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融合空间注意力机制的图像语义描述算法
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摘要 图像语义描述模型通常采用编码器-解码器方式实现图像语义描述,模型存在对图像特征利用不充分,图像

目标的位置信息提取不足等问题。针对此问题,提出在编码器部分融合注意力机制的图像语义描述算法,通过解

码器上下文信息对不同图像特征的注意力权重分配,从而提高图像语义描述的表达能力。并在Flickr30k和

MSCOCO数据集上进行了验证,模型在BLEU-4评价指标上分别提升了1.9%和0.8%,实验证明了本文算法的有

效性。
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Abstract The
 

image
 

semantic
 

description
 

model
 

usually
 

adopts
 

the
 

encoder-decoder
 

method
 

to
 

realize
 

the
 

image
 

semantic
 

description 
 

The
 

model
 

has
 

problems
 

such
 

as
 

insufficient
 

utilization
 

of
 

image
 

features
 

and
 

insufficient
 

location
 

information
 

extraction
 

of
 

image
 

objects 
 

In
 

response
 

to
 

this
 

problem 
 

an
 

image
 

semantic
 

description
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

that
 

integrates
 

the
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

encoder
 

part 
 

and
 

the
 

attention
 

weight
 

of
 

different
 

image
 

features
 

is
 

allocated
 

through
 

the
 

context
 

information
 

of
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decoder 
 

thereby
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expressive
 

ability
 

of
 

image
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And
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on
 

the
 

Flickr30k
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data
 

sets 
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and
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respectively 
 

The
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the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm 
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1 引  言

图像语义描述是对给定的图像自动生成自然语

言描述的一类方法,近年来已经成为计算机视觉的

热门研究领域之一。它相当于模仿人类将大量重要

的视觉信息压缩成描述性语言的能力,这是人工智
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能领域的一项重要挑战。图像语义模型不仅需要

强大的图像识别技术来确定图像中的前景和背

景,同时还需要建立精确的自然语言模型来生成

准确的描述。由于模型复杂度较高,如何建立灵

活的图像语义描述模型一直被视为计算机视觉领

域一大挑战。
图像语义描述方法一般分为三大类:基于检

索[1]的方法、基于模板匹配[2]的方法、深度神经网

络[3]的方法。由于基于检索和模板匹配的方法依赖

于人工提取特征和文本设计,效果往往并不理想。
近年来,大多数图像语义描述的典型解决方案通常

使用深度卷积神经网络(CNN)[4-7]对视觉特征进行

编码,使用递归神经网络(RNN)生成语义描述。然

而,人类视觉系统并不倾向于处理整张完整的图像,
而是选择性地关注部分区域,因此我们期望图像语

义模型也具备这个能力。近年来,融合注意力机制

的图像语义描述取得了很大的进展,在图像语义描

述中,视觉注意力[8-10]被证明是有效的。注意力机

制让模型对局部区域投入更多的注意力资源,以获

得更多目标的细节信息,并抑制其他不重要信息。
融合注意力机制[11-13]的图像语义描述方法结合了上

下文提取动态特征,从而产生更加丰富,更符合人类

习惯的语义描述。

Kelvin等首次提出了图像描述中的视觉注意

力模型。通常,以上算法使用“硬”注意力机制来

选择最有可能关注的区域[14],或者使用“软”注意

力机制 的 权 重 赋 予 空 间 特 征。关 于 视 觉 问 答

(VQA)
 [15-16],

 

Zhu等[17]采用“软”注意融合图像区

域的特征。为了进一步细化空间注意,Yang等应用

了一种堆叠的空间注意模型,其中第二次注意力模

型输入是基于第一次注意力模型调整后的特征图。
上述模型的共同缺点是都采用特征图上的权重池

化,导致空间信息的丢失和对图像特征利用不充分,
进而影响模型语言描述的准确性。针对以上问题,
本文分别在编码器和解码器部分融合注意力机制,
解决了此问题,提高了模型的表达能力。

本文的主要贡献是同时将注意力机制引入编码

器的特征提取模型中和解码器的语言模型中,其主

要思想如下:

1)
 

在编码器部分,本文的目标是通过使用注意

机制来增强表达能力,关注重要的特征并抑制不重

要的特征。因此本文引入了空间注意力机制来增强

通道维度上特征的提取。基于上述思想,我们可以

让模型在通道维度上学习目标的类别和位置信息,

从而通过学习需要强化或者抑制的位置信息,有效

地帮助模型提取丰富的图像特征。

2)
 

在解码器部分,本文展示了引入注意力的一

个优势,即通过可视化反应模型动态关注图像区域

的效果,并且根据当前的解码状态自适应地确定描

述图像的区域。我们研究的模型可以在生成描述的

同时,对图像的重要部分分配更多的注意力资源,使
得模型语义描述更加准确。

本文的创新点如下:1)引入了空间注意机制,有
效地提高模型利用图像特征的能力,让模型关注主

要目标,忽略次要信息;2)提出了融合注意力机制的

编码器模型,该模型可以嵌入到不同的图像语义描

述模型中,提升模型的性能。

2 融合注意力机制的图像语义描述

模型

2.1 图像语义描述概述

图像语义描述是对给定图像进行简短描述的一

项任务。近年来,针对深度神经网络(DNN)[18-20]在
计算机视觉领域的巨大成功,计算机视觉领域的学

者们对用于图像语义描述(NIC)[21-23]和视觉问题回

答的编码器-解码器框架中的视觉注意力模型进行

了进一步的研究,文献[24-26]提出了基于神经网络

的图像语义描述生成方法。具体来说,这些方法使

用编码器-解码器模型[27],其中CNN将图像编码成

一个静态的视觉特征向量,然后使用RNN或其变

体[如门控递归单元(GRU)[28]和长短期记忆网络

(LSTM)]生成图像语义描述。但是,静态向量无法

使用图像特征关联当前句子的上下文。受机器翻

译[29]中注意机制的启发,视觉注意模型在 NIC和

VQA中得到了广泛的应用,例如解码器动态地选

择有用的源语言单词或子序列翻译成目标语言。本

文将基于注意力模型的改进分为以下两个部分:

1)编码器部分,通过通道方向的注意力提升了模型

表达能力;2)解码器部分,动态选择感兴趣的区域。
本文采用主流的编码-解码器框架来生成图像

语义描述,如图1所示,其中,CNN首先将输入图像

编码为矢量,然后LSTM 将矢量解码为单词序列。

CNN通过融合空间注意力机制使原有的多层神经

网络特征适应于句子的上下文。给定一张图像和相

应的语义描述,通过以下目标直接对编码器-解码器

模型进行优化,

θ* =argmax∑
(I,y)
lg

 

p(yI;θ), (1)
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图1 融合空间注意力机制的编码器-解码器模型

Fig 
 

1 Encoder-decoder
 

model
 

with
 

integrated
 

spatial
 

attention
 

mechanism

式中:θ 为模型参数;I 为给定图像;y={y0,…,

yt-1}是相应的语义描述。利用链式法则,可以将

(1)式中联合概率分布的lg似然分解为有序条件,

lg
 

p(y)=∑
T

t=0
lg

 

p(yt y0,…,yt-1,I)。 (2)

  为了更方便地说明(1)式,(2)式中我们不考虑

模型参数θ。在编码器-解码器模型中,(2)式中每

个单词条件概率表示为

lg
 

p(yt y0,…,yt-1,I)=f(ht,ct), (3)
式中:f 是非线性函数输出yt 的概率;ct 是t时刻

提取图像I的视觉上下文信息;ht 是LSTM在t时

刻的隐含层。(4)式中采用LSTM将图像特征解码

成一个单词序列。LSTM的隐藏单元的更新定义为

ht=LSTM(xt,ht-1,mt-1), (4)
式中:xt 为嵌入词表示;ht-1 是t-1时刻的隐藏状

态;mt-1 是t-1时刻的记忆单元。通常,(3)式中

上下文ct 是神经网络框架中的一个重要因素,它为

生成语义描述提供了视觉信息。

2.2 空间注意力机制

利用特征的空间关系生成空间注意力。为了计

算空间注意,首先沿着通道方向分别使用平均池化

和最大池化,并将它们连接起来,以生成有效的图像

特征。沿着通道方向采用池化操作可以有效地突出

信息区域。在连接的图像特征上,使用卷积层来产

生空间注意力。并使用两种池化操作整合通道信

息,产生两个二维特征:Fs
avg∈R1×H×W 和Fs

max∈
R1×H×W 分别表示跨通道的平均池化和最大池化。
然后将它们连接起来,并通过一个标准的卷积层进

行卷积,生成二维空间注意力特征图。简而言之,空
间注意力计算式为

Ms(F)=σf7×7 [AvgPool(F);MaxPool(F)]    =
 

σf7×7 [Fs
avg;Fs

max]    , (5)

式中:σ表示sigmoid激活函数;F 表示输入的图

像特征;AvgPool和 MaxPool分别表示平均池化

和最大池化;f7×7 表示卷积操作,卷积核的大小

为7×7。
空间注意力机制用来确定图像目标的位置信

息。虽然基于通道的注意力已被证明是有效的,但
它没有考虑到图像区域的空间结构。事实上,缺乏

空间结构会导致位置不准确,从而影响生成图像语

义描述的准确性。为了保留图像区域的空间结构,
本文引入了卷积空间注意力机制。如图2所示:一
方面,本文的卷积空间注意力机制保留了图像的空

间结构;另一方面,本文使用卷积核为7×7的卷积

运算来提供更大的感受野并精确地确定每一步应该

关注的区域,使得模型关注主要信息,忽略次要

信息。

图2 空间注意力模块图

Fig 
 

2 Diagram
 

of
 

spatial
 

attention
 

module

2.3 融合注意力机制

传统的编码器-解码器框架中,(3)式中ct 仅仅

依赖于CNN编码器,CNN提取图像特征,最后一

层全连接层作为全局的图像特征。在生成单词的过

程中,上下文向量ct 保持不变,不依赖于解码器隐

含层。在基于注意力的框架中,ct 依赖于编码器和

解码器。在t时刻,解码器根据隐藏状态,关注图像

的特定区域,利用CNN的一个卷积层的空间图像

特征来计算ct,研究表明,注意力模型可以显著提

高图像语义描述的性能。
注意机制[30]是产生ct 的关键

V=Ms(F)F,ct=att(V,ht-1), (6)
式中:Ms(F)为空间注意力机制权重系数;F 为图

像特征;att(·)为注意力机制函数;V∈RC×W×H
 

(C、

W 和H 分别代表通道、宽度和高度)为空间注意力
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图像特征。对于空间注意模型,(6)式中上下文向量

ct 公式为

zt=μTtanh(WsV+Whht-1)

αti=softmax(zt)

ct=∑
H×W

i=1
αtiV













, (7)

式中:μ
T、Ws、Wh 为待学习的参数;αti 是V 的注意

力权重。如图3所示,融合注意力机制的模型结构,

编码器引入空间注意力,改善了空间结构位置不准

确的问题。输入图像通过CNN提取特征,该特征

作为空间注意力机制的输入,然后生成具有空间注

意力的编码器特征。解码器部分的注意力机制ct,

在生成每一个词的时候,根据隐藏层动态选择适当

的区域。

图3 融合空间注意力机制的编码器-解码器网络结构图

Fig 
 

3 Diagram
 

of
 

encoder-decoder
 

network
 

with
 

integrated
 

spatial
 

attention
 

mechanism

3 实验结果及分析
 

3.1 实验环境介绍

本文实验所使用计算机是北京灵思创奇科技有

限公司深度学习专用 服 务 器,软 件 开 发IDE 为

Pycharm2018,编程语言为Python3.6,深度学习框

架为PyTorch1.1.0,具体的硬件设备如表1所示。
表1 实验所用服务器配置

Table
 

1 Server
 

configuration
 

used
 

for
 

the
 

experiment

Instruction Parameter

Memory 16.0
 

GB

CPU Inter(R)Core(TM)i7-6700
 

CPU
 

@3.40
 

GHz

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti

3.2 数据集

本文在两个常用的数据集上进行实验,表2为

实验服务器配置。

1)
 

MSCOCO[31]数据集由微软公司提供,广泛

应用于图像识别检测、图像分割,以及图像语义描

述。该数据集包含两个版本,2014版和2017版。
本文使用2014版,其中训练集82783张图像,测试

集40504张图像,验证集40775张图像。数据集中

大多数图像来源于实际生活,具有复杂的背景信息,
图像中包含多个目标,平均每张图像拥有7.7个对

象,小目标众多;同时,数据集中每张图片有5个对

应的人工语义描述。

2)
 

Flickr30k[32]数据集由雅虎公司Flickr网站

提供,主要应用于图像语义描述。该数据集的图像

场景大部分是一项活动,每张图片有5个对应的人

工语义描述。数据集包含31783张图像。由于缺少

正式的切分模式参考,我们使用Karpathy中给出的

拆分标准。它使用29000张图像用于训练,1000张

图像用于验证,1000张图像用于测试。
为了评估本文方法,采用了机器翻译和图像语
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义描述任务中最普遍的客观量化评分方法BLEU
(Bilingual

 

Evaluation
 

Understudy,包 含 BLEU1、

BLEU2、BLEU3、BLEU4[33])。BLEU 广泛用于评

估模型生成的句子和实际句子差异的指标,它的取

值范围为0.0~1.0,
 

如果两个句子完全匹配,
 

那么

BLEU是1.0。该指标计算代价小,容易理解,与
人类评价结果高度相关,广泛应用于学术界和工

业界。
表2 实验服务器配置

Table
 

2 Experimental
 

server
 

configuration

Dataset
 

name Train Valid Test

Flickr30k 29783 1000 1000

MSCOCO 82783 40504 40775

3.3 实验结果及分析

本文的图像语义描述模型中,在编码部分,考虑

到VGG(Visual
 

Geometry
 

Group)和ResNet强大

的特征提取能力,以及控制变量与其他方法相比的

方便性,本文最终采用了广泛使用的 CNN 架构:

VGG模型和ResNet-50模型提取图像特征作为输

入。通过ImageNet数据集做预训练,经过预训练

的模型参数作为模型的初始化参数。在提取特征

时,原始图像不进行裁剪或缩放,利用自适应空间平

均池化,最终生成固定大小为2048×7×7的特征矩

阵。在解 码 部 分,单 词 嵌 入 和 注 意 力 维 度 设 置

为512。使用 Adam[34]梯度下降法来优化网络,并
将学习速率设置为0.0001。图像的批大小为64。
在测试阶段,采用了beam搜索策略,从候选图像中

选择最佳的语义描述,beam
 

size为3。每个时刻都

会保留3个概率最大的选择作为当前的最优选择,
然后当解码下一时刻时,继续选择与之前保留的

3个最优选择组合起来以后的概率最大的3个选

择,依次循环迭代下去,直到编码结束。
本文融合注意力机制的图像语义描述模型方法

与其他先进的模型比较。Deep
 

VS、m-RNN[35]和

Google
 

NIC都是端到端多模态网络,将CNN用于

图像编码,RNN用于序列建模解码。Deep
 

VS提取

句子和图像特征,将其嵌入共同的语义空间,视作检

索任务,这种传统的方法不能自动生成丰富的描述,

Deep
 

VS 模 型 的 编 码 器 采 用 VGG 模 型,通 过

ImageNet数据集做预训练,经过预训练的模型参数

作为模型的初始化参数。使用随机梯度下降(SGD)
来优化网络,

 

在测试阶段,采用了beam搜索策略,
从候选 图 像 中 选 择 最 佳 的 语 义 描 述,beam

 

size
为7。m-RNN和Google

 

NIC在编码器和解码器都

没有引入注意力机制,因此,在生成语义描述的过程

中,不能准确捕捉图像的重要区域,进而导致语义描

述的 准 确 率 偏 低。m-RNN 的 编 码 器 同 样 采 用

VGG模型以及ImageNet预训练模型,解码器部分

使用两层词嵌入系统的m-RNN网络。Google
 

NIC
的编码器模型使用Google

 

NIC模型以及ImageNet
预训练模型,在测试阶段,采用了beam搜索策略,
从候选 图 像 中 选 择 最 佳 的 语 义 描 述,beam

 

size
为3。SAT(Show

 

Attend
 

and
 

Tell)模型中的软-注
意和硬-注意都 是 解 码 器 部 分 单 一 的 注 意 模 型。
“软”注意权重从空间维度将视觉特征归纳为注意力

特征,“硬”注意权重将区域特征随机抽取为注意力

特征,SAT模型的编码器部分没有引入注意力机

制,因此图像语义描述的准确率偏低。
实验结果如表3所示,本文在 VGG网络结构

上融合了空间注意力机制,在 MSCOCO上BLEU-
1提升了1.2%,BLEU-2提升了2.7%,BLEU-3提

升了2.8%,BLEU-4提升了1.9%;在Flickr30k数

据集上,BLEU-1提升了1.2%,BLEU-2提升了

1.0%,BLEU-3 提 升 了 0.9%,BLEU-4 提 升 了

0.8%。实验数据损失曲线如图4所示,图4(a)表
示在 MSCOCO数据集上的损失曲线,图4(b)表示

在Flickr30k数据集上的损失曲线。
表3 VGG网络结构融合空间注意力机制的实验数据对比

Table
 

3 Experimental
 

comparison
 

of
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

in
 

VGG
 

network

Model(VGG)
MSCOCO Flickr30k

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

Deep
 

VS 62.5 45.0 32.1 23.0 57.3 36.9 24.0 16.0

Log
 

bilinear 70.8 48.9 34.4 24.3 60.0 38.0 25.4 17.1

SAT 70.7 49.2 34.4 24.3 61.0 40.5 27.3 18.2

Proposed 71.9 51.9 37.2 26.2 62.2 41.5 28.2 19.0

1210030-5



研究论文 第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展

图4 VGG网络结构融合空间注意力机制的实验数据损失曲线。(a)
 

VGG(MSCOCO);(b)
 

VGG(Flickr30k)

Fig 
 

4 Experimental
 

data
 

loss
 

curves
 

of
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

in
 

VGG
 

network 
 

 a 
 

VGG MSCOCO  
 

 b 
 

VGG Flickr30k 

  实验结果如表4所示,本文在 ResNet-50网

络结构上融合了空间注意力机制,在 MSCOCO
上 BLEU-1 提 升 了 0.3%,BLEU-2 提 升 了

0.7%,BLEU-3提 升 了1.1%,BLEU-4提 升 了

1.2%;在Flickr30k上,BLEU-1提 升 了1.2%,

BLEU-2提升了1.3%,BLEU-3提 升 了1.1%,

BLEU-4提升 了0.9%。实 验 数 据 损 失 曲 线 如

图5所示,图5(a)表示在 MSCOCO数据集上的

损失曲线,图5(b)表示在Flickr30k数据集上的

损失曲线。
表4 ResNet网络融合空间注意力机制的实验数据对比

Table
 

4 Experimental
 

comparison
 

of
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

in
 

ResNet
 

network

Model
(ResNet-50)

MSCOCO Flickr30k

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

Deep
 

VS 62.5 45.0 32.1 23.0 57.3 36.9 24.0 16.0

Google
 

NIC 66.6 46.1 32.9 24.6 66.3 42.3 27.7 18.3

m-RNN 67.0 49.0 35.0 25.0 60.0 41.0 28.0 19.0

SAT 72.7 52.8 37.9 26.7 63.4 42.6 29.2 19.7

Proposed 73.0 53.5 39.0 27.9 64.6 43.9 30.3 20.6

图5 ResNet网络结构融合空间注意力机制的实验数据损失曲线。(a)
 

ResNet-50(MSCOCO);(b)
 

ResNet-50(Flickr30k)

Fig 
 

5 Experimental
 

data
 

loss
 

curves
 

of
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

in
 

ResNet
 

network 
 

 a 
 

ResNet-50 MSCOCO  
 

 b 
 

ResNet-50 Flickr30k 

3.4 实验可视化及分析

为了更好地理解本文模型,图6~9中分别提供

四个代表性的例子。其中(a)表示 MSCOCO数据

集中的测试集图片,(b)表示SAT模型可视化结

果,(c)表示本文模型可视化结果。同时,(b)和(c)中
每 一张图像分别表示模型在每一个单词预测步骤
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图6 可视化结果对比。(a)测试集;(b)SAT模型可视化结果;(c)本文模型可视化结果

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

visualization
 

results 
 

 a 
 

Test
 

set 
 

 b 
 

SAT
 

model
 

visualization
 

results 
 

 c 
 

proposed
 

model
 

visualization
 

results

图7 可视化结果对比。(a)测试集;(b)SAT模型可视化结果;(c)本文模型可视化结果

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

visualization
 

results 
 

 a 
 

Test
 

set 
 

 b 
 

SAT
 

model
 

visualization
 

results 
 

 c 
 

proposed
 

model
 

visualization
 

results

图8 可视化结果对比。(a)测试集;(b)SAT模型可视化结果;(c)本文模型可视化结果

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

visualization
 

results 
 

 a 
 

Test
 

set 
 

 b 
 

SAT
 

model
 

visualization
 

results 
 

 c 
 

proposed
 

model
 

visualization
 

results

图9 可视化结果对比。(a)测试集;(b)SAT模型可视化结果;(c)本文模型可视化结果

Fig 
 

9 Comparison
 

of
 

visualization
 

results 
 

 a 
 

Test
 

set 
 

 b 
 

SAT
 

model
 

visualization
 

results 
 

 c 
 

proposed
 

model
 

visualization
 

results
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中注意力可视化结果。(b)和(c)图体现了空间注意

力机制让模型关注主要目标,忽略次要信息,白色区

域表示空间注意力机制投入更多的注意力资源,黑
色区域代表空间注意力机制投入了更少的注意力资

源。每个示例包含三个语义描述的句子,分别对应

于SAT模型、本文模型和真值(GT)。图6代表静

态的图像,图7
 

代表动态的图像,图8代表细节信

息,图9代表模型效果不佳的例子。由于本文模型

融合了注意力机制,在以下前三种场景下的语义描

述均优于SAT模型,体现了融合注意力机制的有

效性。
图6的可视化实验结果如下:“GT:

 

The
 

white
 

dog
 

lays
 

next
 

to
 

the
 

bicycle
 

on
 

the
 

sidewalk.
 

SAT:
 

A
 

white
 

dog
 

sitting
 

on
 

the
 

side
 

of
 

the
 

street.
 

Proposed:
 

A
 

white
 

dog
 

laying
 

on
 

the
 

ground
 

next
 

to
 

a
 

bike.
 

”其中,SAT模型没有自行车(bike)的描

述,“坐着”(sitting)没有准确描述图像信息。本文

模型中,“躺着”(laying)相对于“坐着”(sitting)更加

准确地描述了图像中狗的状态,同时由于本文引入

注意力机制,模型能够更好地捕捉到自行车(bike)
的信息。

图7的可视化实验结果如下:“GT:
 

A
 

tennis
 

player
 

runs
 

to
 

hit
 

the
 

ball.
 

SAT:
 

A
 

tennis
 

player
 

on
 

a
 

tennis
 

court
 

holding
 

a
 

racquet.
 

Proposed:
 

A
 

tennis
 

player
 

is
 

about
 

to
 

hit
 

the
 

tennis
 

ball.
 

”其中,

SAT模型仅体现了拿着球拍(holding
 

a
 

racquet)的
静态描述,没有生动的动作描述。本文模型生成了

主语将要(is
 

about
 

to)击打网 球(hit
 

the
 

tennis
 

ball)的动作状态,使得图像语义描述更加准确。
图8的可视化实验结果如下:“GT:

 

A
 

group
 

of
 

people
 

riding
 

skis
 

on
 

top
 

of
 

a
 

ski
 

slope.
 

SAT:
 

A
 

group
 

of
 

people
 

standing
 

on
 

top
 

of
 

a
 

snow
 

covered
 

slope.
 

Proposed:
 

A
 

group
 

of
 

people
 

standing
 

on
 

top
 

of
 

a
 

snow
 

covered
 

ski
 

slope.”
 

其中,SAT模型

没有滑雪板(ski)的描述,属于重要信息遗漏。本文

模型由于引入了空间注意力机制有效地提取图像目

标信息滑雪板(ski),使其描述更加接近标准描述。
图9的可视化实验结果如下:“GT:

 

Some
 

birds
 

are
 

flying
 

over
 

a
 

beach
 

pier.
 

SAT:
 

A
 

group
 

of
 

birds
 

flying
 

over
 

a
 

body
 

of
 

water.
 

Proposed:
 

A
 

group
 

of
 

birds
 

flying
 

over
 

a
 

body
 

of
 

water
 

with
 

a
 

boat.
 

”其中,SAT模型没有海滩码头(beach
 

pier)
的描述,属于信息遗漏。本文模型虽然引入了空间

注意力机制,但是目标信息海滩码头(beach
 

pier)与

船只(boat)相似,模型没有准确地捕捉到图像目标

信息海滩码头(beach
 

pier),使得图像语义描述与标

准描述有偏差。

4 结  论

本文提出了融合空间注意力的图像语义描述算

法,通过引入空间注意力机制,提高了编码器的表达

能力。融合了注意力机制的编码器,使得模型对图

像特征使用更加充分,以及模型的图像语义描述更

加丰富、准确。实验表明,该算法在 MSCOCO数据

集的VGG和Resnet-50网络结构上,BLEU-4分别

提高了0.9%和1.2%;在Flickr30k数据集的VGG
和 Resnet-50网 络 结 构 上,BLEU-4分 别 提 高 了

0.8%和0.9%,证明了通过注意力机制模型能够精

确地提取图像目标的位置信息,从而更加细致、生动

地描述图像的内容。
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