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看图说话的概念及应用

看 图 说 话 是 计 算 机 视 觉 与 自 然 语 言 处 理 的 结 合 。 要 求 算 法 能 准 确 地 识 别 图

像 内 容 并 将 图 像 内 容 表 达 为 通 顺 的 、 符 合 情 境 的 句 子 。

计算机视觉
手 工 特 征+浅 层 模 型 ： 如 支 持 向 量 机 、

随 机 森 林

深 层 模 型 ： 以CNN为 代 表

自然语言处理
统 计 模 型 ： 需 要 设 计 模 型 所 需 的 人 工 特

征 与 人 工 特 征 组 合

深 层 模 型 ： 以 低 维 稠 密 向 量 和RNN为 代

表

1
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看图说话的概念及应用

⚫ 人 类 进 行 看 图 说 话 游 戏 包 括 三 个 过 程 ： 观 察 、 想 象 、 描 述 。

⚫ 相 应 的 在 计 算 机 领 域 ， 看 图 说 话 也 可 以 总 结 为 三 个 过 程 ： 识 别 ， 上 下 文 语 义

分 析 ， 描 述 。

1
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看图说话的概念及应用

可以用于准确地

将图像表达为语言，

能够帮助盲人理解周

围环境防止发生危险

情况。

为智能机器人引

入看图说话，机器人

在和人类聊天时可以

根据摄像头捕捉到的

图像产生更符合特定

场景的聊天内容。

1

⚫ 看图说话的应用



看图说话的传统方法2
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看图说话的传统方法2

基于分类思想的方法

先对图像进行分割，过滤

噪声和过分割部分，把每

一个语义概念当作一个类

别，对分割后的图像进行

分类。

相关模型方法

建 立 图 像 与 语 义 关 键 词 之 间

的 概 率 相 关 模 型 。 通 过 关 联

模 型 ， 给 待 标 注 图 像 找 到 与

其 相 关 性 概 率 最 大 的 一 组 语

义关键词来标注图像。

半监督模型方法

已 标 注 的 图 像 信 息 和 未

标 注 的 图 像 信 息 都 要 参

与 到 机 器 的 学 习 过 程 中

， 在 学 习 过 程 中 可 以 利

用 的 图 像 信 息 更 多 ， 对

信息的了解更加清楚。
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看图说话的传统方法

⚫ 分类器训练过程会不断地通过反馈信息调整分类器，使得分类器达到某个精度。

2

⚫ 基于分类思想的方法
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看图说话的传统方法

多样性密度算法（经典）：特征空间中如果某点附近出现来自于不同正包中的示例越

多，反包中的示例离得越远，则该点表征了给定关键词语义的概率就越大。

2

⚫ 多示例多标记方法
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看图说话的传统方法

基于 SVM 的否定概率和法：先建立小规模训练集，库中每个图像标有单一的语义标签

，再利用其底层特征，以 SVM 为子分类器，“否定概率和”法为合成方法构建基于成

对耦合方式 ( PWC) 的多类分类器，并对未标注的图像进行分类。

2

⚫ 多分类标记方法

⚫ 其他分类标记方法

以上这几种聚类方法，通常都是基于视觉特征；

◆ 从语义约束的聚类算法方面对图像区域进行聚类，然后进行图像标注。

◆ 利用深度学习的思想，设计实现了深度生成模型完成特征学习。
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看图说话的传统方法

1 . 对 已 经 标 注 过 的 图 像 集 进

行 分 割 ， 使 其 成 为 比 较 小 的

图 像 区 域 。

2 . 利 用 软 约 束 的 半 监 督 图 像

聚 类 算 法 进 行 语 义 聚 类 ， 每

个 子 类 称 为 b lo b s 。

3 . 结 合 概 率 相 关 模 型 和 排 序

学 习 算 法 ， 建 立 语 义 概 念 和

b lob s 之 间 的 概 率 关 系 。

4 . 针 对 未 标 注 的 图 像 ， 通 过

判 断 其 区 域 所 属 的 b lob ， 利

用 概 率 关 系 进 行 自 动 标 注 。

2

⚫ 相关模型方法
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看图说话的传统方法

两幅图像之间由

视觉特征所决定

的相关性

两个词对于一幅

图像的适合程度

通过图像产生语

义关键词的可能

性

图像间关系 词间关系 图像到词的关系

通过给定的语义

关键词来取得产

生图像的后验概

率

词到图像的关系

2

⚫ 半监督模型方法

图节点可以用每幅图像或者标注关键词表示，边可以用标注关键词之间或者图像

之间的相似关系来表示，通过图学习算法来实现标注。



看图说话的深度学习方法3

汇报人：赵嘉旌
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基本原理1

• 由 于 C N N 强 大 的 图 像 特 征 提 取 能 力 ， 在 看 图 说 话 任 务 中 使 用 深 度 C N N 网 络 作 为 图

像 特 征编码器成 为 主 流 的 做 法

• 使 用 R N N 作 为解码器接 收 C N N 提 取 出 的 图 像 特 征 ， 其 中 R N N 也 可 替 换 为 L S T M  

或 G R U 等

[ Vinyals et al. Show and tell: A neural image caption generator. CVPR 2015: 3156-3164]

encoder decoder
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基本原理1

看 图 说 话 任 务 主 要 有 3 种 生 成 文 字 的 方 法 ：

• 基于模板填充的方法： 在 人 为 规 定 的 一 系 列 句 法 模 板 中 留 出 部 分 空 白 ， 然 后 再 基 于

提 取 出 的 图 像 特 征 获 得 目 标 ， 动 作 及 属 性 ， 将 它 们 填 充 进 入 空 白 ， 从 而 获 得 对 某 一

图 像 的 描 述 。 这 种 方 法 保 证 了 语 义 和 句 法 正 确 性 。 然 而 ， 完 全 确 定 的 模 板 无 法 产 生

多 样 性 的 输 出 ， 故 现 在 这 种 方 法 使 用 较 少 。

• 基于检索的方法： 基 于 检 索 的 方 法 指 的 是 将 大 量 的 图 片 描 述 存 于 一 个 集 合 ， 再 通 过

比 较 待 描 述 图 片 和 训 练 集 中 图 片 的 相 似 性 获 得 一 个 待 选 句 集 ， 再 从 中 选 取 该 图 片 的

描 述 。 这 种 方 法 保 证 了 句 法 正 确 性 ， 然 而 无 法 保 证 语 义 正 确 性 ， 也 无 法 对 新 图 片 进

行 准 确 的 描 述 。

• 基于生成的方法： 先 将 图 像 信 息 编 码 后 作 为 输 入 送 入 语 言 模 型 ， 再 利 用 语 言 模 型 产

生 全 新 的 描 述 。 绝 大 部 分 基 于 深 度 学 习 的 看 图 说 话 技 术 都 使 用 基 于 生 成 的 方 法 ， 也

是 目 前 效 果 最 好 的 普 遍 应 用 方 法 。 它 在 句 法 正 确 性 ， 语 义 准 确 性 和 对 新 图 片 的 泛 化

能 力 上 都 达 到 了 较 好 的 效 果 。
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经典方法2

编码器：VGG Net      输入图像；输出图像特征

卷积层、池化层
、全连接层、最
后softmax层的
简单堆叠

[Simonyan et al. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition. ICLR 2015]
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经典方法2

使用预训练网络(也叫迁移学习)就是，以VGG为例，使用它训练好
的卷积基来提取特征，在该特征的基础上处理下游任务

[Donahue et al. Long-term recurrent convolutional networks for visual recognition and description. CVPR 2015: 2625-2634]
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经典方法2

解码器：LSTM     输入图像特征和前一个词；输出文本

[Donahue et al. Long-term recurrent convolutional networks for visual recognition and description. CVPR 2015: 2625-2634]
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经典方法2

• 数据经过网络运算后, 将最后模型的输出结果与训练数据的真实标签计算交叉熵损失, 并通过反向传播算
法来不断调整网络权重, 最终学习得到一个较优的模型

• 训练时输入的是图片和人工标注的图片描述

[Karpathy et al. Deep visual-semantic alignments for generating image descriptions. CVPR 2015: 3128-3137]
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最新研究3

在编码器端的创新：

[Anderson et al. Bottom-Up and Top-Down Attention for Image Captioning and Visual Question Answering. CVPR 2018: 6077-6086]

• 使用bottom-up机制进行目标检测，提取图像中的兴趣区域，获
得对应检测目标的边界框和标签，并且通过设定的阈值允许兴趣框
的重叠，这样可以更有效的理解图像内容。

• 使用top-down机制对输入的图片特征根据输出的语言进行实时
的注意力调整。这种attention机制指对于图像中明显和重要的目
标进行更多关注
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最新研究3

在解码器端的创新：

[Gu et al. Stack-Captioning: Coarse-to-Fine Learning for Image Captioning. AAAI 2018: 6837-6844]

• 提出了逐步求精的stack caption的思想

• 使用一个粗粒度的解码器和多个细粒度的解码器:粗粒度解码器
接受图像特征作为输入，输出描述结果。接下来在每一个阶段
都有一个细粒度的解码器进行更精细的解码，其输入来自于上
一阶段解码器的输出结果和图像特征

• 使用attention机制，从而使得细粒度解码器在每一阶段对粗粒
度产生结果的不同方面进行扩展，最终获得较详细的结果
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未来展望4

• 在看图说话中通过知识图谱引入外部知识来提高语义丰富度

• 编码器端/解码器端结构的优化和创新

• 在看图说话中引入生成对抗网络结构（GAN）

• 跳出Encoder-Decoder的主流架构

......



模型实现及实验4

汇报人：薛晓军
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模型整体流程1

[ Vinyals et al. Show and tell: A neural image caption generator. CVPR 2015: 3156-3164]

(1)CNN特征提取
(2)带有Attention机制的RNN解码特征

encoder decoder
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注意力机制1

Hard Attention： Soft Attention：Attention：
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模型实现2

Encoder Decoder
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看图说话示例3
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看图说话示例3
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看图说话示例3
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数据集4

Flickr8k：共8000张图片，每张图片有5个相关的句子。

Flickr30k：共30000张图片，每张图片有5个相关的句子。

Microsoft COCO：共82,783张图片，每张图片选取5个相关的句子。
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实验结果4



33

改进方向5

Hard Attention： Soft Attention：Attention：

(1) 使用效果更好的注意力机制
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改进方向5

(2)在图像特征提取方面改进
(3)使用效果更好的decoder模型
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