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图像描述生成方法研究文献综述

张　姣，杨振宇
（齐鲁工业大学 （山东省科学院），济南 ２５０３５３）

摘　要：随着人工智能技术的兴起，图像特征提取技术和文本自动生成技术都得到了长足的进步，将两者结合的图像描述
生成技术也越来越受到学术界和工业界的重视。图像到文本生成是一个综合性问题，涉及自然语言处理和计算机视觉等领

域。本文介绍了图像描述生成技术的研究背景及国内外研究现状，概述了目前研究者评估生成图像描述质量的图像数据

集，对现有模型进行了详细的分类概括：基于模板的图像描述生成方法、基于检索的图像描述生成方法、基于深度学习的

图像描述生成方法。与此同时一并总结阐述了该领域面临的问题和挑战。
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０　引　言

０．１　研究背景
大数据时代的到来使人工智能产品不断进入人

们的视野。图像描述生成技术的产生为计算机从图

像中快速获取信息带来了新的发展和应用前景。

图像描述生成技术与图像语义分析、图像标注

和图像高级语义提取等技术紧密相关。图像描述生

成技术是计算机自动为图像生成一个完整、通顺的

描述语句。大数据背景下的图像描述生成技术在商

业领域有着广泛的应用。如购物软件中用户输入关

键字快速地搜索出符合要求的商品；用户在搜索引

擎中进行的图片搜索；视频中多事物目标的识别、医

学图像专业的自动语义标注以及自动驾驶中目标物

体的识别等。如何在计算机中更有效、准确、快速地

实现这一过程即是本文的研发课题。

从图像描述生成的发展过程［１］来看，可以分为

３个主要发展阶段：基于模板的图像描述生成方法；
基于检索的图像描述生成方法；基于深度学习的图

像描述生成方法。

０．２　国内外研究现状
结合国内外研究人员对图像描述生成方法的研

究以及各个阶段所采用的不同关键技术，可将图像

描述的方法分为３类。对此可做分析阐述如下。
（１）基于模板的图像描述生成方法。该方法［２］

利用图像标注技术为物体、物体场景以及组成部分

进行标注［３］。选择与图像内容描述场景相关的句

子作为表达模板，将提取的图像特征填入模板，继而

得到图像的描述句子。概率图模型方法［４］对文本

信息和图像信息建立模型，可从文本数据集中挑选

合适的关键词，将其作为体现图像描述内容的关键

词，利用语言模型技术［５－７］将选取的内容关键词组

合为合乎语法规则习惯的英文句子。该方法的研究

虽然能够描述图像内容，但是在一定程度上限制了



描述语句的多样性，使生成的描述不够灵活、新颖。

（２）基于检索的图像描述生成方法。该方法探
寻文本与图像之间的关联［８－９］，把文本和图像映射

到一个共同语义空间。结合相似度［１０－１１］的计算方

法，对图像内容和文本意义的关系程度进行排名，检

索出和测试图像关系最接近的文本作为测试图像的

最终文本描述。该方法把生成图像描述看作是一种

检索任务，但检索前都需要调整和泛化过程，这无疑

给描述任务又增加了处理过程和复杂度。

（３）基于深度学习的图像描述生成方法。目前
主流的深度学习模型是端到端的训练方法。一方面

采用多层深度卷积神经网络技术对图像中的物体特

征概念建立模型；另一方面采用循环神经网络对文

本建立模型。运用循环神经网络［１２－１５］进行建模，将

文本信息与图像信息映射在同一个循环神经网络

中，利用图像信息指导文本句子的生成。随着深度

学习的研究进展，基于注意力机制和强化学习改进

的研究方法［１６－２０］相继涌现，并不断推动图像描述生

成模型的发展。该方法没有任何模板、规则的约束，

能自动推断出测试图像和其相应的文本，自动地从

大量的训练集中去学习图像和文本信息，生成更灵

活、更新颖的文本描述，还能描述从未见过的图像内

容特征。

１　数据集

大量免费公开的数据集用于图像描述研究，这

些数据集中的图像与文本描述相关联，某些方面彼

此不同，例如大小、描述的格式和描述词的长短。多

种数据集信息汇总见表１。
表 １中，Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ 数 据 集 及 其 扩 展 版 本

Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集包含来自 Ｆｌｉｃｋｒ的图像，分别包含
约８０００和３００００幅图像。这２个数据集中的图像
是针对特定对象和动作的。这些数据集包含５个描
述句子，每个图像是工作人员采用类似于 Ｐａｓｃａｌ１Ｋ
数据集的策略收集的。

ＭＳＣＯＣＯ数据集包括１２３２８７幅图像，每幅图
像均可给出５个不同的描述。此数据集中的图像包
括８０个对象类别，所有图像都可以使用这些类别中
的所有实例。该数据集已被广泛用于图像描述，目

前有研究者正在开发ＭＳＣＯＣＯ的扩展，包括增加问
题和答案。

Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ和ＭＳＣＯＣＯ数据集举例如图１所示。

表１　多种数据集汇总信息
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图１　Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ和ＭＳＣＯＣＯ数据集举例
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２　图像描述生成方法

２．１　基于模板的图像描述
基于模板的方法需要包含多个填充模板，由对

象关系和属性标签形成空槽，通过对空槽进行填充，

生成图像描述句子。

Ｙａｏ等人提出使用场景三元组方法生成图像描
述。利用某种特定的机器学习算法－邻相似度计算
２个三元组之间的匹配程度。匹配程度越高，得分
也就越高。提出模型可写作如下数学形式：

ｍｉｎ
ｗ

λ
２‖ｗ‖

２＋１ｎ∑ｉ∈ｅｘａｍｐｌｅξｉ，
ｗΦ（ｘｉ，ｙｉ）＋ξｉ≥
　　 ｍａｘ

ｙ∈ｍｅａｎｉｎｇｓｐａｃｅ
ｗΦ（ｘｉ，ｙ）＋Ｌ（ｙｉ，ｙ），

ｉ∈ｅｘａｍｐｌｅｓ，
ξｉ≥０ｉ∈ｅｘａｍｐｌｅｓ．

（１）

其中，λ是正则化变量和松弛变量 ξｉ之间的权
衡因子；Φ是本次研发的功能函数；ｘｉ对应着第ｉ幅
图像；ｙｉ对应着第ｉ幅图像的结构化标签，使用随机
梯度下降法来解决这个极小化问题。

模型是利用贪婪算法最大化这个三元组的得

分：ａｒｇｍａｘｙｗ
ＴΦ（ｘｉ，ｙ）。一旦预测的图像和句子

是一个非常相似的三元组，在意义空间的映射就会

有很高的得分。最后，寻找具有很好的匹配分数的

句子来生成最终的描述句子。Ｋｕｌｋａｒｎｉ等人提出使
用条件随机场算 法 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＲＦ）算法预测标签，并结合模板生成图
像描述。Ｙａｎｇ等人利用隐马尔科夫模型选择可能
的对象、动词、介词以及场景类型填充句子模板。

该方法较为直观，但却需要为图像中的物体、图

像、场景和属性等指定准确的类别信息，工作量较

大。生成过程受限于人工设计的有限模板，句子模

板固定，生成的句子在自然、多样的特性上表现欠

佳。因此，该方法在图像描述领域已逐渐退出人们

的视野。

２．２　基于检索的图像描述
基于检索的图像描述方法类似于信息检索问

题。在数据集中寻找查询图像 Ｉ的相似子集，通过
合理地组织图像对应的文本描述集，计算相似度，输

出查询图像Ｉ的文本描述集。根据研究发现，基于
检索的图像描述可以进一步细分为基于视觉空间的

检索方法和基于多模态空间的检索方法。这里拟展

开研究论述如下。

（１）基于视觉空间的检索方法，利用图像特征

的相似性得到文本描述信息。如使用尺度不变特征

转化（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）描述作
为图像特征，候选图像的文本描述划分为某类短语，

如主语、宾语等，查询图像的最优描述，最后由图像

相似性、谷歌搜索计数值以及图像三元组构成的联

合概率确定。文献［２１］用检索方法在一个相关文
本集中搜索符合图像内容的文本描述。基于全局图

像相似性的比较，该研究提出几种图像内容的比较：

Ｏｂｊｅｃｔ和Ｓｔｕｆｆ。每种类型的内容都用于计算匹配图
像和查询图像之间的相似性，根据相似度对匹配的

图像进行排序。对于Ｏｂｊｅｃｔ的匹配概率可表示为：
Ｐ（Ｏｑ，Ｏｍ）＝ｅ

－Ｄｏ（Ｏｑ，Ｏｍ）． （２）
其中，－Ｄｏ（Ｏｑ，Ｏｍ）是查询目标Ｏｑ和匹配目标

Ｏｍ之间的欧几里得距离。
对于在将查询图像区域 Ｓｑ和匹配图像区域 Ｓｍ

探索到的类别，其Ｓｔｕｆｆ的匹配度表示如下：
Ｐ（Ｓｑ，Ｓｍ）＝Ｐ（Ｓｑ＝ｓ）Ｐ（Ｓｍ＝ｓ）． （３）
其中，Ｐ（Ｓｑ＝ｓ）是查询图像区域 ＳＶＭ概率，

Ｐ（Ｓｍ＝ｓ）是匹配图像区域ＳＶＭ概率。
前文已经计算了查询图像内容和匹配图像内容

的相似性，而后利用相关排序算法对相似度进行排

序，从而得出描述最佳的句子。

（２）基于多模态空间的检索方法。是由 Ｈｏｄｏｓｈ
等人提出ＫＣＣＡ核函数提取高维特征的方法，使用
最近邻方法进行检索，对候选文本加以排序，产生图

像描述句子。该方法在图像语义特征提取方面也取

得不错的效果，有很大的研究价值。

基于检索的图像描述方法相比于基于模板的方

法具有更好的语言表现力、灵活性和创造性。对于

一个图像，若要检索相似的图像，从对应的图像描述

中提取可能有用的片段，使用检索到的文本片段做

出新的图像描述。但是检索过程依赖于大规模的训

练文本，增加复杂度，且产生的描述文本局限于训练

文本。

２．３　基于深度学习的图像描述
基于深度学习的图像描述方法，典型的方法主

要有基于注意力机制的方法和基于强化学习的方

法。应用最广泛的模型是编－解码的图像描述生成
模型。文中将给出其研究综述如下。

基于注意力机制［２２］的方法的提出，极大地促进

了图像描述生成的研究。Ｘｕ等人提出 Ｈａｒｄ和 Ｓｏｆｔ
注意力机制，通过特征向量的加权平均输入到

ＬＳＴＭ［２３］的解码过程中，使得文本描述能够利用局
部图像信息，提升图像描述性能。后来提出使用文
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本信息改善局部注意力，采用 ｔｉｍｅ－ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ的
ｇＬＳＴＭ方法对语句中各单词的嵌入表示求平均并
与图像嵌入相融合，用于ＬＳＴＭ生成文本描述序列。
研究中，将图像当作源语言，把生成的句子当作目标

语言，通过提取图像特征，将图像表示为维度固定的

特征向量，再使用注意力ＬＳＴＭ［２３］将其翻译成句子。
提出的最大化概率模型为：

θ ＝ａｒｇｍａｘ
θ
∑
（Ｉ，Ｓ）
ｌｏｇｐ（Ｓ｜Ｉ；θ）． （４）

其中，θ是模型参数；Ｉ是图像；Ｓ代表句子；
Ｓ０，…，ＳＴ－１表示每个句子的单词。该模型为所有的
单词产生一个概率分布。

基于强化学习的研究方法是近期智能控制领域

应用最广的方法。Ｌｉｕ等人提出的基于强化学习的
策略梯度的图像描述方法，根据值函数对策略进行

改进，选取最优策略。经过实验证明该方法生成的

描述质量优于传统方法。深度强化学习［２４－２６］的融

合极大地推动了图像描述生成的效果。将强化学习

的奖惩机制［２７］引入图像字幕任务中，可以通过抽取

字幕来优化句子级评价标准，利用“策略网络”和

“价值网络”［２８］来共同预测每个时间步中的下一个

单词。

基于深度学习的图像描述生成的主流是端到端

的训练方法，生成的描述语句具有多样性，不依赖于

单一的语言模板。不仅结构清晰明确、容易理解，而

且训练速度和生成效果相当突出。

３　图像描述的挑战与难点

图像描述生成技术的研究经历了多个发展阶段

并渐趋成熟，而且也已取得突破性的进步。深度学

习技术的发展为图像描述领域打开一个新的局面。

虽然图像描述生成技术表现出了强大的研发能力，

但仍存在一定问题亟待解决，对此可做分述如下。

（１）描述文本信息的不完整。视觉特征的提取
是生成图像文本描述的重要基础，包括图像类别、场

景、对象及对象关系等。这些都依赖于目前还不成

熟的计算机视觉技术。所以图像的视觉特征提取关

键技术的提高是有待解决的关键问题和难点。

（２）复杂图像关注点的选取。图像中常存在多
义和不确定的事物、隐式和显式的信息，如何充分利

用图像特征和文本信息的融合特征，有效进行图像

关注点的选取是图像描述中仍待解决的关键问题和

难点。

（３）图像描述的泛化能力较低。从以往的研究

中可以看出，对于同一个图像数据集中的图片进行

测试时，效果往往是令人满意的。但是当采用随机

的图片进行测试时，效果并不尽如人意。所以图像

描述的泛化能力的提高是尚待解决的难题。

４　结束语

图像描述生成技术已广泛应用于新闻传播、智

慧交通、智能家居、智能医疗等众多领域，现已成为

各大顶尖科研机构综合研究实力的较量方式之一。

本文简述了图像描述生成任务的研究背景以及

国内外研究现状；讨论了基于模板的图像描述生成

方法、基于检索的图像描述生成方法和基于深度学

习的图像描述生成方法。综前论述可以发现，图像

描述生成技术正在向着更复杂、更灵活、更智能的方

向发展。

针对图像描述面临的挑战与问题，未来可考虑

结合更复杂的多任务或注意力机制，充分融合图像

特征和语言特征向量。在图像描述文本信息不完整

的问题上可考虑３Ｄ建模的方式对原２Ｄ数据进行
映射处理，图像描述技术还可融入深度强化学习，使

用无监督自主学习模型，在减少耗费资源的情况下，

提升图像描述的性能。
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