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融合多尺度视觉和文本语义特征的图像描述生成算法
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摘要:为了解决目标检测器预训练数据集与图像描述生成任务数据集存在类别差异导致物体识别错误ꎬ以及不同场景样本规

模存在差异导致模型对少见场景中对象间关系理解不足的问题ꎬ提出融合多尺度视觉和文本语义特征的图像描述生成算法
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０　 引言

图像描述生成是计算机视觉和自然语言处理

交叉领域的一项复杂挑战ꎬ旨在使计算机能够理解

图像并生成准确的自然语言描述ꎬ在多个领域均具

有重要价值ꎬ如图像检索系统、图像标注及视障人

士辅助工具ꎮ 要生成准确的图像描述ꎬ关键是所提

模型要能尽可能挖掘图像中的对象和关系ꎬ尽可能

全面地理解图像ꎮ
随着多年发展ꎬ图像描述生成的巨大成功得到

一系列方法支持ꎮ 在这些方法中ꎬ学者们考虑将许
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多种视觉特征作为图像描述生成模型的输入ꎮ 全

局特征由于粗粒度的特性ꎬ不足以满足现代模型的

需求[１]ꎮ 但有研究指出ꎬ全局特征在指导和选择有

吸引力的对象和关系方面仍具有一定价值[２]ꎮ 网

格特征因其能够提供更为细致的上下文信息而受

到广泛关注[３]ꎮ 但由于单个网格区域往往无法涵

盖完整的对象信息ꎬ网格特征也存在局限性ꎮ 将目

标检测器[４]提取的区域特征作为输入的图像描述

生成方法[５]逐渐占据主导地位ꎮ 输入特征主要受

目标检测器预训练数据集的影响ꎬ该数据集通常与

图像描述生成模型所用数据集存在分类类别差异ꎬ
导致生成图像描述时可能发生物体的误判或漏判

等问题ꎮ 因此ꎬ为提高模型对图像视觉信息的理解

能力ꎬ用于图像描述生成的图像视觉表征有待深入

研究与探索ꎮ
由于图神经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ)

擅长捕捉实体间复杂的相互作用ꎬ基于 ＧＮＮ 的方

法在图像描述领域逐渐受到关注[６￣８]ꎮ 这些方法都

通过 ＧＮＮ 对图像中的对象进行建模ꎬ生成更优质

的视觉特征ꎬ在训练过程中通过真实标注的反馈学

习对象间的关系词ꎬ深入理解对象间的具体关系ꎮ
由于数据集分布差异ꎬ当某些特定场景的图像样本

数量较少时ꎬ模型可能无法充分理解这些场景下的

关系知识ꎬ导致关系推断的准确性下降ꎮ
为缓解目标检测器提取的区域特征作为输入

时导致物体漏判或错判的问题ꎬ更好帮助模型学习

对象之间的关系词ꎬ本研究建议引入网格特征以提

供图像中非目标区域信息ꎬ缓解目标检测器预训练

数据集的影响ꎬ弥补区域特征缺陷ꎬ通过全局特征

引导网格和区域特征融合ꎮ 同时ꎬ在模型前向传播

过程中融入包含对象关系的文本语义信息ꎬ指导模

型更好地理解图像中对象之间的关系ꎮ
本研究提出一种融合多尺度视觉和文本语义

特征的图像描述生成算法 (ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ
ｔｅｘｔｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇꎬ
ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ)ꎮ 初始阶段涉及提取图像的全局、网格

和区域视觉特征ꎬ依据文献[９]中跨模态检索技术ꎬ
检索与图像及其子区域高度相关的文本语义特征ꎮ
为提升视觉表征质量ꎬ提出多尺度视觉特征融合

(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬ ＭＶＦＦ)模块ꎬ通过

计算全局、网格与区域特征间相似度ꎬ构建视觉特

征图ꎬ利用图注意力网络( ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＡＴ)进行建模ꎬ以增强视觉特征表达ꎻ提出深度语

义融合模块(ｄｅｅｐ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＤＳＦＭ)ꎬ
整合描述图像中对象关系的文本语义信息ꎬ增强对

象间关系描述ꎮ ２个模块协同工作以提高模型对图

像内容的理解能力ꎬ实现更完整、准确的图像描述ꎮ

１　 相关工作

图像描述生成方法大致分为 ３ 类[１０]:基于模板

的方法[１１]、基于检索的方法[１２]和基于编码器－解码

器的方法ꎮ 基于模板和基于检索的方法为早期的

传统方法ꎬ前者预先定义一个语言模板ꎬ将图像中检

测关键的视觉概念填入语言模板ꎬ获得完整的句子ꎻ
后者将图像描述生成视为一项检索任务ꎬ将输入图像

作为查询ꎬ用于从训练集现成的句子中检索出语义相

似度最高的句子ꎮ 这两种方法的共同缺点是不够灵

活ꎬ生成的句子不自然ꎬ不适应图像内容ꎮ
目前ꎬ图像描述生成任务的主要方法依赖于编码

器－解码器架构ꎬ将图像作为输入ꎬ利用深度学习方法

生成自然语言描述ꎮ 文献[６]提出场景图自动编码

器(ｓｃｅｎｅ ｇｒａｐｈ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＳＧＡＥ)ꎬ将语义场景图

映入基于循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ)的编码器－解码器中ꎬ利用语言的归纳偏差提

升图像描述生成性能ꎻ文献 [７]提出对象关系

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｌａｔｉｏｎ ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬＯＲＴ)ꎬ基于

物体检测器获得区域特征ꎬ通过几何注意力机制纳入

输入对象之间的空间关系信息ꎻ文献[８]提出双图卷

积网 络 ( ｄｕａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ Ｄｕａｌ￣
ＧＣＮ)ꎬ设计对象级和图像级图卷积网络ꎬ对象级图

卷积网络挖掘对象间关系ꎬ图像级图卷积网络引入相

似图像信息加深模型对场景的理解ꎻ文献[１３]提出图

卷积网络与长短时记忆网络结合(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｐｌｕｓ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＧＣＮ￣ＬＳＴＭ)ꎬ
将语义和空间对象关系整合到图像编码器中ꎻ文献

[１４] 提出注意力上的注意力网络 ( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｎ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡｏＡＮｅｔ)ꎬ在多头注意力之上提出

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块ꎬ提炼注意力权重ꎬ以便

更精确识别对生成当前词最相关的图像区域ꎻ文献

[１５] 提出配备 Ｘ￣线性注意力块的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
( Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｗｉｔｈ Ｘ￣ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋｓꎬ Ｘ￣
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)ꎬ同时利用空间和通道双线性注意力

捕捉输入的单模态或多模态特征之间的二阶交互ꎻ
文献 [ １６ ] 提 出 网 格 记 忆 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ( ｍｅｓｈｅｄ￣
ｍｅｍｏｒｙ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ Ｍ２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)ꎬ设计一种记

忆增强注意力ꎬ通过整合先验知识学习图像区域之

间关系的多级表示ꎬ在解码阶段使用网状连接利用

低级和高级特征ꎮ 上述方法仅利用区域特征进行

建模ꎬ但区域特征的应用受目标检测器分类数量限
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制及背景信息缺失等问题影响ꎬ限制其性能ꎮ
为突破区域特征的局限性ꎬ文献[１]提出全局

增强型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ( ｇｌｏｂａｌ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ
ＧＥＴ)ꎬ设计全局增强编码器ꎬ用于嵌入全局特征ꎬ
引导模型选择有吸引力的目标区域ꎬ对目标区域的

关系进行建模ꎬ通过全局自适应解码器引导图像描

述生成ꎻ文献[１７]提出双层协作 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ｄｕａｌ￣
ｌｅｖｅｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＤＬＣＴ)ꎬ根据网格和

区域特征的边界框设计几何对齐图ꎬ通过设计的局

部抑制交叉注意力模块对边界框相交特征进行建

模ꎬ减缓网格和区域特征融合带来的冗余和语义噪

声问题ꎮ 以上方法都基于视觉特征进行建模ꎬ但图

像描述生成是一个视觉语言跨模态任务ꎬ视觉特征

难以提供明确的对象属性和对象间关系信息ꎮ 文

献[ １８] 提出增强理解与推理能力的图像描述

( ｅｎｈａｎｃｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇꎬ ＥＵＲＡＩＣ)算法ꎬ利用从图像中检

测到的核心物体语义特征引导视觉特征ꎬ引入外部

知识网络ꎬ获取图像固有内容以外的信息ꎮ
受上述方法的启发ꎬ本研究提出一种多模态综

合感知网络ꎬ引入一种新颖的多尺度视觉信息和多

模态信息融合策略ꎬ尽可能挖掘更多有用的视觉特

征ꎬ同时引入文本语义特征ꎬ增强对象之间关系表

示ꎬ生成更准确的描述ꎮ

２　 方法

本研究提出一种融合多尺度视觉和文本语义

特征的图像描述生成算法 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣꎬ其中 ＭＶＦＦ

模块对齐全局、网格和区域视觉特征ꎬ实现特征互

补ꎻＤＳＦＭ 模块引入文本语义特征ꎬ增强对象间的关

系表示ꎬ生成高质量的描述ꎮ
２.１　 特征提取

给定一张原始图像 Ｉꎬ采用预先训练好的目标

检测 模 型 提 取 图 像 的 目 标 区 域 特 征 Ｆｒｅｇｉｏｎｓ ＝
[ ｒ１ ｒ２􀆺 ｒΜ]∈ＲΜ×２ ０４８ꎬ其中 ｒｍ 为第 ｍ 个区域特

征ꎬｍ ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬ ＭꎬＭ 为检测出的目标区域数量ꎮ
为学习更丰富的图像场景级特征ꎬ本研究采用基

于对比语言－图像对预训练( ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣
ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＣＬＩＰ ) 模 型 的 图 像 编 码 端

ＣＬＩＰ￣Ｉ 对图像进行编码ꎬ得到图像的全局特征

Ｆｇｌｏｂａｌ∈Ｒ１×２ ０４８ꎮ 按 ５、９ 等分的比例切分图像ꎬ得到

图像子区域ꎬ使用 ＣＬＩＰ￣Ｉ 对图像子区域进行编码ꎬ
得到图像网格特征 Ｆｇｒｉｄｓ ＝[ｇ１ ｇ２􀆺 ｇＮ]∈ＲＮ×２ ０４８ꎬ其
中 ｇｎ 为第 ｎ 个网格特征ꎬｎ ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬ ＮꎬＮ 为网格

特征数量ꎮ 为实现全局、网格和区域视觉特征的优

势互补ꎬ本研究设计一个多尺度视觉特征融合模

块ꎬ通过 ＧＡＴ 对 ３ 种视觉特征进行建模ꎬ得到提炼

后的视觉特征 ＶＦꎮ 此外ꎬ本研究采用文献[９]提出

的跨模态图文检索方法获得图像及子区域图像最

相关的文本特征 ＴＦ ＝[ ｔ１ ｔ２􀆺 ｔＫ]∈ＲＫ×５１２ꎬ其中 ｔｋ 为
第 ｋ 个文本特征ꎬＫ 为文本特征数量ꎮ 采用一个深

度语义融合模块学习 ＶＦ 和 ＴＦ 之间的关系ꎬ生成语

义信息更加丰富的特征ꎬ送入文献[１６]提出的网状

解码器中ꎬ生成最终的图像描述ꎮ 本研究提出的

ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 整体框架如图 １所示ꎮ

图 １　 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 概览
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ
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２.２　 多尺度视觉特征融合

由于所有网格特征都覆盖在全局特征上ꎬ本研

究将所有网格特征与全局特征直接相连ꎬ即通过全

局特征指导视觉特征融合ꎮ 鉴于网格特征 ｆｉ 和区

域特征 ｆｊ 表示的图像区域之间可能没有关联ꎬ生硬

地将两块不相关的区域进行相连可能会产生语义

噪声ꎬ因此采用皮尔逊相关系数 ρ( ｆｉꎬｆｊ)表示二者

之间的相关性ꎬ决定是否相连ꎬ ρ( ｆｉꎬ ｆｊ)的计算式为

ρ( ｆｉꎬ ｆｊ)＝
ｃｏｖ( ｆｉꎬ ｆｊ)
σ( ｆｉ)×σ( ｆｊ)

ꎬ (１)

式中ꎬｃｏｖ( ｆｉꎬ ｆｊ)为 ｆｉ 和 ｆｊ 的协方差ꎬσ( ｆｉ)、σ( ｆｊ)
分别为 ｆｉ 和 ｆｊ 的标准差ꎮ 假设邻接矩阵为 ＡꎬＡ∈

ＲＭ×Ｎꎮ 当 ρ( ｆｉꎬｆｊ) >Ω 时ꎬＡ 中( ｉꎬ ｊ)位置的元素为

１ꎬ表示 ｆｉ 和 ｆｊ 直接相连ꎬ其中 Ω 为皮尔逊相关系数

的阈值ꎬΩ∈[－１ꎬ１]ꎮ
得 到 邻 接 矩 阵 Ａ 和 视 觉 特 征 ＶＦ ＝

[Ｆｇｌｏｂａｌ 　 Ｆｇｒｉｄｓ 　 Ｆｒｅｇｉｏｎｓ]ꎬ令 所 有 视 觉 特 征 ＶＦ ＝
[ ｆ１ ｆ２ 􀆺 ｆＬ]∈ＲＬ×２ ０４８ꎬ其中 Ｌ 为视觉特征数量ꎬ
维度为 ２ ０４８ꎮ 利用 ＧＡＴ 进行视觉特征融合ꎬｆｉ 与
ｆｊ 之间的注意力系数

ｅｉｊ ＝ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(ａＴ[Ｗｆｉ‖Ｗｆｊ])ꎬ (２)
式中ꎬＬｅａｋｙＲｅＬＵ 为激活函数ꎬａ、Ｗ 均为可训练参

数矩阵ꎬ‖为连接操作ꎮ 使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数对注意

力系数进行标准化ꎬ得到权重系数

ｃｉｊ ＝ ｓｏｆｔｍａｘｊ(ｅｉｊ)＝
ｅｘｐ(ｅｉｊ)

∑
ｐ∈Ｎｉ

ｅｘｐ(ｅｉｐ)
ꎬ (３)

式中ꎬｅｉｐ为 ｆｉ 与其邻居节点 ｆｐ 的注意力系数ꎬ Ｎｉ 为

邻接矩阵 Ａ 中 ｆｉ 的邻居节点数ꎮ 对 ｆｉ 所有相邻的

特征 ｆｊ 与相应的权重系数 ｃｉｊ进行加权求和ꎬ得到更

新后的特征表示

ｆ ′ｉ ＝τ(∑
ｊ∈Ｎｉ

ｃｉｊＷｆｊ)ꎬ (４)

式中 τ 为非线性层ꎮ 得到融合后的视觉特征

ＶＦ ＝ ｆ ′１ ｆ ′２ 􀆺 ｆ ′Ｌ[ ]∈ＲＬ×５１２ꎮ (５)
２.３　 深度语义融合模块

为提高模型对于对象之间关系的推理能力ꎬ采
用交叉注意力机制对视觉特征 Ｍ０

ｖ ＝ＶＦ 和文本特征

Ｍ０
ｔ ＝ＴＦ 进行特征融合ꎮ 将第( ｌ－１)层输出的视觉特

征 Ｍ( ｌ－１)
ｖ 和文本特征 Ｍ( ｌ－１)

ｔ 送入第一层的自注意力

模块ꎬ分别学习两种特征内部关系表示ꎬ利用前馈

网络进行非线性变换ꎬ得到更显著的视觉和文本特

征表示ꎬ分别为

Ｓｌ
Ａｖ ＝ＦＦＮ(ＭＨＡｔｔ(Ｍ( ｌ－１)

ｖ ꎬＭ( ｌ－１)
ｖ ꎬＭ( ｌ－１)

ｖ ))ꎬ (６)
　 Ｓｌ

Ａｔ ＝ＦＦＮ(ＭＨＡｔｔ(Ｍ( ｌ－１)
ｔ ꎬＭ( ｌ－１)

ｔ ꎬＭ( ｌ－１)
ｔ ))ꎬ (７)

式中ꎬＦＦＮ 为前馈网络ꎬＭＨＡｔｔ 为多头自注意力机

制ꎮ 随后ꎬ通过两个独立的交叉注意力机制ꎬ捕捉

视觉和文本特征之间复杂的相互作用ꎬ得到第 ｌ 层
的文本与视觉相互融合后的特征表示ꎬ分别为

Ｍｌ
ｖ ＝ＦＦＮ(ＭＨＣＡｔｔ(Ｓｌ

ＡｖꎬＳｌ
ＡｔꎬＳｌ

Ａｔ))ꎬ (８)
Ｍｌ

ｔ ＝ＦＦＮ(ＭＨＣＡｔｔ(Ｓｌ
ＡｔꎬＳｌ

ＡｖꎬＳｌ
Ａｖ))ꎮ (９)

利用这一模块可以通过视觉和文本特征相互

作用促进视觉和文本特征的增强ꎮ 将得到的特征

Ｆ＝[Ｍｖ 　 Ｍｔ]∈Ｒ(Ｌ＋Ｋ)×５１２送入 Ｍ２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的网

状解码器中[１６]ꎬ生成最终的描述 Ｙꎮ

３　 试验

３.１　 数据集和评价标准

３.１.１　 数据集

本研究在微软常见物体场景(Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ｃｏｍｍｏｎ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔꎬ ＭＳＣＯＣＯ)数据集上进行试验ꎬ评
估所提模型的有效性ꎮ ＭＳＣＯＣＯ 数据集是图像描

述生成任务中通用的数据集ꎬ包含１２３ ２８７张有标

注图片ꎬ每张图片都有 ５ 个不同的标题ꎮ 为确保

与其他方法进行公平比较ꎬ本研究采用文献[１９]
中的划分方法ꎬ将训练集、验证集、测试集分别划

分为１１３ ２８７、５ ０００、５ ０００ 张ꎮ
３.１.２　 评价指标

为评估本研究提出的 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 的有效性ꎬ采
用 ５种在图像描述生成任务中广泛使用的评价指标

衡量模型的性能ꎬ包括双语互译质量评估指标

Ｂ ｌｅｕ
[２０]、带有明确排序的翻译评估指标 Ｍｅｔｅｏｒ

[２１]、以
召回率为导向的摘要评价指标 Ｒｏｕｇｅ￣ｌ

[２２]、基于共识

的图像描述评价指标 ＣＩＤＥｒ
[２３]和语义命题图像描述

评价指标 Ｓｐｉｃｅ
[２４]ꎮ 其中ꎬＢ ｌｅｕ 是比较参考描述与生

成描述之间 ｎ￣ｇｒａｍ 的重合度ꎬ重合度越高ꎬ代表生

成的描述越准确ꎬ其中 ｎ￣ｇｒａｍ 为连续 ｎ 个单词组成

的序列ꎬ后续试验测试了 １￣ｇｒａｍ 和 ４￣ｇｒａｍ 的得分ꎬ
表示为 Ｂ ｌｅｕ￣１和 Ｂ ｌｅｕ￣４ꎻＭｅｔｅｏｒ更注重句子中单词的召

回率和准确率ꎻ Ｒｏｕｇｅ￣ｌ通过计算句子之间的最长公共

子串得到准确率和召回率ꎻＣＩＤＥｒ对句子之间的每个

ｎ￣ｇｒａｍ 执行词频 －逆文档频率 ( ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣
ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＴＦ￣ＩＤＦ)加权ꎬ计算 ＴＦ￣
ＩＤＦ 权重向量之间的余弦相似度ꎬ衡量参考描述和

生成描述之间的一致性ꎬ评价图像描述的一致性和

丰富度ꎻＳｐｉｃｅ将参考描述和生成描述转化为句子场

景图ꎬ分析句子之间的对象、属性及其之间的关系ꎮ
３.２　 试验设置

本研究使用文献[２５]提出的物体－语义对齐预
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训练(ｏｂｊｅｃｔ￣ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ａｌｉｇｎｅｄ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＯＳＣＡＲ)
模型提取图像区域特征ꎬ区域特征的最大数量设定

为 ５０ꎮ 将图像划分为 ５ 等分和 ９ 等分两种网格形

式ꎬ利用 ＣＬＩＰ￣Ｉ 提取相应的网格特征ꎮ 为得到与图

像及其子区域最相关的文本特征ꎬ本研究采用文献

[９]提出的跨模态图文检索方法ꎬ即利用视觉基因

组数据集的标注构建由主语－属性和主语－谓语－宾
语构成的文本语料库ꎬ计算 ＣＬＩＰ 图像及其子区域

与文本语料库中的文本特征的余弦相似度ꎬ最高的

前 ４个余弦相似度作为文本特征ꎮ 在整个训练、验
证和测试阶段ꎬ目标检测器、图像编码器和文本编

码都保持冻结状态ꎬ随机失活率设为 ０.２ꎮ 试验平台

为搭载 Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ３２ Ｇ 的工作站ꎬ编程语言为

Ｐｙｔｈｏｎ３.７ꎮ
３.３　 消融分析

３.３.１　 皮尔逊系数的影响

本研究验证皮尔逊系数 ρ 对图像描述生成的影

响ꎮ 当 ρ 较小时ꎬ更多的区域特征和网格特征相连

接ꎻ随着 ρ 增大ꎬ相似度更高的区域特征和网格特征

才会连接ꎮ 基于此ꎬ构建邻接矩阵进行视觉特征建

模ꎮ 皮尔逊系数的影响如表 １ 所示ꎮ 由表 １ 可知ꎬ
当 ρ 设置为 ０.５时ꎬＣＩＤＥｒ达到 １３６.７ꎬ模型性能最好ꎮ
后续试验将 ρ 设为 ０.５ꎮ 此外ꎬ由于 ρ 接近 ０ 时ꎬ视
觉特征的融合方法与普通的注意力机制相似ꎬ故可

推断通过计算不同类型视觉特征之间的相关性构

建特征交互矩阵ꎬ对多尺度视觉特征进行建模融

合ꎬ能够有效指导不同类型视觉特征之间的交互ꎮ
表 １　 皮尔逊系数的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｐｅａｒｓｏｎ′ｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ρ Ｂｌｅｕ ￣１ / ％ Ｂｌｅｕ ￣４ / ％ Ｍｅｔｅｏｒ / ％ Ｒｏｕｇｅ￣ｌ / ％ ＣＩＤＥｒ Ｓｐｉｃｅ / ％
０.３ ８１.８ ３９.８ ２９.６ ５９.３ １３５.５ ２３.２
０.４ ８１.８ ３９.８ ２９.６ ５９.１ １３５.７ ２３.２
０.５ ８１.９ ３９.６ ２９.６ ５９.１ １３６.７ ２３.２
０.６ ８２.０ ４０.０ ２９.７ ５９.４ １３６.３ ２３.４
０.７ ８２.０ ３９.８ ２９.７ ５９.３ １３６.０ ２３.４

３.３.２　 文本特征引入的影响

为评估加入文本特征的效果ꎬ本研究进行一系

列试验ꎬ主要研究 ３ 种情况:不使用图像视觉特征ꎬ
只使用文本特征输入标准的注意力机制生成图像

描述语句ꎻ仅使用图像视觉特征ꎬ通过 ＭＶＦＦ 融合 ３
种视觉特征ꎬ生成的结果送入标准注意力机制中生

成图像描述ꎻ同时使用图像视觉特征和文本特征生

成图像描述ꎬ即本研究提出的 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 模型ꎮ 试

验结果如表 ２所示ꎮ 由表 ２ 可知:当仅使用文本特

征时ꎬＣＩＤＥｒ仅为 １２４.７ꎻ仅使用图像视觉特征时ꎬＣＩＤＥｒ

明显提高ꎬ达到 １３４.５ꎬ是图像视觉特征在图像描述

生成任务占据主导地位的原因ꎻ在图像视觉特征的

基础上引入文本语义特征后ꎬＣＩＤＥｒ 进一步提高到

１３６.７ꎬ表明文本语义特征能够有效提高图像描述生

成的性能ꎮ
表 ２　 文本特征的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ
图像 文本 Ｂｌｅｕ ￣１ / ％Ｂｌｅｕ ￣４ / ％Ｍｅｔｅｏｒ / ％Ｒｏｕｇｅ￣ｌ / ％ ＣＩＤＥｒ Ｓｐｉｃｅ / ％
× √ ７８.９ ３５.９ ２８.２ ５６.９ １２４.７ ２２.１
√ × ８１.８ ３９.７ ２９.７ ５９.４ １３４.５ ２３.８
√ √ ８１.９ ３９.６ ２９.６ ５９.１ １３６.７ ２３.２
　 　 注:“√”和“ ×”分别表示使用或不使用图像和文本
输入ꎮ

３.３.３　 ＭＶＦＦ 和 ＤＳＦＭ 的效果

为评估本研究提出的 ＭＶＦＦ 和 ＤＳＦＭ 模块的

有效性ꎬ先验证不使用这两个模块的效果ꎬ再对这

两个模块分别进行消融试验ꎬ试验结果如表 ３所示ꎮ
表 ３　 ＭＶＦＦ 和 ＤＳＦＭ 的效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＭＶＦＦ ａｎｄ ＤＳＦＭ
ＭＶＦＦ ＤＳＦＭ Ｂｌｅｕ ￣１ / ％Ｂｌｅｕ ￣４ / ％Ｍｅｔｅｏｒ / ％Ｒｏｕｇｅ￣ｌ / ％ ＣＩＤＥｒ Ｓｐｉｃｅ / ％
× × ８１.５ ３９.２ ２９.３ ５８.８ １３５.６ ２３.０
√ × ８１.８ ３９.５ ２９.６ ５９.１ １３６.３ ２３.１
× √ ８１.７ ３９.４ ２９.５ ５９.０ １３６.１ ２３.０
√ √ ８１.９ ３９.６ ２９.６ ５９.１ １３６.７ ２３.２
　 　 注:“√”和“×”分别表示使用或不使用 ＭＶＦＦ 和 ＤＳＦＭ
模块ꎮ

　 　 为评估不使用这两个模块的效果ꎬ将视觉特征

和文本特征直接串联融合ꎬ送入普通的注意力机

制ꎬ生成图像的自然语言描述ꎬ试验结果如表 ３第一

行所示ꎮ
为评估 ＭＶＦＦ 模块的有效性ꎬ本研究将视觉特

征输入 ＭＶＦＦ 模块ꎬ将提炼后的视觉特征与文本特

征共同输入普通的注意力模块中ꎬ生成图像描述结

果ꎬ试验结果如表 ３第二行所示ꎮ 与不使用ＭＶＦＦ 模

块的 情 况 相 比ꎬ性 能 指 标 得 到 全 面 改 善ꎬ ＣＩＤＥｒ

提高 ０.７ꎮ
本研究评估了只使用 ＤＳＦＭ 模块的情况ꎬ即将

３种视觉特征直接连接后与文本特征一起送入

ＤＳＦＭ 模块中ꎬ试验结果如表 ３第三行所示ꎬ与不使

用 ＤＳＦＭ 的情况相比ꎬＣＩＤＥｒ提高 ０.５ꎮ
为评估整合两个模块生成图像描述的性能ꎬ在

表 ３第四行列出二者共同协作的结果ꎬ表明两个模

块协作有助于提升图像描述生成的性能指标ꎮ
３.４　 试验结果定量分析

本研究与先进算法进行比较ꎬ结果如表 ４所示ꎬ
每个评估指标的最佳结果均以粗体标出ꎮ 将本研

究提出的 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 与完全依赖于视觉特征的先

进模 型 进 行 比 较ꎮ Ｕｐ￣Ｄｏｗｎ[４]、 ＧＣＮ￣ＬＳＴＭ[１３]、
ＳＧＡＥ[６]、 ＯＲＴ[７]、 Ｄｕａｌ￣ＧＣＮ[８]、 ＡｏＡＮｅｔ[１４]、 Ｘ￣
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１５]和 Ｍ２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１６]等模型只采用

单一类型的视觉特征ꎬ通过改进注意力机制提高图

像描述生成的性能ꎻＧＥＴ 通过利用全局特征ꎬ指导

模型选择重要区域ꎬ对区域之间的关系进行建

模[１]ꎻＤＬＣＴ 根据网格和区域特征的边界框设计几

何对齐图ꎬ利用提出的局部抑制交叉注意力模块对

两种视觉特征进行建模[１７]ꎮ ＧＥＴ 和 ＤＬＣＴ 这两种

方法结合多种视觉特征ꎬ设计特征对齐的方法提高

性能ꎮ 由表 ２试验结果可知ꎬ本研究提出的 ＭＶＦＦ
模块对视觉特征的利用优于以上算法ꎮ

表 ４　 与先进算法比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ａｄｖａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 方法 Ｂ ｌｅｕ ￣１ / ％ Ｂ ｌｅｕ ￣４ / ％ Ｍｅｔｅｏｒ / ％ Ｒｏｕｇｅ￣ｌ / ％ ＣＩＤＥｒ Ｓｐｉｃｅ / ％
Ｕｐ￣Ｄｏｗｎ ７９.８ ３６.３ ２７.７ ２６.９ １２０.１ ２１.４
ＧＣＮ￣ＬＳＴＭ ８０.５ ３８.２ ２８.５ ５８.３ １２７.６ ２２.０
ＳＧＡＥ ８０.８ ３８.４ ２８.４ ５８.６ １２７.８ ２２.１
ＯＲＴ ８０.５ ３８.６ ２８.７ ５８.４ １２８.３ ２２.６
Ｄｕａｌ￣ＧＣＮ ８２.２ ３９.７ ２９.７ ５９.７ １２９.２
ＡｏＡＮｅｔ ８０.２ ３８.９ ２９.２ ５８.８ １２９.８ ２２.４
Ｘ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８０.９ ３９.７ ２９.５ ５９.１ １３２.８ ２３.４
Ｍ２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８０.８ ３９.１ ２９.１ ５８.４ １３１.２ ２２.６
ＧＥＴ ８１.５ ３９.５ ２９.３ ５８.９ １３１.６ ２２.８
ＤＬＣＴ ８１.４ ３９.８ ２９.５ ５９.１ １３３.８ ２３.０
ＥＵＲＡＩＣ ８０.９ ３９.５ ２９.４ ５９.４ １３０.３
Ｘｍｏｄａｌ￣ｃｔｘ ８１.５ ３９.７ ３０.０ ５９.５ １３５.９ ２３.７
ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ ８１.９ ３９.６ ２９.６ ５９.１ １３６.７ ２３.２

　 　 为确保试验的公平性ꎬ本研究将所提 ＭＶＴＦＦ￣
ＩＣ 与同时利用视觉和语义信息作为输入的先进模

型进行比较ꎮ 其中ꎬ文献[１８]提出 ＥＵＲＡＩＣꎬ引入

一个外部知识网络ꎬ由核心对象的语义信息构建ꎬ
与区域特征融合生成图像描述ꎻ文献[９]提出超越

预训练的目标检测器 Ｘｍｏｄａｌ￣ｃｔｘꎬ利用 ＣＬＩＰ 预训

练模型从 Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｎｏｍｅ 数据集挖掘属性和关系ꎬ
通过挖掘到的文本语义信息与图像视觉信息进行

连接操作后送入 Ｍ２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 生成图像描述结

果ꎮ Ｘｍｏｄａｌ￣ｃｔｘ 有多个特征提取器版本ꎬ本研究只

与基于 Ｏｓｃａｒ 的版本比较ꎮ 由表 ４ 的试验结果可

知:本研究提出的 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 在 Ｂ ｌｅｕ￣１ 和 ＣＩＤＥｒ方面

优于上述所有算法ꎬＢ ｌｅｕ￣１ 和 ＣＩＤＥｒ分别比最先进的

算法提高 ０.４和 ０.８百分点ꎬ主要得益于本研究提出

的 ＭＶＦＦ 有效实现了视觉特征之间的优势互补ꎬ同
时通过 ＤＳＦＭ 结合包含对象关系的文本语义信息ꎬ
使生成的描述更加准确ꎻ其他指标也取得与先进算

法接近的性能ꎮ
３.５　 准确性分析

Ｓｐｉｃｅ用于评估生成描述的准确性ꎮ 将真实标注

和 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 生成的预测语句分别通过斯坦福场景

图解析器进行解析[２６]ꎬ转换为语义属性(包括对象、
属性和关系)ꎻ根据语义属性分别构建场景图ꎬ将真实

标注与预测语句的场景图进行匹配ꎬ计算出正确匹配

的对象、属性和关系所占比例ꎬ得到对象、属性和关系

的准确率ꎮ 语义分类准确率结果如表 ５所示ꎮ 由表 ５
可以看出ꎬ本研究提出的 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 在所有类别中的

准确率都取得了优异的结果ꎮ
表 ５　 准确性分析

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

方法
准确率 / ％

对象 属性 关系

Ｕｐ￣Ｄｏｗｎ ４.５ ８.９ ６２.０
Ｄｕａｌ￣ＧＣＮ １７.１ ３１.０ ７５.０
ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ １８.３ ３３.１ ７６.４

３.６　 试验结果定性分析

由 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 生成的图像描述结果如图 ２ 所

示ꎮ 为说明 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 的优势ꎬ本研究选择 Ｄｕａｌ￣
ＧＣＮ 作为基线模型ꎬ将生成的图像描述结果与真实

标注共同展示ꎮ 由图 ２ 可以看出ꎬ基线模型对于图

像中对象分类和对象之间的关系理解依然存在问

题ꎬ如 ｔａｒｍａｃ 误判为 ｒｏａｄꎬ ｓｅａｇｕｌｌ 误判为 ｂｉｒｄꎬ
ｓｎｏｗｂｏａｒｄ 和 ｓｋａｔｅｂｏａｒｄ 误判为 ｂｏａｒｄꎬ ｎｅｘｔ ｔｏ ａ
ｂｉｃｙｃｌｅ 误判为 ａｎｄ ａ ｂｉｃｙｃｌｅꎬ ｒｉｄｉｎｇ ａ ｓｎｏｗｂｏａｒｄ 误

判为 ｗｉｔｈ ａ ｂｏａｒｄ 等ꎮ

图 ２　 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 生成的图像描述结果
Ｆｉｇ.２　 Ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ
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　 　 上述研究结果表明ꎬ本研究提出的 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ
具有更强的图像理解能力ꎬ能有效关注图像中关键

对象、对象与对象之间的关系等关键要素ꎮ 因此ꎬ
ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 能够生成更加合理、准确和生动的图像

描述语句ꎮ

４　 结论

本研究提出一种融合多尺度视觉和文本语义

特征的图像描述生成算法 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣꎬ旨在实现对

图像视觉信息的全面理解ꎬ为非名词的生成提供

显性指导ꎮ 在 ＭＶＴＦＦ￣ＩＣ 中ꎬ提出多尺度视觉特

征融合模块 ＭＶＦＦꎬ通过特征相似度引导视觉特征

间的交互融合ꎬ实现不同视觉特征的有效对齐和互

补ꎻ提出深度语义融合模块 ＤＳＦＭꎬ通过引入表示对

象属性和对象间关系的细粒度信息ꎬ指导图像描述

文本生成ꎮ 未来ꎬ本研究旨在探索如何更细粒度、
更深层次地融合视觉与语义信息ꎬ以便更有效地挖

掘图像信息ꎬ期望在图像描述生成领域实现更大

突破ꎮ
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ｏｆ ｓｕｍｍａｒｉｅｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ
Ｔｅｘｔ Ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ Ｂｒａｎｃｈｅｓ Ｏｕｔ. Ｂａｒｃｅｌｏｎａꎬ Ｓｐａｉｎ:
ＡＣＬꎬ ２００４: ７４￣８１.

[２３] ＶＥＤＡＮＴＡＭ Ｒꎬ ＺＩＴＮＩＣＫ Ｃ Ｌꎬ ＰＡＲＩＫＨ Ｄ. ＣＩＤＥｒ:
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｂｏｓｔｏｎꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１５: ４５６６￣４５７５.

[２４] ＡＮＤＥＲＳＯＮ Ｐꎬ ＦＥＲＮＡＮＤＯ Ｂꎬ ＪＯＨＮＳＯＮ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
ＳＰＩＣＥ: ｓｅｍａｎｔｉｃ ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎ ｅｖａｌｕ￣
ａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＥＣＣＶ) . Ａｍｓｔｅｒｄａｍꎬ Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１６: ３８２￣３９８.

[２５] ＬＩ Ｘꎬ ＹＩＮ Ｘꎬ ＬＩ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｓｃａｒ: ｏｂｊｅｃｔ￣ｓｅｍａｎｔｉｃｓ
ａｌｉｇｎｅｄ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｔａｓｋｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ( ＥＣＣＶ ) . Ｇｌａｓｇｏｗꎬ ＵＫ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２０:
１２１￣１３７.

[２６] ＳＣＨＵＳＴＥＲ Ｓꎬ ＫＲＩＳＨＮＡ Ｒꎬ ＣＨＡＮＧ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙ ｐｒｅｃｉｓｅ ｓｃｅｎｅ ｇｒａｐｈｓ ｆｒｏｍ ｔｅｘｔｕａｌ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｌａｎｇｕａｇｅ. Ｌｉｓｂｏｎꎬ Ｐｏｒｔｕｇａｌ: ＡＣＬꎬ ２０１５: ７０￣８０.

(编辑:孙亚彤)

(上接第 ７９页)
　 　 ＺＨＯＵ Ｌｉｍｉｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｇꎬ ＦＵ Ｄａｉｇｕａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.

Ｗａｖｅ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ
ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｒａｄａｒ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｃａｖｉｔｙ ｏｆ ｒｏａｄ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２４ꎬ
５２(１): ７７￣８５.

[２４] ＬＵ Ｈ Ｐꎬ ＰＬＡＴＡＮＩＯＴＩＳ Ｋ Ｎꎬ ＶＥＮＥＴＳＡＮＯＰＯＵＬＯＳ
Ａ Ｎ. ＭＰＣＡ: ｍｕｌｔｉｌｉｎｅａｒ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｔｅｎｓｏｒ ｏｂｊｅｃｔｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ２００８ꎬ １９(１): １８￣３９.

[２５] ＺＨＵ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｊꎬ ＫＥ Ｚ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＢｉＦｏｒｍｅｒ: ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｗｉｔｈ ｂｉ￣ｌｅｖｅｌ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ２０２３
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) . Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ

２０２３: １０３２３￣１０３３３.
[２６] 常致富ꎬ 周风余ꎬ 王玉刚ꎬ 等. 基于深度学习的图像自

动标注方法综述[Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ ２０１９ꎬ
４９(６): ２５￣３５.
ＣＨＡＮＧ Ｚｈｉｆｕꎬ ＺＨＯＵ Ｆｅｎｇｙｕꎬ ＷＡＮＧ Ｙｕｇａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０１９ꎬ ４９(６): ２５￣３５.

[２７] ＫＬＡＭＢＡＵＥＲ Ｇꎬ ＵＮＴＥＲＴＨＩＮＥＲ Ｔꎬ ＭＡＹＲ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｓｅｌｆ￣ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: [ ｓ.ｎ.]ꎬ ２０１７:
９７１￣９８０.

(编辑:郭少华)


