
 

 

基于多模态注意力机制的图像理解描述新方法

李学明*，岳    贡，陈光伟

(重庆大学计算机学院　重庆 沙坪坝区　400044)

【摘要】针对现有的图像理解描述方法存在描述句子不丰富、不准确、模型结构复杂、难以训练等问题，该文提出了一

种端到端的基于多模态注意力机制 (M-AT)的图像理解描述新方法。该方法首先通过关键词图像特征提取模型 (K-IFE)提取

更优的空间特征和关键词特征，并利用关键词注意力机制模型 (K-AT)关注重要描述词语、空间注意机制模型 (S-AT)关注图

像更重要的区域并简化模型结构，且 K-AT和 S-AT两种注意力机制可以相互矫正，最终生成更加准确、丰富的图像描述语

句。在MSCOCO数据集的实验结果表明该方法是有效的，部分评价指标有 2%左右的提升。
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A Novel End-to-End Image Caption Based on Multimodal Attention
LI Xue-ming*, YUE Gong, and CHEN Guang-wei

(School of Computer, Chongqing University　Shapingba Chongqing　400044)

Abstract　The existing image caption methods have some problems that  the caption sentences are not  rich
and accurate, and the model structures are complicated and difficult to train. We propose a novel end-to-end image
caption  method  called  image  caption  based  on  multimodal  attention  mechanism  (M-AT).  Firstly,  it  takes  the
keyword image feature extraction model (K-IFE) to extract  better  spatial  features and keyword features,  uses the
keyword  attention  mechanism  model  (K-AT)  to  focus  on  important  description  words,  and  applies  the  spatial
attention mechanism model (S-AT) to pay attention to more important areas of the image and simplify the model
structure.  The  two  attention  mechanisms,  K-AT  and  S-AT,  can  correct  each  other.  The  proposed  method  can
generate more accurate and rich image description sentences.  The experimental results on the MSCOCO data set
show that the proposed method is effective, has around 2% improvement in some evaluation indicators.
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早期的图像理解是基于模板的方式进行图像描

述，通过识别图像中的对象、对象属性、对象关系

来匹配语言模板以此生成描述语句。文献 [1]选择

构造语法树的方式生成描述语句；文献 [2]使用三

元组的方式生成描述语句；文献 [3]通过选定短语，

再将短语组合成描述语句实现图像的理解。

通过改进基于模板的图像理解方法，产生了基

于图像和图像描述语句相似度检索的图像理解方

法，即将图像及对应描述语句映射到同一特征空

间，通过计算图像和语句特征之间的相似度来生成

描述语句。文献 [4]将图像及其对应语句映射到两

个不同的特征空间，然后利用核典型相关分析

(kernel kanonical correlation analyses, KCCA)将特征

映射到同一个特征空间，最后通过计算特征相似度

来选择描述语句。文献 [5]使用随机树形结构抽取

描述语句中的词组，树枝为词组，通过检索与测试

图片相似的图片及其对应的树枝，选择组合的方式

生成描述语句。

随着深度学习 (deep learning, DL)的快速发展，

文献 [6]首先使用深度学习方法解决图像理解问

题，提出利用多模态递归神经网络进行图像描述语

句生成。图像理解本质上是从视觉信息到语义信息

的转换。受机器翻译中基于神经网络的编码器/解
码器方法[7] 的启发，文献 [6, 8-11]将图像理解视为 
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对视觉信息进行编码和对语义信息进行解码，这样

的编码器−解码器框架已经成为图像理解的主流框

架。通常，人们使用卷积神经网络 (convolutional
neural  networks,  CNN)[12-14] 提取图像的特征向量，

并将图像特征向量输入到长短时记忆网络 (long
short term memory, LSTM)[15] 中以生成图像描述语

句。为了获得更好的结果，通常使用注意力机制[10, 16]。

当前的图像理解模型存在问题：1) 传统的卷积

神经网络 (CNN)[12] 的图像特征提取能力不能满足

图像理解的需要，在图像特征提取时未能考虑图像

特征与描述语句的关联性。2) 视觉特征的错误会直

接导致生成的描述语句错误。3) 当前图像理解方法

使用的注意力机制模型复杂且不方便训练。

为解决这些问题，本文提出了一种端到端的基

于多模态的注意力机制 (M-AT)的图像理解方法。

多模态的注意力机制包括基于关键词的图像特征提

取 (K-IFE)模型、关键词注意力机制 (K-AT)和空

间注意力机制 (S-AT)。该方法可以生成准确而丰

富的图像描述语句，本文使用 MSCOCO[17] 数据集

对提出的模型进行评估。

本文的主要贡献：1) 通过将关键词与视觉特征

进行关联，提出了基于关键词的图像特征提取 (K-
IFE)方法，让模型能更好地提取与图像理解相关的

图像特征。2) 基于关键词注意力机制 (K-AT)让模

型能关注到重要的关键词，从而生成更丰富而准确

的描述语句。3) 基于空间特征注意机制 (S-AT)使
用抽象程度较高的图像空间特征来引导模型关注图

像的重要区域，生成更为准确的描述语句，同时使

用抽象程度较高的图像空间特征简化了模型。4) 最
后，结合 K-IFE、S-AT和 K-AT提出了基于多模

态注意力机制的图像理解 (M-AT)新方法，当两种

注意力机制其中一个出现错误时，另一个可以对其

进行矫正，从而提高了描述语句的准确性。

1　相关工作

1.1　长短期记忆网络

循环神经网络 (recurrent neural networks, RNN)[18]

与传统的神经网络相比通过添加隐藏状态保留过

去的信息来减轻依赖关系问题，但是初始信息会随

着连接长度的增加渐变消失。长短期记忆网络

LSTM [15] 能有效地解决梯度失调问题，在视觉−语
言任务[9, 19-21] 中有广泛的运用。

1.2　编码器−解码器

编码器−解码器结构在序列−序列任务中表现

良好。受该结构启发，文献 [9]使用了编码器−解
码器结构解决图片理解问题，对视觉信息进行编

码，对语义信息解码。编码器−解码器模型已在图

像理解任务[8, 16, 22] 中广泛被使用，本文采用 CNN[23]

作为编码器，LSTM [15] 作为解码器。

1.3　注意力机制

LSTM[15] 的存储容量是有限的，生成语句时靠

后的词更依赖于选择的语言模型。为了解决这个问

题，文献 [19]将注意力机制引入了图像理解任务。

在生成每个时间步的单词时，首先对每个区域的视

觉特征都加一个权重，通过该权重计算出新的视觉

特征来引导每个时间步单词的生成，这种基于注意

力机制的方式能够有效引导描述语句单词的生成。

2　模　型

本文提出了一种基于多模态注意力机制 (M-AT)
的新图像理解方法，通过构建关键词数据集，使用

关键词数据集训练图像特征提取模型 (K-IFE)，并

通过 K-IFE提取图像空间特征、图像全局特征和预

测的关键词特征，然后结合关键词注意机制 (K-AT)
和空间注意机制 (S-AT)形成 M-AT。模型结构如

图 1所示。
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图 1    M-AT模型结构
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M-AT基本框架是编码器−解码器结构，图 1
表格中颜色越深表示对单词的关注度越高，热力图

中区域颜色越亮表示对区域的关注度越高。K-IFE
提取输入图像的关键词特征 (keyword feature)、全

局特征 (global feature)和空间特征 (spatial feature)，
将提取到的特征分别输入到关键词注意力机制

(K-AT)和空间注意力机制 (S-AT)模块中，两种注

意力机制可以进行相互矫正和增强，以获得更精确

和丰富的描述语句。

2.1　基于关键词的图像特征提取

2.1.1　关键词数据集

目前开源的图像理解数据集中只提供了图片及

其对应描述语句，所以需要自己构建关键词类别数

据集和关键词数据集。关键词作为类别标签训练模

型具有高频性，关键词代表图片对象的个体、行

为、关系具备代表性，同时存在同义单词，将语句

中的同义词进行合并，所以关键词具有集成性。综

上，关键词具有高频性、代表性、集成性等特点。

关键词类别数据集构成过程如图 2所示。

  
W K0 K1

K2

停用词、词性过滤{I, C} 词表构建 词频过滤

类别融合 同义词合并

K={k1, k2, 
... , k

N
}

图 2    构造关键词类别数据集 

 
图 2中，I、C分别表示输入的任意一张图片

及对应的描述语句。

{I,C} W = {{W1,C1},
{W2,C2}, · · · , {Wm,Cm}} Ci Wi

C M
Ci |C|/1 000 K0

K0

K1

K1 K2 = {{k10,k11, · · · },
{k20,k21, · · · }, · · · , {kN0,kN1, · · · }} N

ki0 i

K = {ki,ki+1, · · · ,kN}

首先从数据集 构建词频表

，其中 表示单词 在所有描

述语句 中出现的次数， 表示单词总数，选择

大于 的单词构成过滤词表 保证词表的

高频性，选择过滤掉词表 中的停用单词，保留名

词、动词以及形容词得到关键词词表 。将关键词

词表 中同义单词进行合并为词表

，其中， 为关键词总

量， 为第 个关键词类别，如 cat、cats合并为

cat类别。最后取每个类别集合的第一个单词作为

关键词类别得到关键词类别 。

I
C = {Ci,Ci+1, · · · ,CN}
CW = {wi,wi+1, · · · ,wN} CW K2

I KW

KW K2 I

对于任意图片 ，通过其对应的描述语句

分词整理得到相应单词集合

，从 中选取所有属于 的

单词得到图片 的关键词集合 。将关键词集合

按照词表 进行合并去重可以得到图片 对应的

K {I,C}

{I,C,K}

关键词类别 。对数据集 中所有的图片都进行

上述操作，从而将数据集扩展为包括关键词数据的

数据集 。

2.1.2　基于关键词的图像特征抽取

为了充分利用视觉特征和语义特征，本文提出

了基于关键词的图像特征抽取方法 (K-IFE)，通过

关键词提取与图像描述相关的视觉特征。关键词表

示描述语句中具有代表性的单词，引入关键词不仅

可以得到更好的图像特征，还可以引导描述语句的

生成，使生成的描述语句更加准确丰富。式 (1)为
基于关键词的图像理解的目标函数，式 (2)表示最

终的目标函数，有：

θ∗ = argmax
θ

∑
I,C

log p(C,K|I;θ) (1)

θ∗1,θ
∗
2 =argmax

θ1,θ2

∑
I,C

log p(C|I,K;θ1)+∑
I,K

log p(K|I;θ2) (2)

θ I C

K
p(C,K|I;θ) I θ

C K p(C|I,K;θ1)

p(K|I;θ2)

θ1 θ2

式中， 是模型的参数； 为给定图片； 为生成的

对应描述语句； 为描述语句中的关键词；

表示给定图片 以及模型参数 得到描述

语句 和关键词集合 的概率 为基于图片

特征和关键词的语言模型； 为基于图片特

征的关键词模型； 、 分别表示语言模型和关键

词模型参数。

p(C,K|I) = p(C|I,K)∗ p(K|I)

根据条件概率公式，可以将式 (1)表示为

，从而得到式 (2)。
本文使用 ResNet[24] 作为图像特征提取的基本

模型，该模型最初被设计应用于单标签分类，即一

幅图片只对应单个类别，模型输出层应用的激活函

数为 softmax函数：

softmax(z)i =
ezi

m∑
i=0

ezi

(3)

z zi z i ∈ [i,m]

m

式中， 为输入向量； 为 的一个分量， ；

表示关键词类别总数。

本文任务是多标签分类任务，softmax激活函

数在多标签分类任务中存在不同类别之间的竞争，

因此本文使用 sigmoid激活函数来避免这种类间

竞争。

本文使用关键词多标签分类，由于多标签分类

中存在类别不平衡，所以本文选择了 Tencent ML-
Images[25] 中的损失函数式 (4)，式 (5)表示最终损
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L2

n λ λ < 1

L2 m η

失函数，在该损失函数后加了 正则。对于 mini
batch的数据， 为 mini  batch的数量， ( )为
正则的权重， 为关键词类别总数， 为惩罚系

数，有：

L(xi, yi) =
1
m
×

m∑
j

r j
t [−ηyi j log(pi j)− (1− yi j) log p(1− pi j)]

(4)

L =
1
n

n∑
i

1
m

m∑
j

r j
t [−ηyi j log(pi j)−

(1− yi j) log p(1− pi j)]+λL2(θ) (5)

xi yi = [yi1,yi2, · · · ,yi j, · · · ,yim]

j yi j

r j
t

r j
t = 0.9t−1 t

t = t+1

t = 1 θ

式中， 为单张图片； 表

示图片对应的关键词标签， 为关键词类别， 的

取值为 0或 1； 为训练过程中的一个自适应权

重， ， 取决于本轮和上一轮 mini batch的
训练状态，如果两次状态一致则 ，如果不一

致则 ； 为模型参数。

2.2　关键词注意力机制

目前图像理解方法存在仅使用视觉特征，但不

是所有的视觉特征都能有效提取到，同时可能提取

到不准确的视觉特征，所以仅使用视觉特征存在生

成的描述语句不准确和不丰富的问题，因此本文提

出了基于关键词的图像理解方法 (K-AT)，提取的

关键词语义信息能引导生成更丰富和准确的图像描

述语句。使用 K-IFE提取图像的全局特征和关键词

特征作为关键词关注机制的输入。

不同的关键词权重表示模型对词语关注程度不

同，词语的权重越大表示更加重要，其对生成的描

述语句影响也越大，式 (6)～式 (8)为关键词特征注

意力机制公式表达：

a∗i,t =WaReLU(Wka ki+Whaht) (6)

at = softmax(a∗t ) (7)

k̂t =

n∑
i=1

ai,t ki (8)

ki

Wa

Wka Wha ht t

a∗i,t ki

a∗t = {a∗0,t,a∗1,t, · · · ,a∗n,t} n

k at = {a0,t,a1,t, · · · ,an,t}
k̂t t

式中，ReLU是修正线性单元激活函数； 是关键

词对应词向量特征矩阵的第 i个分量； 为待学习

的权重、 、 为待学习的权重矩阵； 为 时

刻的隐藏状态； 为计算得到的 的权重；

为未归一化的权重， 为关键词

特征 的分量个数； 为归一化后

的权重； 为在 时刻应用了注意力机制的关键词特

征值。

2.3　空间注意力机制

针对现有的空间注意力机制模型复杂、训练需

要耗费大量资源的问题，将注意力机制应用到抽象

程度高的图像特征，提出结构更加简单、更易理解

的基于空间特征注意力机制的图像理解方法 (S-
AT)。通过将注意力机制应用到抽象程度较高的图

像空间特征来引导模型关注图像的重要区域，生成

更为准确的描述语句。S-AT模型的网络结构与 K-
AT的网络结构相同，两者参数更新方式也相同。

两者不同之处在于 K-AT的中的关键词特征替换为

空间特征，所以在此不对空间注意力机制做过多的

叙述。

2.4　多模态注意力机制

s

v k

v s

k s

通过实验发现 S-AT和 K-AT具有相互补充的

作用，本文结合 K-IFE、S-AT和 K-AT提出了基

于多模态注意力机制的图像理解方法 (M-AT)。通

过 K-IFE从输入图像中获得图像空间特征 ，图像

全局特征 ，以及预测的关键词词向量特征 ，将其

中 和 作为 S-AT的输入，S-AT能够获得更优的视

觉特征。 和 作为 K-AT的输入，K-AT能够通过

语义特征引导描述语句的生成，M-AT的单词预测

表达式为：

yt = softmax(wo(wŝ ŝt +wk̂ k̂t +whht + bo)) (9)

yt wo

bo k̂t ŝt t

wk̂ wŝ wh

ht

式中， 表示图像描述语句词语预测结果； 和

为待学习的权重和偏置项； 和 分别表示 时刻

应用了注意力机制的关键词特征和空间注意力机制

的空间特征； 、 和 为待学习的权重矩阵；

为 t时刻的隐藏状态。

3　实验评估

3.1　数据集

本文在 MSCOCO[17] 数据集上进行实验，该数

据集是目前规模最大的图像描述数据集，提供的训

练集和验证集分别包含 82 783幅图片和 40 504幅
图片，每幅图片至少 5条标注语句，训练集和验证

集总的标注语句分别为 414 113和 202 654条。测

试集包含 40 775幅图片，MSCOCO服务器上保存

了测试集的两种标注：每幅图片 5条标注语句和

40条标注语句，用户可以将测试结果提交到MSCOCO
服务器进行评估，本文的实验结果是服务器的评估

结果。
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3.1.1　关键词数据集

ctrain

K = {k1,k2, · · · ,k600}

{Itrain,Ktrain} {I,K} I
K

为了能更好地训练模型，本文将 90%的验证

集划分到训练集，得到划分后的训练集图片数和描

述语句数分别是 119  236幅和 596  500条。按照

2.1节中关键词类别提取流程从训练集 中提取

出 1  705个关键词， 600个关键词类别，用

表示。得到关键词类别后，通过

2.1节中所述方法获取每幅图片的关键词类别，得

到关键词数据集 ， 表示图片集 对

应的关键词类别集 ，关键词数据集为 119 236张
图片及其对应的关键词类别。

3.1.2　评估指标

在 实 验 中 ， 评 估 指 标 包 括 ： BLEU[26]、

METEOR[27]、ROUGE-L[28]、CIDEr[29]。BLEU[26] 是

基于精确度的相似性度量方法，用于分析候生成句

和参考语句中 n元组共同出现的程度。METEOR[27]

基于对生成语句的准确率和召回率的调和平均对其

进行评估。ROUGE-L[28] 是基于生成语句召回率的

相似性度量方法，用于评估生成语句的充分性和可

靠性。CIDEr[29] 通过度量生成语句与参考语句的相

似度来评估生成语句。

3.2　实验细节

实验环境为 64 GB内存，GPU为 GTX 1080Ti，
使用 Tensorflow[30] 框架。在训练过程中，对输入图

片进行随机失真、旋转、剪裁以提升模型的泛化能

力，最后将图片大小调整为 (256, 256, 3)。所有方

法均采用带动量的随机梯度下降算法进行优化，动

量的参数设置为 0.9。而对于学习速率，针对不同

的模型本文实验采用了不同的学习策略。

在测试中，将图片缩放到 (289, 289, 3)，然后

中心裁剪将图片裁剪成 (256, 256, 3)。为了使得最

后生成的描述语句更优，本文实验使用集束搜索

(beam search)的方法生成图像描述。

3.3　实 验
K-IFE：为了评估K-IFE模型的性能，将Google-

NIC[9] 模型的编码器部分替换为 K-IFE模型，称为

K-NIC模型。图 3所示为 K-IFE模型预测的图片关

键词，可以看出 K-IFE模型可以有效预测图像中的

内容，能够识别图片中大多数对象、对象属性和对

象关系。将上述提取到的关键词特征输入到关键词

注意力模块中可以有效地丰富描述语句和提高描述

语句的准确度。

K-AT：K-AT能更好地提取到图像中重要内容

的关键词，通过关键词的注意力机制可以让模型在

生成语句时关注到重要的关键词，从而通过语义特

征引导生成更丰富和准确的描述语句。

  

a. 滑雪场景关键词预测

snow, mountain, snowboard, ski, hill, slope, man, pants,

jacket, ramp, person, cover, rail, board, ride, blue

fruit, banana, apple, orange, fresh, tomato, vegetable, arrange,

carrot, box, container, plastic, various, type, basket, bag

b. 食物场景关键词预测

a. 滑雪场景关键词预测

图 3    K-IFE模型的关键词预测 

 
图 4为关键词提取结果以及基于 K-AT的图像

理解方法生成的描述语句，图 4表中标绿单词为关

键词权重图，颜色越深表示对该词关注度越高，

<pad>表示零填充。通过图 4的模型对比可以发现

K-AT可以提取出 Google NIC[9] 不能关注到的词语

(如 kitchen、grass)。目前大多图像理解方法使用目

标检测的方式来识别图片中的对象，目标检测能有

效提取出图片中对象，而对图片背景、关系、环境

等元素不能有效提取，然而在生成描述语句时，背

景、属性、关系等元素同样重要，所以 K-AT能直

接通过提取关键词的方式有效地提取背景、关系、

环境等元素，从而生成更加丰富和准确的描述

语句。

 

hydrant fire green grass

sit garden silver plant

pipe blue red yard

paint bottom next cute

NIC: a red fire hydrant sitting in the middle of a forest.

K-NIC: a fire hydrant in the middle of a field.

K-AT: a red fire hydrant sitting in the grass.

<pad><pad><pad> <pad>

<pad>

kitchen stand smile pose

woman girl young lid

shorts man refrigerator

NIC: a woman standing in front of a refrigerator.

K-NIC: a woman standing in front of a refrigerator.

K-AT: a woman standing in a kitchen next to a refrigerator.

a. 厨房场景关键词预测及描述语句对比 

b. 户外场景关键词预测及描述语句对比

图 4    K-AT模型结果展示与对比
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S-AT：通过空间特征注意力机制引导模型关

注图像的重点区域，同时 S-AT模型使用抽象程

度高的特征，因此整个模型结构也更易理解，正确

的关注图像的重点区域，生成的描述语句却更加

丰富。

  

a. 室内场景空间热力图展示及描述语句对比 

b. 室外场景空间热力图展示及描述语句对比 

NIC: some people standing around a table.

S-AT: a group of people standing around a table filled 

with wine bottles.

NIC: several colored umbrellas are left on the ground.

S-AT: a group of colorful umbrellas sitting on top of a 

grass covered field.

图 5    空间注意力机制的热力图 

 
图 5为 S-AT模型的空间注意力机制的空间热

力图，空间热力图 (图 5a右图、图 5b右图)中亮度

越高表示权重越大，该区域更加被关注，在生成描

述语句时会更加关注权重大的区域。从图 5的空间

热力图可以发现 S-AT能有效检测到模糊对象、背

景 (如 wine、grass)，目前大多数图像理解方法都

能检测到突出目标，但是对于模糊对象、小目标、

背景等元素不能有效地检测，从而降低了描述语句

的丰富性和准确性，所以相比于之前的图像描述模

型，S-AT可以关注到之前模型不能有效关注到的

空间区域和不能有效检测到的元素，从而生成丰富

的描述语句。

M-AT：将 K-IFE，K-AT和 S-AT进行结合构

成基于多模态注意力机制的图像理解方法 (M-
AT)。使用关键词训练的编码器 (K-IFE)提取关键

词特征、全局特征和空间特征。S-AT与 K-AT在

生成语句时充分利用视觉特征与语义特征，S-
AT得到更加准确的图像特征。K-AT得到的语义

信息有助于引导生成描述语句。当两种注意力机制

有一个出现错误时，另一个可以对其进行矫正，从

而得到准确、丰富的描述语句。

本文的方法与其他方法对比如表 1所示。实验

结果表明本文的 S-AT和 K-AT方法相比于对比方

法有部分提升，通过将 S-AT和 K-AT进行结合构

成的 M-AT，相比于对比方法有明显的提升，特别

是在 CIDEr[29]、METEOR[27]、ROUGE-L[28] 评估指

标下有 1%～2%的提升效果，同时 BLEU[26] 评估

指标与对比方法能达到相同的水平，实验结果表明

了本文方法的有效性。
 
 

表 1    不同模型之间的结果对比
 

模型
评估指标

CIDEr METEOR ROUGE-L BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
Human 0.85 0.25 0.48 0.66 0.47 0.32 0.22
m-RNN[6] 0.79 0.23 0.50 0.68 0.51 0.37 0.27

Google NIC[9] 0.86 0.24 0.51 0.69 0.51 0.38 0.28
Hard-AT[19] 0.87 0.24 0.52 0.71 0.53 0.38 0.28
VAE[31] 0.90 0.24 − 0.72 0.52 0.37 0.24

Attribute AT[32] − 0.24 − 0.71 0.53 0.40 0.30
本文K-NIC 0.87 0.24 0.51 0.70 0.51 0.39 0.29
本文K-AT 0.87 0.24 0.52 0.70 0.53 0.39 0.29
本文S-AT 0.89 0.25 0.52 0.71 0.53 0.39 0.29
本文M-AT 0.91 0.25 0.52 0.71 0.53 0.40 0.30

 
 

在理想情况下 S-AT和 K-AT能同时关注到正

确的位置和关键词，但是任何一种方法都可能出现

误差。通过将 K-AT和 S-AT进行结合，两种注意

力机制能相互增强补充，关键词注意力机制能关注

到视觉特征所忽略的细节 (背景、关系、环境等)，
空间注意力机制能关注到小目标、模糊对象等，因

此M-AT生成的描述语句包含更多的细节和更高的

准确度。如图 6所示，M-AT相比于其他方法能关

注到 (electronics、tall building)这样的小目标和背

景等元素，在生成描述语句时，能包含更多细节、

背景等描述元素，生成的描述语句会更加接近人类

的描述，实现通过机器进行图像理解的目的。

当 K-AT或 S-AT其中一个发生关注到错误的

关键词或位置的情况时如图 7所示，K-AT和 S-AT
可以进行相互矫正，从而提高描述语句的准确性。

图 7a中红色圆圈表示空间注意力机制关注在
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错误的区域 (sky)上，而下方的关键词注意力机制

依然在正确的单词 (head)上，生成的描述语句通过

关键词注意力机制对空间注意力机制进行矫正，最

终能生成更加准确的描述语句。

 
 

a. 密集场景M-AT模型结果展示

b. 户外场景M-AT模型结果展示

NIC: a bunch of items that are on a table.

K-AT: a bunch of items that are on a table.

S-AT: a collection of various items on a table.

M-AT: a collection of electronics and other items 

laid out a table.

NIC: a red double decker bus driving down a street.

K-AT: a red and white bus driving down a street.

S-AT: a yellow bus driving down a city street.

M-AT: a yellow bus driving down a street next to 

tall buildings.

图 6    M-AT模型结果对比
 

 
 
 

mirror window car see
vehicle view head hang

a rear view mirror of a dog sticking

 its head out of a car window

a. K-AT 对 S-AT 进行矫正

b. S-AT 对 K-AT 进行矫正

elephant field grass bush
stand walk wild brush 

an elephant walking through a grassy area 

with trees in the background

图 7    K-AT和 S-AT相互矫正
 

 
图 7b中的红色圆圈表示关键词注意力机制关

注错误的单词 (bush)，而空间注意力机制关注在正

确的区域 (tree)，生成的描述语句时通过空间注意

力机制对关键词注意力机制进行纠正。

综上所述，当 K-AT和 S-AT其中一个出现错误

时，两者可以相互矫正，从而将 K-AT和 S-AT进行

结合而成的M-AT能更准确地生成图像描述语句。

4　结 束 语
本文提出了 K-IFE、K-AT、S-AT方法，基于

上述工作提出基于多模态注意力机制的图像理解方

法 (M-AT)，该方法通过 K-IFE提取更优的图像特

征、关键词特征、空间特征，通过关键词注意力机

制 (K-AT)关注重要词语，通过空间注意力机制

(S-AT)能够关注图像更重要的区域并简化模型结

构，并且两种注意力机制可以相互增强矫正，最终

生成更加准确和丰富的图像描述语句。
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