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基于多模态神经网络的图像中文摘要生成方法
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摘要：图像的自然语言描述(Image Caption)是一个融合计算机视觉、自然语言处理和机器学习的跨领域课

题。它作为多模态信息处理的关键技术，近年来取得了显著成果。当前研究大多针对图像生成英文摘要，

而对于中文摘要的生成方法研究较少。本文提出了一种基于多模态神经网络和特征融合的图像中文摘要生

成方法。该方法由编码器和解码器组成，编码器基于卷积神经网络，包括单标签视觉特征提取网络和多标

签关键词特征预测网络，解码器基于长短时记忆网络，由多模态摘要生成网络构成。在解码过程中，本文

针对长短时记忆网络的特点提出了四种多模态特征融合方案 CNIC-X、CNIC-H、CNIC-C 和 CNIC-HC。在

中文摘要数据集 Flickr8kCN 上实验，结果表明本文提出的方法优于现有的中文摘要生成模型。 
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Abstract: Image caption is a problem which connects computer vision, natural language processing and machine 

learning. As a basic task of multimodal processing, it has made remarkable progress in the recent years. Research 

on image caption generation has typically focused on generating a caption in English for an image. But generating 

Chinese caption is lack of research. In this paper, we propose a method generating Chinese image caption based on 

multimodal neural network and feature fusion. This method belongs to the family of encoder-decoder. Encoder 

based on convolutional neural network, consists of single-label visual encoding network and multi-label keyword 

prediction network. Decoder based on long short-term memory, consists of multimodal caption generation network. 

In the process of decoding, we propose four multimodal feature fusion methods: CNIC-X, CNIC-H, CNIC-C and 

CNIC-HC. Experimental results on Chinese multimodal dataset Flickr8kCN show that the proposed method 

outperforms state-of-the-art Chinese image caption methods. 
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1引言 

自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）和计算机视觉（Computer Vision，

CV）是当前的研究热点。NLP 集中于理解自然语言，对文本产生过程建模,实现分词、词性

标注、命名实体识别、句法分析和多语言机器翻译等。CV 则集中于理解图像或视频，实现

分类、目标检测、图像检索、语义分割和人体姿态估计等。最近融合文本和图像信息的多模

态处理问题引起了研究者的极大兴趣。图像的自然语言描述(Image Caption)是多模态处理的

关键技术，它能够完成图像到文本的多模态转换，帮助视觉障碍者理解图像内容。该技术最

早由 Farhadi
[1]
等人提出，给定二元组(𝐼, 𝑆)，其中𝐼表示图像，𝑆表示摘要句子，模型完成从

图像𝐼到摘要句子𝑆的多模态映射𝐼 → 𝑆。该任务对于人类来说非常容易，但是给机器带来了

巨大挑战。模型不仅要理解图像的内容，还要产生人类可读的摘要句子。 
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当前的研究主要针对图像生成英文摘要，对于中文摘要的生成方法研究较少。由于中文

词语含义丰富，句子结构复杂，因此图像的中文描述问题更具有难度。本文在现有研究的基

础上提出了基于多模态神经网络的中文摘要生成模型。编码过程中，使用单标签视觉特征提

取网络和多标签关键词预测网络提取多模态特征。解码过程中，融合多个神经网络的输出生

成摘要。本文的贡献在于构建了基于多模态神经网络的图像中文摘要生成模型，探索了序列

模型中特征融合的方法，验证了本文方法在中文图像摘要任务上的良好性能。 

2 相关工作 

 当前的图像摘要算法大致可以分为三类，分别是基于检索(Retrieval-based)的方法、基

于模板(Template-based)的方法和基于神经网络(Neural Network-based)的方法。 

2．1 基于检索的方法 

 基于信息检索的方法早期研究较多，该方法将图像摘要问题看作信息检索问题。算法在

数据集C 中寻找查询图像𝐼𝑞的相似子集𝑀 = (𝐼𝑚, 𝑆𝑚)，合理地组织摘要句子集𝑆𝑚输出𝐼𝑞的摘

要结果𝑆𝑞。Ordonez
[2]
等人在规模为一百万的图像摘要数据库中检索，提出了首个模型

IM2TEXT。Torralba
[3]
等人构建了 Tiny Image 数据库，该数据库使用 WordNet 中单词为每张

图像建立多个标签。Gupta
[4]
等人从图像𝐼𝑞提取短语描述，并将短语描述作为关键词在摘要数

据集内检索输出𝑆𝑞。Hodosh
[5]
等人提出 KCCA 方法学习多模态空间表示，该方法使用核函

数提取高维特征，并使用最近邻方法进行检索。 

2．2 基于模板的方法 

 基于模板的方法用计算机视觉技术检测出图像中的对象，预测对象的属性和相互关系，

识别图像中可能发生的行为，最后用模板生成摘要句子。Elliott
[6]
等人提出了首个基于模板

的方法 VDR，该方法用依赖图表示对象之间的关系，同时使用句法依赖树生成摘要。

Desmond
[7]
等人改进了 VDR 方法，提出了从数据自动生成依赖图的算法。Kulkarni

[8]
等人提

出了 Baby Talk 模型，该模型使用检测器识别对象、属性和相互关系，采用 CRF 算法打标签，

最后使用模板生成摘要。Mitchell
[9]
等人使用图像检测技术生成多个短语片段，然后使用句

法树和替换规则生成图像摘要。 

2．3 基于神经网络的方法 

 基于神经网络的方法来源于机器翻译，这些方法大都由编码器和解码器组成。编码器获

取图像的隐表示,解码器产生句子。Mao
[10]

等人提出了基于神经网络的图像摘要生成模型

m-RNN，该模型使用 CNN 对图像建模，RNN 对句子建模，并使用多模态空间为图像和文

本建立联系。Vinyals
[11]

等人提出了谷歌 NIC 模型，该模型将图像和单词投影到多模态空间，

并使用长短时记忆网络生成摘要。Jia
[12]

等人提出模型 gLSTM，该模型使用语义信息指导长

短时记忆网络生成摘要。Xu
[13]

等人将注意力机制引入解码过程，使得摘要生成网络能够捕

捉图像的局部信息。Li
[14]

等人构建了首个中文图像摘要数据集 Flickr8kCN，并提出中文摘要

生成模型 CS-NIC，该方法使用 GoogleNet
[15]

对图像进行编码，并使用长短时记忆网络对摘

要生成过程建模。 

3 多模态神经网络图像摘要生成模型 

 现有的图像摘要生成模型大多基于编码器解码器架构，编码器对图像进行编码得到视觉

特征,解码器对视觉特征进行解码生成句子，从而完成从图像到文本的多模态转换。本文充

分利用多模态信息，编码过程同时提取图像特征和文本特征，解码过程融合多模态特征对摘

要序列建模。 

3．1 模型框架 

 图 1是多模态神经网络摘要生成模型的架构图。编码器由两个神经网络组成，一个是单

标签视觉特征提取网络，另一个是多标签关键词特征预测网络。视觉特征V(𝐼) ∈ ℝ𝑛是单标

签分类网络的隐藏层输出，刻画了图像的深层视觉特征，侧重于视觉信息，采用实数向量编



码。关键词特征W(𝐼) = [𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑚]，0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1是多标签分类网络的输出层结果，反映

了关键词在摘要中出现的概率，侧重于文本信息，采用概率向量编码。解码器由多模态摘要

生成网络构成，该网络的输入是单标签视觉特征和多标签关键词特征，输出是图像的中文句

子摘要。编码器基于卷积神经网络对特征建模，解码器基于长短时记忆网络对序列建模。由

于中文摘要数据集规模有限，使用协同训练的方法降低了神经网络的泛化性，因此三个神经

网络在不同的数据集上单独训练。对于足够大的摘要数据集，协同训练是理想的选择。 

 

图 1 多模态神经网络摘要生成模型框架 

3．2 单标签视觉特征提取网络 

 对于多模态数据集C 中图像𝐼，单标签视觉特征提取网络𝐶𝑁𝑁𝑉(𝐼)完成了𝐼 → V(𝐼) ∈ ℝ𝑛

的特征映射，其中网络输入为图像𝐼，输出为视觉特征向量V(𝐼)。视觉特征提取网络𝐶𝑁𝑁𝑉采

用 GoogleNet Inception V3
[16]

结构。单标签视觉特征提取网络使用了迁移学习的思想,该网络

在大规模单标签分类数据集 ImageNet
[17]

上进行训练，在图像中文摘要数据集 Flickr8kCN 上

测试。不同于训练过程，测试过程中提取的视觉特征向量V(𝐼)是神经网络隐藏层特征，能够

体现图像模态的整体信息。对于多模态数据集C 中原始图像𝐼，首先对图像进行缩放和裁剪

得到大小为 299×299 的三通道 RGB 彩色图像𝐼′。然后使用表 1 描述的结构对图像𝐼′进行处

理，该结构使用不同的 Inception 模块组处理输入矩阵，将多个模块组的处理结果拼接起来

得到高度结构化的特征表示。最后通过池化层对特征进行聚合得到图像的整体特征。考虑到

单标签分类任务和视觉特征提取任务的差异性，我们使用 Dropout 正则化和归一化处理

(batch normalization, BN)
[18]

来提高模型在摘要数据集上的泛化能力。 

表 1 单标签视觉特征提取网络 

类型 网络设置  输入维数 

卷积 3×3 149×149×32 

卷积 3×3 147×147×32 

池化 3×3 147×147×64 

卷积 3×3 73×73×64 

卷积 3×3 71×71×80 

卷积 3×3 35×35×192 

Inception 模块组 3 个 Inception Module 35×35×288 

Inception 模块组 5 个 Inception Module 17×17×768 

Inception 模块组 3 个 Inception Module 8×8×1280 

池化 8×8 8×8×2048 

Dropout Keep 比例为 0.8  1×1×2048 

多模态摘要生成网络 

+ LSTM <bos> 戴 着 帽子 的 男人 。 <eos> 

单标签视觉特征 

多标签关键词特征 

多模态特征融合 

单标签视觉特征提取网络 

多标签关键词预测网络 

摘要生成 

输入：图像 

输出：自然语言描述 



3．3 多标签关键词特征预测网络 

 对于多模态数据集C 中图像𝐼，多标签关键词特征预测网络𝐶𝑁𝑁𝑊(𝐼)完成了𝐼 → W(𝐼)的

特征映射，其中网络输入为图像𝐼，输出为关键词特征向量W(𝐼)。关键词特征采用概率向量

编码，反映了若干关键词在摘要中出现的概率。多标签关键词预测网络拥有 6 组模块,前 5

组与 VGGNet
[19]

一致,每组包含 2到 3个卷积层和 1个最大池化层。第 6组模块选择 1024组

卷积核获得 1024组卷积输出。𝑥𝑘
5 ∈ ℝ𝑀5×𝑀5代表第 5组模块卷积层 conv5_3 输出的第 k组特

征，以下表示第 6组模块卷积层的第 k组特征映射： 

𝑥𝑘
6 = 𝑓 (∑(𝐾𝑘𝑝

6 ⨂𝑥𝑝
5) + 𝑏𝑘

6

𝑛5

𝑝=1

)                                                    (1) 

其中，𝑛5表示第5组模块卷积层 conv5_3的卷积核个数，𝐾𝑘𝑝
6 代表第k个卷积核连接到 conv5_3

第 p组特征𝑥𝑝
5，⨂代表卷积运算，𝑏𝑘

6 ∈ ℝ代表第 k 组偏置，𝑓(∙)为 ReLu 激活函数。全局平

均池化过程可以描述为下列形式 

𝑥𝑘 = 𝑑𝑜𝑤𝑛(𝑥𝑘
6)                                                                  (2) 

𝑑𝑜𝑤𝑛(∙)是下采样函数对每组特征的平均值进行计算。线性层对𝑥𝑘进行投影，最后通过

sigmoid 函数输出关键词特征W(𝐼)。 

W(𝐼) = 𝜎(𝑤𝑥𝑘 + 𝑏)                                                             (3) 

如图 2所示,训练过程在多模态图像摘要数据集上进行，多分类标签从摘要的分词结果构建，

相应关键词出现记为 1。对于T个关键词特征和N个训练数据(𝐼𝑖 , 𝐿𝑖)，其中i = {1, ⋯ , N}，

L𝑖 = (𝑙𝑖1, 𝑙𝑖2, ⋯ , 𝑙𝑖𝑇)，神经网络的损失函数可以表示为下列形式： 

L �(𝜃) = −
1

𝑁
∑ ∑[𝑙𝑖𝑗𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖𝑗 + (1 − 𝑙𝑖𝑗)𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑖𝑗)] +

𝑇

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

𝜆𝜃‖𝜃‖2
2               (4) 

为了避免过拟合，本文添加了正则化项𝜆𝜃‖𝜃‖2
2，其中𝜃表示模型参数，𝜆𝜃为权衡系数。不同

于训练过程，测试过程对摘要句子中可能出现的若干关键词进行预测。  

 
图 2 多标签关键词预测网络 

3．4 多模态摘要生成网络 

 对于视觉特征V(𝐼)和关键词特征W(𝐼)，多模态摘要生成网络RNN(V(𝐼), W(𝐼))完成了

V(𝐼), W(𝐼) → S(𝐼)的映射，其中S(𝐼)为图像𝐼的中文摘要。本文使用长短时记忆网络对摘要生

成过程建模，网络 t 时刻的计算过程为ℎ𝑡, 𝑐𝑡 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥𝑡−1, ℎ𝑡−1, 𝑐𝑡−1)，其中𝑥𝑡 ∈ ℝ𝑑为 t 时刻

的输入，𝑐𝑡 ∈ ℝ𝑑为细胞单元状态，ℎ𝑡 ∈ ℝ𝑑为隐藏单元状态，𝐿𝑆𝑇𝑀(∙)函数表示为下列形式： 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) 

�̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) 

𝑐𝑡 = 𝑖𝑡⨀�̃�𝑡 + 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 

sigmoid 
图像 

摘要 

两只狗在路上打架。 
花狗和黑狗要打架。 

在路上对峙的狗。 

分词 狗:1 

黑色:1 

路上 

黑色 

狗 

…… 

编码 

多标签分类损失 

…… 
全局平均池化 

狗:0.97 

黑色:0.62 

第 1 组模块 第 2 组模块 第 6 组模块 



𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑉𝑜𝑐𝑡+𝑏𝑜) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡⨀𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)                                                                 (5) 

其中𝑖𝑡 ∈ ℝ𝑑为输入门，𝑓𝑡 ∈ ℝ𝑑为遗忘门，𝑜𝑡 ∈ ℝ𝑑为输出门。根据长短时记忆网络的特点，

本文提出 4种基于多模态特征融合的方法 CNIC-X、CNIC-H、CNIC-C 和 CNIC-HC。如图 3

所示，t>-1 时，对摘要句子中词向量𝑠𝑡 ∈ ℝ𝑧做投影当作 t 时刻的输入，即𝑥𝑡>−1 = 𝑊𝑆𝑠𝑡。t=-1

时，多模态摘要生成网络对特征进行融合计算 t=0 时刻的隐状态ℎ0和𝑐0，4 种多模态特征融

合方案如下：  

 

图 3 多模态摘要生成网络 

 (1)CNIC-X 将视觉信息和关键词信息相加作为 t=-1 时刻的输入𝑥−1。其中𝑊𝑉和𝑊𝑊为投

影矩阵。 

𝑥−1 = 𝑊𝑉𝑉(𝐼) + 𝑊𝑊𝑊(𝐼) 

ℎ0, 𝑐0 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥−1, 0,0)                                                           (6) 

 (2)CNIC-H 将视觉信息作为 t=-1 时刻的输入𝑥−1，并使用关键词信息W(𝐼)对 t=-1 时刻的

隐藏单元状态ℎ−1初始化。 

𝑥−1 = 𝑊𝑉𝑉(𝐼) 

ℎ−1 = 𝑊𝑊𝑊(𝐼) 

ℎ0, 𝑐0 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥−1, ℎ−1, 0)                                                         (7) 

 (3)CNIC-C 与 CNIC-H 类似，使用关键词信息W(𝐼)对 t=-1 时刻的细胞单元状态𝑐−1初始

化。 

𝑥−1 = 𝑊𝑉𝑉(𝐼) 

𝑐−1 = 𝑊𝑊𝑊(𝐼) 

ℎ0, 𝑐0 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥−1, 0, 𝑐−1)                                                         (8) 

 (4)CNIC-HC 使用关键词信息W(𝐼)对 t=-1 时刻的隐状态ℎ−1和𝑐−1同时进行初始化。 

𝑥−1 = 𝑊𝑉𝑉(𝐼) 

ℎ−1 = 𝑊𝑊1𝑊(𝐼) 

𝑐−1 = 𝑊𝑊2𝑊(𝐼) 

ℎ0, 𝑐0 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥−1, ℎ−1, 𝑐−1)                                                     (9) 

多模态摘要生成网络将 t 时刻的输出𝑜𝑡作为p(𝑠𝑡|𝑠0, ⋯ , 𝑠𝑡−1, 𝑊(𝐼), 𝑉(𝐼))的概率估计，训

练的目标是使似然函数𝐽(𝜃)最大化，从而估计模型参数𝜃。 

𝐽(𝜃) = ∑ ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑠𝑡|s0, ⋯ s𝑡−1, 𝑊(𝐼𝑖), 𝑉(𝐼𝑖))

𝑛𝑖

𝑡=0

𝑁

𝑖=1

                                   (10) 
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训练过程使用真实值𝑠𝑡
∗估计𝑝𝑡+1，测试过程使用预测值𝑠𝑡 = argmax 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑜𝑡)当作

t+1 时刻的输入。考虑到训练过程与测试过程的差异，本文使用柱搜索(Beam Search)
[20]

算法

维护 Top K 个摘要候选项，测试时将概率最大的候选项作为最优解输出。 

4 实验与结果 

 本节在图像中文摘要数据集上进行实验，对多个模型的摘要生成质量进行评测。实验中

比较的模型包括谷歌 NIC
[11]

、人民大学 CS-NIC
[14]

以及本文提出的 CNIC、CNIC-X、CNIC-H、

CNIC-C、CNIC-HC 和 CNIC-Ensemble。 

4.1 数据集 

 本文使用的数据集为 Flickr8kCN
1
，该数据集是雅虎英文数据集 Flickr8k 的扩展，图像

数据来源于雅虎的相册网站 Flickr，数据集包含 8000 张图片，如表 2 所示每张图片都有 5

个人工标注的中文摘要，从不同的角度描述了图片的内容。本文遵循[14]中的方法来构造训

练集、验证集和测试集。其中训练集 6000张图片，共 3 万个句子描述，验证集和测试集各

1000 张图片，共 1 万个句子描述。此外，测试集包含了人工标注的结果以及对英文数据集

人工翻译的结果，与[14]一致，本文同时针对上述两种测试集进行评测。 

表 2 Flickr8kCN 数据集中图像与摘要示例 

中文摘要数据集 Flickr8kCN 

   

两个人在悠闲的骑自行车。 有很多人正在打棒球。 在争夺着一个小球的两只狗。 

二个人在骑车。 正在打棒球的女子。 两只狗在抢红球。 

两个人在骑车。 一群穿着棒球服的人在参加比赛。 玩球的两条狗。 

俩人在骑车。 垒球运动员击中垒球。 争球的狗。 

一对情侣在马路上骑车。 一群人在打棒球。 两只狗在玩红色的球。 

4.2 实验设置 

 单标签视觉特征提取网络：该网络在大规模单标签分类任务 ImageNet
[17]

上进行训练，

使用衰减率为 0.9的 RMSProp 优化算法进行学习，初始学习率为 0.045。测试过程中，该

网络在图像摘要数据集上提取特征，特征向量为网络隐藏层输出。 

表 3 高频词特征 

特征类型 特征总数 特征示例(关键词/词频) 

实体特征 88 小孩/1563、女人/1129、自行车/319、马/49  

动作特征 109 奔跑/846、戴/749、走/397、照相/213  

场景特征 63 雪地/353、海边/299、空中/148、山上/75  

属性特征 59  黑色/106、长毛/65、可爱/50、中年/41  

 多标签关键词预测网络设置：训练集 6000张图片 3万条摘要共包含 270463个单词，词

典大小为 4473。考虑到低频词训练数据较少，本文仅保留词频大于 40的高频词作为多分类

标签。如表 3所示，最终过滤后的类标签共 4类 319 个。本文使用带有动量的随机梯度下降

算法学习模型参数，其中批处理个数为 10，动量值为 0.9，初始学习率为 0.01，同时实验

使用了权值衰减算法改进训练过程，衰减比例为 0.0005。各参数的初值从高斯分布N(0,0.01)

                                                        
1 http://lixirong.net/datasets/flickr8kcn 



中抽样得到，在训练过程中不断更新直至收敛。 

 多模态摘要生成网络设置：本文将词频数大于 4的 1559个单词作为集内词构建词向量

字典，同时将其他低频词当作集外词。词向量字典使用矩阵表示，本文对 1559 个单词进行

编号，序列开始符“<bos>”和结束符“<eos>”编号为 0，集外词编号为 1，从而建立单词

编号到矩阵行向量的映射关系，矩阵的每个行向量对应一个单词。模型采用 Tensorflow 框架

搭建，神经网络输入词向量维数 N=512，长短时记忆网络结点个数 H=512，词向量和模型

参数的初值从[0, 0.08]的均匀分布中抽样得到，实验采用初始学习率为 1的随机梯度下降

算法训练。此外本文使用了学习率衰减算法，衰减率为 0.5。词向量和各模型参数在训练过

程中不断更新直至收敛。测试过程中，柱搜索算法栈大小为 3。 

 评测指标：本文使用 BLEU-1，2，3，4
[21]

、METEOR
[22]

、Rouge
[23]

和 CIDEr
[24]

六种指标

衡量摘要生成结果的质量。其中 BLEU 指数同时采用了长度惩罚和非长度惩罚的计算结果，

它反映了生成结果与参考答案之间的 N 元文法准确率。METEOR 测度基于单精度加权调和

平均数和单字召回率。Rouge 与 BLEU 类似，它是基于召回率的相似度衡量方法。CIDEr

是基于共识的评价方法，优于上述其他指标。 

4.3 实验结果与分析 

 本节分别评估了基于单标签视觉特征编码的谷歌 NIC、人民大学 CS-NIC，基于多标签

关键词特征编码的 CNIC，以及基于特征融合的 CNIC-X、CNIC-H、CNIC-C、CNIC-HC 模

型。其中 CNIC 仅考虑关键词信息编码，在解码过程中，将𝑊(𝐼)作为序列 t=-1 时刻的输入

对摘要生成过程建模。本节进行了三方面比较分析，主要包括 

(1)基于视觉特征编码的 NIC、CS-NIC 与基于关键词特征编码的 CNIC 性能比较，主要

分析使用图像的不同信息编码对于摘要生成结果的影响。 

 (2)基于特征融合的摘要生成模型与基于单一特征编码的 NIC、CNIC 和 CS-NIC 的性能

比较，主要验证特征融合方法的有效性。 

(3)基于特征融合的不同方法 CNIC-X、CNIC-H、CNIC-C、CNIC-HC 之间的性能比较，

主要分析多种特征融合方法的优劣。 

 

图 4 各模型在验证集上的困惑度随迭代次数变化的曲线 

 本文遵循文献[11]的方法，使用模型在验证集上的困惑度选取最优模型。如图 4所示，

NIC在 10万次迭代达到最优，CNIC-H、CNIC-C和CNIC-HC在 13万次迭代达到最优，CNIC、

CNIC-X 在 17万次迭代达到最优。由于文献[14]没有提供验证集上的相关信息，本文无法

绘制 CS-NIC 的困惑度曲线。 



 

图 5 图像的关键词特征可视化结果示例 

 如图 5 所示，本文使用文献[25]中的类别激活映射方法(Class Activation Map, CAM)，

对概率最大的 7个关键词特征可视化。关键词特征的可视化结果能够反映特征在图像中的位

置信息，例如特征“人”的可视化结果中激活程度较高的区域描绘了“人”所在的位置；特

征“草地”的可视化结果中，激活程度较高的区域勾勒出了“草地”的轮廓。 

 
图 6 CNIC-HC 模型生成的中文摘要结果示例 

 图 6给出了 CNIC-HC 模型的中文摘要生成结果，我们用柱状图表示了概率最大的 8个

关键词特征。a)和 b)是成功的摘要生成结果；c)和 d)是失败的摘要生成结果，c)的结果中没

有体现“人”站在“河马”身上的信息，而 d)的结果中没有出现“驴”这一实体。经过统

计，“河马”和“驴”在训练语料中的词频为 0 和 4，由于词频小于 5 为集外词，所以生成

结果中不包含“河马”或“驴”这两个单词。 

 表 4 各模型在人工标注的测试集上的性能比较 

 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR Rouge CIDEr 

NIC 69.8(69.5) 52.8(52.6) 41.7(41.6) 32.7(32.6) 31.4 61.1 108.1 

CS-NIC 63.4(61.1) 41.6(40.1) 22.1(21.3) - - - - 

CNIC 68.4(69.0) 50.9(51.3) 40.3(40.7) 31.9(32.2) 31.1 60.7 101.0 

CNIC-X 71.0(71.0) 53.9(53.9) 43.1(43.1) 34.0(34.0) 32.0 62.2 111.0 

CNIC-H 70.9(70.9) 53.6(53.6) 42.8(42.8) 34.1(34.1) 32.2 62.3 112.3 

CNIC-C 71.4(70.4) 54.3(53.6) 43.1(42.5) 33.7(33.3) 31.6 62.2 109.3 

CNIC-HC 70.9(71.1) 54.0(54.2) 53.4(43.6) 34.9(35.0) 32.1 62.4 113.7 

Ensemble 71.7(70.9) 55.3(54.7) 44.8(44.3) 36.0(35.6) 31.9 62.5 113.5 

表 4 给出了各模型在人工标注的测试集上的实验结果，可以看到使用视觉特征编码的

NIC 优于使用关键词特征编码的 CNIC，而采用多种特征融合的方法性能优于使用单一特征

编码的模型，CNIC-HC 优于其它融合方法。Ensemble 代表模型 CNIC-X、CNIC-H、CNIC-C、

正在(0.793694) 草地(0.644734) 跳(0.32642) 人(0.737377) 运动员(0.610774) 比赛(0.612155) 

水中(0.677866) 冲浪(0.945191) 人(0.87166) 海里(0.644382) 海上(0.578887) 男子(0.572027) 

站 在 山顶 的 男人 。 
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CNIC-HC 集成的结果，对于各模型生成的摘要，本文选取最大概率的结果输出。表中括号

内的 BLEU 值是使用长度惩罚因子(Brevity Penalty, BP)的结果，括号外的 BLEU 值没有使

用长度惩罚因子。文献[14]中没有对 BLEU-4、METEOR、Rouge 和 CIDEr 进行测评，因此

本文无法列出 CS-NIC 的这些指标。 

表 5 各模型在人工翻译的测试集上的性能比较 

 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR Rouge CIDEr 

NIC 67.5(47.6) 43.8(30.9) 28.7(20.3) 18.7(13.2) 18.7 44.2 27.9 

CS-NIC 63.3(34.8) 31.3(17.2) 7.2(3.9) - - - - 

CNIC 67.4(48.4) 44.0(31.6) 29.0(20.8) 19.1(13.7) 18.7 45.1 26.6 

CNIC-X 68.1(47.6) 44.2(30.9) 28.9(20.2) 18.6(13.0) 18.9 45.0 28.2 

CNIC-H 67.9(47.9) 43.7(30.8) 28.5(20.1) 18.1(12.8) 18.9 44.6 28.5 

CNIC-C 68.2(46.8) 44.3(30.4) 28.5(19.6) 18.0(12.4) 18.4 44.0 27.5 

CNIC-HC 68.7(48.6) 45.0(31.8) 30.0(21.2) 19.5(13.8) 19.1 45.5 29.1 

Ensemble 69.1(47.9) 45.9(31.8) 30.8(21.4) 20.5(14.2) 18.9 45.4 30.1 

 表 5给出了各模型在人工翻译的测试集上的性能比较，实验结果与表 4基本一致，使用

视觉特征编码优于使用关键词特征编码，使用关键词特征能够显著提高模型性能，CNIC-HC

优于其他融合方法。本文提出的特征融合方法优于现有的中文摘要生成模型，在该数据集上

集成模型取得了最好结果。由于翻译结果与标注结果存在差异，各模型均在人工标注的数据

集上进行训练，所以表 5的各项参数低于表 4。通过观察可以发现翻译的句子长度高于标注

的句子长度，因此可能包含更多的摘要信息。 

5 结束语 

本文提出了基于多模态神经网络的图像中文摘要生成方法，我们使用单标签视觉特征提

取网络和多标签关键词预测网络改进编码过程，使用长短时记忆网络融合多种信息。本文提

出四种融合模型 CNIC-X、CNIC-H、CNIC-C 和 CNIC-HC，在 8000张图片 4万条摘要信息

的 Flickr8kCN 数据集上实验。结果表明本文提出的模型产生了更好的中文摘要结果。 

 目前，我们提出的模型在视觉特征提取中仅考虑图像的全局特征，没有利用局部特征。

在未来的工作中，我们将引入注意力机制，综合考虑图像的全局特征和局部特征生成目标摘

要。 
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