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摘要 

在本文中，我们探讨的是图像及

其基于句子描述间的双向映射。关键

是建立一个动态递归神经网络，其试

图动态地建立一个可视化场景并用

其表示一个正在生成或阅读的标题。

此表示方法会自动学会记忆长期的

视觉概念。我们的模型不仅能够基于

给定的图像生成新的标题，而且能在

给定图像描述前提下重建视觉特征。

我们在多个任务中评估我们的方法，

其中包括句子生成、句子检索和图像

检索等。其中，最先进的结果显示在

生成新图象描述的任务上。相比人类

生成标题的时间，我们自动生成标题

等于或快于人类的 21.0%；在图像和

句子检索任务中，结果优于或可比于

类似的使用视觉特性方法的最先进

的结果。 

1. 绪论 

 常言道“良好的形象描述如同在

你的脑海中画一幅画。”精神形象的

创建可能在帮助人类理解句子方面

扮演了一个重要的角色[18]。事实

上，通常人们记住的是其精神形象，

而确切的句子往往被人们遗忘[34，

26]。举个有说明力的例子，图 1显 

 

图 1. 内部可视化表示对于产生和理解场景的语

义描述客观重要。而视觉表示可以由于一个描述

歧义而变化，一个好的描述能够传达场景的显著

方面。 

 

示了当进行阅读描述时，精神形象可 

能会发生变化并增强记忆。那么计算

机视觉算法，理解和生成图像标题能

否利用类似的方法提取视觉特征？ 

 最近，一些论文已经在学习图像

联合特征空间及其描述方面进行探

索研究[16，38，20]。这些方法将形

象特征和句子特征映射到一个共同

的空间，这可能用于图像搜索或图像

标题排名。各种方法均被用来测试这

个映射，包括核典型相关分析

(KCCA)[16]，递归神经网络[38]，或

深层神经网络[20]。虽然这些方法都

能够将语义和视觉特性映射到一起，

但他们无法进行逆映射。也就是说，

他们不能从映射关系中产生句子或

视觉描绘。 

 在本文中，我们提出一种双向表

示方法，即能够从新的描述和生成的

图像和视觉表现来进行。这些任务的
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关键是动态捕获已经描述场景的视

觉方面的新颖表示。也就是说，当产

生或读出一个字时，它的视觉表示被

更新以反映包含在字中的新的信息。

我们做到这一点要使用递归神经网

络（RNNs）[9，29，32]。RNNs 长期

存在的问题之一是他们在形成记忆

递归的概念时需要经过一系列的迭

代。例如 RNN语言模型常常在没有专

门的控制单元[15]时学习长距离关

系[3、29]上遇到困难。在句子的产

生过程中，我们的新颖的动态更新可

视化表示作为一个长期记忆的概念

已经被提到。这使得网络自动选择突

出概念来传达尚未口头表达的句子。

我们证明，相同的表示，可以用来创

建一个书面描述的可视化表示。 

 我们在大量的数据集中证明我们

的方法。其中包括 PASCAL 数据集

[36]，Flickr 8K [36]，Flickr 30K 

[36]，Microsoft COCO 数据集[27，

4]共包含超过 400000 个句子。当生

成新的形象描述时，我们将演示结果

以 BLEU [35]， METEOR [1]和 CIDEr 

[40]来表示。定性结果显示为新的生

成图像标题。我们也在图像和句子检

索的任务中评估算法的双向能力。因

为我们不需要像许多以前的论文那

样评估生成新的句子的能力，我们的

结果显示是优于或可比于以往使用

类似的视觉特征方法得到的最先进

的成果。 

 

 

2. 相关工作 

 构建视觉记忆的任务核心就在于

两个长期存在的 AI 困难问题：自然

语言符号和物理世界间的联系与理

解图像内容的语义。而学习图像修补

程序和单独的文本标签之间的映射

关系仍是计算机视觉[23，12，13]中

的一个热门话题，而使用整个句子描

述并联合像素来学习共同嵌入[16，

38， 20， 14]更是成为与日俱增的

话题热点。查看相关的文本和图像，

KCCA[16]是发现共享特征空间的一

个自然选择。然而，鉴于两者之间的

高度非线性映射，找到一个通用的基

于浅显表示的距离度量可以说是极

其困难的。最新的论文都在寻求更好

的目标函数用来直接优化排名[16]，

或直接采用pre-trained表示[38]来

简化学习，或对二者进行结合[20， 

14]。 

 具有良好的距离度量时，我们有

可能实现像双向图像句子检索那样

执行任务。然而，在许多情况下，还

期望基于给定的句子描述可以产生

新的图象描述并幻想出一个场景。多

篇论文已经探索出生成图像的区域

描述[11， 45， 24， 46， 33， 25， 

21]。这些论文使用各种方法来生成

文本，如使用基于模板的句子生成

pre-trained 对象探测器[45， 11， 

24]。检索到的句子可以组合成新的

描述[25]。最近， 基于抽样[21]或

周期性神经网络[28]的纯粹统计模
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型被用来生成句子。而[28]也使用一

个 RNN模型，但明显不同于我们的模

型。特别是他们 RNN 并不试图重建视

觉特性，并且更类似于上下文内容相

关 RNN[32]。对于从句子中合成图像，

Zitnicket al[47] 在最近的论文中

使用抽象的剪贴画图像来进行句子

的视觉诠释。从句子中提取出关系元

组并使用条件随机字段用于视觉场

景模型。 

 有许多论文使用递归神经网络进

行语言建模[2， 29， 32， 21]。我

们直接地建立在[2，29，32]之上使

用人工神经网络来学习单词的上下

文。模型使用其他来源的上下文信息

以帮助形成语言模型[32，21]。尽管

它成功了，RNNs仍然很难捕获在远距

离关系上的顺序建模[3]。一种解决

方案是使用长短期存储器（LSTM）网

络[15，39，21]，它使用“门”，以

明确地控制梯度反向传播，并允许长

期相互作用的学习。然而，本文的重

点是要表明，通过多模态之间的“翻

译”学会了的隐藏层已经可以在大数

据中发现丰富的数据结构和自动地

学习数据驱动方式下的长距离关系。 

 有几个同生论文[7， 10， 19， 

22，42] 探索新的生成图像标题使用

LSTMs [7， 22， 42]，人工神经网

络 RNNs [19]和传统的最大熵模型。

与这些模型不同，我们的模型动态地

构建一个可视化表示正在生成场景

的标题。正如我们所演示的那样，这

可以改进结果。 

3. 方法 

 在本节中，使用递归神经网络描

述我们的方法。我们的目标是两个方

面：首先，我们希望能够基于给定一

组视觉观察或特性来生成句子。具体

来说，我们要计算一个词的概率 tw 产

生在时间 t给定的集合之前生成的单

词 t-1 1 1, , tW w w  和观察到的视觉特

性 V；其次，我们希望使计算的视觉

特征 V可能性的能力式给出一套口头

或读字 tW 生成场景的视觉表示或用

于进行图像搜索。为了完成这两项任

务，我们引进了一组潜在变量 t-1U 编

码的视觉解释先前生成的或读到的

单词 t-1W 。如我们稍后部分说明，潜

变量 U在充当先前已经产生或读出的

字的长期视觉记忆的方面发挥出关

键作用。 

 利用潜在变量 U，我们的目的在

于计算

1 1t t tP  （w|V,W ,U ） 
t-1 1(V | W )tP ,U  

这两种可能性相结合我们的最终目

标是取得下式最大化： 

P(w t ,V |W t−1 ,U t−1 )            (1) 

= P(w t |V,W t−1 ,U t−1 )P(V |Wt−1 ,Ut−1 ).  

也就是说，我们希望基于以前的单词

和视觉诠释词使得词 Wt的可能性和 

观察到的视觉特性 V最大化，需要注

意的是在以前的文献[32，28]，其目

的仅仅计算
1(w | V,W )t tP 
，而不是
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1(V | W )tP 
。 

3.1.模型结构 

 我们提出的递归神经网络模型结

构建立在之前提出的模型[29， 32]

上。Mikolov[29]提出了一个 RNN 语

言模型中的绿色框所示图 2(a)。时间

t这个词是由一个向量 tW 使用“热” 

图 2.说明我们的模型：(a)显示了完整的用于培训的模型。(b)和(c)显示模型分别显示所需的部分从视觉特性

生成的句子和从句子生成的视觉特性。 

来表示。即 tW 与单词词汇同样大小，

且每个条目都有一个 0 或 1 的值取决

于是否使用了这个词。输出 tW 包含每

个单词生成的可能性。周期隐藏状态

s 提供基于前面单词的上下文。不过，

s 通常只有由于梯度消失问题引起的

短距离相互作用模型 [3，29]。这个

简单，但有效的语言模型被证明提供

一个有用的连续词嵌入到各种不同

的应用程序中[30]。 

 继[29]后，Mikolov[32]等添加了

一个输入层 v 到 RNN 模型，如图 2

中的白盒所示。这一层可能代表不同

的信息，如主题模型或词性[32]。在

我们的应用程序中，v 代表观察到的

视觉特征的集合。我们假设 v 视觉特

性常数。这些视觉特性帮助我们选择

单词。例如，如果检测到一只猫，“猫”

这个词更可能是口头的。注意，与[32]

不同，我们没有必要直接连接 v 和 w，

因为 v 对于应用程序而言是静态的。

在[32]中，v 代表的是动态信息，如

需要直接访问的 w 等词类。我们也发

现，只有连接一半 s 单位的 v 才能提

供更好的结果，因为它在文本或视觉

特性的建模中允许不同的单位。 

 本文的主要贡献是提出了周期性

视觉隐藏层的 u， 如图 2(a)中蓝色框

所示。周期性隐藏层 u 试图从之前的

单词中重建视觉特性，即V V 。使

用的视觉隐层也是在 tw 的帮助下预

测下一个单词。也就是说，网络可以

比较其视觉记忆 u，与目前所观察到

的 v 预测接下来要说什么，其中 u 代

表它已经说了什么。在句子的开头，

u 代表视觉特性的先验概率。随着越

来越多单词被观察，视觉特性得以更

新，以反映词的目视判读。例如，如 
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图 3. 说明隐藏单位 s 和 u 激活时间(垂直轴)。注

意到视觉隐藏单位 u 通过一些单位的时间来展示

长期的稳定的记忆，在每个时间隐藏单位年代均

发生重大变化。 

 

果生成词“下沉”，相对应的视觉特

性应该增加。其他特性，对应于火炉

或冰箱可能增加，因为他们与下沉高

度相关。 

 周期性视觉特征的一个关键属性

u 是他们长期记忆视觉概念的能力，

这个属性来源于模型结构。直观地

说，我们应直到完成句子才去估计视

觉特性，。也就是说，u 要等到 tW 生

成句子的结束标记再来估计 v 。然而

我们的模型中，强迫 u 在每一个时间

步都去估计 v。这有助于长期视觉概

念的学习。例如，如果生成“猫”这

个词， 对应视觉特性的
tu 的可能性

将增加。假设 “猫”的视觉特性 v

是活跃的，网络将强化 u 关于“猫”

的记忆并从某一个到另一个实例进

行传播。图 3 显示了一个说明性的例

子和隐藏的单位 s 和 u。可以观察到，

一些视觉隐藏单位u显示出长时间的

稳定性。 

 注意，相同的网络结构可以从句

子或从视觉特生成句子来预测视觉

特性。生成的句子(图 2(b))，v 是已

知的而 v 可能被忽略。为了从句子中

预测视觉特性(图 2(c))，w 是已知的，

s 和 v 可能被忽略。这个属性源自于

这样一个事实:词单位 w 将模型划分

为两个部分来分别预测单词或视觉

特性。另外，如果隐藏的单位 s 是直

接连接到 u，这个属性将会丢失，并

且网络作为一个正常的自编码[41]。 

3.2. 实现细节 

 这一部分将详细描述我们的语言

模型并展示如何学习我们的网络。 

3.3. 语言模型 

我们的语言模型通常有 3000 到

20000 个单词。虽然每个单词可能独

立预测，这种方法仍需要大量的计

算。相反，我们采用的概念词分级[29]

和映像分配到一个产品两个方面： 

P(w t |·) = P(c t |·) × P(w t |c t ·).      （2） 

P(w t |·)是这个单词的可能性，P(c t |·)

是这个类的可能性。这个词的类标签

用一种无监督的方式来计算，频率相

近的单词的分在一组。一般来说，这

种方法极大地加快了学习过程减小

困惑。预测的词可能使用标准

soft-max 函数计算。每个实验后，独

立验证困惑，如果困惑不减少则评估

学习减少(我们的实验减半)。为了进

一步减少困惑，我们将 RNN 模型的

输出和最大熵模型的输出结合 [31]，

对于所有的实验，当用最大熵模型来

预测下一个单词时，我们修正需要回

顾单词的数量。 
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 对于任何自然语言的处理任务，

预处理对最终的性能是至关重要的。

对于所有的句子，在送入 RNN 模型

前我们做了以下三个步骤。 1）使用

斯坦福 CoreNLP 工具来标记句子； 

2）小写所有字母； 3）更换出现在

词汇表（OOV）外的低于 5 倍的单词。 

3.4. 学习 

 对于学习，我们使用反向传播通

过时间算法（BPTT）[43]。具体地，

网络是展开的几个单词和应用标准

的反向传播。需要注意的是，请注意，

我们会遇到重置模型结束的句子

（EOS），所以预测不会跨越边界的

句子。如图所示，在[29]是有利的，

我们使用在线学习的权重周期性单

元输出单词。权重的网络一次批量更

新每个句子。所有单元的激活使用乙

状结肠函数计算σ (z) = 1/(1 + 

exp(−z))与剪裁，除非这个词使用

soft-max 的预测。我们发现解决线性

单元(ReLUs)[23]与无限激活数值不

稳定，通常用于复发网络时“爆炸”。 

 

 

表 1. PASCAL 1K 新句子生成的结果。结果是使

用困惑（PPL），BLEU（％）[35]和 METEOR

（METR，％）测定值[1]。结果由 Midge[33]和

BabyTalk[24] 提供。人类协议分数显示在最后一

行。详情请参照文本。 

 

 我们使用了开源 RNN 代码[29]

和[17]的咖啡框架来实现我们的模

型。两者结合的一大优势是，我们可

以共同学习文字和图像表示法：从预

测的话，可以直接回传播到影像级特

征的错误。然而，深的卷积神经网络

需要大量的数据来训练，但最大的句

子图像数据组只有 80 k 图像[27]。因

此，我们不是从头开始训练，而是选

择从前期培训的 1000 类 ImageNet 模

型以微调[6]，以避免潜在的过度学

习。在所有的实验中，我们使用BVLC

参考网[17]或牛津大学 VGG-Net 的

[37]。 

4. 结果 

 在本节中，我们在多个任务中评

估双向 RNN 模型的有效性。我们首

先描述用于训练和测试的数据集，其

次是我们的基线。我们的第一组评估

衡量我们的模型生成新的描述图像

的能力。由于我们的模型是双向的，

我们在句子检索和图像检索任务中

评估其性能。其他结果请参阅[5]。 
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表 2.对 Flickr 8K，Flickr 30 K 生成的新句子结果，MS COCO 验证和 MS COCO 测试。结果用困惑(PPL)，

BLEU(%)[35]，METEOR (%)[1]和 CIDEr-D(%)[40]来测量。人类协议成绩如最后一行所示。详情请参照文

本。 

 

4.1.  数据集

 为了评价，我们在一些标准数据

集上进行生成句子和句子图像检索

任务的实验： 

PASCAL 1K [36]  图像的数据集

包含一个PASCAL VOC挑战的子集。

20 个类别中的每一个都有 50 张由亚

马逊的 Mechanical Turk（AMT）提供

5 描述的随机样本的影像。 

Flickr 8K and 30K [36]  这些数据

集分别包含了 8000 和 31783 张从

Flickr 收集的图片。大多数的图像描

绘人类参与各种活动。每个图像也搭

配 5 个句子。这些数据集有一个标准

的培训、验证和测试分裂。 

MS COCO [4，27]  微软可可数据集

包含 82783 个训练图像和 40504 张验

证图像，每张图像含5人生成的描述。

Flickr 收集的图片均是通过搜索公共

对象类别找到的，通常包含多个对象

和重要的上下文信息。我们使用训练

集和验证集在实验中训练我们的模

型，并上传生成标题测试集(40775 张

照片)到可可服务器[4]来进行评价。

报告用 5 参考标题来显示结果。 

4.2. RNN 基线 

 为了深入了解我们模型中的各个

部件，我们比较了有三个 RNN 基线

的最终模型。公平起见，所有实验中

随机种子的初始化是固定的。隐藏层

s 和 u 的大小固定为 100。我们试着

增加隐藏单元的数量，但结果没有改

善。对于小型数据集，更多的单位会

导致过度拟合。 

RNN based Language Model (RNN)    

这是基本 RNN[29]模型的语言，没有

输入的视觉特性。 

RNN with Image Features (RNN+IF) 

这是一个图像特征送入由[32] 启发

的隐藏层的 RNN 模型。如在第 3 部

分所述，v 仅连接至 s 而未连接w 。

对于视觉特性 v，我们使用 ReLUs 后

的 BVLC 参考网[17]的 4096D 第七层

输出。以下[23]，我们平均从裁剪 4

个角和中心计算出的五个表示。这个

网络是预训练的 ImageNet 1000 单
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向分类任务[6]。我们尝试其他层（第

5 和第 6），但他们的效果不好。 

RNN with Image Features 

Fine-Tuned (RNN+FT)  这个模型

和 RNN +IF 有相同的架构，但误差

反向传播到卷积神经网络[13]。CNN

从 BVLC 参考网的权重初始化。该

RNN初始化是用预先训练的 RNN语

言模型。也就是说，唯一的随机初始

权重是从视觉特征 v 到隐藏层 s。如

果 RNN 没有经过预训练，我们发现

在初始梯度成为 CNN 时会出现大量

噪声。如果权重从 v 到隐藏层 s 为预

先训练好的，那么搜索空间变得很有

限。我们目前的实施约需 5 秒来学习

特斯拉 K40 GPU 的 128 大小批量。

特斯拉 K40 GPU。它对于跟踪验证错

误至关重要，并避免过度拟合。MS 

COCO 帮助我们观察到这种微调策

略，但在 Flickr 数据集并没有太多的

性能提升。 Flickr 的数据集可能无法

提供足够的训练数据，以避免过度拟

合。 

RNN with Oxford VGG-Net 

Features (RNN+VGG)  代替 BVLC

参考网络功能特点，我们还尝试牛津

VGG-Net[37]的特点。最近的许多文

献[28，19]报道比此表示更好的性能。

我们使用ReLU后的最后一层来送入

RNN 模型。 

4.3. 句子生成 

 我们的第一套实验在模型产生新

句子来描述图片的能力方面进行评

估。我们先前描述的所有图像句子数

据集实验和 RNN 基线及其他先前的

论文[33，24]进行比较。因为 PASCAL 

1 K 是数量有限的训练数据，我们报

告结果是在 MS COCO 上训练，在

PASCAL 1K 上进行测试。我们在

Flickr 8 K 和 30 K 的数据集上使用标

准的训练-测试分裂。 

 用 MS COCO 检验我们训练和验

证的训练集（~37K/~3K）并比较我

们方法的变型。最后，我们报告的测

试结果是在 MS COCO 测试集上并

使用 MS COCO 评估服务器[4]。为了

产生一个句子，我们首先从长度的多

项分布和训练数据了解到的目标句

子长度来进行采样，则对于该固定长

度，我们随机采样了 100 个句子，并

且使用具有最低损失（负面的可能

性，在我们的模型的情况下，重建误

差）作为输出。我们选择以下四种自

动指标用 COCO 标题评估工具来评

估产生的句子的质量，有困惑度，

BLEU[35]，METEOR [1]和CIDEr[40] 

[4]。 

 困惑测量生成测试基于需要编码

的比特数句子的可能性，值越低越

好。BLEU 和 METEOR 最初设计被

用于机器自动翻译，他们的评定方式

是用几个给定的句子来判定翻译句

子的质量。我们可以把翻译任务当作

将图片生成句子的一种“翻译”。对

于 BLEU，我们采取了从 1 克至 4 克

的几何平均得分，并用于最靠近真实

情况的长度所生成的句子来惩罚简 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

 

 

图 4. MS COCO 句子生成的数据集的定性结果。生成的句子(红色)使用(我们的方法+英尺)，人工生成标题(黑)

所上所示。最后一行显示了几个具有代表性的失败案例。 

 

洁。对于 METEOR，我们使用了最

新版本。CIDEr [40]是专门用于评估

图片说明制定的指标。我们用 CIDEr

的变体 CIDEr-D 。对于 BLEU ，

METEOR 和 CIDEr 分数均是越高越

好。供参考，我们还原报告人和注释

者之间的一致性（用1句话作为查询，

其余为所有测试参考，但 MS COCO

测试除外）。 

 PASCAL 1K 结果如表 1 所示。由

BLEU 和 METEOR 测量，我们的方

法显著改进了 Midge [33]和 BabyTalk 

[24]。我们的方法通常能够产生更自

然的描述语句，如图像是黑白的，或

公共汽车是“双层”的。Midge 的描

述 往 往 比 较 短 且 细 节 更 少 但

BabyTalk 描述的比较长，但经常有多

余的描述。在表2中还提供了在Flickr 

8K 和 Flickr 30K 中的结果。 

 MS COCO 数据集中包含更多比

较复杂的照片，我们提供 BLEU，

METEOR 和 CIDEr 的得分。令人惊

讶的是，我们的 BLEU 和 METEOR

得分（18.5 和 19.4），只是比人的得
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分（21.7 和 25.2）略低。我们的 CIDEr

的结果（52.1）比人类（85.4）的结

果明显低。利用图像特征（RNN+ IF）

显著提高了只是使用一个 RNN 语言

模型的性能。微调（FT）在所有数据

集中都比我们的做法提供更多的改

进。使用 VGG-NET[37]（我们的方

法+ VGG）的结果表现出一定的改

善。但是，我们相信，微调可能会产

生更好的效果。MS COCO 数据集的

定性结果如图 4.所示。关于本文和其

它论文在MS COCO测试集上的最新

结果请访问MS COCO标题评价排行

榜。 

 众所周知，自动措施只是大致等

同于人类的判断[8， 40， 16]，所以

使用人类研究的方法来评估生成的

句子尤为重要。我们在 MS COCO 验

证上评估了 1000 个产生的句子，要

求人类受试者评判生成的标题是否

有更好的、更糟糕的还是同等的质

量。 5 受试者要对每幅图像进行评

估，并记录了多数票。有平局的情况

（2-2-1），两个获奖者均得到了一半

的票。我们发现 5.1％的标题（我们

的方法+ VGG）是优于人类生成的标

题及 15.9％被判定为与人类生成标

题质量相等。我们在 MS COCO 上仅

仅使用图像级别来处理复杂图像的

视觉特性，得到了令人如此印象深刻

的结果。 

4.4. 双向检索 

 我们的 RNN 模型是双向的。也

就是说，它可以从句子生成从图像特

征，也可以从图像特征生成句子。为

了评估双向的能力，我们衡量其处理

两个检索任务的性能，基于句子描述

的图像检索和基于图像的句子描述

检索。因为大多数先前的方法只能够

完成检索任务，这也有助于提供实验

间的比较。 

 继其他方法，使用多个图像的描

述时我们采用了两种协议。第一种是

每 5个句子单独处理。在这种情况下，

检索到真实情况句子的等级被用于

评价。在第二种情况下，我们把所有

的句子作为一个单一的注释，并将它

们连接起来一起进行检索。 

 对于每个检索任务我们有两种排

名的方法。首先，我们基于句子给定

图像的可能性(T)进行排名。因为短的

句子自然生成概率更高，我们遵循

[28]并在整个检索集上对归一化概率

除以总概率求和。第二，我们基于该

图像的视觉特征 V 和其重构视觉特

征V  （I）之间的重构误差进行排序。

为了得到更好的性能，我们在所有时

间步骤都使用平均重建误差，而不是

仅仅用在句末。在表 3 中，我们报告

上仅使用（I）的文本可能性术语及

其视觉特征重构误差（T + I）的组合

来检索结果。所有的结果均使用

VGG-NET[37]所产生的视觉特征。 

 从先前论文的句子检索和图像检

索任务中采纳的评价指标。他们用

R@K(K = 1，5，10)作为测量，这是
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（第一）真实情况句子（句子检索任

务）或图像（图像检索任务）的召回

率。高 R@K 对应于更好的检索性能。

我们报告了中位数/平均（第一）获取

真实情况句子或图像的等级（中/平均 

性能。Flickr8K 和 30K 已经提出几个

不同的评价。我们对应于所提出的方

法，Flickr 8K 三个报告分数分别是

[38]，[16]和[28]；Flickr 30K 的[12]

和[28]。 

 如表 3 和 4 所示，Flickr 8 K 和

30K 方 法 比 除 了 最 近 提 出 的

DeepFE[20]以外的其他方法有类似

或更好的结果。然而，DeepFE 使用

一组基于较小图像区域的不同的特

性。如果使用类似的特性(DeepFE +

脱咖啡因)作为我们的方法，我们能

产生更好的结果。我们相信这些贡献

是互补的，通过使用更好的特性我们

的方法也可能有进一步改善。在基于

文本和视觉特征（T + I）的总排名中

只用了文本（T）。关于 PASCAL 和

MS COCO 的检索结果请参见[5]。 

 

 

表 3. Flickr 8K 的检索实验。 分别使用[38]，[16]和[28]每一行中的协议。详情请参阅文本。 

 

表 4. Flickr 30K 的检索实验。 分别使用[12]和[28]每一行中的协议。详情请参阅文本。



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

5. 讨论 

 图片标题描述图像中的对象和它

们之间的关系。未来工作的区域是检

查图像的顺序探索和它与图象描述

间的关系。许多单词对应于空间关

系，但我们当前的模型难以检测。最

近的一篇论文表明[20]，更好的在图

像中进行功能定位可以大大提高检

索任务的性能，类似的改善可能出现

在下一代描述任务中[10， 44]。 

 在我们的论文中不探讨使用

LSTM模型来显示学习长期概念的能

力  [15]。其他的论文 [7，42]使用

LSTMs 产生令人印象深刻的效果。

在未来的工作中，用 LSTM 模型代替

我们的RNNs模型来学习与本文类似

的双向模型将会很有趣。 

 总之，我们描述的第一个双向模

型--既能够产生新的图像描述又能产

生视觉特征。不同于以往的许多使用

RNNs 的方法，我们的模型能够长期

互动学习。这源自其使用周期性视觉

记忆，当读或生成新单词时，他能够

学会重构视觉特性。我们基于大量的

数据集，在句子生成、图像检索和句

子检索任务中展示了最先进的结果。 
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