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摘 要: 针对图像语义生成过程中图像信息易模糊的问题,提出基于双向门控循环单元 (GRU)和图像信息全局交
互相结合的图像语义生成模型,通过图像和文本数据进行正则化处理和文本向量映射方法,实现模型驱动的图像
语义生成.实验结果表明,所提出模型能较好地解决数据稀疏和偏态问题,采用GUR单元可以进一步降低模型参
数规模,加快算法收敛速度,有效抑制模型过拟合,提高图像内容的丰富度、准确性和逻辑性.
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Abstract: Aiming at the problem that image information is easily blurred during image semantic generation, an image
semantic generation model based on the combination of gated recurrent unit (GRU) and global interaction of image
information is proposed. Processing and word vector mapping methods achieve model-driven image semantic generation.
The experimental results show that the model can better solve the problems of data sparseness and skewness. The use of
GUR units further reduces the scale of low model parameters, speeds up the algorithm’s convergence speed, effectively
suppresses model overfitting, and improves the richness, accuracy and logicality of image content.
Keywords: convonlution neural network；recurrent neural network；image semantic understanding；global interaction
mechanism；data regularization；gated recurrent unit

0 引 言

图像语义理解[1]是以图像识别为基础,融合了计
算机科学、心理学以及语言学等多学科的交叉学科

研究.其主要目的是通过文字对图像内容进行语义
上的解释和描述,目前在图像检索、图像标注、图像
解析等领域中均有广泛的应用前景.
近年来,国内外学者在图像语义理解方面取

得了大量的研究成果,如Farhadi等[2]提出了基于模

板的方法,在对图像中对象、动作、场景和属性的识
别基础上,通过固定语句模板填充实现语义理解.
Kuznetsova等[3]采用基于转移的文本生成策略,通过
转移相似语义描述的图像到目标图像的方法,实现图

像语义理解,其方法更加灵活,但是过度依赖于相似
图像搜索,具有很大局限性.

随着人工智能技术的发展,基于深度学习的目标
识别、机器翻译和图像语义理解技术得到极大的发

展[4-5],成为了国内外研究关注的焦点.近几年国内外
学者普遍采用神经语言模型来研究图像语义描述问

题,将深度卷积神经网络分类模型与循环神经网络序
列模型进行结合,创建一个生成图像描述的端到端的
单一网络.如Mao等[6]提出使用多模递归神经网络

模型生成图像标题; Vinyals等[7]使用长短时记忆单

元 (long short-term memory, LSTM),一种先进的递归
神经网络来完成相同的任务; Xu等[8]提出将视觉注
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意力集成到LSTM模型中,以便在生成相应单词期间
将注意力固定在不同的图像内容上.上述方法即为
编码到解码 (encoding-deconding)的端到端的神经网
络标题(neural image caption, NIC)方法[9].
目前, NIC基线模型在图像语义理解研究领域中

仍然存在许多问题.具体包括4个方面:
1)传统的循环神经网络模型[10-11]无法解决语言

模型中的长短期依赖以及仅沿一个方向进行语义解

析问题,虽然LSTM可以很好地解决长短期依赖问
题,但LSTM模型仍然是单向解析模型,语义解析过
程中只考虑单向语义信息,得到的图像语义描述存在
不够准确、逻辑性不强等问题;

2)卷积神经网络模型提取的图像高维数据只在
语义解析开始时输入语言模型,在语义生成过程中存
在丢失或模糊图像信息的现象,导致对目标图像的语
义理解不够准确和全面;

3)高维图像数据存在数据稀疏和偏态问题,加之
文本字典中单词数量即为词向量长度,基线模型中
文本输入的one-hot表示会进一步加剧稀疏和偏态问
题,导致模型不易收敛;

4)随着模型复杂度提高,模型存在过拟合以及收
敛震荡严重、收敛速度过慢等问题.
针对上述4个问题,本文主要进行以下内容的研

究.首先,采用双向门控循环单元(gated recurrent unit,
mGRU)模型用于图像语义生成,并且在此基础上引
入全局图像交互机制[12],即在生成文本的过程中实
时关注图像的全局信息来指导语义生成;其次,将图
像和文本数据进行正则化处理,并采用word2vec文
本映射方式来表示文本信息,从而解决高维数据稀疏
和偏态问题;最后,在采用双向GRU单元的基础上加
入正则化及Dropout率解决模型过拟合问题.实验结
果表明,采用上述改进后的模型得到的图像语义描述
在内容丰富度和准确性上有较大提升;将数据正则
化处理,采用word2vec文本映射方式可以较大程度
地解决数据稀疏和偏态问题;采用GUR单元可以进
一步降低模型参数规模,加快算法收敛速度,结合正
则化及Dropout率可以有效抑制模型过拟合.

1 基于全局交互的图像语义模型

本文模型整体架构遵循输入图像到输出文本的

编码-解码基本结构.模型通过卷积神经网络得到图
像的特征向量信息,通过跨模态交互将输入图像特
征信息映射到与标注图像的可变长句子相同的维度

空间,并送入语言模型用以生成对目标图像的语义描
述[13-14]. NIC基线模型如图1所示.
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图 1 NIC基线模型

全局交互主要体现在两个方面:一是引入双向
GRU模型用于图像语义生成,即在生成语义信息的
过程中实时关注前后语义信息和联系,不再只关注单
向的语义信息;二是在双向GRU基础上将全局图像
信息引入GRU单元,在生成文本的过程中实时关注
图像的全局信息来指导语义生成.全局交互模型整
体结构如图2所示.
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图 2 基于全局交互的图像语义模型

1.1 门控循环单元

设计和训练神经网络时,神经网络的参数规模
是网络模型的关键因素.如果网路模型设计不合理,
则在网络参数训练和更新的过程中会面临梯度消失

和梯度爆炸问题.文中为提高语言描述的准确性和
丰富度引入双向循环神经网络模型,而LSTM模型[15]

是一种特殊的循环神经网络,在统计机器翻译和时序
问题上取得了巨大成功,如果直接在单向LSTM网络
的基础上加一层反向LSTM网络构成双向循环神经
网络,则势必会造成模型参数规模的大幅提高,致使
算法收敛比较慢,甚至出现模型过拟合而难以训练出
行之有效模型的问题. LSTM单元模型如图3所示.
针对上述问题,全局交互模型采用门控循环单

元—– GRU, GRU门控单元模型如图4所示.
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图 4 门控循环单元

与LSTM模型的3个门不同的是, GRU门控单元
只用了2个门,将LSTM记忆单元中的输入门和遗忘
门合并成了更新门.不再将线性自更新建立在额外
的记忆单元上,而是直接线性累加之后建立在隐藏状
态上,并靠门来调控.因此, GRU大大减少了模型参
数,提高了算法的收敛速度,并对传统的循环神经网
络(recurrent neural network, RNN)存在的两个问题作
了改进:一是改进了句子中位置越靠前的单词对当
前隐藏层节点的影响会越小问题; 二是改进了反向
传播的误差可能是由某几个单词诱发的问题. GRU
模型只对产生误差的部分权重进行局部参数更新,提
高了反向传播算法的工作效率. GRU模型门控更新
公式如下(δ代表sigmoid函数, *代表按位与操作):

rt = δ(Wrxt + Urht−1), (1)

rt负责决定上一时刻隐藏单元ht−1对 h̃t的重要程度,
如果rt约等于0,则ht−1不会传递给 h̃t.

zt = δ(Wzxt + Uzht−1), (2)

zt负责决定传递多少上一时刻的隐藏状态ht−1给当

前时刻的隐藏状态ht,如果 zt约等于 1,则ht−1几乎

会直接复制给ht;相反,如果zt约等于0,则 h̃t直接传

递给ht.

h̃t = tanh(Wxt + U(rt ∗ ht−1)), (3)

新的记忆 h̃t是对新的输入xt和上一时刻的ht−1的总

结,计算总结出的新的向量 h̃t 包含上文信息和新的

输入xt.

ht = ztht−1 + (1− zt)h̃t. (4)

隐藏状态由ht和 h̃t相加得到,两者的权重由 z(t)控

制.
联想记忆单元 GRU的状态更新表达式说明,

GRU单元在将遗忘门和输入门合并为更新门之后,
单元内部通过更新法则,自动地寻找输入数据哪些
部分选择记忆,哪些部分选择遗忘,最后通过更新门
控单元选择产生误差的局部权重进行参数更新.另
外, GRU比LSTM参数规模小,可加速在训练过程中
反向传播算法的工作效率,使得算法收敛速度大大加
快,提高整个模型的性能.

1.2 全局图像交互单元

在NIC基线模型中,图像语义信息的生成主要取
决于当前时间点的输入信息和之前的隐藏状态 (隐
含了开始时输入的图像信息),这个过程逐步进行直
到遇到句子的结束标记.然而,随着这个过程的持续,
开始时被送入到语言模型中的图像信息的作用变得

越来越弱,在整个语义生成的过程中会出现模糊或者
丢失部分图像信息的现象,造成语义描述不能丰富和
全面地表达图像内容.因此,对于需要较长句子对图
像进行描述时,在描述的末尾阶段,模型几乎“盲目”
地执行到句子的结尾.虽然联想记忆单元双向GRU
能够在一定程度上保持长期记忆,但它仍然对句子生
成提出了挑战[16].为了解决此问题,引入全局图像交
互机制,即在语义生成过程中引入全局图像信息.结
构单元如图5所示.

x t

h t

σσ tanh

h t-1

h t
′

1- guide
gr t

z t

图 5 全局图像信息交互单元

图 5中 g表示送入到语言模型中表示全局图像

信息的特征向量.
与标准GRU单元相比,在全局图像信息交互模

型中,为每个门和单元状态的计算添加了一个新的术
语—–指导 (guide).这个新术语代表全局图像信息,
是视觉域和文本域之间的桥梁.全局图像信息不依
赖于时间步长,因此在语言模型图像语义生成的整个
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过程中作为全局信息指导语义生成.图中用虚线表
示全局图像信息交互模型架构.
全局图像信息交互模型更新公式如下:

rt = δ(Wrxt + Urht−1 + Vrgt−1), (5)

zt = δ(Wzxt + Uzht−1 + Vzgt−1), (6)

h̃t = tanh(Wxt + U(rt ∗ ht−1)), (7)

ht = ztht−1 + (1− zt)h̃t. (8)

式 (5)∼ (8)与式 (1)∼ (4)相同,只不过在更新门和修
正门更新公式中加入全局交互图像信息作为状态更

新的输入元素.

1.3 双向循环神经网络结构

引入双向循环网络结构——双向GRU模型,旨
在解决图像语义理解模型存在的两个关键问题:一
是模型参数过多导致训练过程收敛速度太低、模型

过拟合问题;二是针对单向循环网络只沿一个方向
进行语义解析,得到的目标图像内容语义描述不够准
确,自然语言逻辑性不强等问题.
在目标图像自然语言描述的生成训练过程中,如

果采用单向循环神经网络模型(如单向GRU模型),每
个单词在生成过程中只会关注它在词序上左边的文

本信息,而不关注它右边的文本信息,但是在解码某
个词语过程中,通常需要知道该单词周围的信息,即
前后语境信息.例如,当出现“颜色”一词时,需要向
前查询是解码谁的颜色,如“大海”而不是其他的对
象的颜色.还要向后查询,如果后面有“污染”“藻化”
或者其他表述时,此时“大海”的颜色可能就不会再
解析为“蓝色”,而解析为“红色”或者其他.引入双
向循环神经网络使得每个单词在生成时会同时关注

该词左右两侧的信息,从而保证在生成图像的语义描
述过程中使生成的语言更加自然,提高语言表达的准
确性和丰富度.
单向循环神经网络同一时刻 t只输出一个方向

的信息,而双向循环神经网络的主体结构就是两个单
向循环神经网络的结合.在每一时刻t,输入会同时提
供给这两个方向相反的循环神经网络.

两层网络独立进行参数更新,都遵循式 (5)∼ (8)
的更新规则,产生各自在该时刻 t的新状态和输出.
双向循环网络的最终输出是这两个单向循环神经网

络输出的直接线性叠加.两个循环神经网络除方向
不同以外,基本结构完全对称[17-19].更新公式如下:

h̃F
t = tanh(WFxt + UF (rFt ∗ hF

t−1)), (9)

h̃B
t = tanh(WBxt + UB(rBt ∗ hB

t−1)), (10)

yt = WF
hyh

F
t +WB

hyh
B
t + by. (11)

双向GRU模型按时序展开如图6所示.
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图 6 双向GRU网络

2 模型训练与测试

2.1 基准数据集-Flick30k

目前, Flickr30k数据集已成为基于文本的图像
语义描述的基准数据集,本文亦采用Flickr30k数据
作为模型训练数据. Flickr30k数据集中每张图片对
应5条文本描述,数据集示例如图7所示.

图 7 示例图片

1) A young boy is either jumping on a trampoline
or skateboarding and he is serious about it on a beautiful
summer day.

2) A young boy looking to be jumping on the
trampoline in a very beautiful neighborhood.

3) A guy is jumping and grabbing his foot with a
house in the background.

4) A boy grimaces as he jumps high in the air.
5) A boy grabs his leg as he jumps in the air.

2.2 图像编码及特征提取

本文在编码端采用卷积神经网络VGG-16模型
对输入图像进行特征提取,在网络输出端得到4 096
维的图像特征信息,并将此特征向量作为图像的全局
信息送入解码端进行跨模态交互. VGG-16模型[20]如

图8所示.
该网络接受224×224像素的输入图像,采用迁移

学习方式,利用在 ImageNet上预训练好的模型权重,
作为初始值导入本文模型,以便加速训练过程.
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112×112×128

56×56×258
28×28×512

14×14×512
7×7×512

1×1×4 0961×1×1 000

convolution+ReLU
max pooling
fully connected+ReLU
softmax

224×224×3 224×224×64

图 8 VGG-16模型

利用VGG-16网络的特征提取功能,提取网络生
成的高维特征向量.本文采用模型输出阶段瓶颈层
的 4 096维向量作为图像的全局信息并送入语言模
型.如果将4 096维的高维图像数据直接输入语言模
型,则会产生数据稀疏的问题和风险,因此要对其进
行降维处理.

2.3 跨模态交互

为了构建图像描述的语义信息,需要将表示图
像信息的高维特征向量跨模态交互到文本信息空

间中,本文模型采用归一化典型相关分析 (canonical
correlation analysis, CCA) 来解决跨模态交互问
题[21].归一化典型相关分析是一种将图像视觉信息
和文本特征信息映射到公共语义空间的典型方法,其
旨在为两个视图X1和X2学习投影矩阵U1和U2,并
确保它们的投影最大程度地相关,公式如下:

arg max
u1u2

u1Σx1x2
u2

(u1Σx1x1
u1)(u2Σx2x2

u2)
, (12)

其中Σx1x2
、Σx1x1

、Σx2x2
为协方差矩阵, CCA目标

函数可以通过广义特征值分解来求解.通过使用特
征值的幂来计算归一化的CCA,并对CCA投影矩阵
的相应列进行加权,然后进行L2归一化,公式如下:

g1 =
X1U1D

p

∥X1U1Dp∥
, g2 =

X2U2D
p

∥X2U2Dp∥
. (13)

其中:D是对角矩阵,其元素值为相应维度的特征值,
而g1和g2表示两个视图的语义表示.利用余弦相似
性在学习的公共语义空间中找到最近邻.

2.4 文本编码

在语言模型中,文本信息通常转化成序列向量的
形式来表达语义信息,然后再将序列向量输入到模型
中;模型输出同样为序列向量,然后再将其解码为文
本信息,这样就完成了语义到语义的端到端语言模型
架构.通常情况下会直接将语义文本转化成one-hot
序列向量输入到语言模型,此时语义文本one-hot序
列向量的维度将与词汇表中词汇量的个数相同,通常
在10 000以上.

这种 one-hot序列向量形式存在两个问题:一是
相邻单词之间没有词序相关性;二是采用one-hot编
码得到的高维向量数据比较稀疏,容易出现维度灾难
以及参数过多导致模型收敛速度降低的问题.为了
解决以上问题,本文采用基于神经网络的数据表示模
型—– word2vec.此模型由Google 2013年开源,通过
语料库训练获取词语的多维实数向量表示,即通过神
经网络对上下文以及上下文与目标词之间的关系进

行建模.
首先对语料字典中的每个单词进行编码,然后使

用word2vec模型对该单词进行训练,最终生成256维
的词嵌入向量.该向量不仅保留了词序信息,而且词
义相近的词语在空间中的距离也是相近的,生成的词
向量如图9所示.

king

queen

man

woman

图 9 词向量

2.5 数据正则化处理

在图像语义理解模型中,所有图像数据基于服从
高斯分布的假设.由于高维图像以及文本数据存在
数据稀疏以及偏态问题,会增加模型复杂度,导致模
型收敛速度下降以及不易收敛的问题.为解决此问
题,全局交互模型对图像及文本数据进行正则化处
理,降低VGG16网络提取的图像的高维数据以及文
本数据的稀疏及偏态问题,起到滤除图像数据及文本
数据中的噪声,提高模型的收敛速度,降低模型复杂
度的作用.实验结果证明,通过将图像及文本数据进
行正则化处理,可以降低收敛曲线的波动性,提高模
型的收敛速度.

2.6 全局交互机制的训练过程

全局图像信息交互机制特别之处在于图像信息

不只在 t = −1时刻输入语言模型,而是在每一个时
间序列中图像信息都会送入GRU单元,而不受时间
序列影响.全局图像信息不依赖于时间步长,在图像
语义生成的整个过程作中实时与语义信息进行交互

来指导语义生成.
语言模型训练阶段,不同时刻会有不同输入:
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1)在 t = −1时刻,图像特征向量作为全局信息输入
GRU单元,并作为唯一的输入信息对GRU单元隐藏
层进行初始化; 2)在之后的时间步长 t中 (即从 t = 0

开始),模型输入信息不仅包括全局图像信息,还包括
与输入图像对应的文本描述中每个单词的词向量

(测试阶段为前一时刻生成的单个词语的词向量).此
种机制保证了在语言模型训练过程中,图像信息在每
一时刻都会送入语言模型作为当前时刻的输入信息

x(t)的一部分,并作为全局交互信息指导图像语义的
生成.
在每个时间步长 t, GRU单元在给定当前输入

和隐藏层状态下,计算生成下一个词的概率分布,以
最高概率对应的单词作为当前时刻图像描述的输

出[22].结合训练样本中与输入图像对应的语义描述,
通过有监督的训练最大化模型的似然函数来完成整

个模型的训练过程.
该模型的 GRU 网络输出送入 Softmax 层,

Softmax层将模型输出词汇的概率分布输出如下:

p(St|St−1 . . . S0, I) = Softmax(Dy(t)), (14)

其中D具有与GRU单元数相同的维度,将 y(t)映射

到输出词汇大小为N的解码器矩阵.

2.7 模型优化

图像特征提取阶段采用迁移学习,其特征提取模
块的参数未经过训练,直接利用在 ImageNet上预训
练好的VGG-16模型权重作为初始值导入模型加速
训练过程.在语言模型训练过程中,加入正则项控制
模型复杂度,并且使用Dropout方法进行优化.使用
Dropout方法将网络层中的某些神经元的输出随机
置零,然后将其输入到下一层,这将减少神经元之间
的依赖从而使神经网络更加鲁棒.实验中发现使用
Dropout率为0.5时能够最大化地提高模型的泛化能
力.
模型训练的整个过程可以通过下式概括:

x−1 = CNN(I); (15)

xt = We(xt + g), t ∈ (0, N); (16)

xt+1 = GRU(xt), t ∈ (0, N); (17)

L(I, S) = −
N∑

t=1

log pt(xt). (18)

在求解优化问题时,习惯性地将其作为最小优化
问题来对待,因此将损失定义为每个步骤中正确单词
的负对数似然的总和.
通过模型训练调整语言生成模型参数,以最小化

公式 (18)中的负对数似然函数.模型通过反向传播

算法来优化参数以降低损失函数,使用基于梯度下降
的AdamOptimizer优化算法,优化GRU模型中所有的
词嵌入向量和解码矩阵等GRU参数.

2.8 测试阶段

在测试阶段,即选择第三方图片作为测试集生成
新的图像描述阶段.此阶段没有可供参考的图像描
述,输入图像的语义描述需要从模型输出结果中进
行选择,生成输入图像的描述.与训练阶段相同,图像
的特征向量在时间步长 t = −1时被送到联想记忆

单元GRU网络,对GRU单元中的隐藏状态进行初始
化.从 t = 0开始,每一步时间序列都会将全局图像
信息输入到GRU单元中,作为全局交互信息指导图
像语义描述的生成.在时间步长 t = 0时, Softmax层
输出中具有最高概率位置的词是模型认为描述该输

入图像最可能的第1个词.选择该词作为第1个单词,
然后在时间步长 t = 1中将相应的单词向量作为输

入提供给GRU单元,重复该迭代过程直到模型生成
完整的句子为止,这种句子生成方式被称为Sampling
方法. Sampling方法的一个问题是只考虑在每个时
间步长中最可能的单词,但是不能保证最终得到合理
性描述图像的句子.

3 实验结果分析

3.1 模型算法收敛分析

图10所示为原有NIC基线模型的损失波动曲线,
图11所示为改进后模型的损失波动曲线.其中下方
曲线表示训练集损失波动曲线,上方曲线表示验证集
损失波动曲线.
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图 10 NIC基线模型的损失波动曲线
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图 11 全局交互模型的损失波动曲线
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对原有NIC基线模型的损失按训练次数进行抽
样,绘制出图10和图11所示的收敛速率对比图.通过
比较可以看出,损失比原有NIC基线模型损失波动幅
度大幅减小、下降收敛速度明显加快,优化算法最终
的收敛效果也比NIC基线模型有很大提升,并且全局
交互模型有效地避免了原有基线模型随着训练深度

的加深出现过拟合的现象.
每个LSTM结构单元有3个门,全局交互模型采

用GRU结构单元, GRU单元将LSTM单元中的输入
门和遗忘门合并成了更新门并作了其他参数调整.
从模型参数规模上看, GRU单元比LSTM单元减少
约1/3,避免了直接采用双向LSTM结构导致模型参
数规模大幅增加的问题,从而能大大提高模型收敛速
度,并在抑制模型过拟合方面起到较大作用.
在GRU模型中引入Dropout率和正则化,本文采

用 0.5的Dropout率,随机减少 50 %的参数规模来提
高模型的泛化能力.正则化在训练过程中引入刻画
模型复杂度的指标,与模型损失一块加入损失函数进
行优化,有效抑制了模型过拟合.本文中加入正则化,
在抑制模型过拟合过程中进一步避免了数据稀疏问

题,从而起到降低模型训练过程中的波动程度、加快
收敛速度的作用.
通过实验结果数据作出的收敛速率比对图验证

了以上结论,即全局交互模型在收敛速度和抑制模型
过拟合方面取得了更加可观的效果.

3.2 模型算法准确率分析

从原有数据集中随机抽取 70 %作为训练集,剩
余30 %作为验证集,在每轮训练的过程中对原有NIC
基线模型和全局交互模型按轮次进行抽样,绘制出准
确率分析对比,如图12、图13所示.其中上方曲线表
示训练集,下方曲线表示验证集.
原有NIC基线模型在训练初始阶段参与训练的

样本较少的情况下,准确率处于较高位置,随着训练
轮数的增加准确率出现较大幅度的下降,说明模型存
在过拟合,导致测试集准确率急剧下降,最终也并未
得到有效提高.
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图 12 NIC基线模型准确率曲线
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图 13 全局交互模型准确率曲线

采用双向 GRU结构单元,较大程度上降低了
模型参数规模,同时加入正则化及引入Dropout率可
以进一步抑制模型过拟合,降低训练的波动程度;模
型训练过程中将图像数据和文本数据进行标准正则

化处理,较大程度地解决数据稀疏和偏态问题并起到
滤除数据噪声作用,使模型具备较好的鲁棒性,从而
在一定程度上提高了模型的准确率.

实验结果表明,不管在训练集还是在验证集上的
表现相对于NIC基线模型都有所提高,并且最终在第
三方测试集上实验结果表现良好.

3.3 文本生成分析

在所有图像数据基于独立同分布的假设前提下,
获取新的数据以验证模型效果.实验过程中进行了
多次模型训练,保存每一轮训练的模型结果.通过对
测试集中图像的验证,发现不同的训练次数获得的模
型对同一图像生成的描述内容是不同的,文本描述结
果表现出一定的随机性而且差别较大.随着模型训
练轮次的增多,对图像的描述越来越丰富,但是这也
不是绝对的.在试验测试结果中也发现,训练轮次很
深的模型反而不能生成对句子的正确描述.虽然全
局交互模型仍然有不足之处,但比NIC基线模型在图
像描述完整性和丰富性上比基线模型有了较大幅度

提升.
在语言生成过程中采用双向GRU模型,在生成

文本过程中同时关注上下文语境信息,不再只关注
单向语义信息,确保生成的文本内容具备较高的逻辑
性、关联性;全局交互机制在生成文本的过程中实时
关注图像的全局信息来指导语义生成,避免了图像语
义生成过程中图像信息易模糊的问题,从而使生成的
文本内容更能贴近输入图像的信息.
以下给出模型在测试集图片上生成的文本结果,

如图14所示.
1) A white dog and a black dog are running on the

grassy field.
2) A motorcyclist in black outerwear is riding a

motorcycle on the road.
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3) A young boy in a blue shirt is playing with a little
toy.

4) A little girl in a white shirt is sitting on the grass
holding a few flowers.

5) A little boy in blue jeans is running on the beach.
6) A man in white shirt and shorts is playing soccer.

1) 2)

3) 4)

5) 6)

图 14 测试图片生成文本结果示例

实验结果表明,第三方图像数据在改进的模型中
获得的图像语义描述比基线模型更加详细和具体,体
现图片的信息也更加全面和丰富,这正是模型设计的
初衷和想要得到的结果.

4 结 论

本文所提出的基于全局交互的图像语义理解方

法可以使基线模型中存在的问题得到有效改善.采
用双向全局交互机制,在语言模型生成新的语义单词
时,不再只关注该单词前面的信息,而是关注前后语
义信息和联系,从而使模型得到的图像语义描述在内
容丰富度、准确性和逻辑性上有较大提升.将图像和
文本数据进行标准正则化处理送入语言模型降低了

高维数据的稀疏及偏态影响,也在一定程度上滤除了
数据中的噪声.采用word2vec映射方式对文本进行
编码进一步缓解数据稀疏问题,提高了模型的收敛速
度.采用GUR单元可以进一步降低模型参数规模,加
快算法收敛速度,结合正则化及Dropout率可以有效
抑制模型过拟合.此外,训练数据的规模、特征提取
模型的选择、模型训练过程中参数的初始化等问题

对图像语义理解研究都有较大影响,后续将对其进行

深入研究.
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