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摘  要: 图像自动语句标注利用计算机自动生成描述图像内容的语句, 在服务机器人等领域有广泛应用. 许多学者

已经提出了一些基于注意力机制的算法, 但是注意力分散问题以及由注意力分散引起的生成语句错乱问题还未得到

较好解决. 在传统注意力机制的基础上引入注意力反馈机制, 利用关注信息的图像特征指导文本生成, 同时借助生

成文本中的关注信息进一步修正图像中的关注区域, 该过程不断强化图像和文本中的关键信息匹配、优化生成的语

句. 针对常用数据集 Flickr8k, Flickr30k和MSCOCO的实验结果表明, 该模型在一定程度上解决了注意力分散和语句

顺序错乱问题, 比其他基于注意力机制方法标注的关注区域更加准确, 生成语句更加通顺. 
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Abstract: The image captioning problem aims to let machine generate relevant sentence of a given image, which 
has been applied to the service robot. To improve the performance of image captioning effectively, some re-
searchers propose to leverage the attention mechanism. However, the mechanism often suffers from distraction 
and sentence-disorder. In this paper, we propose an image captioning model based on a novel feed-back attention 
mechanism. In generating the corresponding language for a given image, the proposed model uses the attention 
feedback from the generated language. With the feedback, the attention heatmap of the original image will be re-
vised, and the generated sentence will also be better. We evaluate the proposed method on three benchmark data-
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sets, i.e., Flickr8k, Flickr30k and MSCOCO, and the experimental results show the superiority of the proposed 
method. 
 

Key words: image captioning; attention mechanism; attention feedback 

图像自动语句标注问题属于计算机视觉和自

然语言处理的结合问题 , 是新一代人机交互系统
的研究的重点之一, 具有很强的实际意义, 如应用
在聊天机器人、残疾人助理系统、机器人视觉系统

等. 近年来, 图像自动语句标注问题引起了国内外
学者的关注, 并获得了巨大的发展.  

一般来说 , 图像自动语句标注问题需要对图
像进行特征提取 , 并利用所提取的图像特征指导
文本标注的生成 . 随着深度神经网络研究的发展
和应用推广 , 现有的工作大多数是基于卷积神经
网络(convolutional neural network, CNN)结合循环
神经网络(recurrent neural network, RNN)的模型结
构[1-2]. 其中, 利用 AlexNet[3], VGG[4], ResNet[5]等

的深度 CNN 提取图像特征, 利用深度 RNN[6]对序

列数据的处理特性生成对应的文字描述. 但是, 由
于在图像自动语句标注问题中提取出的文本描述

往往只和图像中最为突出的目标相关 , 而传统的
CNN-RNN 模型考虑的是整个图像, 这使得其并不
能非常好地理解图像中的内容并准确地生成对应

的表述语句. 
图像自动语句标注问题中普遍存在着注意力

(显著性)的区分. 例如, 对于一般图像而言, 前景
中的物体相对背景的重要性要高; 对于文本, 关键
词相对修饰语的重要性要高. 目前, 研究人员开始
关注注意力机制 , 并在许多方面得到了应用 [7-8]. 
神经机器翻译中首先采用注意力机制[6], 并取得了
一定突破 . 还有一些学者将注意力机制应用到图
像自动语句标注上 [2,9], 利用每个单词在图像中对
应的关注区域来指导生成标注语句. 

1  相关工作 

1.1  图像自动语句标注 
图像自动语句标注问题近年来得到了广泛关

注 [10-11]. 作为连接计算机视觉和自然语言的关键
问题之一 , 基于该方向的研究对于新一代人工智
能有望打破机器与人类交流的壁垒 , 做到更加智
能的人机交互. 

已有一些关于图像自动语句标注问题的研究

成果. Vinyals等[1]首先利用 CNN提取图像的特征, 
接着利用该特征初始化 RNN, 利用 RNN的特点序
列化生成文本 , 大大降低了传统图像自动语句标
注模型的设计复杂度. Mao 等[12]利用多模的 RNN
读取从 CNN 中提取的图像信息, 分步预测语句中
的每一个单词. Wu等[13]利用 CNN取出图像中的高
级概念 , 对于图像自动语句标注具有十分有效 . 
Karpathy 等[14]提出一种多模的 RNN 结构, 可以同
时生成图像中对应的子区域. Johnson 等[15]提出一

种密集标注(DenseCap)的方法, 可以联合生成密集
的图像标注并定位物体所在区域边界框. 
1.2  注意力机制 

注意力机制最初始于人类的注意力机制理论[16]. 
该理论中认为, 人类的观察是有关注点的, 例如 , 
看图像的时候会集中注意力在关注的物体上 . 如
图 1所示, 对于生成语句“a woman is riding a horse 
within a fence”, 在生成单词“woman”时, 图像中的
关注区域应当是和“女人”有关的区域. 

 

 

 
 

图 1  图像注意力 
 

近年来 , 注意力机制在图像自动语句标注中
逐渐受到关注 . 基于注意力机制的图像自动语句
标注分为 2类: 基于全图的注意力机制, 基于显著
目标的注意力机制 . 基于全图的注意力机制将图
像整体作为输入, 寻找图像中的关注区域. Xu等[2]

提出一种 soft 的注意力模型和一种 hard 的注意力
模型, 利用 RNN 记录语句中的信息, 并计算图像
中的关注点来指导接下来的单词预测. 在 Xu 等[2]

研究的基础上, You 等[9]利用一系列的属性检测来

获得视觉的属性特征标签, 然后将其融入 RNN 的

标注语句: a woman is riding a horse within a fence
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hidden state 中. 基于显著目标的注意力机制利用
目标检测方法提取图像中的目标 , 重点关注该目
标以生成对应的文本. Liu 等[17]提出利用数据中关

键区域的标注(边界框或分割图)对注意力进行监
督学习. Liu 等[18]将图像检测目标看做序列, 结合
注意力机制进行语句生成. Li 等[19]提出一种联合

全局和局部注意力的图像自动语句标注方法 . 基
于全图的注意力机制直接利用全图信息指导文本

的生成, 预测关注区域的准确性无法保证. 基于显
著目标的注意力机制虽然利用局部信息来指导生

成语句, 但是目标提取的算法提高了运算成本. 
上述 2 类方法都会对语句进行按单词顺序解

析 , 在生成每个单词时估计图像上的关注区域(与
预测单词最相关的图像子区域), 此信息被用来指
导单词的预测. 该过程是一个单向传播的操作, 一
直持续至生成一个完整的句子. 这类方法存在 2 个
问题: (1) 注意力分散问题; (2) 生成的语句错乱问
题. 该过程中, 注意力机制在图像中能反映仅有关
键词的区域, 对于一些修饰语的区域无法定位, 使
得图像中的注意力极易发散(无法找到单词对应的
确切物体所在区域), 生成的语句产生错乱. 基于
此, 本文引入注意力反馈机制, 将生成语句上的注
意力反馈回图像, 迭代地修正图像中的关注区域、
强化图像和文本中的关键信息匹配、优化生成语句. 
基于注意力反馈机制的图像自动语句标注方法基

于 CNN-RNN 结构, 但与传统的 CNN-RNN 结构的
最大不同点在于: (1) 加入来自生成文本的反馈; (2) 
引入循环结构迭代地更新图像的关注区域 . Yang
等[20]提出一种 Review 网络来生成图像的文本标注, 
该方法构建一系列包含注意力的 review 步骤, 用
以“复习”来自编码器的信息. 文献[20]同样包含强
化信息的思想 , 但与本文模型具有以下不同: (1) 
不包含反馈过程; (2) 不包含循环过程. 本文从生
成文本中提取注意力来循环反馈并强化图像中的

注意力 , 前提是基于文本和图像的关注信息应当
一致; 文献[20]则通过将多个 review步骤获得的信
息融合以强化编码器的全局表征能力 , 该过程不
存在反馈和循环, 是一个全前传结构. 

2  本文模型 

2.1  问题描述 
本文模型分为训练和测试 2 部分 . 训练时 , 

给定一系列的图像 1 2{ , , }, NX x x x , 其中, N是

样本数量 ; 图像 ix 对应的语句表述为 ,1{ ,i iS s  

,2 ,, , }i i Ts s , T 代表句子 iS 的长度. 训练过程的主

要目标是让构建的模型学习一种映射 , 即
:h X  , 其中 ,  代表所有的训练语句 . 本文
将每一个生成语句的过程看成是一个序列产生的

过程, 即 

 , ,1 , 1
1

log ( | ) log ( | , , , )
T

i i i t i i i t
t

p p 


 S x s x s s  (1)
 

测试时, 利用训练好的模型 h, 生成来自测试
图片的语句标注. 
2.2  反馈式 CNN-RNN 结构 

在基于深度方法的图像自动语句标注方法中, 
由图像生成的文本和原图像是相互孤立的 , 模型
仅能够在训练过程中通过损失函数间接判断生成

文本和真实文本的差距; 然而由于同义文本之间
仍然存在较大差异性 , 图像和生成文本中的关键
信息不能很好地匹配. 利用反馈机制 [21]将生成文

本中的关键信息反向传给图像 , 将有利于在提取
图像特征的过程中更加关注文本中的信息所对应

的显著目标 , 从而有利于使得图像关键信息和文
本关键信息更加匹配. 

借鉴基于注意力机制的图像自动语句标注方

法[2,9], 本文引入 3点假设: (1) 图像中存在重点关
注区域; (2) 生成文本中存在关键词; (3) 图像中的
关注区域和生成文本中的关键词存在匹配关系 . 
根据上述假设, 针对图像自动语句标注问题, 本文
提出一种注意力反馈机制: 模型结构基于经典的
CNN-RNN 设计, 符合“编码器-解码器”的设计模
式. CNN-RNN 结构分为 CNN 部分和 RNN 部分, 
其中, CNN部分接收图像输入, 提取图像的深层特
征; RNN 部分分析图像特征生成序列输出(如文本
标注). 如图 2所示, 每次迭代分成 3个步骤:  

Step1. 正向文本生成.  
Step2. 生成文本反馈.  
Step3. 图像关注区域更新.  

其中, Step1 加持了注意力的图像特征, 被作为先
验知识来初始化长短期记忆模型(long short-term 
memory, LSTM)[22]; Step2 生成文本中存在关键词
上的注意力 , 该信息和图像中的关键区域是匹配
的, 用来指导图像矫正其关注区域; Step3 矫正后
的图像特征继续用来初始化 LSTM, 指导文本的生
成; Step1~Step3称为一个循环, 该过程通过不停循
环使得关注信息得到强化 , 输出可以是任意循环
中生成的文本. 
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图 2  本文模型 
 

2.2.1  正向文本生成 
正向文本生成过程中, 图像 ix 被调整为固定

大小, 并分割成 L个同等大小的切片. 如图 3所示, 
每个切片对应 CNN从图像中提取出的特征图的一
个区域特征. 利用此信息, 可以全局估计图像的关
注区域. 

 

 
 

图 3  图像关注区域 
 

利用 RNN 指导每个单词的生成, 从而生成完
整的句子, 该过程如图 4 所示. 对于图像, 本文采
用文献[23]中 LSTM 表达, 在 LSTM 的 t 时刻, 该
过程可以表述为 
 , 1 LSTM( , , )i t t t tz s h c        (2) 

其中, tc 和 th 分别表示 LSTM 的记忆单元和隐藏

状态; tz 表示利用基于文本内容的注意力的图像
关注特征, 即 

 ,
1

, {1, , }
L

t t j j
j

z j L


  a        (3) 

利用 CNN 从图像中提取出的特征为 conv 1{ ,f a  

2 , , }La a , conv 代表 CNN. t 步骤时, 图像中的注
意力 ,1 ,2 ,{ , , , }t t t t L    , 第 i个元素表示为 

 ,
,

,
1

exp( )

exp( )

t j
t j L

t k
k

e

e







 (4) 

其中,  
 , 1( , )t j j te g  a h  (5) 

,1 ,2 ,{ , , , }t t t t Le e e e  表示 tα 中每个元素的能量大

小, 同时反映了来自图像特征 convf 和上一个隐藏

状态 1th 的信息; ( )g 表示一个简单的多层感知机

(multi-layer perception, MLP). 
 

 
 

图 4  文本的生成与反馈 
 

本文利用包含关注信息的图像特征来初始化

模型 , 包括初始化图像中的关注区域和初始化
LSTM. 因为图像中初始关注区域是未知的, 所以
初始化图像中的关注区域需对每个区域进行注意

力均匀初始化 

 1 1 1 1
1 2{ , , , }L          (6) 

其中, 1 1 , {1, , }j L j L    , 1代表第一个循环. 利

用初始化的注意力, 对从图像中提取的特征 convf
进行加权, 可得 

 conv 1 2 1 1 2 1ˆ ˆ ˆ{ , , , } , }, ,{L L L   f a a a a a a     (7) 

在每一次循环中利用加了关注的图像特征 , 
可以初始化 LSTM 的记忆单元 c和隐藏状态和 h , 
分别为 

 0
1

1 ˆ


 
  







L

c i
i

I
L

c a  (8) 

 0
1

1 ˆ


 
  







L

h i
i

I
L

h a  (9) 

对于图像 ix , 经由正向文本生成过程, LSTM
的 每 一 步 都 将 产 生 一 个 单 词 , 生 成 句 子

,1 ,2 ,{ , , , }i i i L S s s s . 

2.2.2  生成文本反馈 
在正向文本生成的过程中 , 图像中的某些区

域会对应文本中的某几个单词 , 同时也存在无法
很好配对的问题 , 即存在注意力分散和生成语句
错乱问题. 在此过程中, 本文从生成的文本中提取
关键词注意力反向矫正图像注意力. 

在利用 LSTM 生成文本的过程中, 每一步的
隐藏状态的集合记为 1 2{ , , , }  LH h h h , 那么利用
类似于正向生成文本时图像中注意力的计算方式, 
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在文本上的注意力 1 2{ , , , }    Tβ , 其中 

 

1

exp( )

exp( )







t

t T

k
k

c

c
 (10) 

1( )t c tc g h , 表示每个单词的能量 , ( )cg 表示一

个浅层的 MLP. 由上述计算可以得到 LSTM 中每

一步的隐藏状态的关注特征集合 

 
1





T

t t
t

r h  (11) 

本文模型从生成文本中提取出文本上的关注

特征, 该特征包含对每个单词的重要性分析, 对模
型认为是关键词的单词加大权重, 反之减小权重.  
2.2.3  图像关注区域更新与文本选择 

利用从文本中提取出的关注特征对原本的图

像关注特征进行注意力矫正, 该过程如图 5 所示. 

利用图像的关注特征 convf̂ 和来自文本中的关注特

征 r , 可以计算出图像和文本的联合关注特征  
 ha hr h  iH W a W r b  (12) 

重新计算图像中的注意力可得 

 softmax(tanh( ))kλ H  (13) 

利用式(7)更新关注特征 convf̂ , 利用该信息在下一
个循环中初始化 LSTM 以指导文本的生成. 本文
分别观察 1~3次迭代效果, 分别标记为本文-f1, 本
文-f2和本文-f3. 

 

 
 

图 5  关注区域更新 

3  实  验 

3.1  数据集 
为了衡量本文模型的表现能力, 采用 3 个在

图像自动语句标注中最常用的大规模数据集 : 
Flickr8K[24], Flickr30K[25]和 MSCOCO[26]. 

Flickr8K 和 Flickr30K 收集于雅虎公司旗下的
大规模图像分享网站 Flickr. Flickr8K 数据集共包
含 8 000幅图像, 其中包含 6 000幅训练图像、1 000
幅验证图像和 1 000幅测试图像. Flickr30K数据集
共包含 31 784幅图像, 按照文献[14]可分为 28 000
幅训练图像, 1 000 幅验证图像和 1 000 幅测试图像. 
由于利用了众包系统, Flickr8K和 Flickr30K中的每
幅图像都对应 5个文本描述. MSCOCO数据集包含
123 000 幅图像, 且按照文献[20]中的数据集分割
进行训练和测试. 
3.2  实验结果与分析 

实验中, 本文模型的 CNN 部分利用 VGG-16
网络结构 , RNN 部分利用 LSTM 结构 . 其中 , 
VGG-16 中的网络参数采用在大规模单标签图像
数据集 ImageNet 上预训练的参数进行初始化. 图
像特征从VGG-16的最后一个卷积层 conv5_3中提
取; LSTM的 state size设为512. 训练过程中, 采取带
冲量的梯度下降法, 并采用分段式学习率. VGG-16
的卷积层的学习率为 0.01, 全连接层学习率为 0.02, 
其余层的学习率为 0.1. 所有学习率每 10 个 epoch
降为原先的 1/10, 共采用 40个 epoch. 采用本文-fn

表示基于注意力反馈机制的图像自动语句标注模

型的结果 , n 表示第 n 次迭代过程 . 本文中 , 对
{1, 2,3}n 进行评估. 
本文中采用的评估指标包括 BLEU-1, BLEU-2, 

BLEU-3, BLEU-4 和 Meteor. BLEU[27]是机器翻译

中一种十分常用的衡量指标 , 通过分析生成句子
和一系列真实语境句子的 n-gram[28]同现性来判断

句子的优劣 ; 其中 , BLEU-n( {1, 2,3, 4}n )表示
n-gram 的长度. BLEU 的优势在于采用了 n-gram, 
从而考虑了更长的匹配信息, 但是随着 n 的增加, 
在句子层次的匹配会越来越差 . Meteor[29]通过计

算生成语句和真实语句的单词匹配校准来衡量优

劣. Meteor 考虑基于整个语料库上的准确率和召
回率, 得出最终结果. 本文在 Flickr8K和 Flickr30K
上验证模型的有效性 . 进行对比的模型包括
Mind’s eye[30], BRNN[31], Google NIC[1], Multimo-
dal[32], Soft-attention, Hard-attention[2], Mix6v4[33], 
Bi-LSTM[34], phi-LSTM[35]和(sf+ra)-beam[36]. Mind’s 
eye提出一种双向表达方式, 可以从图像生成语句, 
也可以从语句中生成图像信息表达. BRNN利用一
种多模态 RNN, 结合文本图像匹配信息来生成新
的文本. Google NIC利用 CNN从图像中提取特征, 
结合 RNN 生成新的语句. Multimodal 利用多模态
信息生成语句. Soft-attention 和 Hard-attention 都 
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利用了注意力机制 , 使得在生成句子时能集中在
关键区域. Mix6v4, Bi-LSTM和 phi-LSTM则通过
不同的方式修改 LSTM 在模型中的运用来提高效

果. (sf+ra)-beam引入了 region信息强化运算. 
从表 1可以看出, 本文模型比其他模型有更好

的效果, 在 BLEU-1 和 Meteor 指标上的循环过程
中, 本文-f3的结果分别是 68.3和 23.0, 所有指标都
比其他模型有所提升. 同样, 从表 2 中可以看出, 

在 BLEU-1和 Meteor指标上的循环过程中, 本文-f3

结果分别是 67.5 和 20.1, 所有指标都比其他模型
有所提升. BLEU-2~BLEU-4相比(sf+ra)-beam[36]效

果稍显不足, 这是由于该模型中引入了 region 信
息并采用 beam search 的方式. 每一次反馈循环的
效果都有一定提升 , 说明本文模型在经过多次迭
代更新图像的关注区域 , 同时使得图像自动语句
标注过程中可以优化生成的语句. 

 
表 1  在 Flickr8K 上的实验结果 

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 Meteor 
Mind’s eye[30]    13.1 16.9 
BRNN[31] 57.9 38.3 24.5 16.0  
Google NIC[1] 63.0 41.0 27.0   
Multimodal[32] 65.6 42.4 27.7 17.7 17.3 
Soft-attention[2] 67.0 44.8 29.9 19.5 18.9 
Hard-attention[2] 67.0 45.7 31.4 21.3 20.3 
Mix6v4[33] 64.7    18.8 
Bi-LSTMV[34] 65.5 46.8 32.0 21.5  
phi-LSTM[35] 63.6 43.6 27.6 16.6  
(sf+ra)-beam[36] 66.5 47.8 33.2 22.4 20.8 
本文-f1 67.2 46.1 30.9 21.2 21.5 
本文-f2 67.5 46.9 31.2 21.8 21.9 
本文-f3 68.3 46.5 32.1 22.1 22.0 

 
表 2  在 Flickr30K 上的实验结果 

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 Meteor 

Mind’s eye[30]    12.0 15.2 

BRNN[31] 57.3 36.9 24.0 15.7  

Google NIC[1] 66.3 42.3 27.7 18.3  

Multimodal[32] 60.0 38.0 25.4 17.1 16.8 

Soft-attention[2] 66.7 43.4 28.8 19.1 18.5 

Hard-attention[2] 66.9 43.9 29.6 19.9 18.5 

Bi-LSTMV[34] 62.1 42.6 28.1 19.3  

phi-LSTM[35] 66.6 45.2 28.2 17.0  

(sf+ra)-beam[36] 67.0 47.5 33.0 24.3 19.4 

本文-f1 66.3 44.3 28.9 19.9 18.2 

本文-f2 66.8 44.1 30.1 19.7 19.1 

本文-f3 67.5 44.5 30.0 20.3 20.1 
 

从表 3可以看出, 通过 3次迭代, BLEU-4可以
和 Review 网络 [20]达到一致 , 且 Meteor 指标比
Review 网络效果要更好一些. 说明通过循环反馈
模型, 能够提高单词匹配的准确率. 

本文在 Flickr8K 上对图像中的关注区域和文
本中的关键字进行可视化 . 计算图像的关注区域
时, 本文利用高斯滤波器进行上采样, 放大因子为
16 .  在计算文本上的注意力中 ,  本文通过比较

1 2{ , , , }T    , 即每个单词的权重, 用红色代

表权重大的单词, 蓝色为较大, 其余为黑色. 如图
6 所示, 经过 3 次反馈迭代过程, 图像的关注区域 

 

表 3  在 MSCOCO 上的实验结果 
模型 BLEU-4 Meteor 

Google NIC[1] 58.7 34.6 
Review网络[20] 59.7 34.7 
本文-f1 58.8 34.2 
本文-f2 59.2 34.7 
本文-f3 59.5 35.1 
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图 6  图像中的关注区域和文本中的关键字可视化 
 

明显更加准确, 生成语句更加通顺. 图 6 中, 本文
同时给出了一个失败例子(标红框), 可以看出, 当
图像较为复杂的时候 , 反馈信息不能保证对图像
的注意力进行有效的矫正更新.  

本文模型在单块 NVIDIA GeForce 1080 GPU
上运行实验, 由于采用了端到端的结构, 在 Flickr8K
上训练 40 个 epoch 仅需耗时 3~4 h, 对比 Google 
NIC等采用大量训练技巧的方法缩短了时间. 

4  结  语 

本文提出一种注意力反馈机制的图像自动语

句标注模型, 迭代地修正图像中的关注区域、强化
图像和文本中的关键信息匹配、优化生成语句. 本
文在 Flickr8K、Flickr30K和 MSCOCO这 3个常用
的数据集上进行实验 , 验证结果显示了模型的优
越性. 
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