测图像中的目标的同时,还要对目标的视觉元

素,如目标的动作和属性有一定的认知.在此基础

上,通过理解目标之间的相互关系,构建图像的场

景,目的是生成具有语义关系的、符合自然语言习惯

的描述句子.
目前图像描述生成模型普遍采用编码器 解码

器框架.编码器利用卷积神经网络(CNN)从图像

中提取图像特征[１],解码器使用循环神经网络作为

语言模型来预测文本,引入注意力机制,有效地选择

视觉特征向量来初始化语言模型隐藏状态[２],提高

视觉信息处理效率,在客观指标上展现出明显优势.
但在语言模型的构建上存在不足,使得语义信息不

能充分表达.文献[３]将图像特征向量与每个单词

的嵌入连接起来,以便为以后生成的单词保留视觉

信息,但难以解决RNN梯度消散问题.文献[４]提
出通过与自动重构网络(ARnet)耦合来增加相邻隐

藏状态之间的相关性.并嵌入上一隐藏层状态解码

更多语义特征信息,然而使用欧几里得距离的正则

化方法可能会直接减少每个隐藏状态的 L２范数,
使得评价指标没有获得较大改善.文献[５]在自下

而上和自上而下的组合注意力机制的基础上融入图

文匹配模型 (StackedCrossAttention Network,

SCAN)[６]对注意力机制的训练过程进行弱监督,增
强了注意力机制对单词和图像区域的对应能力,但

难以表征图像目标之间语义关系.这些方法的语言

模型普遍只将当前单词隐藏状态作为输入,并仅针

对一种输出状态计算结果,忽略了相邻单词之间的

文本层级结构,容易在最终生成的文本中带来累积

的错误.
而在自然语言处理领域,已有文献利用文本层

级结构进行语言建模.文献[７]引入了句法距离这

一概念来引导语言模型完成句法解析任务,但算法

实现的复杂度较高,很难在实际情况中使用.文献

[８]使用具有不同时间尺度的递归模型获取层次结

构,更新RNN的隐藏状态,但需要施加预定义的层

次结构.受此启发,本文在解码器阶段构建双层

LSTM 网络,第一层视觉选择LSTM 融合注意力机

制,从整体上得到图像中目标之间的语义信息,同时

能够从细节得到图像特征信息.第二层语言模型

LSTM 使用有序长短时记忆网络[９],在训练过程利

用文本层级结构预测描述,增强语言模型表达能力,
从而生成更符合自然语言习惯的描述.

１　自然语言的文本层级结构分析

１．１　文本层级结构

在自然语言处理领域中,语言的表现形式遵循

一定的层级结构[１０],组成语句的各个单位处于语义

层面,构成树状的文本层级结构[１１],即自然语言是

由处在不同层级结构的单位要素组成的层级装置.
如图１所示,在英文句子中,单词可以认为是最低层

级的结构,词组次之.
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图１　文本层级结构示例

语言与其他数据一个显著的区别就在于其本身

拥有一定的层级结构,因为语言的组成受到语法规

则限制,低层级的语义单元组成高层级的语义单元,
而最高层级的语义单元就代表了整个句子的含义.
人们曾经试图对语言的这种结构进行建模,利用语

法规则进行语义解析,建立语义分析树,再根据解析

的结果从下而上递归获得句子的表征.单位结构层

级越高,在句子中的跨度就越大.这意味着编码时

能区分高低层级的信息;其次,高层级的信息意味着

它要在高层级对应的编码区间保留更久,而低层级

的信息则意味着它在对应的区间更容易被遗忘.

１．２　文本层级结构的提取

针对语言的层级结构,文献[９]提出了有序长短

时记忆网络(OrderedNeuronsLongShortＧTerm
Memory,ONＧLSTM).传统 LSTM 网络中,神经

元通常都是无序的,运算过程中涉及到的所有向量

的位置按照相同方式重新打乱,权重的顺序也将相

应地打乱,输出结果可以只是原来向量的重新排序,
信息量不变.有序长短时记忆网络则把神经元的序

信息利用起来,按排序分区间更新状态,使其表示一

些特定的结构.用这种结构来表征文本层级信息,
使 ONＧLSTM 在训练中自然地学习到文本的层级

结构,从而增强语言模型表达能力.算法流程如图

２所示.
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图２　有序长短时记忆网络算法流程

具体过程为:ONＧLSTM 单元状态ct 按照向量

索引值进行排序,语法层次较高的信息储存在ct 上

面的维度中,较低的则储存在下面的维度.定义两

个oneＧhot向量代表历史信息最低层级lf 和当前

信息最高层级li ,分区间更新规则为:１)lf ＜li ,
历史信息层级和当前信息层级有重合部分,低于历

史信息lf 层级部分,ct 只保留当前信息;高于当前

信息li 层级部分,ct 只保留历史信息;重合部分则

按原始 LSTM 算法更新.２)lf ⩾li ,历史信息层

级和当前信息层级没有重合部分,ct 分别保留各自

层级部分,未重合部分置为０.
经过以上规则分区间更新ct ,文本高层信息更

新频率较低,在模型循环过程中能保留较长距离,文
本底层信息在每一个时间步内都可能更新.从而通

过定序嵌入层级结构,即按信息跨越幅度分组更新

输入文本序列的层级结构.如图３所示,对于给定

语言序列 [x１,x２,x３]及其句法树,ONＧLSTM 通

过上述算法流程,动态分配其隐藏状态向量的维数,
用以对应表示给定文本 [x１,x２,x３]的层级结构.
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图３　文本层级结构表征

２　基于文本层级结构的图像描述生成
算法

２．１　本文模型框架

本节提出了基于文本层级结构的图像描述生成

算法,如图３所示,模型采用编码器 解码器架构,
编码器提取图像特征,解码器接收特征进行解码,生
成图像的最终描述.在编码器阶段,用 CNN 对图

像进行特征提取,并根据神经网络卷积层特性分别

获取图像对应的全局特征和局部特征.然后,在第

二个阶段使用注意力机制和双层有序长短时记忆网

络将初始图像全局特征和局部特征信息相融合,将
融合后的信息特征输入 ONＧLSTM 进行解码.

　　在编码器阶段应用了两种不同尺度的图像特

征,分别为局部特征和全局特征,全局特征包含图像

目标语义关系,引导第一层视觉LSTM 关注特定目

标;局部信息包含目标具体特征,引导第二层语言

LSTM 解码准确信息.这两种不同尺度的图像特

征全部由解码器经过预先训练好的卷积神经网络提

取得到.在本文中用f 表示局部特征,则有:
f ＝ f１,f２,􀆺,fk{ } ,fk ∈ ℝ１∗r

其中,f１,f２,􀆺,fk{ } 表示k个局部特征,fk

∈ ℝ１∗r 表示每个图像区域的特征维度为１∗r.局

部特征通过全局平均池化得到图像的全局特征􀭺f
􀭺f ∈ ℝ１∗d

其中,􀭺f∈ℝ１∗d 为全局特征的维度是１∗d,最后将

图像全局特征和局部特征馈入解码器.

２．２　融合文本层级结构的解码过程

第一层LSTM 输入为全局图像特征􀭺f 、上一时

间步输出的词向量Weyt 以及第二层 LSTM 的输出

h２
t－１ ,其中语言模型隐藏层h２

t－１ 在生成首个单词时

没有输入第一层 LSTM 中.
在attend部分中输入为所有的图像特征f＝
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图４　本文模型框架结构

f１,f２,􀆺,fk{ } ,fk ∈ ℝ１∗r 和视觉选择 LSTM 的

输出h１
t .具体使用的是两层全连接层,attend模块

的输出ct 的计算过程如下式所示:
zt ＝wT

htanh(Waa＋(Wgh１
t)) (１)

αt ＝softmax(zt) (２)

ct ＝ ∑
k

i′＝１
α＜t,i′＞fi′ (３)

式(１)中,Wa 、Wg 分别表示两个全连接层的映射

矩阵,输出结果如经过式(２)一层softmax得到对某

一区域关注度αt .在(３)式中,关注度用α＜t,t′＞ 表

示,其中t表示生成第t个单词,t′表示图像的第t′
个区域.

语言模型 ONＧLSTM 的输入为:attend模块处

理后的包含图像上下文信息ct ,第一层视觉选择

LSTM 的隐藏层状态h１
t ,两向量连接为当前输入

xt .文本层级结构的具体机制在于,定义两个oneＧ
hot向量,根据向量索引值区分当前信息xt 和历史

信息h２
t－１ 层级,分区间更新第二层 ONＧLSTM 单元

状态c２
t ,在单元状态进行分层,促进每个神经元内

部存储的信息生命周期的区分:单元状态c２
t 较高维

度将存储长期信息,这些信息包含了生成描述的高

层语义信息.而排名较低的维度将存储可以迅速被

忘记的短期信息.分别记为主遗忘门􀭾ft 和主输入

门􀭴it :计算公式为

􀭾ft ＝cusum(softmax(W􀭾fxt ＋U􀭾fh２
t－１ ＋b􀭾f))

􀭴it ＝１－cusum(softmax(􀮈Wixt ＋􀮃Uih２
t－１ ＋b􀭴i))

其中cusum 为累积函数,以主动分配维度来存储长

期或短期信息,避免在高级维度和低级维度之间进

行严格划分.将单元状态的维度动态地重新分配给

每个节点,迫使神经元在不同的时间尺度上代表信

息.给定任意序列 [y１,y２,􀆺,yn],cusum 计算公

式如下:
cusum([y１,y２,􀆺,yn])＝

[y１,y１ ＋y２,􀆺,y１ ＋y２ ＋􀆺yn]

通过主遗忘门􀭾ft 和主输入门􀭴it 对单元状态分

区间更新,强制更新神经元的顺序,使每个神经元的

门都依赖于其他神经元,将树状结构显式编码进语

言描述生成阶段,使图像特征语义信息和语言模型

句法结构融合交互,进一步增强了解码器的语言解

码能力,基于文本层级结构的门控单元状态更新规

则为:
ωt ＝􀭾ft􀅰􀭴it

f̂t ＝ft􀅰ωt ＋(􀭾ft －ωt)

ît ＝it􀅰ωt ＋(􀭴it －ωt)

c２
t ＝f̂t􀅰c２

t－１ ＋􀭴it􀅰c２
t

h２
t ＝ot􀅰tanh(c２

t)

通过门控单元,获得语言模型LSTM 的隐藏层

状态h２
t .语言模型LSTM 隐藏层h２

t 通过softmax
层,输出对应词汇表中单词的概率分布,其词向量维

度与词汇表向量大小V 相同,取其中最大概率值的

索引,该索引值返回词汇表中搜索单词,即为模型在

时刻t 所输出的单词.生成第t 个单词计算方

式为:
p(yt|yt－１)＝softmax(Wph２

t ＋bp)

３　实验结果和分析

３．１　数据准备和预处理

本文采用的数据集为微软 COCO２０１４,包含三

部分内容,训练集、验证集和测试集.各部分数据集

由图像和json文件组成,json文件包含对每幅图像

的５个英文描述.数据集包含的图像总共８２７８３
张,对应的英文描述为４１３９１５个.

描述文本的预处理阶段过程为:１)图像描述中

的特殊符号“&”用“and”代替,标点符号用空格代

替;２)使用图像id、图像文件名和图像描述建立描述

句库,通过检索图像信息来查找图像描述;３)使用数

据集描述出现单词建立词汇表,词汇表向量每一维

度对应数据集中单词,语言模型通过检索词汇表索

引值生成描述单词.
本文图像描述生成方法在tensorflow平台上建
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立.采用小批量梯度下降法对损失函数进行优化,
提高模型训练的收敛速度.学习速率为０．０１,迭代

次数为１００次,最小批次为１２８次.

３．２　评价指标和实验结果

目前图像自动标注领域常用的评价标准主要分

为５类,分别是BLUE、METEOR、ROUGE、CIDEr
和SPICE.这５类标准能对模型生成的图像描述进

行量 化 标 准 的 客 观 评 价.在 本 文 实 验 中 采 用

BLUE、METEOR和CIDEr对生成描述进行评分.

表１　MSCOCO数据集实验对比

Model BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ BLEUＧ４ METEOR CIDEr

NIC ６４．２ ４５．１ ３０．４ ２４．６ － －
mRNN ６７．０ ４７．６ ３２．３ ２５．８ ２３．７ －

LogBiliner ６５．２ ４２．９ ２７．１ １７．５ １７．１ －
SoftＧAttend ６９．５ ４７．８ ３３．４ ２５．９ ２３．４ ０．８７５
Ourmodel ７０．２ ４９．９ ３４．８ ２６．４ ２３．９ ０．９０９

　　实验结果证明,本文模型在 BLUE、METEOR
和CIDEr评价指标上要优于 NIC、mRNN、LogBIＧ
liner[１２]和SoftＧAttend模型.

３．３　实验结果分析

在实验结果可视化对比中,图５中本文模型对

比 mRNN模型,mRNN 模型生成描述句法树高度

为６,叶子结点数为７,本文模型生成描述句法树高

度为７,叶子结点数为１１.生成描述将“field”生成

为“hillside”,并生成了“lushgreen”加以修饰,即提

取到了更为复杂的语义特征,使描述更加生动.图

５中本文模型对比softＧattend模型,softＧattend模

型生成描述句法树高度为５,叶子结点数为８,本文

模型生成描述句法树高度为６,叶子结点数为１１.
预测了“intheocean”这一空间背景信息,从整体上

提取到更丰富的语义信息,模型语义表达能力较

softＧattend更强.

Two sheep are standing in a field

A couple of sheep are standing on a lush green hillside

A man riding a wave on a surfboard

A man riding a surfboard on a wave in the ocean

a 1.00( ) man( )0.12 riding( )0.12 a( )0.12

wave 0.14( ) on( )0.14 a( )0.07 surfboard( )0.16 ( )0.14

two 1.00( ) sheep( )0.12 are( )0.14 standing( )0.12

in 0.13( ) a( )0.12 rield( )0.11 ( )0.12

a 0.29( ) couple( )0.46 or( )0.29 sneep( )0.86

are 0.34( ) standing( )0.31 on( )0.35 a( )0.26 lush 0.32( )

green 0.31( ) hillsideg( )0.34 ( )0.17

a 0.04( ) man( )0.37 riding( )0.38 a( )0.37

surfboard 0.39( ) on( )0.45 a( )0.16 wave( )0.37 in 0.19( )

the 0.24( ) ocean( )0.50 ( )0.12

图５　实验结果可视化对比

４　结论

针对现有采用编码器 解码器框架的图像描述

生成算法,在解码阶段由于语言模型结构简单,解码

表达能力较弱,容易造成语义缺失的问题.本文方

法通过引入有序长短时记忆网络构建双层 LSTM
架构,来改进现有模型解码器,使模型能够显式的提

取描述文本层级结构,解码出更丰富的语义特征.
本文改进的方法在 MSCOCO数据集上进行训练和

测试,实验结果表明,改进的算法能够有效提取文本

层级结构,充分利用图像空间信息与内容语义对齐

来改善语言模型解码表达能力,最终提高了图像描

述实验效果,生成更加符合自然语言习惯的描述

语句.
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ImageCaptionBasedonTextHierarchicalStructure
WUYu,JIN Huazhong

(SchoolofComputerScience,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Aimingattheexistingimagedescriptiongenerationalgorithm,inthedecodingstage,thelanＧ
guagemodelissimpleinstructureandweakindecodingexpressionability,whichcaneasilycausethe
problemoflackofsemantics．TheorderedneuronsLongShortＧTerm Memorynetwork(ONＧLSTM)isinＧ
troducedtoconstructatwoＧlayerLSTMarchitecturetoimprovethedecoderoftheexistingmodel,sothat
itcanexplicitlyextractthetexthierarchicalstructureofthedescriptiontodecoderichersemanticfeatures．
TrainingandtestingontheMSCOCOdataset,theexperimentalresultsshowthattheimprovedalgorithm
cangeneratedescriptionsentencesthataremoreinlinewithnaturallanguagehabits．orderedneuronsLong
ShortＧTerm Memorynetwork
Keywords:imagecaption;languagemodel;ONＧLSTM;texthierarchicalstructure
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