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摘　要: 近几年, 基于 Transformer的预训练模型展现了强大的模态表征能力, 促使了多模态的下游任务 (如图像描

述生成任务)正朝着完全端到端范式的趋势所转变, 并且能够使得模型获得更好的性能以及更快的推理速度. 然而,

该技术所提取的网格型视觉特征中缺乏区域型的视觉信息, 从而导致模型对对象内容的描述不精确. 因此, 预训练

模型在图像描述生成任务上的适用性在很大程度上仍有待探索. 针对这一问题, 提出一种基于视觉区域聚合与双

向协作学习的端到端图像描述生成方法 (visual region aggregation and dual-level collaboration, VRADC). 为了学习

到区域型的视觉信息, 设计了一种视觉区域聚合模块, 将有相似语义的网格特征聚合在一起形成紧凑的视觉区域

表征. 接着, 双向协作模块利用交叉注意力机制从两种视觉特征中学习到更加有代表性的语义信息, 进而指导模型

生成更加细粒度的图像描述文本. 基于MSCOCO和 Flickr30k两个数据集的实验结果表明, 所提的 VRADC方法

能够大幅度地提升图像描述生成的质量, 实现了最先进的性能.
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Abstract:  In  recent  years,  Transformer-based  pre-trained  models  have  demonstrated  powerful  capabilities  of  modality  representation,  which

leads  to  a  shift  towards  a  fully  end-to-end  paradigm  for  multimodal  downstream  tasks,  such  as  image  captioning  tasks,  and  enables  better

performance  and  faster  inference  speed  of  models.  However,  the  grid  visual  features  extracted  with  such  pre-trained  models  lack  regional

visual  information,  which  results  in  inaccurate  descriptions  of  the  object  content.  Thus,  the  applicability  of  pre-trained  models  in  image

captioning  remains  largely  unexplored.  Therefore,  this  study  proposes  a  novel  end-to-end  image  captioning  method  based  on  visual  region

aggregation  and  dual-level  collaboration  (VRADC).  Specifically,  to  learn  regional  visual  information,  this  study  designs  a  visual  region

aggregation module that  aggregates  grid features  with similar  semantics  to  obtain a  compact  visual  region representation.  Next,  the dual-level

collaboration  module  uses  the  cross-attention  mechanism  to  learn  more  representative  semantic  information  from  the  two  visual  features,

which  guides  the  model  to  generate  more  fine-grained  image  captions.  The  experimental  results  on  the  MSCOCO  dataset  and  Flickr30k

dataset  show  that  the  proposed  VRADC-based  method  can  significantly  improve  the  quality  of  image  captioning  and  achieves  state-of-the-
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art performance.
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随着智能终端和多媒体设备的广泛普及, 每天有数以万计的图像、视频等多媒体数据被上传到一些分享网站

平台, 如 Instagram、Twitter、抖音、YouTube等. 这些多媒体数据蕴含着丰富且有价值的信息, 因此如何使计算

机能够自动地理解和分析多媒体数据内容为用户提供更好的交互体验, 已经成为当计算机学科中重要的研究热

点. 图像描述生成 [1–3]作为该研究热点中一项重要的基础任务, 其目的是根据所给定的一幅图像, 能够自动地生成

一个与图像内容相符的自然语言描述的句子. 该任务有着广泛的应用前景: 基于内容的图像检索和推荐 [4]、智能

盲导系统 [5]和人机交互 [6,7]等. 尽管现有的计算机视觉和自然语言处理技术分别在视觉内容理解和语言语义分析

方面取得了巨大的进步, 但由于图像描述生成既要理解丰富的视觉信息又要生成复杂的语义描述, 这一特性使得

该任务极其具有挑战, 并且可被视为判别人工智能是否完成了从感知到认知的巨大飞跃的试金石.
图像描述生成的方法基本上都来源于神经机器翻译的编码器-解码器框架 (encoder-decoder)[8], 其中编码器利

用视觉特征提取器 (如卷积神经网络 (CNN)[9]、物体检测网络 [10]等)来分析和提取图像的上下文视觉信息, 而解码

器利用语言生成器 (如循环神经网络 (RNN)[11]、Transformer[12]等)来生成自然语言描述. 目前大部分主流的图像

描述生成方法属于两阶段的方法, 如图 1(a)①所示, 即采用预先训练好的视觉特征提取器来得到离线的视觉特征,
然后单独训练所提出的网络框架, 例如 RSTNet[3]、DLCT[13]等. 虽然上述的方法已经取得了显著的进步, 但是预先

训练好的视觉特征提取器与下游的图像描述生成任务之间存在数据域和任务形式上的差异, 使得模型性能的提升

存在很大的瓶颈. 除此之外, 提取离线的视觉特征相对费时, 难以应用于实时的图像描述生成场景.
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图 1　图像描述生成任务中两阶段与一阶段模型结构和性能的比较
 

最近, 由于基于 Transformer的视觉预训练模型 (如 Vision Transformer[14]、Swin Transformer[15]等)在图像分

类、物体检测等视觉任务上取得了显著的发展, 完全基于 Transformer的端到端图像描述生成模型 (即单阶段的方

法, 如图 1(a)②所示)成为一个新的研究趋势, 并且拥有更强大的性能. 该模型的优势有两点, 一是能够保证编码器

和解码器模型架构上的统一, 二是能够同时对编码器和解码器进行参数优化. 从图 1(b) 中可以看出, 相比于两阶

段模型, 一阶段模型的性能总体上有较大的提高, 在 CIDEr 指标 [16]上平均提高了 3.7 个百分点左右. 尽管完全基

于 Transformer端到端的模型展现了巨大的潜力, 但是如何将预训练模型所得到的强大的视觉特征与语言单词进

行对齐仍有待充分挖掘. 例如, Fang 等人 [17]通过从给定图像中提取实体概念或属性表示来辅助文本生成, 或者

Wang等人 [18]在生成的单词嵌入和图像全局特征之间添加一个预融合操作来增加多模态特征之间的交互, 以提高

从图像到字幕的推理能力.
现有的视觉特征表示主要分为两种类型, 即网格型视觉特征和区域型视觉特征. 其中, 网格型视觉特征是只以

相同大小均分网格的形式将图像通过视觉特征提取器提取特征, 该特征能够覆盖整个图像的信息; 而区域型视觉

特征是将图像输入到物体检测模型中得到图像中有代表性的对象区域特征. 上述端到端的图像描述生成方法采

用 Vision Transformer所提取的视觉特征都是网格型视觉特征, 缺少图像中明确的区域对象信息. 完整描述一幅图

像的内容所涉及的语义信息比较复杂, 如图 1 所示. 该条描述语句的语义信息比较复杂, 其中细节性的单词信息

宋井宽 等: 基于视觉区域聚合与双向协作的端到端图像描述生成 2153



(如“young”“stands at”和“hit an oncoming”)往往需要整个图像的上下文信息进行推理, 这个是网格型特征的优势;
而句子中的一些名词 (如“baseball player”“plate”“motion”和 “ball”)往往对应于图像中某些物体对象信息, 这是区

域型特征的优势. 一种解决方案是将端到端的物体检测技术也融入到模型, 但其模型设计复杂、计算成本过高等

因素, 并不有利于端到端的模型训练及测试.
针对上述问题, 本文提出一种基于视觉区域聚合与双向协作的端到端图像描述生成方法, 图 2是模型的整体

架构. 首先, 本文采用 Vision Transformer中从原始的图像中提取视觉网格特征作为初始的特征. 为了学习到紧凑

的视觉区域表征, 本文提出了视觉区域聚合模块, 该模块采用了一些可学习的语义聚类将网格特征中有相同语义

信息的特征聚合在一起, 每一个聚类中心隐式地代表了一种有代表性的视觉区域特征. 此外, 本文提出一个双向协

作模块来学习视觉网格特征和区域特征之间的联系. 具体来讲, 本文采用交叉注意力机制, 在区域特征的引导下,
最终得到的视觉语义特征将拥有更高质量的视觉信息, 进而来提升生成描述的质量.
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图 2　VRADC方法概览
 

本文的主要贡献包括以下 3个方面.
(1) 据本文所知, 本文是第 1个在端到端的图像描述生成任务上考虑图像中区域对象信息的工作. 在没有显式

监督的条件下, 本文提出一种视觉区域聚合模块, 从网格特征中隐式地学习到有区别、有代表性的区域特征.
(2) 本文提出了一个双向协作模块, 将所学习到的区域视觉特征整合到网格视觉特征中, 从而获得更具代表性

的视觉语义特征去生成更加细粒度的描述.
(3) 本文所提出的 VRADC方法在MSCOCO和 Flickr30k两个公开数据集上进行了大量的实验验证, 实验结

果表明本文的方法取得了最先进的结果, 并极大地超过了其他主流方法, 甚至优于一些大规模预训练的视觉与语

言模型.
本文第 1节介绍图像描述生成、视觉预训练模型和视觉与语言预训练模型的相关方法和研究现状. 第 2节详

细介绍基于视觉区域聚合与双向协作的图像描述生成方法. 第 3节将介绍本文的实验设置, 包括数据集、训练细

节等, 并将开展定量和定性的实验分析, 以证明本文所提出方法的有效性. 第 4节总结全文, 并对未来研究方向做

出展望.
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 1   相关工作

 1.1   图像描述生成

图像描述生成是一个活跃的研究领域, 近年来该领域的工作层出不穷. 主流的图像描述生成方法大多基于编

码器-解码器框架: 编码器用来提取图像特征, 解码器则利用图像编码器所提取好的图像特征来生成单词描述. 在
本节, 我们根据图像描述生成模型的结构, 将图像描述生成的方法分为两大类, 即基于 RNN的编码器-解码器框架

和基于 Transformer的编码器-解码器框架.
● 基于 RNN的编码器-解码器框架. 早期由于基于 RNN的编辑器-解码器架构在机器翻译领域显著改善了翻

译的质量, 因此该架构被借鉴到图像描述生成任务上. 最初的工作 [19–21]采用 CNN 来提取图像视觉信息, 利用

RNN来解码生成最终的描述. 然而这些方法大多采用全局的视觉信息而丢失了图像中的局部特征, 导致解码器无

法对图像细节进行精准解析. 人类在描述图像时会将注意力放在感兴趣的区域上, 受此启发, 研究者将注意力机制

应用到基于 RNN的编解码框架. Xu等人 [22]提出了基于 LSTM的注意力机制模块, 该模块计算 LSTM当前隐藏特

征对图像特征中各个区域的注意力权重, 动态地选择与当前单词相关的图像区域作为解码器的视觉输入, 从而使

得生成的文本能更准确地关注到显著的目标和细节. Chen等人 [23]提出了一种基于层级注意力的图像描述生成方

法, 使用层级注意力自适应地选择 CNN的卷积特征图来指导单词生成. Chen等人 [20]还提出了基于 RNN的属性

注意力模块, 帮助模型对图片中的属性信息进行预测, 并利用预测得到的属性信息辅助描述生成, 进一步提升了模

型对高频率属性词汇的预测准确度. 后来, Anderson等人 [1]提出使用目标检测器 Faster R-CNN[10]作为编码器, 并用

提取好的目标特征取代了以往 CNN所提取的区域特征, 并提出自下而上和自上而下的注意力实现了区域对象层

面的关注, 而不是传统的视觉注意力在等大小网格特征的关注. 此外, Yang 等人 [24]将细粒度语义的场景图映入到

基于 RNN的编码器-解码器中, 旨在利用语言归纳偏差来提升图像描述生成的质量.
● 基于 Transformer的编码器和解码器架构. 由于近期 Transformer在自然语言领域取得了重大突破, 利用基

于 Transformer的编码器-解码器架构的图像描述生成方法也开始大量出现. 该架构的核心思想是采用 Transformer
中自我注意或交叉注意机制来加强视觉信息编码和视觉与语言之间信息交互. 为了使得 Transformer的编码器和

解码器结构能够更好地适应图像描述生成任务, 研究者们提出了各种改进方案. 其中, Pan等人 [25]提出了一个双线

性注意力模块, 其利用空间和通道双线性注意分布来捕捉对象特征之间的交互信息. Song等人 [26]通过将相对位置

信息嵌入到多头注意力机制中, 增强了视觉特征之间的方向感知能力. Cornia等人 [27]将不同层级对象特征之间的

关系存储为先验知识, 并在解码阶段使用先验知识辅助生成不同层级的语义描述. 后来, Jiang等人 [28]重新审视了

网格视觉特征的优势, 发现该特征在性能和时间成本方面都优于区域型视觉特征. Zhang 等人 [3]在网格型视觉特

征的基础上提出了网格增强模块来考虑网格位置之间的相对关系, 并且提出的适应性注意力模块在 Transformer
解码器的基础上会自适应地衡量视觉线索和语言线索的贡献以预测最终的单词.

然而, 上述方法都是属于两阶段的方法, 即先提取好图像的视觉特征, 然后再训练所设计的模型. 最近, 基于

Transformer 的视觉预训练模型在视觉分类任务上表现优异, 甚至超过了基于卷积网络的视觉预训练模型. 因此,
基于完全 Transformer架构的图像描述生成方法被提出 (属于一阶段的方法). 这类方法能够很好地被用于实时场

景, 也能够生成更加准确的图像描述句子. 其中, Wang等人 [18]首先将 Swin Transformer应用到该领域, 并通过将全

局视觉特征和当前预测单词的预融合操作, 增加了两个模态之间的交互. Fang 等人 [16]则运用 Vision Transformer
作为编码器, 并且引入一个额外的模块来预测高频的概念单词, 以提高编码器对与概念相关的视觉网格特征的感

知能力. 然后将所提取的概念单词特征合并到视觉网格特征中, 进一步改善视觉特征. 这些方法都能证实视觉

Transformer 所编码的网格特征蕴含丰富的语义信息, 适合图像描述生成等视觉语言下游任务. 此外完全基于

Transformer编解码网络也实现了网络结构的统一.

 1.2   视觉预训练模型

视觉语言任务的发展与视觉预训练模型密不可分, 视觉预训练模型为视觉语言的下游任务提供了语义丰富的

宋井宽 等: 基于视觉区域聚合与双向协作的端到端图像描述生成 2155



视觉特征. 早期的视觉语言工作采用传统的卷积神经网络 (例如 ResNet[29], VGG[30])作为视觉特征提取器. 通常而

言, 这些 CNN是在图像分类数据集 (如 ImageNet)上采用分类损失进行预先训练而获得的, 但是由于分类数据集

进对每张图片只有一个粗略的类别标注, 所以在此基础上所训练得到的图像特征信息并不丰富. 目标检测网络 (例
如 Faster-RCNN[10]、YOLO[31])的出现解决了这一问题. 与分类任务不同, 目标检测网络的预训练任务和预训练数

据集更加适合视觉语言的下游任务. 该任务在 Visual Genome数据集 [32]上进行训练, 原因是 Visual Genome数据

集使用了大量属性、目标对象等更细粒度信息的标注数据, 而这样的属性信息和类别信息正好是图像描述生成任

务所关注的. 除此之外, 目标检测器处理图像的分辨率高于上述 CNN (例如 448×448 vs. 256×256), 因此获得的目

标区域特征质量高于 CNN所提取的网格特征. 至于最近提出的视觉 Transformer[14,15], 其将图像编码为一系列视

觉令牌, 与传统的 CNN结构相比, 基于 Transformer模块的视觉 Transformer具有更大的感受野, 并且没有归纳偏

置. 因此, 它们在大规模多标签分类视觉数据集 (如 ImageNet-21k) 中取得了领先的性能. 此外, 基于 Transformer
的结构更加适合与视觉语言的下游任务相结合, 因此用视觉 Transformer预训练模型作为图像特征提取器成为当

前视觉语言任务的主流做法.

 1.3   视觉与语言预训练模型

受预训练方法在视觉或者语言领域中大获成功的启发, 大规模的视觉与语言预训练模型也逐渐成为研究的热

点. 一般而言, 视觉与语言预训练模型也是基于 Transformer结构, 并为此设计一系列代理任务 (如视觉掩码、文本

掩码、视觉文本匹配等)来训练模型. 预训练所用到的数据集通常是大规模的视觉文本对的数据集, 如 Conceptual
Captions[33]和 HowTo100M[34]等. 现有的视觉与语言预训练模型可以从视觉与文本信息融合的角度, 可分为单流和

双流两种架构. 单流架构将文本和视觉特征拼接在一起, 然后传入一个 Transformer块, 完成特征的融合, 代表的模

型有 VisualBERT[35]、VideoBERT[36]、VinVL[37]、MDETR[38]等. 而双流架构则是将两种模态的特征分别传入各自

分支的 Transformer 块, 随后使用各自分支的交叉注意力模块完成特征的融合, 代表的模型有 LXMERT[39]、

ALIGN[40]、ALBEF[41]、Frozen[42]等.
除此之外, 视觉与语言预训练模型还可以根据整体架构设计的角度, 分为仅有编码器架构和编码器-解码器架

构. 现有的视觉语言预训练模型大部分采用仅编码器架构, 将跨模态表示直接馈入输出层以生成最终输出, 如
ALIGN、VinVL、ALBEF. 相比之下, 采用使用转换器编码器-解码器架构的视觉语言预训练模型, 将跨模态的表

示信息先输入到编码器然后传输到解码器进行解码工作, 如MDETR、UniVL.

 2   方　法

I

G = {g1,g2, . . . ,gM}
gm m

R = {r1,r2, . . . ,rN} N rn n

V = {v1,v2, . . . ,vM} V Y = {y1,y2, . . . ,yT }

本文提出了一种基于视觉区域聚合和双向协作学习的端到端图像描述生成方法 VRADC, 该方法是完全基于

Transformer的端到端编码器-解码器框架来构建模型. 具体而言, 给定一张原始图像   , 首先采用预训练好的 Swin
Transformer作为视觉特征提取来提取图像的网格特征, 表示为   , 其中 M 表示图像中网格块的数

量,    表示第   个的网格特征; 为了学习到图像中的区域信息, 本文设计了一个视觉区域聚合模块, 将语义相似的

网格特征聚合为紧凑的区域特征, 表示为   , 其中   表示聚合区域的数量,    表示第   个的区域特

征; 接着, 采用一个双向协作模块来学习网格特征和区域特征之间的关系, 并生成语义更加丰富完整的视觉语义特

征, 表示为   ; 最后, 将特征   输入到 Transformer解码器中生成最终的图像描述   ,
其中 T 为生成描述的最长长度. 图 2展示了本文所提出方法 VRADC的整体框架图, 本节将对 VRADC的具体实

现细节进行详尽介绍.

 2.1   视觉特征提取

现有的算法已经证明有代表性的视觉特征更有利于图像描述生成任务. 基于 Transformer架构的模型以及其

变体 (如 BERT[43]、GPT[44]等)在自然语言处理任务上取得了显著的性能提升, 一些先驱工作也将其引入到计算机

视觉任务中, 相比于基于 CNN架构的模型, 获得了更优的性能以及更强的表征能力, 如 Vision Transformer、Swin
Transformer等. 本文采用性能强大的 Swin Transformer作为视觉特征提取器, 它能够为本文建立起一个完全基于
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Transformer的框架, 并能从原始图像进行端到端的图像描述生成训练.
I ∈ RH×W×3 B Ip ∈ Rp×p×3

{H,W} {P,P}

G

在本模块中, 首先将输入图像   分割为   个不相交的补丁区域 (patch), 将局部区域记为   .

其中   和    分别表示输入图像和补丁区域的大小, 并且 N=(H×W)/P2 是补丁区域的数据, 也是输入到 Swin
Transformer中的有效序列长度. 然后将这些补丁进行平铺操作并输入到一个可训练的嵌入层得到补丁嵌入向量.
为了保留位置信息, 位置嵌入也被融合到补丁嵌入向量中. 接着, 补丁嵌入向量经过 4个编码阶段, 每个阶段包含

一个补丁特征融合层和多个相邻的 Swin Transformer核心单元, 用于获得分层次的视觉表征. 其中, 补丁特征融合

层通过将 2×2个补丁区域特征进行拼接, 将局部特征的总规模缩小到原来的 1/4; 每个核心单元由基于移位窗口的

多头自注意力模块、多层感知器模块、GELU非线性层和归一化模块组成, 多个核心单元能在保持原本不重叠窗

口有效计算的同时引入跨窗口的连接, 显著增强了整体模型的表征能力. 最终, 本文将 Swin Transformer最后一个

阶段输出的特征作为网格特征, 用   来表示, 并将其输入到下一个模块中.

 2.2   视觉区域聚合

如前所述, 通过 Swin Transformer所提取的网格特征存在区域空间信息的丢失, 从而导致模型对一些物体对

象信息描述不准确. 一种可行的方案是将端到端的物体检测技术融入到模型中来弥补其不足. 然而, 物体检测技术

由于计算过程复杂以及计算成本过高等因素, 并不利于端到端的模型训练及测试. 直观上, 如果能够隐式地将相同

语义的网格特征选取并聚合成多个子空间中以获得伪区域特征, 操作将变得更加灵活. 为此, 本文设计一种视觉区

域聚合模块, 在没有明确监督的情况下, 将网格特征聚合到多个聚类中心, 其中每一个聚类中心整合了网格特征中

某种相似的语义信息, 表示一种可能的有代表性的区域.
R N

m gm n

cn

对于该模块, 本文通过计算网格特征与聚类中心的距离来得到紧凑的区域特征   . 具体而言, 首先设置了   个

可学习的聚类中心, 表示为 C={c1, c2,…, cN}. 接着, 给定第   个网格特征   , 将计算该网格特征与第   个聚类中心

 的相关性:

rm,n =
exp(gmcT

n +bn)∑N

k=1
exp(gmcT

k +bk)
(1)

bn bk n rn其中,    和   是可学习的参数. 第   个区域的特征   将通过对所有网格特征加权和得到:

rn = Norm

 M∑
m=1

rm,n (gm − c̃n)

 (2)

l2 c̃n cn R其中, Norm 表示   范数归一化操作,    是一个与   大小相同的可学习参数. 因此, 我们将最终的特征   定义为区域特征.

 2.3   双向协作

G R S

本文采用双向协作模块来建立网格特征和区域特征之间的联系, 从而得到更加丰富的视觉表征, 该模块主要

采用了交叉注意力机制. 如图 2所示, 首先采用不同全连接层将网格特征 G 映射查询 QG 以及将区域特征 R 映射

为键 KR 和值 VR. 采用点积注意函数计算网格特征   与区域特征   之间的相似度, 用矩阵   表示:

S = Similarity (QG,KR) = Softmax
(

QGKT
R√

d

)
(3)

n rn m gm其中, S(m, n)表示   个区域特征   对第   个网格特征   的重视程度. 为了同时关注语义相关的区域信息, 我们进

一步采用多头注意机制 (multi-head attention, MHA)重新计算公式 (3)中的相似度 S.
QG KR VR

P

在多头注意机制中,    ,    和   将会映射到多个不同的子空间, 然后通过公式 (3)计算不同子空间的相似度

Sh, 将MHA所有的相似性头的输出连接在一起并通过非线性层得到一个特征   : Ph = S hVh
R, h = 1,2, . . . ,H

P =
[
Ph; Ph; . . . ; Ph

]
WR (4)

G̃

其中, H 为子空间的数量. 最后, 通过 Layer Normalization被归一化, 并添加到一个原网格特征, 以产生一个与区域

相关的网格特征   :

宋井宽 等: 基于视觉区域聚合与双向协作的端到端图像描述生成 2157



G̃ =G+LayerNorm
(
P
)

(5)

通过堆叠 L 层的 MHA 模块, 可以获得一个更精细化的视觉特征. 我们将最后一个 MHA 块的输出作为最终

的视觉语义特征 V.
视觉语义特征将输入到 Transformer的解码器中生成最终的描述 Y:

Y = TransformerDecoder (V) (6)

 2.4   模型训练

为了训练本文所提出的模型, 与主流的算法相同 [1,3], 采用两阶段的训练策略: 1)监督学习阶段, 使用交叉熵损

失来学习生成单词和参考单词之间的差异; 2)强化学习阶段, 使用句子的 CIDEr指标作为强化学习的奖励来优化

模型的生成效果.
Y∗ =

{
y∗1,y

∗
2, . . . ,y

∗
T

}
具体来说, 在第 1阶段, 通过给定图像的参考描述的句子   , 最小化模型的交叉熵损失:

LCE = −
T∑

t=1

log(pθ(y∗t |y∗1:t−1)) (7)

θ其中,    表示模型的参数. 然后, 对于一阶段的训练, 模型预测当前时间步的单词在很大程度上依赖于之前生成的

单词, 一旦模型在前面时间步生成的单词不准确, 会导致误差累积, 从而导致模型生成的描述准确性不高. 此外, 一
阶段的训练损失与评价标准不相关, 即模型的训练和测试目标不一致.

为解决上述问题, 在第 2阶段, 采用 SCST[45]的思想, 将强化学习引入到模型训练过程中, 对 CIDEr指标作为

奖励进行优化, 目标是最大限度地减少负奖励期望:
LRL = −Ey1:T∼pθ

[
r (y1:T )

]
(8)

r (·) y1:T ∇θLRL其中,    表示生成描述   的 CIDEr-D得分. 通过蒙特卡洛方法来近似估计梯度   :
∇θLRL ≈ −

1
k

k∑
i=1

((
r
(
yi

1:T

)
−b

))
∇θ log pθ

(
yi

1:T

)
b =

1
k

 k∑
i

r (yi)

 (9)

k yi
1:T i b其中,    表示采样的序列数量,    表示第   个采样得到的描述序列,    表示通过采样的序列得到的平均奖励值. 通过

强化学习的策略, 能直接从指标出发, 优化描述的生成, 避免了只用一个交叉熵函数带来的可能陷入局部最优等问题.

 3   实　验

为了充分验证所提出 VRADC方法的有效性, 本文在MSCOCO[46]和 Flickr30k[47]两个公开数据集上开展了大

量的实验, 从定量和定性两个方面进行了实验结果分析, 并将 VRADC与目前主流图像描述算法进行对比实验. 本
节首先介绍实验数据集、评价标准以及实现细节, 其次对实验结果进行详细的介绍与分析.

 3.1   数据集和评价标准

 3.1.1    数据集

与主流的方法一样, 本文在MSCOCO 和 Flickr30k两个数据集上进行实验来评估所提出模型的有效性.
MSCOCO 数据集是当前图像描述生成任务中通用的大规模英文数据集, 总共有 164 062 张从在线网站上收

集的图像. 为了方便离线训练和测试, 其中有 123 287张图像公开提供了人类标注的句子描述, 每张图像至少有 5
条以上的参考描述. 本文采用 Karpathy等人 [48]所提供的划分方式, 将MSCOCO数据划分为训练集、验证集和测

试集, 其中每个集合的图像数量分别为 113 287、5 000和 5 000张. 除此之外, MSCOCO还提供了在线测试平台,
有 40 775幅图像的人类标注的句子描述没有公开提供, 用于进一步衡量模型的性能.

Flickr30k数据集是从 Flickr网站上收集 31 783张图像, 图像涵盖了多种人类活动、不同事件以及多种场景

等视觉内容, 并且每张图片都会由网络用户生成 5个英文描述的句子相匹配. 为了公平, 本文采用 Young等人 [47]
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所提供的划分方式, 将 28 783张图片用于训练, 1 000张图片用于验证以及 1 000张图片用于测试.
 3.1.2    评价标准

为了公平评价, 本文采用了 5种在图像描述任务中广泛使用的评价指标来衡量模型所生成描述的质量, 包括

BLEU@N[49]、METEOR[50]、 ROUGE-L[51]、 CIDEr[16] 和 SPICE[52]. 其中, BLEU@N 常用于衡量机器生成描述的

准确性, 做法是比较参考描述与生成描述之间的 n-gram重合程度, 重合程度越高, 则生成的描述越准确; METEOR
是 BLEU的改进版, 是计算 unigram加权的召回率和准确率, 用以评估句子间的序列、同义词、词根、词缀和释

义等匹配关系; ROUGE-L 常用于评估文本摘要的质量, 利用句子之间的最长公共子串来计算准确率和召回率;
CIDEr对句子之间的每个 n-gram 执行 TF-IDF加权, 并计算它们的 TF-IDF 权重向量之间的余弦相似度, 来衡量参

考描述和生成描述之间的一致性, 评测图像描述一致性和丰富度; SPICE是一种基于场景图结构的语义分析指标,
将参考描述和生成描述转化为句子场景图, 进而去分析句子之间的对象、属性以及它们之间的关系. 为了方便起

见，BLEU@N、METEOR、ROUGE-L、CIDEr、SPICE 在实验表格中简写为 BN、M、R、C、S, 其中 N 可以

取 1、2、3、4. 本文所提出的代码现已开发布在: https://github.com/jkdxg/VRADC.

 3.2   实验设置

对于视觉特征提取, 本文实验使用 Swin Transformer作为编码器的骨架, 由于该模型大小和图像的精度有不

同的配置, 本文在模型规模上选择了 Swin-B和 Swin-L, 两种规模 在图像分辨率上选择了 224×224和 384×384两
种配置. Swin Transformer输出的视觉特征将会映射到 512维. 对于描述语句, 首先, 本文将所有的句子通过分词工

具删除标点符号, 并划分成一个个单词, 然后将单词全部转换为小写字母, 最后去掉出现次数少于 5次的单词, 最
终得到 10 201个单词作为最终的单词库. 双向协作模块和基于 Transformer解码器的特征维度都是 512, 每层有 8
个自注意头, 层数内部的全连接层维度为 2 048, 双向协作和解码器的层数分别为 5和 3.

对于模型训练, 使用 Adam优化器进行参数优化, 分为监督学习和强化学习两个阶段. 在监督学习阶段, 本文

设置总批量大小和迭代周期分别为 50和 20. 对模型视觉特征提取的网络参数和其他部分参数分别设置初始学习

率为 4×10−5 和 4×10−4, 在经过 10轮迭代过后, 学习率每 3轮衰减一次, 衰减率为 0.8. 在强化学习阶段, 设置总批

量大小和迭代周期分别为 10和 30, 固定模型的学习率为 2×10–5. 在每轮训练结束后, 在验证集上进行评估模型的

性能, 最终选择在验证集上具有最高 CIDEr 值的模型用于测试. 在测试阶段, 模型使用 Beam Search方法 [53]进行描

述生成, Beam size 大小设置为 5.

 3.3   实验结果定量分析

 3.3.1    框架探索和比较

本文方法的核心是通过引入视觉区域聚合和双向协作学习来得到语义更加丰富的视觉信息已生成高质量的

图像描述. 在本节中, 将开展充分的对比实验来证明本文方法的有效性, 主要研究以下几个问题.
● RQ1: 在视觉区域聚合模块中, 不同的聚类数量是否会影响实验结果?
● RQ2: 在双向协作模块中, 不同层数的交叉注意是否会影响实验结果?
● RQ3: 采用不同的视觉特征提取骨架是否会影响实验结果?
● RQ4: 在双向协作模块中, 采用不同注意力方式是否会影响实验结果?
● RQ5: 采用完全端到端的训练策略是否会影响实验结果?
RQ1: 在视觉区域聚合模块中, 不同的聚类数量是否会影响实验结果?
为了验证这一个问题的结果, 该实验设置不同聚类中心的数量 (N=5, 7, 9, 11, 13), 其中双向协作模块中的层

数为 3, 视觉特征提取器为 Swin-B, 图像大小为 224×224, 实验结果见图 3.
注意的是, 所提出的视觉区域聚合模块是为了获得有代表性的视觉区域信息. 从图 3 中可以看出, 聚类数量

为 9时性能表现最好. 如果聚类数量太大, 可能会导致模型难以找到有代表性的区域, 从而影响模型的性能. 相反,
如果聚类数量太小, 很多弱语义视觉信息又会被大量丢弃, 导致结果不佳. 因此, 选择一个合适的参数对模型取得

最优结果很重要, 最终的模型选择 9作为聚类中心的数量. 
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图 3　视觉区域聚合模块中不同聚类中心的影响
 

RQ2: 在双向协作模块中, 不同层数的交叉注意是否会影响实验结果?
为了回答这个问题, 在保持聚类中心为 9的前提下, 该实验采用不同的交叉注意层数来验证 (L=1, 3, 5, 7, 9),

同样也采用视觉特征提取器为 Swin-B, 图像大小为 224×224, 为了更方便地进行实验证明, 实验结果见图 4. 从图

中可以观察到, 不同层数对模型性能的影响比较小, 越大的层数也会引入更多的参数量, 为此, 双向协作模块的层

数最终选择为 5.
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图 4　双向协作模块中不同交叉注意层数的影响
 

RQ3: 采用不同的视觉特征提取骨架是否会影响实验结果?
为了证实这一问题, 该实验采用了 Swin Transformer模型中不同预训练设置来初始化视觉特征提取器, 主要

有两个方面: 预训练模型的大小 (Swin-B和 Swin-L)和输入图像的分辨率 (224×224和 384×384), 实验结果如表 1
所示, 除了呈现图像描述生成任务的性能外, 表 1 还列出了预训练模型在图像分类上原始性能的准确率 (Acc@1
和 Acc@5)及参数量 (Params).
 
 

表 1    不同视觉特征提取器的影响 

视觉特征提取 图像大小
图像描述任务 图像分类

B1 B4 M R C Acc@1 (%) Acc@5 (%) Params (M)
Swin-B 224×224 81.02 39.04 29.16 58.55 134.1 85.2 97.5 88
Swin-B 384×384 82.75 41.30 30.28 59.82 141.5 86.4 98.0 88
Swin-L 224×224 82.48 40.64 29.73 59.43 139.5 86.3 97.9 197
Swin-L 384×384 83.09 41.33 30.56 60.34 143.3 87.3 98.2 197

 

从表 1 可以得出以下几个结论. (1) 预训练模型的性能对于本文所提出的方法是至关重要的, 当使用 Swin-L
作为视觉特征提取器, 模型能够带来更加显著的性能提升, 一个主要的原因是规模更大的模型在图像分类任务上
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表现更佳, 具备更好的模态表征能力. (2) 关于输入图像的大小, 可以发现在相同预训练模型条件上, 图像分辨率

从 224×224增加到 384×384, 可以带来巨大的性能提升, 如 Swin-B从 134.1 CIDEr值到 141.5 CIDEr值、Swin-L
从 139.5 CIDEr值到 143.3 CIDEr值.

RQ4. 在双向协作模块中, 采用不同注意力方式是否会影响实验结果?
为了在验证 VRADC中不同的注意力方式在双向协作模块有效性, 对双向协作进行了消融实验, 如表 2所示,

有两种注意方式: 并行注意力机制和交叉注意力机制, 其中并行注意力机制是指将网格型特征和学习到的区域特

征一起输入到自注意力模块得到有代表性的特征, 而本文所采用的交叉注意力机制是将一种特征融入到另一种特

征得到有代表性的特征, 有两种方式: 1)交叉注意 (区域): 将网格特征融合到学习到的区域特征中得到最终有代表

性的视觉特征; 和 2)交叉注意 (网格): 将学习到的区域特征融合到网格特征中得到最终有代表性的视觉特征. 从
表 2中可以看出, 交叉注意 (网格)的方式相比于其中两种方式在 CIDEr指标上获得了最优, 因此, 本文最终的模

型采用交叉注意 (网格)的方式.
RQ5: 采用完全端到端的训练策略是否会影响实验结果?
本文一个核心观点是完全基于 Transformer架构的端到端训练策略有助于图像描述生成任务. 为了验证该观

点, 本文构造了对应的消融实验, 通过是否固定 Swin Transformer的参数来训练所提出的模型, 实验结果如表 3所
示. 从表 3 中可以看出, 端到端的训练策略相比于非端到端的训练策略除了 B1 指标, 其他指标上均有所提升, 特
别是在 CIDEr指标上, 从 130.3提升到 134.1, 表明使用端到端的训练策略的有效性.

除此之外, 表 3还呈现了在端到端的训练策略下, 加载预训练好的模型参数对最终实验结果影响巨大. 其主要

原因是使用预先训练好的 Swin Transformer在大规模 ImageNet图像数据集中进行过预训练, 从而该视觉特征提

取器有着很好的图像表征能力. 然而, 若未加载预训练好的参数, 从头开始训练整个模型, 由于参数量过大而数据

太少, 模型很难拟合, 从而导致最终模型性能表现差.
 3.3.2    在MSCOCO数据集上的性能比较

在本实验中, 本文将所提出的方法 VRADC与主流算法在MSCOCO数据集上进行比较来验证方法的有效性.
所比较的主流算法大致可以分为 3类: 第 1类为两阶段模型, 该类模型采用离线的视觉特征训练模型并生成描述,
包括有 Adaptive[54]、SCST[45]、Up-down[1]、VRCDA[55]、GCN-LSTM[56]、AoANet[57]、M2 Transformer[27]、GET[58]、

X-Transformer[25]、DRT[26]、RSTNet[3]、DLCT[13]. 第 2类为一阶段模型, 该类模型输入为原始图像, 同时优化特征

提取器和描述生成解码器, 包括有 ViTCAP[17]、PureT[18]. 第 3类为视觉与语言预训练模型, 该类模型使用大规模

的数据来学习通用的多模态模型表征, 包括有 Oscar[59]、VinVL[37]、SimVLM[60]. 本文的模型 VRADC属于第 2类,
即一阶段模型. 为了与上述方法进行公平比较, 本文在两种设置下进行实验对比, 包括离线测试以及在线测试.

1)离线测试比较. 表 4展现了本文的方法和上述方法在离线测试设置下的结果比较, 该表仅呈现单模型的比

较结果. 从表中可以观察到以下几点: 第一, 与两阶段的模型相比, 一阶段的模型都实现了更优的性能, 特别是本文

的方法 VRADC. 与 RSTNet (ResNeXt152)相比, VRADC (Swin-L 384)在 CIDEr指标上提高了 7.7个点; 第二, 与
一阶段的模型相比, 本文的方法 VRADC在所有评价指标方面均领先于其他算法; 第三, 与使用大规模多模态数据

的视觉与语言预训练模型相比, 本文的方法仍然取得了优异的性能, 与 SimVLM相比, VRADC在 CIDEr上提高

了 0.8个点. 总的来说, 上述实验结果充分显示了本文方法的潜力.
2)在线测试比较. 为了进一步验证方法的有效性, 本文所提出的方法也提交到官方在线测试服务器与主流的

算法进行比较. 与其他方法做法类似, 本文用相同的参数训练了 4个 VRADC模型, 然后将 4个模型所生成的描述

表 2    不同注意力方式的影响
 

注意方式 B1 B4 M R C
并行注意 81.33 39.00 29.18 58.66 133.9

交叉注意(区域) 81.07 38.53 28.83 58.19 131.9
交叉注意(网格) 81.02 39.04 29.16 58.55 134.1

表 3    端到端训练策略的影响
 

训练策略 B1 B4 M R C
非端到端(加载预训练参数) 81.19 38.46 28.38 57.81 130.3
端到端(加载预训练参数) 81.02 39.04 29.16 58.55 134.1
端到端(未加载预训练参数) 64.7 21.89 20.24 46.19 65.9
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集成在一起生成最终描述的句子. 本文测试了两种配置: Swin-B 224和 Swin-L 384, 实验结果见表 5. 与所有其他

方法相比, VRADC采用 Swin-L 384配置的模型在所有指标上仍然保持着最好的性能. 特别是, 在 CIDEr的 c5和

c40指标上, VRADC (Swin-L 384)比 PureT (Swin-L 384)高出 4.6和 5.1个点. 除此, 本文采用 Swin-B 224配置的

模型也取得了与大多数主流方法可比较的性能.
 
 

表 4    离线测试环境下, VRADC与其他主流算法的性能比较 
模型 方法 视觉特征提取 B1 B4 M R C S

两阶段模型

Adaptive ResNet101 74.2 33.2 26.6 － 108.5 －

SCST ResNet101 － 34.2 26.7 55.7 114.0 －

Up-dowm F-RCNN101 79.8 36.3 27.7 56.9 120.1 21.4
VRCDA F-RCNN101 80.6 37.9 28.4 58.2 123.7 21.8

GCN-LSTM F-RCNN101 80.9 38.3 28.6 58.5 128.7 22.1
AoANet F-RCNN101 80.2 38.9 29.2 58.8 129.8 22.4

M2 Transformer F-RCNN101 80.8 39.1 29.2 58.6 131.2 22.6
GET F-RCNN101 81.5 39.5 29.3 58.9 131.6 22.8

X-Transformer F-RCNN101 80.9 39.7 29.5 59.1 132.8 23.4
DRT F-RCNN101 81.7 40.4 29.5 59.3 133.2 23.3

RSTNet ResNext101 81.1 39.3 29.4 58.8 133.3 23.0
DLCT ResNext101 81.4 39.8 29.4 59.1 133.8 23.0
RSTNet ResNext152 81.8 40.1 29.8 59.5 135.6 23.3

一阶段模型

VITCAP ViT-B 384 － 40.3 29.4 59.5 133.6 23.3
PURET Swin-L 384 82.1 40.9 30.2 60.1 138.2 24.2

VRADC (本文) Swin-B 224 81.0 39.0 29.2 58.5 134.1 23.0
VRADC (本文) ViT-B 384 81.5 39.7 29.6 59.0 135.3 23.3
VRADC (本文) Swin-L 384 83.09 41.3 30.6 60.3 143.3 24.3

视觉与语言预训练模型

OSCAR ResNeXt152 － 41.7 30.6 － 140.0 24.5
VINVL ResNeXt152 － 41.0 31.1 － 140.9 25.2
SIMVLM ViT-L － 40.3 33.4 － 142.6 24.7

 
 

表 5    在线测试环境下, VRADC与其他主流算法的性能比较 

方法
B1 B2 B3 B4 M R C

c5 c40 c5 c40 c5 c40 c5 c40 c5 c40 c5 c40 c5 c40
SCST 78.1 93.7 61.9 86.0 47.0 75.9 35.2 64.5 27.0 35.5 56.3 70.7 114.7 116.7

Up-down 80.2 95.2 64.1 88.8 49.1 79.4 36.9 68.5 27.6 36.7 57.1 72.4 117.9 120.5
GCN-LSTM 80.8 95.2 65.5 89.3 50.8 80.3 38.7 69.7 28.5 37.6 58.5 73.4 125.3 126.5
AoANet 81.0 95.0 65.8 89.6 51.4 81.3 39.4 71.2 29.1 38.5 58.9 74.5 126.9 129.6

M2 Transformer 81.6 96.0 66.4 90.8 51.8 82.7 39.7 72.8 29.4 39.0 59.2 74.8 129.3 132.1
GET 81.6 96.1 66.5 90.9 51.9 82.8 39.7 72.9 29.4 38.8 59.1 74.4 130.3 132.5

X-Transformer 81.3 95.4 66.3 90.0 51.9 81.7 39.9 71.8 29.5 39.0 59.3 74.9 129.3 131.4
DRT 82.7 96.5 67.7 91.5 53.1 83.4 40.9 73.6 29.6 39.0 59.8 75.0 132.2 133.9

RSTNet (ResNeXt101) 81.7 96.2 66.5 90.0 51.8 82.7 39.7 72.5 29.3 38.7 59.2 74.2 130.1 132.4
RSTNet (ResNeXt152) 82.1 96.4 67.0 91.3 52.2 83.0 40.0 73.1 29.6 39.1 59.5 74.6 131.9 134.0
DLCT (ResNeXt101) 82.0 96.2 66.9 91.0 52.3 83.0 40.2 73.2 29.5 39.1 59.4 74.8 131.0 133.4
DLCT (ResNeXt152) 82.4 96.6 67.4 91.7 52.8 83.8 40.6 74.0 29.8 39.6 59.8 75.3 133.4 135.4
PureT (Swin-L 384) 82.8 96.5 68.1 91.8 53.6 83.9 41.4 74.1 30.1 39.9 60.4 75.9 136.0 138.3

VinVL* 81.9 96.9 66.9 92.4 52.6 84.7 40.4 74.9 30.6 40.8 60.4 76.8 134.7 138.7
VRADC (Swin-B 224) 81.9 96.1 66.5 90.7 51.7 82.1 39.4 71.8 29.0 38.3 58.7 73.4 130.4 132.7
VRADC (Swin-L 384) 83.6 97.5 68.9 93.3 54.3 85.7 42.0 76.2 30.7 40.6 60.6 76.3 140.6 143.4
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3)模型的参数量、计算复杂度以及推理速度比较. 除了对图像描述生成句子的质量评估外, 本文还开展了对

计算量 (FLOPS)、推理速度以及模型参数量的比较. 本文方法 VRADC与 VITCAP同属于一阶段模型, 都是直接

从原始图像生成最终图像描述的句子, 而 OSCAR、RSTNet、DLCT 属于两阶段的方法, 包括视觉特征提取和模

型预测. 为了公平比较, 两阶段的方法将两个阶段的计算量、推理速度以及模型参数量进行累加, 并且上述的 4个
模型全部都在统一的环境下进行测试, 实验结果如图 5所示.
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图 5　VRADC与主流算法在计算量、推理速度、参数量上的比较
 

从图 5可以观察到以下几点: 1) VRADC在计算量 FLOPs上是最少的 (如图 5(a)), 说明所提出的模型复杂度

低; 2) VRADC在推理速度上取得了第二的成绩 (如图 5(b)), 与第一名 RSTNet相差了 26 ms, 但远低于另外两个方

法, RSTNet属于两阶段的模型在实际使用中会存在数据存取、转换等操作, 会有额外的耗时, 而本文的方法并不

会存在上述问题; 3) VRADC在参数量上是最小的 (如图 5(c)), 说明所提出的模型能够以较小的存储空间部署在设

备上. 总体而言, 本文所提出的方法 VRADC在计算量、推理速度以及参数量三者中权衡的最好, 该实验结果进一

步地证明本文方法的优越性.
 3.3.3    在 Flickr30k数据集上的性能比较

在本节中, 本文将提出的方法与主流算法在 Flickr30k数据集上进行比较来验证所提出方法的有效性, 所比较

的方法主要有: Adaptive[54]、Soft-Attention[22]、Hard-Attention[22]、SCA-CNN[23]、Semantic-Attention[61]、NBT[62]、

A_R_L[63]、IVAIC[64]、VRCDA[55], 实验结果如表 6所示. 由表 6可以看出, 本文所提出的方法 VRADC相较于其

他主流算法仍然展现了卓越的性能, 在各项指标上都达到最优的性能表现, 该实验结果进一步证明了 VRADC方

法的有效性.
 
 

表 6    VRADC与其他主流算法在 Flickr30k数据集上的性能比较 
方法 B1 B4 M R C

Soft-Attention 66.7 19.1 18.5 － －

Hard-Attention 66.9 19.9 18.5 － －

Adaptive 67.7 25.1 20.4 － 53.1
SCA-CNN 66.2 22.3 19.5 － －

Semantic-Attention 64.7 23.0 18.9 － －

NBT 69.0 27.1 21.7 － 57.5
A_R_L 69.8 27.7 21.5 48.5 57.4
IVAIC 70.8 30.6 22.5 49.8 63.0
VRCDA 73.2 30.6 22.7 50.6 66.0
VRADC 74.9 32.6 33.4 51.9 74.9
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 3.4   实验结果定性分析

为了更好地定性评估所得到的视觉表征, 本实验可视化了视觉特征对最终输出单词的重要性. 视觉注意可视

化的结果在图 6所示, 每一个例子包括一张原始图像、基线模型和本文所提算法 VRADC在每个时间步生成的单

词以及注意机制的聚焦图. 从技术上讲, 本文选择了 Transformer 解码器最后一层的交叉注意权重来呈现.
  

a man wearing a green hat and a green tie

a man wearing hat sitting

基线算法

at a table with beer

a pan of food with

基线算法

broccoli and a wooden spoon

a pan of broccoli and

本文算法

(a) 例子 1

(b) 例子 2

本文算法

other in avegetbles

图 6　视觉注意的可视化
 

从图 6可以看出, 基准模型和本文模型在生成单词时能够关注到对应的区域, 同时, 本文的生成描述在关注区

域、对象内容、细节以及上下文连贯性上明显优于基准模型. 如图 6 的第 1 个例子, 本文算法生成的描述是“a
man wearing hat sitting at a table with beer”, 该描述能精确地陈述人所处的环境, 而不是像基准模型生成的描述是“a
man wearing a green hat and a green tie”, 该描述只是粗略地描述人的外貌信息. 同时, 本文的算法能够准确地关注

“hat”的对应区域. 除此之外, 如图 6的第 2个例子可以看出本文算法 VRADC生成的描述在语言层面更加平滑流

畅, 符合人类表述习惯.
为了更直观地证明本文的模型能够生成更加细粒度的描述语句, 图 7展示了本文方法 VRADC额外生成的一

些描述与参考描述的对比. 从图中可以看出, 本文的模型所生成的描述在细节、内容等方面都表现良好, 甚至一些

句子的描述好于参考描述. 除此之外, 图 7通过热力图来表示视觉区域聚合模型学习到的区域信息. 热图中, 不同

颜色代表不同的指标值, 代表不同的区域信息. 正如图中所示, 视觉区域聚合模型不仅关注到了图像中特定前景的

视觉区域, 而且也保留了有鉴别性的背景信息, 进一步证实了本文的方法能够有效地学习空间的区域信息.
除此之外, 图 8还展示了 VRADC与 Transformer生成的一些描述示例对比, 从图 8的实验结果中, 可以总结

出以下几点结论.
1) 本文提出的 VRADC模型相比于 Transformer模型, 能够更加准确地对物体对象信息生成描述, 如第 1幅图

中的木质砧板 (“wooden cutting board”)和第 2幅图中的两个碗 (“two bowls”).
2) 本文提出的 VRADC模型所生成的句子在主观上更加符合人类的描述习惯, 如第 3幅图中的“一个人在有

牛的田野里骑马” (“A person riding a horse in a field with cow”)更加连贯.
3) 本文提出的 VRADC 模型所生成的句子多样性更加丰富, 如第 4 幅图, 表述了小男孩戴了一个帽子

(“wearing a hat”)以及站在大巴前面 (“in front of a bus”). 
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图片

热力图

真实语句

VRADC

A young girl inhales with the

intent of blowing out a candle

A very cute brown dog with

a disc in its mouth

A cat looking at his reflection

in the mirror

A siamese cat looking at its

reflection in a mirror

A cat that is laying on a

computer keyboard

A cat laying on top of a

computer keyboard

A dog running with a purple

frisbee in its mouths

Two women sitting at a table

with a bowl of food

图 7　VRADC生成描述与参考描述实例分析
 

  

图片

真实语句

VRADC

A square pizza on a wooden

cutting board

A pizza sitting in a box on a

table

A pizza sitting on top of a

wooden cutting board

Two bowls filled with broccoli

soup on top of a table

A bowl of soup and a plate

of broccoli on a table

Two bowls of soup and

broccoli on a wooden table

A man on a horse in a field

with cows and a dog

A group of cows grazing in a

field of grass

A person riding a horse in a

field with cows

A young boy in a sweatshirt

and baseball cap by a bus

A young boy holding a

baseball bat

A young boy wearing a hat

standing in front of a bus

Transformer

图 8　VRADC与 Transformer生成描述实例分析
 

 4   总结与展望

本文针对端到端的图像描述生成任务, 提出了一种新的完全基于 Transformer的方法, 即基于视觉区域聚合和

双向协作 VRADC. 该方法提出了一种简单有效的视觉区域聚合方法, 在没有任何显式监督的情况下, 隐式地从网

格视觉特征中学习到有代表性的区域视觉信息. 然后, 为了将区域视觉信息融入到网格视觉特征中, 本文提出了一

种双向协作的方式, 得到语义更加丰富的视觉信息, 以此来引导模型生成更加符合图像内容且质量更高的描述. 本

文在MSCOCO和 Flickr30k两个数据集上进行实验分析, 与主流的算法相比较. 实验结果表明本文所提出的方法

VRADC 在各项指标以及测试环境下实现了最先进的性能, 甚至超过了一些大规模预训练的视觉和语言模型. 定

量和定性的实验分析也验证了本文所提方法的有效性.

未来计划将设计更加有效的视觉区域聚合模块来学习图像中的区域信息, 以及优化双向协作模块来提高两种

特征融合方法, 以生成更加细粒度的图片描述. 此外, 还考虑加入一些预训练的语言模型或者知识图谱等, 以增强

模型的可解释性, 以及引入端到端模型的轻量化设计以方便部署到移动智能终端设备.
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