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Abstract 

Technology for generating image description has a wide range of applications as it can speed up 
the production of graphic content. To meet the practical requirements, we propose a new method 
based on the encoder-decoder framework. Our model guides the generation of image description 
by fusing image and text features as input. The text features contain the semantics of keywords of 
images, as a supplement to image information. The experimental results show that keyword in-
formation enhances the mapping from image to image description. The model in this paper has 
better performance than the model without fusing keyword information, and different keyword 
information has certain control over the generation of image description. 
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摘  要 

图像描述生成技术可以加速图文内容的生产，因而有着广泛的应用前景。为了满足实际需要，我们提出
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了一种基于编码–解码框架的新方法。我们的模型通过融合图像和文本特征作为输入来指导图像描述的

生成，文本特征包含图像的关键词信息作为图像特征的补充。实验结果表明，关键词信息加强了图像到

图像描述的映射，本文模型比未融合关键词信息的模型具有更好的性能，并且不同的关键词信息对图像

描述的生成有一定的控制作用。 
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图像描述生成，编码–解码框架，关键词信息，多模态融合 
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1. 引言 

随着互联网的发展，图文内容已经成为互联网上的主要表现形式。图文内容的呈现形式可以提高网

民的阅读体验。汽车门户网站通常会发布汽车产品信息来吸引网民的关注，从而促进产品的推广。这些

内容通常由许多图像和相应的描述组成，而目前这些图像描述通常由人工进行撰写，然后发布到互联网

上。对于大量图文信息需求量的情况，手动撰写描述是一项耗时且枯燥的工作。因此，图像描述自动生

成技术具有很大的实用价值。它可以加速图文内容的生产和发布，从而吸引人们的关注。近年来，由于

在神经机器翻译的成功应用[1]，编码–解码框架被应用于图像描述生成技术中。 
与基于 MSCOCO [2]和 Flickr30k [3]等数据集的研究不同，本文基于实际应用为汽车图像生成相应的

中文描述句子。在我们的应用需求中，输入一组图像，然后为这组图像生成描述语句。对于相似的图像，

我们希望生成倾向不同侧重点的描述句子，以实现内容的多样性。因此对于同一幅图像，我们期望控制

其描述的侧重点。 
考虑到我们数据集的特点，许多相似的图像可能具有不同侧重点的图像描述。例如，两张相似的图

片(a)和(b)，图片(a)的描述是“发动机并没有显得多么暴躁，风格沉稳舒适。”，图片(b)的描述是“变速

箱很聪明，为新车的行驶质感添色不少。”。它们具有完全不一样的侧重点的描述。 
针对上述情况，我们需要研究为同一张图像生成不同侧重点的图像描述句子的方法。在实际应用中

面临的挑战是如何确定图像的可能存在的侧重点和如何引导描述生成过程从而在相应的侧重点生成描述

句子。 
为了解决这个问题，我们提出了一种新的方法，该方法利用多模态融合的思想，将文本信息和图像

信息融合作为方法的输入。文本信息是图像信息的补充，用于指导模型往不同的侧重点生成描述句子。

本文的主要贡献如下： 
1) 提出了一种新的图像描述生成方法，该方法将关键词文本信息和图像信息相融合作为图像描述的

输入，通过关键词信息来指导模型往不同的侧重点生成图像描述。 
2) 我们使用自行开发的爬虫采集的真实数据集进行了实验。该数据集由 2100 个图像–关键词–描

述对组成，每个图像对应一个中文描述和关键词列表。 

2. 相关工作 

近年来，随着深度学习的发展，编码–解码框架被广泛应用于图像描述生成领域，它将图像编码成
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视觉特征图，然后再由解码器将提取到的图像特征解码成自然语言句子。然而，基础的编码–解码框架

仅捕获整个图像的全局特征，而在解码端每个步骤生成的单词通常与图像的特定区域相关[4] [5]。为了解

决图像特征和词语的对齐问题，学者在编码–解码框架中引入了注意力机制[6]-[14]。例如，文献[7]提出

了“软注意机制”和“硬注意机制”两种类型的注意力机制，使得解码器能够在每个时间步注意到图像

不同的区域特征。其他一些研究也集中在视觉注意力机制上。然而，这些视觉注意机制通常没有考虑图

像和文本之间的任何相关性。文献[12]提出了一种基于文本的视觉注意模型，该模型通过消除由先前生成

的文本表示的显著对象来消除无关信息。注意力机制能够使得模型在每个时间步关注不同区域的特征，

以便在解码器每个时间步对齐视觉和文本特征。 
除了引入注意力机制外，很多研究基于编码器或解码器进行了改进。例如，文献[14]使用多实例学习

(Multiple instance learning, MIL)来训练一个视觉单词检测器，其输出被视为最大熵语言模型的条件输入。

文献[15]提出了一种新的特征提取方法，通过目标检测算法将图像特征提取为低层特征，由图像特征训练

的属性检测器将属性特征提取为高层特征。文献[16]提出了一种由粗到细的方法，将原始图像描述分解为

骨架句子及其属性，然后分别生成骨架句子和属性短语。 
一些方法直接针对模型的评价指标对模型进行优化。由于这些指标通常是不可微的，因此几乎所有

这些方法都是通过使用强化学习进行优化的[17] [18]。 
受到多模态数据融合的启发，我们的模型使用图像和文本特征作为输入，通过文本特征作为图像特

征的补充可以加强图像到图像描述的映射，根据不同的文本特征指导图像描述的侧重点。 

3. 关键词信息指导的图像描述生成模型 

3.1. 模型总体结构 

图 1 和图 2 展示了我们提出的模型的结构。图 1 是训练阶段的模型结构，图 2 是测试阶段的模型结

构。在训练阶段，模型的输入包括图像和关键词信息，其中图像和关键词信息都是从训练集中直接获得。

而测试阶段仅仅输入图像，关键词信息由关键词模块根据输入图像预测获得。因此总体模型大致可分为

图像编码器、关键词预测模块、文本编码器和解码器四个模块。 
 

 
Figure 1. The structure of the model during training 
图 1. 训练阶段的模型结构 

 

 
Figure 2. The structure of the model during testing 
图 2. 测试阶段的模型结构 
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图像编码器：图像编码器主要对输入的图像进行特征提取。得益于深度卷积神经网络强大的特征提

取能力，我们使用深度卷积神经网络作为图像编码器。我们选择了 VGG-16 [19]模型的最后一个卷积层的

输出特征图作为图像的特征，其维度为 W × H × D，然后将其转化成 L × D。L 是图像特征的区域个数，

每个区域的特征由一个维度为 D 的向量表示。 
关键词预测器：关键词预测器用于预测输入图像的关键词信息，从而在测试阶段判断输入图像可能

的关键词信息。在测试阶段，对于关键词信息的输入，如果人为地给出关键词信息，可能会造成关键词

信息与图像不相关的情况。因此，有必要确定图像中可能存在的关键词信息。 
文本编码器：文本编码器主要用于提取关键词文本信息的特征。关键词信息是由 1~4 个中文词语组

成的文本信息。关键词信息包含了图像描述语句中的一些关键信息。每一个词语由文本编码器编码成一

个 D 维词向量。然后，我们以按位相加的方式将这些词语的词向量相加作为关键词信息的特征表示。 
解码器：解码器用于将编码器获得的特征向量解码成自然语言句子。解码器由一个注意力机制

(Attention mechanism)和循环神经网络(Recurrent neural network, RNN)组成。其中，注意力机制由一个单

层的全连接神经网络实现。RNN 被广泛应用于自然语言处理领域，它比较擅长处理时间序列问题。然而，

传统的 RNN 模型会出现梯度消失的问题。因此，我们部署了长短时记忆神经网络(Long-short term memory, 
LSTM) [20]作为将特征解码成自然语言句子。LSTM 引入了一个核心单元 Cell，Cell 的状态由三个门控制，

分别为遗忘门、输入门和输出门。通过三个门控制历史信息的遗忘和保留，其公式如(1)~(5)所示。 

[ ]( )1, ,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +                                    (1) 

[ ]( )1, ,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +                                     (2) 

[ ]( )1 1tanh , ,t t t t C t t CC f C i W h x b− −= ∗ + ∗ ⋅ +                             (3) 

[ ]( )1, ,t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +                                    (4) 

( )tanh ,t t th o C= ∗                                       (5) 

其中， tf ， ti ， to 分别表示 t 时刻遗忘门、输入门和输出门的状态； th 表示 t 时刻模型的隐藏状态； tc 表

示 t 时刻 Cell 状态的更新； ( )σ ⋅ 是 Sigmoid 激活函数；W 是可训练的模型参数矩阵； b 是偏置值。 
由于引入了注意力机制，在 LSTM 的每个时间步都会产生不同的上下文向量。给定一张图像和它的关键

词信息，图像由卷积神经网络提取特征，记为 { }1, , , D
L iI I I I R∈ 。关键词特征由文本编码器提取，记为T 。 

关键词特征作为图像信息的补充，我们将关键词特征拼接到图像的每个区域特征后面，然后将其输

入到解码端，如图 3 所示。 
注意力机制被用于在每个时间步结合 LSTM 的上一个隐藏状态计算输入特征的不同区域的关注度，

公式如(6)~(8)所示。 

[ ]( )1, , ,ti att tie f I T h −=                                      (6) 

( )softmax ,ti tieα =                                       (7) 

[ ]
1

, ,
L

t ti i
i

z I Tα
=

= ⋅∑                                        (8) 

其中 eti 是 t 时刻注意力机制的输出；αti是 t 时刻输入特征的区域 i 的权重；zt 是 t 时刻输入到 LSTM 模型

的上下文向量。上下文向量将结合当前时刻的词语嵌入向量一同输入到 LSTM模型。在每个时间步，LSTM
模型的隐藏状态 ht 会被输入到一个 softmax 函数中，然后产生一个所有词语的概率分布，概率最高的词

语则为当前时间步生成的词语。 
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Figure 3. Image and text feature fusion 
图 3. 图像和文本特征融合 

3.2. 训练和测试过程 

在训练阶段，我们采用了分步的训练方式。图像编码器和关键词编码器都是单独训练，然后再通过

编码器对输入数据进行特征提取来训练 LSTM 模型。总体大致流程分为图像预处理、特征提取、图像–

文本特征融合和梯度下降优化模型参数。 
图像预处理：图像预处理包括图像裁剪和归一化处理。图像编码器要求输入图像的大小一致，因此

需要对图像进行尺寸的统一。此外，归一化可以加快模型的收敛速度。 
特征提取：特征提取包括图像特征提取和关键词特征提取，我们通过图像编码器对图像特征进行提

取，文本编码器对关键词信息进行特征提取。 
图像–文本特征融合：由于输入特征包含图像特征和关键词文本特征。在对图像特征和关键词特征

进行提取后，我们将图像特征和关键词特征进行拼接融合作为解码器的输入。 
梯度下降：为了训练模型，我们采用了有监督的学习方法。在 LSTM 生成下一个词语的时候，模型

会根据当前输入 x 和历史状态 St−1 做出动作 at 的概率分布 p(at|x, st−1)。在训练过程中，梯度下降算法通过

最小化交叉熵损失函数对模型参数进行更新，公式如(9)所示。 

( ) ( )0 10log log , , , ;N
t Ttp S x p S x S S θ−=

= ∑                              (9) 

其中 x 是模型的输入；S 是图像描述句子；θ是模型的参数。我们使用梯度下降算法对模型参数进行更新。 
在测试阶段，关键词信息不是直接从训练集中获取，这不同于训练阶段。在测试阶段，输入数据仅

有图像，关键词信息通过关键词预测模块确定测试图像可能存在的关键词信息。产生的候选关键词分别

结合图像信息输入到模型生成描述句子。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 评价指标 

实验结果通过双语互评辅助工具(Bilingual Evaluation Understudy, BLEU) [21]、ROUGE [22]和 CIDEr 
[23]进行评估。BLEU 的分数通过计算生成句子和参考句子之间的 n-gram 匹配精度得到。我们使用

uni-gram、bi-gram、tri-gram和 4-gram计算 BLEU 评分，分别标记为 BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3 和 BLEU-4。
ROUGE 是一种基于 n-gram 共现信息的面向召回的评价方法。它有一系列的评价方法，包括 ROUGE-N (N 
= 1, 2, 3, 4)、ROUGE-L、ROUGE-S 等。我们选择 ROUGE-L 来评估我们的结果，因为它基于最长的公共

子序列，并且适合于短句。此外，CIDEr 是专门为图像标记问题而设计的。该指标将每个句子视为一个“文

档”，并将其表示为一个术语频率逆文档频率(Term Frequency Inverse Document Frequency, TF-IDF)向量。
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通过计算每个 n-gram 的权重，计算参考句子与模型生成的句子的余弦相似度来度量图像标签的一致性。 

4.2. 数据集 

我们在一个汽车图像数据集上对提出的方法进行了实验。我们开发了一个爬虫程序采集了一些图像

数据，原始图像格式如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Raw data format 
图 4. 原始数据格式 
 

每张图像上带有对图像的描述，我们对这些图像进行了重写以避免太长和口语化表述，然后对图像

进行截取以使得图像不再附有文本描述。经过处理后，我们获得了一个“图像–描述句子”映射关系的

数据集。对于关键词信息的提取，我们将数据集中所有的描述句子合并成一个文档，然后使用 Jieba [24]
工具库中的关键词提取接口提取了该文档的关键词。关键词按照权重由高到低排列，然后我们遍历了每

个描述句子中的词语以确定词语是否是关键词。通过处理，我们为图像确定了其描述的关键词，关键词

是一个集合，由 1~4 个词语组成。 
对数据进行处理后，我们构建了一个“图像–关键词–描述句子”映射关系的数据集。数据集的大

小为 2100 条数据，我们随机选择 2000 条作为训练集，100 条作为测试集。由于图像到描述的映射关系

较弱，即使生成的描述质量很好，通顺流畅，如果和测试图像的参考描述差别很大，那模型性能很难在

评估结果得到体现，因此本文在与测试图像最相似的 20 张图像的描述句子中随机选择 5 条作为测试图像

的参考描述。这些信息写入了一个 JSON 文件中，其结构如下所示： 
{ 
images: [ 
{"file_name": [file name], "height": [height of image], "width": [width of image], "id": [image ID], "keywords": 
[keywords of image]}, ...... 
], 
annotations: [ 
{"image_id": [image ID], "id": [description ID], “description ": [Chinese description]} 
], ...... 
} 

4.3. 图像编码器 

在本文中，我们使用了在 ImageNet [25]图像数据集上进行了预训练的 VGG-16 作为图像编码器。我
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们选择了最后一个卷积层的输出作为图像的特征。其维度为 14 × 14 × 512。512 是特征图的通道数目, 
14×14 是特征图的尺寸的大小，分别表示特征图的高度和宽度。 

4.4. 关键词预测 

对于测试图像关键词预测，我们通过图像检索的方式实现。通过 VGG-16 模型提取了测试图像和训

练数据集中的图像的特征。其中，VGG-16 和图像编码器是同一个模型。然后将图像的特征转化成向量

表示，通过计算测试图像的特征向量和训练数据集中图像的特征向量的余弦相似度，找到训练数据集中

前 10 个和测试图像最相似的图像，将这 10 个图像的关键词信息作为测试图像的候选关键词信息。余弦

相似度计算公式如(10)所示。 

( ) 1 211 2

2 21 2 1 21 1

cos
n

k kk
n n

k kk k

i iI I
I I i i

θ =

= =

⋅
= = ∑

∑ ∑
                             (10) 

其中 I1 和 I2 是图像特征的向量表示，记为 { }1 11 1, , nI i i=  和 { }2 21 2, , nI i i=  。 
图 5 展示了图像#(183)和#(174)的检索结果。最上方的一张图像是测试图像，中间区域的 10 张图像

是检索得到的与测试图像最相似的图像，最下方是 10 张图像对应的关键词信息。结果表明，VGG-16 模

型能够准确提取图像的特征，通过余弦相似度计算的方式能够有效检索出相似的图像从而确定测试图像

的关键词信息。 
 

 
Figure. 5. Retrieval results of image #(183) and #(174) 
图 5. 图像#(183)和#(174)的检索结果 

4.5. 文本编码器 

对于词语的语义表示，一种有效的方式是将词语映射到高维度的词向量。所有这些词向量构成一个

词向量空间，词向量之间的余弦距离可以反映词语之间的语义相似度。因此，连续词袋模型(Continuous 
Bag-of-Words, CBOW) [26]可以满足要求。通过在大规模的语料库中训练词向量模型，可以使得词向量模

型包含丰富的语义信息从而可以充分表示文本信息。 
我们利用 Genism [27]工具库部署了一个词向量模型用做文本编码器。我们设置了窗口大小为 5，词

向量维度为 512。然后在维基百科中文数据集上对词向量模型进行了训练。通过训练后，我们获得了一

个词向量模型，该模型可以将词语表示为一个 512 维的向量。为了观察模型的性能，我们测试了与词语
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“座位”最相似的词语，如图 6 所示。 
 

 
Figure. 6. Word distribution similar to “seat” 
图 6. 与“座椅”语义相似的词语分布 

 

此外，为了观察词向量的分布情况，我们随机选择 100 个词语的词向量表示通过 TSNE 工具降维可

视化，如图 7 所示。 
 

 
Figure. 7. Word vector visualization 
图 7. 词向量可视化 

 

图 6 显示词向量模型可以有效找出与“座椅”相似的词语，图 7 中语义相近的词语，如“方向”、

“指向”、“转向”等词语集中在很近的位置。结果显示，词向量模型可以很好地对词语进行表征。 

4.6. 图像描述生成 

训练完编码器后，再结合解码器进行训练。解码器的主要模型是 LSTM，其目的是将编码器得到

的上下文向量解码成自然语言句子。对于 LSTM 模型的训练，我们做出了如下处理。首先，将所有的

描述句子进行分词处理，构建了一个包含 2561 个词语的词典，每个词都映射到一个整型的数字，表示

该词在词典中的位置。在模型中，对于词语的表示，采用 2561 × 512 维的嵌入矩阵表示，每个词语由
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一个 512 维的词向量表示，该嵌入矩阵使用均匀分布初始化器初始化，然后在模型训练的过程中不断

优化。LSTM 的隐藏单元的维度设置为 512，隐藏层层数为 1。初始学习率设置为 0.001，采用 Adam
梯度下降优化算法对模型参数进行更新。我们在初始学习率为 0.001 时迭代了 5000 次，然后使用学习

率 0.0005 迭代了 4000 次。我们在 NIC 和 Soft Attention 方法上做了对比实验。本文模型采用了 10 组关

键词分别结合图像作为输入，然后使用 BLEU、Rouge-L 和 CIDEr 评价方法对模型进行评价。NIC 方法

是基础的编码–解码模型，Soft Attention 方法是在 NIC 方法的基础上引入了软注意力机制。评估结果

如表 1 所示。 
 
Table 1. Evaluation of experiments on BLEU-n (n = 1, 2, 3, 4), ROUGE-L and CIDEr 
表 1. 模型在 BLEU-n (n = 1, 2, 3, 4)，ROUGE-L 和 CIDEr 上的评估结果 

模型 B@1 B@2 B@3 B@4 ROUGE-L CIDEr 

NIC 0.311 0.212 0.161 0.075 0.076 0.337 

Soft attention 0.330 0.214 0.153 0.079 0.092 0.342 

本文模型 0.418 0.287 0.165 0.107 0.153 0.394 

 

由表 1 结果可以看出，本文模型在各个评估指标上的评估结果比 NIC、Soft Attention 的性能好。通

过引入关键词信息，可以加强图像到图像描述的映射。图 8 展示了同一张图像在不同关键词信息下的描

述情况，结果显示不同的关键词对图像描述的侧重点产生了一定的作用。 
 

 
Figure 8. Effect of different keyword information on image description 
图 8. 不同关键词信息对图像描述的影响 
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5. 总结 

本文提出了一种将图像和关键词信息一起输入从而生成图像描述句子的新方法。根据实验结果，本

文模型的性能比 NIC 和 Soft Attention 模型要好，能够生成流畅通顺的图像描述句子，并且同一张图像结

合不同的关键词信息可以控制描述的侧重点，一定程度上增加了图像描述的多样性。虽然我们取得了一

定的进展，但还存在一些问题，数据集不够大，生成的描述句子偏短。未来我们会扩充数据集，同时对

模型进行优化以获取更好的性能从而满足实际的应用需求。 
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