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摘 要:
 

现有图像描述方法只利用区域型视觉特征生成描述语句,忽略了网格型视觉特征的重要性,并且均为两
阶段方法,从而影响了图像描述的质量。针对该问题,提出一种基于Transformer视觉特征融合的端到端图像描
述方法。首先,在特征提取阶段,利用视觉特征提取器提取出区域型视觉特征和网格型视觉特征;其次,在特征融
合阶段,通过视觉特征融合模块对区域型视觉特征和网格型视觉特征进行拼接;最后,将所有的视觉特征送入语
言生成器中以生成图像描述。该方法各部分均基于Transformer模型实现,实现了一阶段方法。在MS-COCO数
据集上的实验结果表明,所提方法能够充分利用区域型视觉特征与网格型视觉特征的优势,BLEU-1、BLEU-4、
METEOR、ROUGE-L、CIDEr、SPICE指标分别达到83.1%、41.5%、30.2%、60.1%、140.3%、23.9%,优于目前
主流的图像描述方法,能够生成更加准确和丰富的描述语句。
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【Abstract】
 

Existing
 

image
 

captioning
 

methods
 

only
 

use
 

regional
 

visual
 

features
 

to
 

generate
 

description
 

statements
 

and
 

ignore
 

the
 

importance
 

of
 

grid
 

visual
 

features.
 

Moreover,
 

as
 

these
 

methods
 

are
 

two-stage
 

approaches,
 

image
 

captioning
 

quality
 

is
 

affected.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

end-to-end
 

image
 

captioning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

visual
 

feature
 

fusion
 

of
 

Transformer.
 

First,
 

in
 

the
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

the
 

visual
 

feature
 

extractor
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

regional
 

and
 

grid
 

visual
 

features.
 

Second,
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

stage,
 

the
 

regional
 

and
 

grid
 

visual
 

features
 

are
 

concatenated
 

using
 

a
 

visual
 

feature
 

fusion
 

module.
 

Finally,
 

the
 

visual
 

features
 

are
 

sent
 

to
 

the
 

language
 

generator
 

to
 

realize
 

image
 

captioning.
 

All
 

components
 

of
 

the
 

method
 

are
 

implemented
 

based
 

on
 

the
 

Transformer
 

model,
 

which
 

is
 

a
 

one-stage
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

MS-COCO
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

fully
 

utilize
 

the
 

respective
 

advantages
 

of
 

regional
 

and
 

grid
 

visual
 

features,
 

with
 

the
 

BLEU-1,
 

BLEU-4,
 

METEOR,
 

ROUGE-L,
 

CIDEr,
 

and
 

SPICE
 

metrics
 

reaching
 

83.1%,
 

41.5%,
 

30.2%,
 

60.1%,
 

140.3%,
 

and
 

23.9%,
 

respectively,
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

superior
 

to
 

mainstream
 

image
 

captioning
 

methods
 

and
 

can
 

generate
 

more
 

accurate
 

and
 

rich
 

description
 

statements.
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0 引言

  图像描述是一个跨领域、多模态的交叉研究方

向,其利用计算机视觉生成图像特征,利用自然语言

处理生成描述内容,在自动翻译、智能监控、智能搜

索等领域具有极高的研究价值。
  随着深度学习的飞速发展,目前的图像描述

方法主要采用基于深度学习的“编码器-解码器”模
型。编码器的功能可描述为视觉特征提取器,它
利用更快区域卷积神经网络(Faster

 

R-CNN)、卷
积神经网络(CNN)等提取图像视觉特征。解码器

的功能可描述为语言生成器,它利用长短期记忆

(LSTM)网络、循环神经网络(RNN)等生成自然

语言描述[1-5]。
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  由于视觉特征提取器获取的视觉特征直接影

响着图像描述的质量[6-8],因此在以前的研究中图

像描述任务主要集中在网格型视觉特征(在均分

的网格上提取的视觉特征,通常使用CNN或者
 

Vision
 

Transformer等实现),该特征虽然能覆盖图

像信息,但是缺少区域对象信息,导致图像描述细

粒度欠缺。为解决这一问题,区域型视觉特征(物
体检测模型检测到的有代表性的对象区域特征,
通常使用Faster

 

R-CNN等实现)成为目前图像描

述任务的研究热点[9-10],该特征能展现出图像中的

物体信息,但是其只利用区域特征,会使物体之间

的背景信息缺失。此外,目前主流的图像描述方

法大多为两阶段的形式,即将视觉特征提取器和

语言生成器分开训练,虽然该方法展现出了良好

的性能,但是视觉特征提取器和语言生成器所采

用的数据以及训练方式完全不同,导致模型的性

能很难实现新突破。一阶段模型可以解决视觉特

征提取器和语言生成器无法统一训练的问题,有
着极大的研究价值。
  本文提出一种完全采用Transformer模型[11]

进行特征提取与融合的图像描述方法。视觉特征提

取器将提取的网格型视觉特征、区域型视觉特征以

及两者融合后的视觉特征一起送入语言生成器,生
成最终的图像描述。所提方法在视觉特征提取器和

语言生成器中均采用Transformer模型,从而实现

一阶段模型。

1 相关工作

1.1 图像描述方法

  RNN在自然语言处理领域取得了优秀表现,因
此,研究人员将其应用于图像描述任务。文献[12]
首次将机器翻译框架应用于图像描述,提出了采用

CNN提取图像视觉特征、利用RNN生成图像描述

的m-RNN模型。为了获得更好的解码能力,文
献[13]使用LSTM代替RNN作为语言生成器,提
出了经典的NIC模型,这种结构在图像描述任务中

取得了良好的性能,此后大量的研究人员一直基于

此框架进行研究。
  然而,CNN只能提取出网格型视觉特征,导致

语言生成器无法对图像的部分区域进行精准解

析。随着目标检测技术的发展,研究人员开始在

图像描述任务中使用区域型视觉特征。文献[14]
利用目标检测器Faster

 

R-CNN提取图像区域型视

觉特征,经过自上而下的注意力机制动态分配区

域权重以生成图像描述。为了提升图像描述的细

粒度表达,文献[15]将Faster
 

R-CNN提取的图像

视觉信息和场景语义信息结合起来共同指导图像

描述生成。文献[16]利用视觉区域聚合模块形成

紧凑的视觉区域表征,再利用交叉注意力机制学

习更有代表性的语义信息,进一步提高了图像描

述性能。
  目前的图像描述方法多采用区域型视觉特征与

辅助信息相结合的形式,忽略了网格型视觉特征在

上下文信息关联方面的作用,使得图像描述在完整

性、连贯性方面仍有不足。
1.2 Transformer模型

  Transformer模型在计算机视觉和自然语言处

理领域取得了巨大成功,由于其内部的自注意力机

制和交叉注意力机制可以充分实现特征交互,因此

越来越多的研究人员开始在图像描述任务中使用

Transformer模型。文献[17]通过高阶的模态内和

模态间交互,增强输出特征的代表性。文献[18]在
多头注意力机制中融入相对位置信息,改善了视觉

特征之间的方向感知。文献[19]发现网格型视觉特

征的准确率与区域型视觉特征相近,但前者运行速

度却快后者一个量级。文献[20]在提取出网格型视

觉特征的基础上,将分割特征作为附加的视觉信息

源,增强了视觉内容的预测。
  然而,上述方法均为两阶段形式,即先利用预训

练好的视觉特征提取器提取出图像的视觉特征,再
单独训练语言生成器。此类方法无法在图像描述中

实现视觉特征提取器和语言生成器网络架构的完全

统一,影响了图像描述的性能。

2 模型设计

  为充分发挥区域型视觉特征和网格型视觉特征

的优点,使整体模型成为一阶段模型,本文提出了基

于Transformer视觉特征融合的端到端图像描述方

法,模型整体框架如图1所示(彩色效果见《计算机

工程》官网HTML版,下同)。从图1可看出,本文

模型分为视觉特征提取器和语言生成器2个模块。
首先,将一张原始图像送入骨干网络,通过融合不同

阶段的特征图,形成多尺度特征图;然后,把多尺度

特征图分别送入Deformable
 

DETR
 

(Deformable
 

Detection
 

Transformer)的解码器和 Transformer
编码器中,得到区域型视觉特征和网格型视觉特征;
随后,通过视觉特征融合模块得到融合后的视觉特

征;最后,将区域型视觉特征、网格型视觉特征以及

融合后的视觉特征一起送入Transformer解码器

中,生成图像描述。

032
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图1 模型的整体框架

Fig 1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

model

2.1 视觉特征提取器

2.1.1 骨干网络

  图像描述是“图像→图像视觉特征→图像描述”
的过程,因此,图像视觉特征提取在图像描述中尤为

重要。与CNN架构的模型相比,Transformer架构

的模型更善于捕捉特征之间的交互信息,具有更优

的性能表现。因此,本文采用Transformer模型的

变体Swin
 

Transformer作为骨干网络,骨干网络结

构如图2所示。
  在图2中,Patch

 

Partition模块将输入的图像在

通道方向上进行展平,图像的形状从H×W×3变为

(H/4)×(W/4)×48,H 和W 分别为图像的高度和

宽度。随后,通过4个阶段得到不同的特征信息,其

中,阶段1先通过Linear
 

Embedding层,而剩下3个

阶段先通过Patch
 

Merging层,使特征图的尺寸变为

输入的一半,通道数变为输入的2倍。除此之外,每
一个阶段均包含Swin

 

Transformer
 

Block,它的结构

与Transformer
 

Block类似,不同之处是多头自注意力

(MSA)换成窗口多头自注意力(W-MSA)和移动窗口

多头自注意力(SW-MSA),使得非局域窗口间可以实

现交互和联系,大幅提升了模型的特征信息表达能力。
  为了充分利用不同尺度的图像特征信息,本文

模型分别提取骨干网络中的第2、第3、第4阶段的

输出特征图,并得到第4阶段经过下采样的特征图,
再把提取出的4个部分特征图进行合并,合并后的特

征图用于生成区域型视觉特征和网格型视觉特征。

图2 骨干网络结构

Fig 2 Backbone
 

network
 

structure
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2.1.2 区域型视觉特征

  本文使用Deformable
 

DETR的变体Deformable
 

Transformer提取区域型视觉特征。因为在骨干网络

部分已经提取出图像的多尺度特征图,所以此部分仅

使用Deformable
 

Transformer的解码器。提取区域型

视觉特征的网络架构如图3所示。

图3 提取区域型视觉特征的网络架构

Fig 3 Network
 

architecture
 

for
 

extracting
 

regional
 

visual
 

features
  由图3可知,Deformable

 

Transformer的解码

器共有6层,第2~第6个解码器都使用前一层解

码器的输出作为输入。解码器首先随机初始化Z 个

可学习的Object
 

queries,经过多头自注意力层和残

差连接&归一化层处理后,进入多尺度可变形注意

力层。在多尺度可变形注意力层中,输入端包括前

一层的输出、骨干网络生成的多尺度特征图、空间位

置编码以及Object
 

queries。为了保持维度一致,骨
干网络生成的多尺度特征图需要进行线性变换,通
过可学习的投影矩阵将其映射为d 维。此处的空

间位置编码P2i、P2i+1分别使用正弦和余弦三角函

数,如式(1)、式(2)所示:

  P2i=sin pos
10

 

0002i/d  (1)

  P2i+1=cos
pos

10
 

0002i/d  (2)

式中:pos表示词向量的序列位置;i是维度的索引。
  多尺度可变形注意力层的计算公式如式(3)所示:
  MA =

  ∑
M

m=1
w'm
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 ∑

L

l=1
∑
K

k=1
Amlqk·wmxl(φl(pq)+Δpmlqk)

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中:xl 表示输入的多尺度特征图;pq 表示查询元

素的归一化二维坐标;φl(pq)表示将归一化的坐

标重新映射到对应层的坐标;Δpmlqk 表示采样的位

置偏移量,用二维坐标表示;Amlqk 表示注意力权重;
w'm 和wm 表示2组全连接层的权重参数;M 表示多

头注意力机制中头的数目;L 表示多尺度金字塔维

度;K 表示每一个头中考虑的附近像素点的个数;
MA 为多尺度可变形注意力层的计算结果。
  多尺度可变形注意力层的输出再经过2个残差

连接&归一化层和1个前馈神经网络层后,便可输

出图像的区域型视觉特征Rg 。
2.1.3 网格型视觉特征

  本文使用Transformer编码器提取网格型视觉

特征,网络架构如图4所示。

图4 提取网格型视觉特征的网络架构

Fig 4 Network
 

architecture
 

for
 

extracting
 

grid
 

based
 

visual
 

features

  从图4可以看出,网络架构共有6层,第2~
第6层都使用前一层的输出作为输入。网络架构的

输入端为骨干网络最后一层的多尺度特征图。首先

通过可学习的投影矩阵将最后一层的多尺度特征图

映射为d维,再经过多头自注意力层、残差连接 &
归一化层以及前馈神经网络层,得到图像的网格型

视觉特征Gr。
2.1.4 视觉特征融合模块

  为了在语言生成器中充分发挥区域型视觉特征

和网格型视觉特征的作用,本文通过视觉特征融合

模块,将区域型视觉特征Rg 和网格型视觉特征Gr

直接进行拼接,得到融合后的视觉特征Fu 。
2.2 语言生成器

  本文在语言生成器部分使用Transformer解码

器输出图像描述内容,Transformer解码器共有

6层,语言生成器结构如图5所示。

232
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图5 语言生成器架构

Fig 5 Language
 

generator
 

architecture
 

  在进入语言生成器之前,首先将每张图像的描

述语句通过添加开始标记<s>和结束标记<e>的

方式进行预处理,然后用分词工具对整个文档进行

分词,每个词对应一个编号,并以字典的形式存储编

号和词。在语言生成器中,描述语句通过查找字典

确定对应的数字序列,再通过嵌入层转换成词嵌入

向量,最后添加位置编码后输入到Transformer解

码器中。
  在Transformer解码器中,词嵌入矩阵X 首先

通过掩码多头注意力模块,其中,掩码通过上三角矩

阵实现,它起到了遮挡当前词之后信息的作用。接

着将掩码多头注意力模块的输出送入残差连接 &
归一化层中得到注意力特征矩阵Dm ,如式(4)
所示:
  Dm =Norm(X+Mask_MHA(X,X,X))(4)
  在多头注意力模块部分,由于输入端既包括前

一层的输出,又包括区域型视觉特征、网格型视觉特

征 以 及 融 合 后 的 视 觉 特 征。因 此,原 始

Transformer解码器中的多头注意力模块需要进行

调整,调整后的多头注意力模块如图6所示。
  从图6可以看出,3个并行的多头注意力模块

输入前后操作相同。以区域型视觉特征为例,在多

头注意力模块的输入端,Dm 为查询向量,Rg 为键

向量和值向量,经过多头注意力模块后,得到cr,然
后将其与Dm 拼接,再通过可学习的投影矩阵将其

映射为d 维,并使用Sigmoid函数实现归一化,得
到sr。以同样的方式可以得到网格型视觉特征归

图6 调整后的多头注意力模块

Fig 6 Adjusted
 

multi-head
 

attention
 

module

一化输出sg 、融合视觉特征归一化输出sm 。将

3个归一化输出结果分别与多头注意力模块的输出

结果相乘,并将相乘结果相加,得到多头注意力模块

的输出cl,如式(5)所示:
  cl=sr􀱋cr+sg 􀱋cg +sm 􀱋cm (5)
式中:cg 和cm 分别为网格型视觉特征与融合视觉

特征经过多头注意力层的输出结果。
  在上述结果的基础上,经过残差连接&归一化

层与前馈神经网络层后,得到解码器的输出。最后,
将解码器的输出送入线性层和Softmax分类层,得
到当前时间点的输出单词。
2.3 模型训练

  与主流算法相同,本文的训练过程由2个阶段

组成:第1阶段采用交叉熵损失函数对模型进行训

练;第2阶段采用强化学习的策略对模型进行进一

步优化。
  在 第 1 阶 段,图 像 的 真 实 描 述 表 示 为

y1,y2,…,yT  ,用θ表示模型中的参数,最小化

模型的交叉熵损失值NXEθ  ,如式(6)所示:

  NXEθ  =-∑
T

t=1
loga pθ yt|y1:t-1    (6)

式中:T 为描述语句的长度。
  交叉熵损失函数容易实现,方便训练,但存在训

练目标和评估指标不一致等问题。为了得到更好的

生成结果,本文遵循SCST[21]的方法,将CIDEr评

价指标作为奖励,在训练过程中引入强化学习,通过

减少负奖励期望进行优化,如式(7)所示:
  NRLθ  =-EEy1:T~pθ ry1:T    (7)
式中:NRLθ  为损失值;EE为期望;r·  表示

CIDEr的得分;y1:T 是使用蒙特卡洛采样的方法后

模型依据pθ 生成的描述语句。
  结合式(7),根据SCST方法可以求得梯度损

失,如式(8)所示:
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  �θNRLθ  =

  -1n∑
T

t=1
ry1:T  -b  �θloga pyt    (8)

式中:b表示奖励分数;n为序列数量。
  基于强化学习的训练方法以CIDEr评价指标

作为优化目标,解决了交叉熵损失在训练中存在的

问题,能够大幅提升模型性能。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与评价指标

  本文实验采用MS-COCO
 

2014[22]数据集,该数

据集共123
 

287张图像,每张图像均包含5个图像

描述语句。本文按照文献[23]所提供的数据集划分

方式,将数据集划分为包含113
 

287张图像的训练

集、包含5
 

000张图像的验证集和包含5
 

000张图像

的测试集。
  在测试阶段,本文采用常见的 BLEU[24]、
METEOR[25]、

 

ROUGE-L[26]、
 

CIDEr[27]、SPICE[28]

评价指标对图像描述质量进行评估。BLEU包含

BLEU-1(简写为B1)、BLEU-4(简写为B4),用来评

价模型输出语句与参考语句之间一元组和四元组词

汇重叠程度;METEOR(简写为 M)评价语句的流

畅度;ROUGE-L(简写为R)评价文本摘要质量;
CIDEr(简写为C)评价生成句子与参考语句之间的

语义相似度;SPICE(简写为S)评价生成的描述是

否有效地描述了图像中的对象、属性及它们之间的

关系。
3.2 实验设置

  实验在 Windows
 

10操作系统上进行,实验代

码基于深度学习框架PyTorch
 

1.13版本和Python
 

3.9编写。GPU为GeForce
 

RTX
 

3090(24
 

GB),
CPU为Intel􀆿

 

CoreTM
 

i5-12400F(32
 

GB)。特征维

度d=512,可学习的Object
 

queries数量Z=100,
多尺度金字塔维度L=4,多头注意力机制中头的数

目M=8,每一个头中考虑的附近像素点的个数

K=4。
  Deformable

 

Transformer解码器采用文献[29]
的预训练模型,总的训练周期为30:前10轮使用交

叉熵损失函数进行训练,批量大小为8,第1轮训练

学习率为1×10-4,此后学习率为1×10-5;后20轮

使用强化学习方法进行训练,批量大小为4,学习率

为5×10-6。2个阶段的参数优化均使用Adam优

化器,描述语句生成采用集束搜索方式,束大小

为5。
3.3 定量分析

  为了验证本文模型的效果,将本文模型与近几

年出 现 的 主 流 两 阶 段 模 型 进 行 对 比,包 括

Adaptive[30]、SCST[21]、Up-Down[14]、VRCDA[31]、
GCN-LSTM[32]、AoANet[9]、M2

 

Transformer[33]、
GET[34]、X-Transformer[17]、DRT[18]、RSTNet[35]、
DLCT[36]以及DIFNet[20]。Adaptive和SCST使用

的视觉特征通过ResNet101提取,RSTNet、DLCT
和DIFNet的视觉特征通过ResNeXt101提取,这
4个模型均使用网格型视觉特征。剩余模型均使用

通过Faster
 

R-CNN提取出的区域型视觉特征。
表1列出了本文模型与主流模型的对比结果,所有

数值均以百分数呈现,最优结果加粗标注,表中的

“—”代表原论文没有该评价指标得分。
表1 本文模型与其他主流模型的性能比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

performance
 

between
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

other
 

mainstream
 

models %

模型 B1 B4 M R C S

Adaptive[30] 74.2 33.2 26.6 — 108.5 —

SCST[21] — 34.2 26.7 55.7 114.0 —

Up-Down[14] 79.8 36.3 27.7 56.9 120.1 21.4

VRCDA[31] 80.6 37.9 28.4 58.2 123.7 21.8

GCN-LSTM[32] 80.9 38.3 28.6 58.5 128.7 22.1

AoANet[9] 80.2 38.9 29.2 58.8 129.8 22.4

M2
 

Transformer[33] 80.8 39.1 29.2 58.6 131.2 22.6

GET[34] 81.5 39.5 29.3 58.9 131.6 22.8

X-Transformer[17] 80.9 39.7 29.5 59.1 132.8 23.4

DRT[18] 81.7 40.4 29.5 59.3 133.2 23.3

RSTNet[35] 81.1 39.3 29.4 58.8 133.3 23.0

DLCT[36] 81.4 39.8 29.4 59.1 133.8 23.0

DIFNet[20] 81.7 40.0 29.7 59.4 136.2 23.2
本文模型 83.1 41.5 30.2 60.1 140.3 23.9
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  由表1可知,本文模型在所有指标上都获得了

显著地提升,具有很大的性能优势。与性能次优的

DIFNet相比,本文模型在CIDEr指标上提升了

4.1个百分点,说明本文模型生成的描述语句与参

考语句具有极高的语义相似度。
  表2列出了本文模型与主流模型在MS-COCO

官网上的在线测试结果对比,表中的c5和c40表示

一张图像包含的描述语句个数分别为5和40。由

表2可以看出,本文模型在所有评价指标上均展现

出了良好的性能。其中,本文模型在CIDEr(c5/
c40)评价指标上的得分为135.4%/137.9%,优于

其他主流模型,进一步证明了本文模型的有效性。
表2 本文模型与其他主流模型在在线测试集上的性能比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

performance
 

between
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

other
 

mainstream
 

models
 

on
 

online
 

test
 

sets %

模型
B1 B4 M R C

c5 c40 c5 c40 c5 c40 c5 c40 c5 c40

Adaptive[30] 74.8 92.0 33.6 63.7 26.4 35.9 55.0 70.5 104.2 105.9

SCST[21] 78.1 93.7 35.2 64.5 27.0 35.5 56.3 70.7 114.7 116.7

Up-Down[14] 80.2 95.2 36.9 68.5 27.6 36.7 57.1 72.4 117.9 120.5

VRCDA[31] 80.4 94.8 37.8 69.2 28.3 37.3 58.2 73.3 123.2 125.6

GCN-LSTM[32] 80.8 95.2 38.7 69.7 28.5 37.6 58.5 73.4 125.3 126.5

AoANet[9] 81.0 95.0 39.4 71.2 29.1 38.5 58.9 74.5 126.9 129.6

M2
 

Transformer[33] 81.6 96.0 39.7 72.8 29.4 39.0 59.2 74.8 129.3 132.1

GET[34] 81.6 96.1 39.7 72.9 29.4 38.8 59.1 74.4 130.3 132.5

X-Transformer[17] 81.3 95.4 39.9 71.8 29.5 39.0 59.3 74.9 129.3 131.4

DRT[18] 82.7 96.5 40.9 73.6 29.6 39.0 59.8 75.0 132.2 133.9

RSTNet[35] 81.7 96.2 39.7 72.5 29.3 38.7 59.2 74.2 130.1 132.4

DLCT[36] 82.0 96.2 40.2 73.2 29.5 39.1 59.4 74.8 131.0 133.4

DIFNet[20] 82.1 96.4 40.0 73.1 29.6 39.1 59.5 74.6 131.9 134.0
本文模型 82.8 96.9 40.8 74.3 30.0 39.6 59.8 75.0 135.4 137.9

  实验除了对图像描述生成的句子进行质量评估

外,还对本文模型与RSTNet、DLCT、DIFNet进行

模型参数量、计算量以及推理时间的比较,实验结果

如图7所示。

图7 参数量、计算量、推理时间的比较结果

Fig 7 Comparison
 

results
 

of
 

parameter
 

quantity 
 

computational
 

complexity 
 

and
 

inference
 

time
  由图7可知,本文模型参数量最少,且在计算量

上仅高于RSTNet,远低于DLCT,这说明所提模型

复杂度较低。本文模型在推理时间上与RSTNet相

差14
 

ms,远低于另外2种模型,但RSTNet属于两

阶段模型,在实际使用中需要进行数据存取、转换等

操作,这些操作将产生额外的耗时,而本文模型不存

在上述问题。
3.4 消融实验结果分析

  本文通过控制变量的思想,设计不同模型来

验证视觉特征融合的有效性。消融实验模型分

为:1)只使用区域型视觉特征的模型;2)只使用网

格型视觉特征的模型;3)本文所提视觉特征融合

的模型。消融实验结果如表3所示。从表3可以

看出,本文模型单独使用区域型视觉特征的性能

优于单独使用网格型视觉特征的性能,而融合的

视觉特征性能最优。这证明视觉特征融合有助于

模型在检测出图像中物体特征的前提下更好地理

解视觉对象之间的关系,从而达到特征增强的
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效果。
  由于本文模型在后20轮使用了强化学习方法

进行训练,因此进行未使用强化学习方法与使用强

化学习方法的对比实验,结果如表4所示。
表3 消融实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results %

模型 区域型视觉特征 网格型视觉特征 B1 B4 M R C S

本文模型

√ × 82.5 41.3 30.1 59.8 139.7 23.6

× √ 81.3 40.6 29.3 58.9 138.3 23.2

√ √ 83.1 41.5 30.2 60.1 140.3 23.9

表4 使用强化学习前后的效果对比
 

Table
 

4 Comparison
 

of
 

effects
 

before
 

and
 

after
 

using
 

reinforcement
 

learning %

模型 Cross-Entropy
 

Loss CIDEr
 

Optimization B1 B4 M R C S

本文模型
√ × 79.2 38.5 28.7 58.3 124.2 21.9

√ √ 83.1 41.5 30.2 60.1 140.3 23.9

  从表4可看出,使用了强化学习方法后,模型的

各项指标均有不同程度的提升,其中,CIDEr指标上

升幅度较大,表明强化学习是直接从CIDEr指标出

发来优化模型的生成效果,避免了只用交叉熵函数

可能引起的陷入局部最优等问题。

3.5 定性分析

  本文选取了部分实验结果进行图像描述的直

观展示,包含示例图片、本文模型的图像描述以及

数据集中人工标注的5个句子,实验结果如图8
所示。

本文模型:A
 

teddy
 

bear
 

sitting
 

on
 

a
 

couch
 

reading
 

a
 

book.
数据集中人工标注的句子:

1.
 

A
 

teddy
 

bear
 

is
 

positioned
 

to
 

read
 

a
 

text
 

book.
2.

 

A
 

teddy
 

bear
 

sits
 

in
 

a
 

chair
 

with
 

an
 

open
 

book.
3.

 

Teddy
 

bear
 

comically
 

reading
 

text
 

book
 

on
 

kitchen
 

table.
4.

 

Teddy
 

bear
 

in
 

a
 

chair
 

with
 

a
 

book
 

opened
 

up
 

in
 

front
 

of
 

it.
5.

 

A
 

brown
 

teddy
 

bear
 

sitting
 

in
 

front
 

of
 

an
 

open
 

book.

本文模型:An
 

old
 

red
 

truck
 

parked
 

in
 

front
 

of
 

a
 

house.
数据集中人工标注的句子:

1.
 

An
 

old
 

red
 

truck
 

sits
 

in
 

a
 

driveway.
2.

 

Old
 

worn
 

red
 

truck
 

parked
 

in
 

a
 

driveway
 

near
 

a
 

cactus.
3.

 

The
 

old
 

truck
 

is
 

parked
 

in
 

the
 

driveway
 

of
 

a
 

house.
4.

 

An
 

old
 

red
 

pickup
 

truck
 

parked
 

in
 

a
 

driveway
 

next
 

to
 

a
 

cactus.
5.

 

A
 

red
 

truck
 

in
 

the
 

drive
 

way
 

of
 

a
 

home.

本文模型:A
 

man
 

riding
 

a
 

wave
 

on
 

a
 

surfboard
 

in
 

the
 

ocean.
数据集中人工标注的句子:

1.
 

A
 

man
 

on
 

a
 

surfboard
 

riding
 

the
 

wave.
2.

 

A
 

man
 

on
 

a
 

surfboard
 

riding
 

a
 

large
 

wave.
3.

 

The
 

surfer
 

is
 

riding
 

a
 

wave
 

in
 

the
 

ocean.
4.

 

A
 

surfer
 

wearing
 

red
 

shirt
 

surfing
 

on
 

a
 

wave.
5.

 

A
 

young
 

man
 

surfing
 

an
 

eight
 

foot
 

wave.

本文模型:Two
 

young
 

boys
  

playing
 

baseball
 

on
 

a
 

field.
数据集中人工标注的句子:

1.
 

A
 

picture
 

of
 

a
 

kid
 

picking
 

up
 

a
 

ball.
2.

 

A
 

boy
 

reaches
 

for
 

the
 

ball
 

during
 

a
 

baseball
 

game.
3.

 

Two
 

boys
 

playing
 

baseball
 

run
 

to
 

catch
 

the
 

ball.
4.

 

Two
 

young
 

boys
 

run
 

towards
 

a
 

baseball
 

during
 

a
 

baseball
 

game.
5.

 

The
 

boys
 

are
 

playing
 

baseball
 

in
 

the
 

field.

图8 本文模型的图像描述与人工标注结果对比

Fig 8 Comparison
 

between
 

the
 

image
 

description
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

the
 

results
 

of
 

manual
 

annotation
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  在图8中,第1个示例中的“a
 

couch”、第2个示

例中的“in
 

front
 

of”以及第3个示例中的“in
 

the
 

ocean”在人工标注的句子中未体现,但是在本文模

型中均有体现。第4个样例的“two
 

young
 

boys”、
“on

 

a
 

field”在人工标注的句子中出现,但未同时出

现在一个句子中。可以看出,本文模型不仅能识别

出图像中的视觉对象,还能够捕捉视觉对象之间的

位置关系和图像的详细信息。

4 结束语

  本文提出一种基于Transformer视觉特征融合

的端到端图像描述方法。该方法充分利用区域型视

觉特征和网格型视觉特征的优点,在同时提取2个

视觉特征的基础上,通过视觉特征融合模块进行融

合,得到语义更加丰富的视觉信息,引导模型生成更

加符合图像内容且质量更高的描述。此外,模型整

体基于Transformer实现,解决了视觉特征提取器

和语言生成器分开训练的问题,实现了一阶段模型。
在MS-COCO数据集上的实验结果表明,本文方法

能够识别到更全面、更准确的物体,并学习它们之间

的视觉语义关系,生成更生动、更详细的描述,从而

提升图像描述的性能。下一步将尝试在语言生成器

中引入语言句法和语义信息,以增强模型的可解

释性。
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