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1、设计（论文）的主要内容 

Image Captioning是一个融合计算机视觉、自然语言处理和机器学习的

综合问题，它类似于翻译一副图片为一段描述文字。该任务对于人类来说非

常容易，但是对于机器却非常具有挑战性，它不仅需要利用模型去理解图片

的内容并且还需要用自然语言去表达它们之间的关系。除此之外，模型还需

要能够抓住图像的语义信息，并且生成人类可读的句子。本毕业设计需要设

计实现基于 LSTM 的图像描述算法，并应用于实际场景。 

2、设计（论文）的基本要求 

研究 Image Captioning 方法基于 encoder-decoder模型。其中 encoder

一般为卷积神经网络，利用最后全连接层或者卷积层的特征作作为图像的特

征，decoder一般为递归神经网络，主要用于图像描述的生成。由于普通 RNN

存在梯度下降的问题，RNN只能记忆之前有限的时间单元的内容，而 LSTM是

一种特殊的 RNN 架构，能够解决梯度消失等问题，并且其具有长期记忆，研

究在 decoder 阶段采用 LSTM 模型的方法。设计实现基于 LSTM 的图像描述算

法和软件。课题难度较大，工作量饱满，实现 encoder-decoder 模型，并开

发设计相应软件，撰写毕业设计论文。 

论文应有正确，清晰的图表说明，理论论述严谨，软件设计合理，功能设

计齐全。最终需交纳论文电子稿以及软件设计源程序。还需交纳 3000字的英

文翻译。 

指导教师签字： 教学院长签字：
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I 

摘  要 

本文旨在解决让计算机根据图像内容来自动生成对应的自然语言描述的问

题，即让计算机学会“看图说话”，其属于人工智能领域连接计算机视觉和自然

语言处理的基础性问题。本文研究和构建了基于 RNN 特别是 LSTM 和多种深度卷

积神经网络的端到端图像描述模型，并比较分析了模型间的描述性能。模型整体

为 CNN+RNN的架构，通过卷积神经网络来提取输入图像的特征编码，将其作为输

入传达到 RNN解码器，模型通过随机梯度下降算法最小化训练图像描述的损失函

数来端到端地训练。在多种数据集上的结果表明，模型可以通过学习来使得描述

的精确度逐渐上升。最终的模型具备了对于图像内容产生自然语言描述的能力。

其中在 Flisk8k 数据集上，模型的 BLEU-1 达到了 0.508，BLEU-2 达到了 0.300，

超过了部分现有研究模型的结果。此外，对图像描述模型细节进行了可视化，并

建立了完整的应用系统。未来将在模型性能，评价标准多语言支持等方面做进一

步的研究。

本论文有图 108幅，表 13个，参考文献 46篇。

关键词：图像描述;长短期记忆网络；循环神经网络；
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II 

Abstract 

This paper aims to solve the problem of letting the computer automatically

generate natural language descriptions corresponding to the content of an image, that 

is, letting the computer learn to “see and speak”, which is a fundamental problem in

artificial intelligence that connects computer vision and natural language processing. 

This paper builds several end-to-end image captioning models by combining RNN

especially LSTM with several deep convolutional neural networks, and performances 

are compared among models. All the models are belonged to the CNN+RNN

architecture. The front convolutional neural network is used to extract the feature code

from the input image, which is passed as input to the RNN decoder. All the models use

the stochastic gradient descent algorithm to minimize the loss function and are trained

end-to-end. The results on several datasets show that the models can learn to make the

description more accurate. The final models are able to generate natural language

descriptions according to the image content. Results on the Flisk8k dataset shows that 

the BLEU-1 of the one model reached 0.508, and the BLEU-2 reached 0.300, which 

exceeded some of the existing models. In addition, an application system is established 

Based on the image description models and details of models are shown by several data 

virtualization technologies.

There are 108 figures, 13 tables and 46 references. 

Keywords: Image Captioning; LSTM; RNN;
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1 绪论 
1 Introduction 

1.1 问题概览（Overview） 

本文研究的图像描述（Image Captioning）问题，是让计算机根据图像内容

自动生成自然语言的描述[3]，是人工智能领域中将计算机视觉和自然语言处理

相结合的基础性问题[1]。

早在现代电子计算机发明前一个多世纪的机械式计算机时代，Ada Lovelace

等先驱就已经思考能否让计算机进行纯粹的计算之外的任务 [13]。Alan Turing

认为机器最终能在所有纯智力的领域同人类竞争，但是对于如何开始这一过

程，一种途径是让计算机能够从事人类认为非常抽象的活动，例如下棋；另一

种途径是赋予机器以类似人的感官，然后让计算机学会使用这些感官来认知世

界并和人类正常交流，类似于对幼儿进行教授。Turing 认为两种途径都是可取

的[14]。 

“人工智能”概念提出者 John McCarthy 等人在上世纪 50 年代的机器国际

象棋项目[15] ，以及近几年 Google Deepmind 团队的机器围棋 Alpha Go 项目

[16] ，属于前一种途径取得的突破。如今，人工智能已经成为一个拥有众多活

跃研究课题并且仍在蓬勃发展的领域，其目标之一和后一种途径一脉相承：赋

予计算机观察并理解纷杂的世界，并通过自然语言和人类交流的能力[17]。

和现有的已经被充分研究的图像分类，物体检测任务相比，图像描述是目

前计算机视觉领域研究的热点[4]，同时也具有相当大的难度和挑战性。

首先，生成的描述必须捕捉到图像中出现的物体。其次是还描述这些物体

之间的相互联系以及对象的属性和涉及到的活动。在此，生成的语义上的认知

（knowledge）必须被以自然语言（比如说英语）的形式表达出来，描述必须是

看上去能够被读懂的（visual understanding）。用通俗的话说，就是让计算机学

会“看图说话”，并且说的还要是“人话”。

从图像中自动生成描述也有实际应用的意义，例如对视力障碍人士提供帮

扶，自动标记每天上传到互联网上海量的网络视频节省以人工标记成本[2], 此

外还可以用于根据内容对图像和视频进行追溯，以及机器人和人的交互等。

1.2研究现状和分析（Related Work）

 “自底而上”（bottom-up）和“自顶而下”（top-down）是进行图像描述的两种

主要的途径[2]。早期的研究始于“自底而上”，最新的研究结果大多采用“自

顶而下”的方法。 
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对于“自底而上”的方法，特点是先从一张图片中获取观察到的对象，然

后将这些确定的对象组合成一段描述。其缺点在于，整个过程并非是“端到端

（end-to-end）”的，即中间结果需要人为的干预和设计。[6]首次提出通过了建

立在人工设定的特征的图形模型来建立图像和描述之间的映射关系。[10]首次

将神经网络应用到了图像描述任务中，提出了多模态（multi-model）的处理方

法，同时指出了神经网络可以用来解码（encode）处理从经过卷积神经网络

（Convolution Neural Network，CNN）作为编码器（encoder）从图像中得到的

表示（representation），并且在结果的隐藏维度和词汇嵌入（word embedding）

包含了图像的语义信息。[38]将图像描述问题拆解成两个更细的问题。首先，

训练一个 CNN 和一个双向循环神经网络（bi-directional Recurrent Neural 

Network, BRNN）来学习图像分割（fragment）和对应的描述的多模态嵌入，并

在信息检索任务中取得了当时的最好结果。其次，训练一个 RNN 来学习从原始

图像中检测到的物体分割来组成一段描述文字。和[38]的方法类似，[39]是先训

练一个物体检测器来确定图像中的分割并检测词汇，然后经过语言模型和多模

态相似度模型处理最终生成描述。 

对于“自顶而下”的方法，总的来说，是生成一张图像的语义表示

（semantic representation），然后使用其他不同的结构，例如循环神经网络的结

构将其编码（decode）进描述中。由于不是分别检测物体再生成描述，而是从

图像到描述“一条龙”，即端到端地训练出基于循环神经网络的模型[2]，所以

称为“自顶而下”。[1]和[11]二者均使用了性能更加优越的卷积神经网络对图像

进行编码，并且使用长短期记忆网络（Long Short Term Memory, LSTM）[12]取

代了[10]中所用的前馈网络。 [1]同时指出了 LSTM 不需要在每个时间步都接收

图像表示依然能够获得当时最好的结果。 [11]提出了模型在视频描述任务上的

应用。 

除了以上两种方式外，还有方法在神经网络中引入注意力（attention）机

制，使得模型能够学习到应当注意的方面而忽视其他的方面。这在[41]中的强

化学习技术和变分自编码[40]中得到了验证，理论上同样适用于的图像描述中

编码器解码器的模型结构。而本文采用的是相对结构更简单，类似于[1]和[11]

的“自顶而下”的方式。 

就目前而言，虽然图像描述模型的性能相较于之前有了一定提升甚至在部

分指标上和人类平齐， [1]同时指出现有的评价指标无法评价反映机器描述和

人类的描述的本质差别，现有的方法产生的结果和人类的平均水平还有很大的

差距。对于中文图像描述的研究目前比较少，[5]将机器翻译和图像描述结合，

基于现有的英文数据集构建了中文数据集，并构建了相应的中文描述模型，为
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中文图像描述奠定了初步基础。图像自动描述的研究还任重而道远，需要在理

论和方法创新，模型精确度提升，乃至评价指标，多语言的支持等等方面进行

改进。 

1.3 主要工作（Contributions） 

就图像描述任务，本设计首先基于普通 RNN 和 VGG16 网络共同构建了图

像描述模型，其中包括对于模型架构的设计和实现，对于 CNN 网络的预训练后

对图像进行编码表示，构建数据集词汇表和词汇嵌入，描述的标记化等。随后

在 MS COCO 数据集上分别基于小样本和大样本进行了训练，得到了能够根据

图像内容产生自然语言描述的描述模型。其次是本文的工作重点在于，基于

LSTM 结合几种经典的卷积网络 VGG16，InceptionV3, ResNet50 共同构建了数

种图像描述模型，在 MS COCO，Flickr8k, Flick30k 数据集上进行训练和测试，

采用机器翻译中的评价指标对模型的描述性能进行了分析对比，还将模型应用

于“开放式”检测任务中并对生成的结果进行了定性评价。另外对于模型的中

间结构中间过程进行了数据可视化处理，还将模型推广到实际的应用中，构建

了 B/S 端的完整在线图像描述应用，将研究和应用紧密地结合。 

1.4 章节安排（Outline） 

论文的结构安排如下： 

第 1 章，绪论部分，概览本设计的研究对象、研究背景和意义，目前对于

图像描述问题的研究现状，简述本文的主体组织结构； 

第 2 章，相关理论概述。主要阐述了图像描述任务作为监督学习任务的目

标，所采用的基于批处理随机梯度下降优化方法和反向传播算法。在神经网络

章节，阐述了图像描述模型所使用到的卷积神经网络，循环神经网络的基本结

构和原理； 

第 3 章，本设计的研究点之一，基于标准 RNN 构建图像描述模型。包括模

型的整体设计和构建，CNN 的预训练来对输入图像进行表示，输入描述表示方

法，实验和相关结果； 

第 4 章，本设计最主要的研究点，基于 LSTM 的图像描述模型。包括将

LSTM 作为描述模型的处理核心，分别结合几种经典的卷积网络构建了相应几

种的图像描述模型，模型构建和训练细节，评价指标，实验以及相关结果。 

第 5 章，模型和数据可视化。使用工程的方法，对模型结构和运行，中间

的数据结果等分别进行了可视化； 
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第 6 章，将研究扩展到应用。以 B/S 体系结构的在线图像描述应用系统为

载体，对研究理论和前期成果提出了扩展到实际应用的要求，以工程实践内容

倒逼模型细节的优化，增加了很多额外的需求，桥接了研究和工程； 

第 7 章，总结和展望。对本文的研究内容和工作进行了总结，并对未来的

可能的工作指出了值得进一步探索和研究的方向。 
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2 深度学习背景和原理 
2 Deeplearning Background 

2.1 引言（Introduction） 

图像描述任务作为连接人工智能领域两大研究范围 CV 和 NLP 的综合性问

题，传统的基于自底而上且人工干预和设计中间层的方法正在被越来越少应用

到，而使用深度卷积网络和循环神经网络自顶而下构建图像描述端到端模型的

方法将被在本设计中采用。本章将介绍本设计所涉及到的最为核心的背景知

识，包含任务的属性和核心优化算法以及所用神经网络的基本构造和内部工作

原理。 

2.2 监督学习（Supervised Learning） 

深度学习是机器学习的一种，是通向人工智能的一种途径，如图 2-1 所

示。现代术语“深度学习”通常上是深层人工神经网络代名词[18] ，关于“深

度”是因为其诉诸于多层次组合原理，旨在让计算机通过构建简单概念来学习

复杂的概念，如果绘制出表示这些概念如何建立在彼此之上的图，就得到一个

层次很多（很“深”）的图，通常直观表现在在人工神经网络的层数相对比较

多。而对于“学习”，Mitchell 在[19]给出了普遍为学术界接受的形式化定义，

即表现为程序能够通过数据来进行自我提升。 

     

计算机从数据中习得结果称为“模型（model）”，学得的模型反映了关于数

据的潜在规律。学得模型的过程称为“训练（training）”，训练使用的数据为训

图 2-1 深度学习、机器学习和人工智能的

关系 

Figure 2-1 Venn diagram of Deep Learning, 

Machine Learning and Artificial Intelligence 

图 2-2 深度学习系统和其他 AI 系统处理流

程比较 

Figure 2-2 Flowchats showing the differences 

among different AI Systems 
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练数据（training data）, 借助模型对新的情况进行预测的过程被称为测试

（testing）。潜在规律本身，被称为“真实（ground truth）”，训练的目的就是为

了找到或者逼近真实。 

若提供的训练数据都是有标记，那么该学习任务就属于“监督学习（supervised 

learning）”。很多要求计算机解决的现实问题可以形式化地表述为寻找一个映射

𝑓: 𝑋 → 𝑌，其中的𝑋是输入空间，𝑌是输出空间。但是通常对于此类问题，我们

很难找到𝑓，而获得样例(x, y) ∈ (X, Y)是相对简单的。 

假设训练数据是从数据生成分布D中获得的 n 个样例{(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}即

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)~𝐷，样例彼此互为独立同分布（independent and identically distributed, 

iid）。那么，要学习得到的映射𝑓: 𝑋 → 𝑌即是从一个候选函数集合中找到和训练

样本尽可能一致的。我们的目标就是找到一个𝑓∗ ∈ ℱ使得其满足： 

𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑓∈ℱ

𝐸(𝑥,𝑦)~𝐷 𝐿(𝑓(𝓍), 𝑦) (2.1) 

其中损失函数（loss function）𝐿(𝑦̂, 𝑦)用于衡量f ∈ ℱ预测的标记𝑦𝑖̂ = 𝑓(𝑥𝑖)和

真实标记𝑦𝑖之前的差距。也就是寻找一个函数𝑓∗在数据生成分布D上使得整体损

失最小。但是很显然，不可能得到D上所有的元素。因此，在独立同分布的假

设条件下，对于有限的训练数据而言，我们希望得到： 

𝑓∗ ≈ 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑓∈ℱ

1

𝑛
∑ 𝐿(𝑓(𝓍𝑖), 𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

(2.2) 

换句话说就是在有限的训练样例上对损失进行优化。 

 由于训练数据是有限的，我们不单单希望𝑓能在训练数据上拟合得好，更

加希望对于其他不在训练数据中的样例(x, y)~D依然能够产生很好的预测结果，

也就是泛化。对于在整个𝑓 ∈ ℱ集合中选择 泛化能力较好的𝑓，我们通常引入正

则化项（regularization term）R： 

𝑓∗ ≈ 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑓∈ℱ

1

𝑛
∑ 𝐿(𝑓(𝓍𝑖), 𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑅(𝑓) (2.3) 

其中R为一个标量函数，体现了对于不同学习算法的在某些方面的性能偏

好，而无视它们在训练数据上的拟合效果的强弱。关于正则化项的选择，“奥卡

姆剃刀（Occam’s razor）”是一种常用的原则[20]，即“若有多个假设和观察一

致，则选择最简单的那个（Suppose there exist two explanations for an occurrence. 

In this case the simpler one is usually better.）”。换句话说，正则化可以视作对于

选取函数复杂性的度量，正则化项的引入，使得式(2.3)得到在训练数据上拟合

得很好并且更简单的𝑓，同时也旨在弥补式(2.1)和式(2.2)间的差异性[17]。 
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2.3 优化算法（Optimization） 

深度学习背景下的优化是指改变𝓍以最小化或者最大化某个函数𝑓(𝑥)。通常

可以最小化𝑓(𝑥)来指代大多数的优化问题，最大化可以经过最小化− 𝑓(𝑥)来实

现，需要最小化或者最大化的函数被称为目标函数或者准则，当其进行最小化

时，也称目标函数为代价函数（cost function）、损失函数（loss function）或者

误差函数（error function）。 

2.2.1 梯度下降 

梯度下降法（gradient descent, GD）是一种常用的采用梯度下降最小化目标

函数的一阶优化方法，也被称为“最速下降法”。使用梯度下降法找到一个函数

的局部最小值。若相反的，向梯度的正方向移动，会接近函数的局部极大值

点，这个过程称之为“梯度上升法”。 

梯度下降法针对多维输入函数𝑓: ℝn → ℝ输出为一维（标量）“最小化”的

概念才有意义。梯度（gradient）是相对一个向量求导的导数：f的导数是包含所

有偏导数的向量，记作𝛻xf(𝓍)，在负梯度方向上移动可以减小𝑓，因此这种方法

被称作“梯度下降法”。根据梯度下降法，建议新的点为: 

𝑥′ = 𝑥 − 𝜖𝛻𝑥𝑓(𝓍) (2.4) 

其中ϵ称为学习率（learning rate）为一个用来确定步长大小正标量，普遍的

方式是选择一个小常数，也可以通过一些原则来设定。梯度下降法在梯度的每

一个元素为零时（在实践中，很接近零时）收敛。在某些情况下可通过解方程

∇𝑥𝑓(𝓍) = 0直接找到临界点。因此，总体上讲梯度下降算法可以分成两步：1)

反向传播（backpropagation，见章节 4.2）计算梯度；2)将参数向梯度相反的方

向移动一小步来更新参数。 

2.2.2 随机梯度下降 

梯度下降算法（GD）要沿着整个训练集的梯度方向下降，当训练样本很

大，输入维数也很大的时候，每次迭代都要处理所有样本，效率会比较低下。

出于实际的考虑，往往采用随机梯度下降（stochastic gradient descent, SGD），

每次计算一个样本来对模型参数进行更新。但是，随机梯度下降由于每次计算

只考虑一个样本，使得每次迭代不一定都是朝着模型整体最优的方向。如果样

本噪声（noise，无用和干扰的数据）较多，基于随机梯度下降的模型容易陷入

局部最优解而收敛。深度学习中的 SGD 按照数据生成分布抽取 m 个样本组成

“一批”，利用这批样例本上的梯度信息完成一次模型更新，因此基于“批处

理”的 SGD 称之为 mini-batch SGD。遍历一次训练样本成为“一轮（epoch）”
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[24]。批处理 SGD 能够获得相对单个样本更鲁棒的梯度信息[21]。目前对于深

度神经网络，如卷积神经网络、循环神经网络等，均采用批处理的 SGD。 

表 2-1 基于批处理的随机梯度下降算法 

Table 2-1 mini-batch SGD 

算法：基于“批处理”的随机梯度下降在第𝑘个训练迭代的参数更新 

Given: 初始参数𝜃 

Given: 学习率𝜖𝑘 

repeat:  

从训练集中采样𝑚个样本{(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)}组成一个小批 

通过反向传播计算梯度估计：𝛻𝜃𝑔(𝓍) ≈ 𝛻𝜃 [
1

𝑚
∑ 𝐿(𝑓𝜃(𝑥𝑖, 𝑦𝑖))𝑚

𝑖=1 + 𝑅(𝑓𝜃)] 

计算更新的方向：∆𝜃 ≔ − 𝜖𝑘𝛻𝜃𝑔(𝓍) 

进行参数更新：𝜃 ≔ 𝜃 + ∆𝜃 

until 收敛 

2.4 反向传播（Backpropagation） 

深度学习背景下，前向传播是指输入𝓍，经过各层隐藏单元，最终产生输出

𝑦̂的过程。训练过程中，前向传播持续向前直到产生一个标量代价函数𝒥(𝜃)，

反向传播（back propagation）则是指计算该标量函数关于输入的梯度的方法，

通过递归地使用链式法则来实现。原则上反向传播可以计算任何函数的导数

（对于某些函数，报告该函数的导数是未定义的）[13]，只是对于学习算法而

言，通常最需要的梯度是上述代价函数关于参数的梯度即∇𝜃𝒥(𝜃)，使用相同的

过程同样可以求得关于输入𝓍的梯度。 

表 2-2 反向传播算法 

Table 2-2 Back Propagation 

算法：反向传播算法用于训练 

Given: 训练集{(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁)} 

Given: 迭代次数（即训练轮数，epoch）：𝑇 

𝑓𝑜𝑟 𝑡 𝑖𝑛 𝑇: 

    𝑤ℎ𝑖𝑙𝑒 训练数据未遍历完 𝑑𝑜: 

            𝑓𝑜𝑟 𝑙 𝑖𝑛 𝐿:  

                前馈计算每一层的状态和激活值𝓍𝑙，直到计算出最终误差𝑧 

            𝑓𝑜𝑟 𝑙 =  𝐿, 𝐿 − 1, … , 1: 

                反向传播计算出第𝑙层误差对该层参数的导数：
𝜕𝑧

𝜕(𝑣𝑒𝑐(𝑤𝑙)
𝑇

)
； 

                以及第𝑙层误差对该层输入数据的导数：
𝜕𝑧

𝜕(𝑣𝑒𝑐(𝑥𝑙)
𝑇

)
； 
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                更新参数：𝑤𝑙 ⟵ 𝑤𝑙 − 𝜂
𝜕𝑧

𝜕(𝑤𝑙)
 （𝜂是每次随机梯度下降的

步长） 

Return: 𝑤𝑙 , 𝑙 = 1,2, … 𝐿 

2.5 神经网络（Neural Networks） 

2.5.1 基本神经网络 

构成人工神经网络的基本单元是人工神经元如图 2-3 所示，简称神经元

（neuron），其设计灵感来源于生物神经元。生物神经元有一个阈值，当接受的

输入信号的积累效果超过阈值时，就处于兴奋状态；否则处于抑制状态。人工

神经元使用一个非线性激活函数，输出一个激活值。假设一个神经元接受n个输

入𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝑛)，z表示神经元获得输入信号x的加权和，输出a为该神经元

的激活值： 

𝑧 = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 (2.5) 

𝑎 = 𝑓(𝑧) (2.6) 

 

图 2-3 人工神经元 

Figure 2-3 a single Neuron 

其中𝑤为 n 维权重向量，b 是偏置，𝑓是激活函数（activation function）。当

激活函数为 0 或 1 的阶跃函数，神经元就是感知器，即最简单的人工神经网络

[22]。但是阶跃函数是不可导的，为了使用最优化的方法来求解，需要引入连

续的非线性函数作为激活函数。 
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图 2-4 常见非线性激活函数。从(1)到(4)分别为 Sigmoid, tanh, ReLu, Leaky ReLu 激活函数 

Figure 2-4 Activation Functions. (1) Sigmoid, (2) tanh, (3) ReLu, (4) Leaky Relu 

常见的激活函数如图 2-4 所示有：S 形（Sigmoid）函数：σ(𝑥) =

1/(1 + ℯ𝑥)；双曲正弦（tanh）函数：𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = (ℯ−𝑥 − ℯ𝑥)/(ℯ−𝑥 + ℯ𝑥)；线性

整流（ReLu）函数：𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)；带滞露的线性整流（Leaky Relu）函

数：𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(𝑎𝑥, 𝑥) , 𝑎 ∈ (0,1)，等。 

单个神经元的作用十分有限，通过增加神经元形成组，重复的矩阵相乘和

逐元素的这种非线性就可以构建起基本的神经网络[17]。 

 

图 2-5 一个 3 层神经网络示意 

Figure 2-5 Illustration of a 3-layer Neural Network 

如图 2-5 所示，为一个 3 层的神经网络（包含两个隐藏层和一个输出层，

并且层与层之间是全连接。由于输入层没有可调的权重参数故不计入其中）,由

此可以得到f(x) = w3σ(w2σ(w1x))，其中𝑤1, 𝑤2, 𝑤3为权重矩阵，σ为逐元素的

非线性激活函数处理。 
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2.5.2 卷积神经网络 

卷积神经网络 [26]，是一种专门用来处理具有类似网格结构数据的神经网

络。卷积神经网络的特点在于隐藏层分别为卷积层和汇聚层（pooling layer，又

叫做下采样层）[18]。 

卷积层通过一块块卷积核（convolutional kernel）在原始数据上平移来提取

特征。换句话说，每个卷积核都是一个特征提取器。在卷积神经网络中只涉及

离散卷积的情形。把一张二维图像𝐼作为输入，需要使用一个二维的核K，则对

于位置𝑖, 𝑗： 

𝐻(𝑖, 𝑗) = (𝐼 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)𝐾(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)
𝑛𝑚

(2.7) 

卷积是可交换的，因此也等价于： 

𝐻(𝑖, 𝑗) = (𝐾 ∗ 𝐼)(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝐼(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)𝐾(𝑖, 𝑗)
𝑛𝑚

(2.8) 

 

图 2-6 使用 5x5 的卷积核对32 × 32 × 32的输入进行卷积示意图 

Figure 2-6 Illustration of a 5 × 5 kernel over a 32 × 32 × 3 input array 

如图 2-6 是卷积操作的示意图，输入图像存储为32 × 32 × 3的多维数组，

使用5 × 5的卷积核，深度总是和输入的深度保持一致，不进行输入填充

（padding），移动步幅（stride）为 1，则一个这样的卷积核就得到了一个

28 × 28 × 1的特征图，可以理解为图像经过滤波之后的一个通道，通常一个卷

积层有很多个这样的卷积核假设为𝑘，通过堆叠卷积后的输出，从而得到深度为

𝑘输出层。 
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图 2-7 卷积网络中的参数共享 

Figure 2-7 Illustration of weight sharing in CNN 

使用卷积来替代全连接，第𝑙层的每个神经元都只和第𝑙 − 1层的一个局部窗

口内的神经元相连，构成一个局部连接网络，相同特征图内，不同空间位置的

神经元共享卷积核权值，如图 2-7，因此卷积层显著降低了要学习的参数数量。 

汇聚层通过汇聚特征即特征降维，而后稀疏参数来较少要学习的参数，降

低网络复杂度。汇聚层最常见的包括最大汇聚（max pooling）和平均值汇聚

（average pooling），使得特征提取具有“平移不变性”，即对于输入进行少量平

移后，经过汇聚处理后的大部分特征不会发生变化[13]。 

通常卷积神经网络通过堆叠卷积层以及增加汇聚层来控制计算精确度来构

建[17]。CNN 还有其余组件如全连接层（full-connected layer，简称 fc layer），

Dropout[31]等，这些组件进行组合从而构建起 CNN 的架构。 另外[27]表明，

汇聚操作并非是卷积神经网络所必须的，使用一种 stride convolutional layer（步

幅全卷积层）来代替汇聚层进而构建出只含卷积操作的网络即全卷积网络，其

实验结果显示这种改造后的卷积网络在某些性能上能够超过传统的卷积网络。 

2.5.3 循环神经网络 

循环神经网络，是一类专门用来处理序列数据的神经网络模型。循环神经

网络的特点在于模型的不同部分共享参数，使得模型能扩展到不同形式（通常

是序列长度不同）的序列并进行泛化。对于 RNN 模型而言，输入序列

𝑥(1), 𝑥(1), . . . , 𝑥(𝑙)被看作随着时间步（time step，指序列的位置而非现实世界的时间）而

递进的时间序列，RNN 对于当前时间步的计算还依赖于上一时间步的计算结果。对于

循环神经网络，时间步𝑡的状态： 

ℎ(𝑡) = 𝑓𝜃(ℎ(𝑡−1), 𝑥(𝑡)) (2.9) 

显然从递推公式可知，在每个时间步，用于参数化的𝑓使用相同的参数。对

应于最基本的循环神经网络的结构如图 2-8，表示没有输出的循环神经网络。 
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图 2-8 没有输出的循环神经网络结构折叠和展开示意图 

Figure 2-8 A recurrent network with on outputs 

通常在某些时间步，我们希望能够产生相应的输出或者预测。标准的循环网络如

图 2-9 所示: 

 

图 2-9 标准的循环神经网络的折叠和展开形式 

Figure 2-9 A standard RNN 

其中隐藏状态层，是由如图 2-10 所示的处理单元 A 在随时间步重复构建而成的，标准

的 RNN 处理单元 A 中只有单一的一个层： 

 

图 2-10 标准循环神经网络 

Figure 2-10 a standard RNN 

对于第𝑡个时间步的状态： 

ℎ
(𝑡)

= 𝑡𝑎𝑛ℎ𝑊 [ℎ
(𝑡−1)

𝑥(𝑡)
] (2.10) 

其中h ∈ ℝn，权重W形状为𝑛 𝑥 2𝑛。 

[12]提出的长短期记忆网络（Long Short Term Memory, LSTM）是标准循环

神经网络的改进版本。其中的隐藏状态层，通过不断重复如图 2-11 所示的处理

 

展开Unfold 

 



@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

2 深度学习背景和原理 

14 

 

单元 A 来构建，取而代之的是每个处理单元中有四个不同的网络层，即所谓的

“门”： 

 

图 2-11 长短期记忆网络 

Figure 2-11 an LSTM 

LSTM 的门机制的引入，解决了标准 RNN 中存在的梯度消失和梯度爆炸的

问题，从而使得信息能够在序列中较长距离也可以保留和传递，实现了信息的

“长期依赖（long-term dependencies）”。遗忘门（forget gate）、输入门（input 

gate）、输出门（output gate）结构都相同，主要由 Sigmoid 激活函数和点积操作

构成。Sigmoid 的值域在[0, 1]，所以门控制器描述了信息通过的比例，例如取

值为 0 代表这部分信息不能通过，理解为“全部遗忘”，而取值为 1 代表所有信

息均通过，理解为完全保留该分支的记忆。在第𝑡个时间步，更新的机制如下： 

[

𝑖
𝑓
𝑜
𝑔

] = [

𝜎
𝜎
𝜎

𝑡𝑎𝑛ℎ

] 𝑊 [
𝑥(𝑡)

ℎ
(𝑡−1)] (2.11) 

𝐶(𝑡) = 𝑓⨀𝐶(𝑡−1) + 𝑖̇⨀𝑔 (2.12) 

ℎ
(𝑡)

= 𝑜⊙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶(𝑡)) (2.13) 

其中𝜎为 Sigmoid 激活函数，tanh表示前面提到的双曲正弦激活函数，⨀表

示元素积。其中𝑔（又是被称为“屏蔽门（block gate）”，取值范围在-1 到 1 之

间），用来调整“记忆单元（memory cell）”，即𝐶能够在很长的时间上随时间进

行反向传播（backpropagation through time）而不中断[17]，因此是 LSTM 能够

保持长期依赖特征的体现。 

2.6 本章小结（Summary） 

本章介绍了本设计涉及到的深度学习部分相关概念和原理，指出了本设计作为监

督学习要达到的目标即要通过优化来最小化目标函数。介绍了梯度下降和本设计采用

的基于批处理的随机梯度下降算法，来实现优化中对于参数的迭代更新，已经优化过

程内部所使用的反向传播算法。由于深度卷积网络和循环神经网及其特例 LSTM 是本
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设计使用模型的最重要构成，所以也从构成神经网络的人造神经元，到基本神经网

络，再到卷积网络以及循环神经网络的基本构成做了简要介绍。 
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3 基于标准 RNN 和 VGG 的图像描述模型 
3 Image Captioning Model Based on Standard RNN 
and VGG 

3.1 引言（Introduction） 

在上一章节中，我们介绍了本设计的部分深度学习背景和原理，接下来，

我们需要针对图像描述任务开始着手设计和构建我们的模型。这一章将采用最

为经典的卷积神经网络之一的 VGG，并采用标准的 RNN 作为描述生成模型，

共同构建端到端的图像描述模型。 

3.2 相关工作（Related Work） 

 

图 3-1 卷积网络简明演化历史 

Figure 3-1 a Brief History of CNN 

本设计使用卷积神经网络来提取图像中的特征，如图 3-1 是卷积神经网络

的大致发展历程[25]：LeCun 在[26]首次提出 CNN 模型，并在神经网络中引入

卷积层，Hinton 在[28]中设计出 AlexNet 在 ImageNet[29]图像分类比赛中实现突

破，大大降低了图像分类的错误率。随后各种新的更好的卷积神经网络层出不

穷，主要朝着 4 个方向演化[18]：1)网络加深；2)卷积层功能增强；3)从分类任

务到检测任务；4)新的功能单元的出现和添加。 

VGG 模型在[32]中首次被提出，并取得了 2014 年 ImageNet ILSVRC 竞赛

物体检测任务的第一名和物体分类任务的第二名。VGG 有 5 个卷机组，2 层全

连接图像特征，1 层全连接分类特征，其中带权重的有 16~19 层。由于其优异

的性能，相对简单的结构所以本设计采用其和标准 RNN 一起来构建图像描述基

准模型。 
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3.3 模型和输入表示（Model and Inputs Representation） 

3.3.1 模型构架 

 

图 3-2 端到端的图像描述网络 

Figure 3-2 end-to-end neural network  

描述模型整体采用 CNN+RNN 的构架，端到端（end to end）从原始输入

图像数据，最终产生对于图像的自然语言的描述，换句话说从原始图像数据到

最终的高层语义，中间的映射不经过任何人为的干预[21]而只经过神经网络的

处理如图 3-2。总体流程即 CNN 作为编码器（encoder）获取图像的特征（转换

成固定长度的特征向量），输入到基于 RNN 的描述生成器或者叫语言模型，然

后和嵌入的词汇在时间步进行训练，从而得到用以描述的模型和生成对应的描

述。随后，LSTM 网络按照时间步进行前向和反向传播，从特殊的开始标记开

始，每个时间步上对词汇进行采样，并得到相应时间步上候选词汇的概率分

布，将概率最大的词汇取出作为下一个时间步的输入，依此类推，直到遇到特

殊的结束标记，描述被生成。 

 

图 3-3 VGG16 网络结构和处理 

Figure 3-3 Architecture of VGG16 and operation in this paper 

本章中使用的 VGG16 预训练模型，将 VGG16 最后的全连接层和 Softmax

层去掉，从而将特（图中为 fc4096 层的输出）输入到后面的 RNN 中。 

本设计中构造的处理后的 VGG16 模型详情如表 3-1, 其中的 None 在训练

中将为 batch 的大小所替换。 

表 3-1 VGG16 详情参数 

Table 3-1 Parameters of VGG16 
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3.3.2 图像表示 

首先对原始图像进行预处理，包含对图像进行重塑（reshape）为以统一的

规格，以及将图像各通道像素值范围映射到指定区间等。接着使用上述在

层 

Layer 

类型 

Type 

输出尺寸 

OutputShape 

参数规模 

Param # 

input_1  (InputLayer) (None, 224, 224, 3)     0 

block1_conv1 

(Conv2D) 

(InputLayer) (None, 224, 224, 64)   

 

1792   

 block1_conv2  (Conv2D) (None, 224, 224, 64)  

 

36928  

 block1_pool  

 

(MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64)  

 

0 

 block2_conv1  (Conv2D) (None, 112, 112, 128)  

 

73856  

 block2_conv2  (Conv2D)  

 

(None, 112, 112, 128) 

 

147584  

 block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128)  

 

0 

block3_conv1 (Conv2D)   (None, 56, 56, 256)   

 

295168 

 block3_conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256)  

 

590080  

 block3_conv3  (Conv2D)    (None, 56, 56, 256)   

 

590080   

 block3_pool  (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256)  

 

0 

 block4_conv1 (Conv2D) (None, 28, 28, 512)  

 

1180160  

 block4_conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512)  

 

2359808 

 block4_conv3  (Conv2D) (None, 28, 28, 512)  

 

2359808  

 block4_pool   (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512)  

 

0  

 block5_conv1  (Conv2D) (None, 14, 14, 512)  

 

2359808  

 block5_conv2  

 

(Conv2D) (None, 14, 14, 512)  

 

2359808 

 block5_conv3  

 

(Conv2D)   (None, 14, 14, 512) 

 

2359808 

 block5_pool   

 

(MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512) 

 

0 

flatten  

 

(Flatten) (None, 25088)    

 

0 

fc1    

 

(Dense)  (None, 4096)   102764544  

 fc2 (Dense)   

 

(None, 4096) 16781312  

 总参数规模 

Total params: 

134,260,544 

 

可训练参数 

Trainable params: 

134,260,544 

 

非可训练参数 

Non-trainable 

params: 

0 
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ImageNet 预训练后权重的 CNN，对预处理后的原始图像做进一步处理，处理处

理流程如图 3-4 所示，从而提取到固定长度向量表示的图像特征编码： 

𝓍−1 = 𝐶𝑁𝑁(𝐼) (3.1) 

其中𝐼表示输入图像。图 3-9 末尾的箭头表示，得到的特征编码𝓍−1将作为

初始化输入传递到后面的 RNN 语言模型当中。 

 

图 3-4 图像预处理 

Figure 3-4 Preprocessing Image 

3.3.3 构建词汇表和描述标记化 

对于图像的描述可以视作由词汇（英文等符号化的语言为单词，中文为词

语）组成的字符串，显然神经网络不能直接处理字符串，因此需要经过序列化

处理为能够处理的序列数据。首先来构建整体词汇表，词汇表的构建和大小很

灵活，也可以使用现有学术界和工业界的常用词汇表，理论上词汇表的规模越

大，就越能够对现实世界进行反映，然而对应的模型计算成本也越巨大，原因

见后文。同样加入词汇表中还有几个关键的标记（token），对于每个描述，在

描述的首尾分别加入<start>和<end>，来指示描述的开始和结尾；对于描述中不

在词汇表中的词，使用<unk>标记来替代；由于对于图像的描述长短不一，为了

使 LSTM 处理向量方便，将所有描述处理成定长即对应的时间步长度相等，这

个长度取数据集中最长的描述的长度，其余长度不够的在<end>标记后补上若干

个<null>标记，在反向传播时，不计算该标记的梯度。给予词汇表中每个词汇

（包含标记）一个唯一的整数索引值，这样就有了索引到词汇的映射即 index to 

word。 

反过来，将描述中每个位置上的词汇映射为其在词汇表中对应的索引值，

即 word to index。从而将一个描述转换成一个索引值序列，举例如表 4-2。从而

为进一步的词汇嵌入（word embedding）做准备。 

表 3-2 描述标记化示意图 
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Table 3-2 Illustration of Caption Tokenization  

 

3.3.4 词汇嵌入 

前文中我们将描述转换成为了由索引值构成的序列，这些索引值只是特定

表示词汇在词汇表中的具体位置，对于每个词汇还需要使用词汇嵌入处理成

LSTM 正向和反向传播过程中处理的向量，因此使用词汇嵌入。词汇嵌入，是

一种将词汇映射成高维向量的处理方法，即𝑤𝑜𝑟𝑑 ⟶ ℝ𝑛。最自然和最简单的方

式，是将每个词汇处理成一个长度和词汇表规模相同的 one hot（独热编码，或

一位有效编码）向量，以表 3-3 为例，若词汇表大小为 7709，因此描述中的每

个单词都转换成了一个和词汇表规模一致的 one hot 向量，只在对应索引位置上

为 1 其余位均为 0 表示: 

表 3-3 词汇嵌入示意图 

Table 3-3 Illustration of Word Embedding 

图像 描述和单词切分 映射为（定长）索引序列 

 

 

['<start>', 'A', 'child', 'in', 'a', 'pink', 

'dress', 'is', 'climbing', 'up', 'a', 'set', 'of', 

'stairs', 'in', 'an', 'entry', 'way', '.', 

'<end>'] <class 'list'> 20 

[1, 1512, 6662, 5512, 1512, 1460, 

7510, 1109, 5284, 491, 1512, 7056, 

5671, 3090, 5512, 5948, 1153, 470, 

2467, 2] <class 'list'> 20 

 

 

 

 

'A child in a pink dress is 

climbing up a set of stairs in 

an entry way . ' 

<class 'str'> 72 

['A', 'child', 'in', 'a', 'pink', 

'dress', 'is', 'climbing', 'up', 

'a', 'set', 'of', 'stairs', 'in', 

'an', 'entry', 'way', '.’] 

<class 'list'> 18 

[[ 1 1512 6662 5512 1512 1460 

7510 1109 5284 491 1512 7056 

5671 3090 5512 5948 1153 470 

2467   2    0    0    0    

0    0    0    0    0    0    

0    0    0    0    0    0    

0    0    0    0    0]] 

<class 'numpy.ndarray'> (1, 40) 

int32 
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直接处理代表词汇的 one hot 向量显然效率不高，对于描述序列S =

(S0, S1, . . . , SN)，有： 

𝓍𝑡 = 𝑊𝑒𝑆𝑡, 𝑡 ∈ 0,1 … , 𝑁 − 1 (3.2) 

其中𝑆𝑡即经过处理得到的词汇的 one hot 向量。 𝑊𝑒是词汇嵌入的权重矩

阵，即将对应词汇的 one hot 向量映射成为另外维度和隐藏意义的向量表示，随

着网络的训练进行改变和最终确定。自此词汇嵌入完成。 

3.4 模型训练（Model Training） 

 

图 3-5 RNN 语言模型构架 
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Figure 3-5 Architecture of RNN Language Model 

具体而言模型结构如，标准 RNN 在每个时间步上接收输入，并得到词汇表

中所有词汇的概率分布： 

𝑝𝑡+1 = 𝑅𝑁𝑁(𝑥𝑡), 𝑡 ∈ 0,1 … , 𝑇 − 1 (3.3) 

给定一个标记化的序列s1, . . . , sT，传递给 RNN 的是长度为T + 2的词汇向量

𝑥−1, 𝑥0, . . . , 𝑥𝑇，其中𝑥−1即式 3.1 中的结果，表示经过 CNN 处理得到的特征编

码，𝑥0对应于一个特殊的<start>标记，𝑥𝑡对应于标记化后的序列中的𝑠𝑡，其中

t = 1, . . . , T。RNN 计算一个隐藏状态ℎ𝑡组成的序列，输出𝑝𝑡组成的向量，计算

方法如式 3.3 到 3.5 所示。输出向量𝑝𝑡的大小为|𝑉| + 1，其中 V 表示标记化的

词汇表，额外的这个 1 表示一个特殊的<end>标记，若我们每次选择𝑝𝑡概率分布

最大的那个，则在t = 0, . . . , T − 1上的目标输出是𝑠𝑡+1，在t = T上的目标输出是

<END>标记。向量𝑝−1是缺省的。 

ℎ
𝑡

= 𝑡𝑎𝑛ℎ𝑊 [
ℎ

𝑡−1
𝑥𝑡

] (3.4) 

𝑝𝑡+1 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(ℎ
𝑡
) (3.5) 

对应于实现上，需要提供有如下方法接口： 

在单个时间步上的前向传播: 计算在单个时间步上隐藏状态值；整个时间

步上标准 RNN 处理单元的前向传播: 标准 RNN 完成在所有时间步上的前向传

播，返回得到整个时间步上的所有隐藏状态；在单个时间步上标准 RNN 处理单

元的反向传播：计算在单个时间步上损失函数关于输入，RNN 隐藏状态，权重

矩阵等的梯度；整个时间步上标准 RNN 处理单元的反向传播：计算在整个时间

步上损失函数关于输入，RNN 隐藏状态，权重矩阵等的梯度；整个时间步上的

词汇嵌入前向传播和整个时间步上的词汇嵌入反向传播 ：由于词汇经过了标记

化，表示为整形索引值，所以不能反向反向传播到单词那一级。所以计算和返

回损失函数对于词汇嵌入矩阵的梯度；临时的仿射变换层：用以将 RNN 隐藏状

态向量转换为每个时间步上词汇表中相应词汇的得分；临时的 Softmax 损失函

数：在每个时间步上得到词汇表中每个单词的得分，并且已知每个时间步的

ground truth 词汇，因此需要使用一个临时的 softmax 损失函数来计算每个时间

步上的 loss 和梯度。然后将整个时间上的 softmax loss 值求和，并计算在整个

minibatch 上的平均值。 
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3.5 实验（Experiments） 

3.4.1 数据集 

MS COCO（Microsoft Common Objection Context）数据集市一个大规模对

象识别，语义分割和描述的数据集。本章节使用的数据集中包含 82783 张训练

图像，40504 张验证图像，40775 张测试图像。对应于 400135 段训练图像的描

述数据，195954 段验证图像的描述，203800 段测试集描述数据。其中最长的描

述长度为 17。 

3.4.2 实验设置 

本章中完成了基于原生 Python 和 NumPy 关于标准 RNN 描述模型的构建。 

处理器：Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz (8 CPUs), 

~2.8GHz。 

实验平台：Windows 10 专业版 64-bit (10.0, Build 16299)。8192MB 

RAM。 

开发工具和语言：Anaconda, Jupyter notebook, PyCharm，Python（基于

NumPy）。 

超参数设置：学习率：5 × 10−3；学习衰减率：0.95；词汇表大小：1004。

最长描述长度：17。对于小样本训练：训练样本大小 100，批大小：50；RNN

隐藏状态维数：512；单词嵌入维数：256。对于大样本训练：训练样本大小

10000，批大小 50，RNN 隐藏状态维数：512；单词嵌入维数：256。 

3.6 实验结果（Results） 

3.6.1 基于小样本训练的结果 

 

图 3-6 基于小样本的训练损失变化 
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Figure 3-6 Training loss history Based on small sample 

由于数据集总体规模较大，为了验证模型和算法正确性，我们先在小样本

上（从数据集中随机抽取 100 张图像和对应的 100 段描述，一张图像只取其中

的一段 ground truth 描述）进行训练。如图 3-7 所示为采用章节 3.4.2 实验设

置，训练 50 轮总共迭代 200 次后的实验结果。可以看出，在样本比较小的情况

下，训练的损失函数随着迭代次数的增加在不断降低直至为 0 并保持不变，其

中前 1/8 的迭代周期损失值下降尤为明显。证明了模型的有效性，即模型在小

样本的条件下具有良好的“学习能力”。  

 

图 3-7 基于小样本的训练和验证集描述结果 

Figure 3-7 Captions of train and validation images Based on small sample 

但同时，模型出现了过拟合，在训练集上正确率为 100%。但在验证集上验

证模型，并和训练样本对比，部分结果如图 3-7。很明显，训练样本上的模型生

成了很好的结果，生成的描述和 ground truth 几乎完全一致。而在验证数据上的

描述则明显效果较于前者差得多。 
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3.6.2 基于大样本的训练结果 

 

图 3-8 基于大样本的训练损失变化 

Figure 3-8 Training loss history Based on large sample 

如图 3-8 所示为采用章节 3.4.2 实验设置中的大样本实验的设置训练 50 轮

总共迭代 10000 次后的实验结果。和小样本上训练的结果相比，共同点在于损

失随着迭代次数和训练轮数的增加呈现下降的趋势；区别在于：由于训练样本

的规模较大，所以整个过程中的损失值范围都比下样本上的高得多；另外，大

样本的振荡情况比小样本下明显得多，相邻迭代次数乃至有的相隔数百次迭代

之间损失值并非后来者总是低于前面的损失值。 
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图 3-9 基于大样本的训练和验证图像描述结果 

Figure 3-9 Captions of train and validation images Based on large sample 

对训练样本进行随机抽样检查，训练样本的和结果没有出现在小样本情况

下的过拟合情况。结合损失值的变化趋势以及在训练集和验证集上的抽样结

果，表明基于标准 RNN 和 VGG 的描述模型能够接受输入图像端到端地生成与

图像内容相关的自然语言的描述，且在验证集上的描述结果表明模型在大样本

的情况下，同时具有一定的泛化能力。 

3.7 本章小结（Summary） 

本章基于标准 RNN 和 VGG16，完成了从模型架构设计，输入图像信息表

示，词汇表构建、词汇嵌入、描述标记化以及描述语言生成模型的构建。并使

用 MS COCO 数据集，非别在大样本的和小样本的情况下， 对模型进行了训练

以及在验证集上进行了杨峥。小样本下训练得到了过拟合的模型，在大样本下

获得了具有一定泛化能力的模型，结果显示模型无论对于训练数据还是验证数

据均能产生能够被读懂的自然语言的描述，证明了模型的正确性。作为设计的

基准模型，为之后的方法研究和模型间对比试验奠定了一定基础。 
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4 基于 LSTM 和 VGG、GoogLeNet、ResNet 的图像
描述模型 

4 Image Captioning Models Based on LSTM and 
pluggable VGG, GoogLeNet, ResNet 

4.1 引言（Introduction） 

前一章基于标准 RNN 和 VGG 网络构建了端到端的图像描述模型并能够对

图像进行相关的描述。本章将以 LSTM 作为描述生成的核心组件，结合除了包

括 VGG 在内的 GoogLeNet、ResNet 图像特征提取模型，基于深度学习框架，

构建新的端到端的图像描述模型，并介绍部分训练细节。对于模型测试，将原

始图像对应描述构建为描述的参考包（bag），将生成的描述构建为假设包，使

用机器翻译中的 BLEU 评价指标对描述生成模型整体性能进行了定量的测评，

此外还测试对比了模型间的运行性能，并将模型推广到开放式的图像生成任务

之中，通过对生成结果的抽样对描述生成结果给出了定性的评价。 

4.2 相关工作（Related Work） 

4.2.1 GoogLeNet 

 

图 4-1 GoogLeNet Inception-V1 

Figure 4-1 GoogLeNet Inception-V1 

GoogLeNet 是 ImageNet ILSVRC 物体分类任务的冠军，图 3-5 是

GoogLeNet 的第一版（GoogLeNet-InceptionV1）,共有 22 层：最开始由三层普

通卷积构成，接下来由三组子网络组成，子网络为 Inception（嵌套式的卷积结

构）模块的叠加。如图 4-2 为 Inception 模块的原始设计和改进，从而如前文所

讲增强了卷积模块的功能，可以提取高度非线性特征同时减少参数[33]。 
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图 4-2 Inception 模块原始版本和改进 

Figure 4-2 Inception Module and its Improved Version 

InceptionV2[34]引入了 BN（batch normalization，批量正则化）层，

Inception V3[36]对卷积层做了分解，进一步提高了网络的非线性能力且进一步

加深了网络，Inception V4[37]引入了后文的 ResNet 设计思路，从 V1~V4 的每

次改进都带来了准确度的提升。本设计中选用 GoogLeNet Inception V3，各层详

细信息见附录 B.1，也作为预训练网络之一，处理方法同上文的 VGG。 

4.2.2 ResNet 

ResNet（Residual Network，残差神经网络）[35]在 2015 年获得了 ImageNet

图像分类、图像物体定位和图像物体检测比赛的冠军。针对训练卷积网络随着

网络的加深导致精确度下降（即“退化”）的问题，ResNet 提出了残差学习的

概念，和传统直连的卷积网络相比，ResNet 有很多旁路的支线将输入直接连接

到后面的层，使得后面的层可以直接学习残差（目标输出减去输入），在已有设

计（BN，小卷积核，全卷积网络）的基础上，引入了残差学习单元，如图 4-3

所示，有两层的学习单元和三层的学习单元（瓶颈 Bottleneck 模式连接，先降

维再升维）。 

 

图 4-3 残差模块 

Figure 4-3 Residual Modules 
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图 3-8 为 50、101、152 层 ResNet 网络示意图，区别在于每组中残差学习

单元重复的次数。本设计采用的是其中的 50 层结构，各层详细信息见附录

B.2。 

 

图 4-4 基于 ImageNet 的 ResNet 模型 

Figure 4-4 ResNets Based on ImageNet 

4.3 模型（Model） 

4.3.1 LSTM 语言模型 

 

图 4-5 LSTM 语言模型构架 

Figure 4-5 Architecture of the LSTM Language Model 

用来对图像编码的 CNN 是在 ImageNet 图像分类比赛中预训练的 GoogLeNet 

Inception V3 去掉最后的部分隐藏层和输出层，进而将原本为隐藏层的全连接层

即图像的特征，来初始化 LSTM 网络。随后，LSTM 网络按照时间步进行前向和

反向传播，从特殊的开始标记开始，每个时间步上对词汇进行采样，并得到相
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应时间步上候选词汇的概率分布，将概率最大的词汇取出作为下一个时间步的

输入，依此类推，直到遇到特殊的结束标记，描述被生成。 

具体而言，LSTM 在每个时间步上接收输入，并得到词汇表中所有词汇的

概率分布： 

𝑝𝑡+1 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥𝑡), 𝑡 ∈ 0,1 … , 𝑇 − 1 (4.1) 

LSTM 处理过程如图 4-6 所示： 

 

 

图 4-6 LSTM 

Figure 4-6 LSTM 

给定一个标记化（见章节 4.2）的序列s1, . . . , sT，传递给 RNN 的是长度为

T + 2的词汇向量𝑥−1, 𝑥0, . . . , 𝑥𝑇，其中𝑥−1即式 3.1 中的结果，表示经过 CNN 处

理得到的特征编码，𝑥0对应于一个特殊的<START>标记，𝑥𝑡对应于标记化后的

序列中的𝑠𝑡，其中t = 1, . . . , T。LSTM 计算一个隐藏状态ℎ𝑡组成的序列，输出𝑝𝑡

组成的向量，计算方法如式 4.2 到 4.5 所示。输出向量𝑝𝑡的大小为|𝑉| + 1，其中

V 表示标记化的词汇表，额外的这个 1 表示一个特殊的<END>标记，若我们每

次选择𝑝𝑡概率分布最大的那个，则在t = 0, . . . , T − 1上的目标输出是𝑠𝑡+1，在t =

T上的目标输出是<END>标记。向量𝑝−1是缺省的。对应的，形式化表示为： 

[

𝑖𝑡

𝑓𝑡

𝑜𝑡

𝑔𝑡

] = [

𝜎
𝜎
𝜎

𝑡𝑎𝑛ℎ

] [

𝑊𝑖𝑥 𝑊𝑖ℎ

𝑊𝑓𝑥 𝑊𝑓ℎ

𝑊𝑜𝑥 𝑊𝑜ℎ

] [
𝑥𝑡

ℎ
𝑡−1

] (4.2) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀𝑔𝑡 (4.3) 

ℎ
𝑡

= 𝑜𝑡 ⨀𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡) (4.4) 

𝑝𝑡+1 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(ℎ
𝑡
) (4.5) 
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以接受 InceptionV3 处理图像后得到的 2048 维特征为例，其经过仿射变

换，转换为 512 维的图像嵌入特征向量，来初始化如前文所述 LSTM 中的隐藏

状态（hidden state） ℎ和细胞状态（cell state）𝑐，其维度为图中所示为 512 维。

比如在 Flickr8k 数据集上，则图中所示描述最大长度为 40，用于将所有描述处

理为定长序列，如前文所述不够长度的进行填充。词汇嵌入向量同样为 512

维，原因见章节 4.2。去掉预训练模型后的完整的生成器（或者称为语言模型）

结构如图 4-7 所示： 

 

 

图 4-7 描述生成器（语言模型）网络结构 

Figure 4-7 Architecture of the Caption Generator (Language Model) 

模型详情如表 3-1, 其中的 None 在训练中将为 batch 的大小所替换。 

表 4-1 描述生成器（语言模型）各层参数详情 

Table 4-1 Parameters of the Caption Generator (Language Model) 
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4.3.2 损失函数 

这里损失函数为整个时间步上的每个时间步对应正确词汇的负对数似然

（negtive log likelihood，即上文中所讲已知𝑝𝑡前提下，对应时间步的正确词汇

的条件概率取值）进行求和，即: 

𝐿(𝐼, 𝑆) = − ∑ 𝑙𝑜𝑔

𝑁

𝑡=1

𝑝𝑡(𝑆𝑡) (4.6) 

用前文所述的基于批处理的 SGD 算法来最小化模型的损失函数。 

 

层 

Layer 

类型 

Type 

输出尺寸 

OutputShape 

参数规

模 

Param 

# 

相连于 

Connected to 

caption_input  (InputLayer) (None, 40)    0  

image_input   (InputLayer) (None, 2048) 0 CNN 的 fc 层 

embedding   (Embedding) (None, 40, 512) 3947008 caption_input[0][0] 

dense_1  (Dense) (None, 512) 1049088 image_input[0][0] 

lstm_1 (LSTM) (None, 40, 512)   2099200 embedding[0][0] 

repeat_vector_1 (RepeatVector) (None, 40, 512) 0 dense_1[0][0] 

time_distributed  (TimeDistributed) (None, 40, 512) 262656 lstm_1[0][0] 

merge  (Concatenate) (None, 40, 

1024) 

0 repeat_vector_1[0][0] 

time_distributed[0][0] 

lstm_2  (LSTM) (None, 512)    3147776 merge[0][0] 

dense_3 (Dense) (None, 7709) 3954717 lstm_2[0][0] 

softmax  (Activation) (None, 7709) 0 dense3[0][0] 

总参数规模 

Total params:  
14,460,445 

可训练参数 

Trainable 

params: 

14,460,445 

非可训练参数 

Non-trainable 

params: 

0 
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4.4 实验（Experiments） 

4.4.1 数据集 

本章节使用的是 Flick8k，Flickr30k 和微软的 COCO 数据集，如表 4-1 所

示，除了数据规模和图像类型、规格等有区别之外，其共同之处在于每张图片

都提供 5 段人工的描述，可以满足本设计的需要。 

表 4-2 数据集 

Table 4-2 Datesets 

数据集名称 
规模 

训练集 train 验证集 val 测试集 test 

Flickr8k 6000 1000 1000 

Flickr30k 28000 1000 1000 

MS COCO 82783 40504 40775 

 

4.4.2 实验设置 

处理器：Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz (8 CPUs), 

~2.8GHz。NVIDIA GeForce GTX 1050。 

实验平台：Windows 10 专业版 64-bit (10.0, Build 16299)。8192MB 

RAM。 

开发工具和语言：Anaconda, Jupyter notebook, PyCharm/PyCharm，Python

（基于深度学习框架 Keras 和 TensorFlow 后端）。 

超参数设置：学习率：1 × 10−2；学习衰减率：0.0（注，这里根据[1]的研

究结果：设置固定的学习率并且学习衰减率为 0 的情况下有利于模型的训练，

来设置）；词汇表大小：7709；批大小：256；LSTM 隐藏状态维数：512；单词

嵌入维数：512。最长描述长度（最长时间步）：40。 

4.4.3 模型训练细节 

由前文可知，由于问题和模型结构的复杂性，数据集的庞大，计算量和需

要训练得到的参数规模非常庞大。本章基于 Keras（见附录 A）结合 Tensor 后

端的模型实现调用 GPU（graphics processing unit，图像处理器）结合 CUDA 和

cuDNN 来加速网络训练，这也是深度学习中常用的训练策略之一。虽然有 GPU

加速计算，若每次都在全部的数据上进行迭代，时间成本同样很巨大（以小
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时、天乃至月为计量），所以采用递进的方式，先在全部数据中的一部分上进行

训练，验证模型的正确性；之后再在足够大以及全部数据集上训练和调试。 

前一章中模型损失函数总体下降的趋势和描述结果的产生证明了模型和算

法的正确性，由于深度学习的强大，模型在训练中（特别是小数据集上）的正

确率很容易就能达到甚至接近 100%，同时过拟合的现象几乎是无法避免的，如

图 4-8 所示是某次训练最终得到的损失函数曲线，从较大值直至减小接近于 0，

表明在训练集上模型的效果很好。通过采样查看生成的描述，发现训练集图

像，生成的描述大多数都和真实的描述即 ground truth 一致，证明模型能够经过

训练产生自然语言的描述；而验证集上生成的描述，效果却很差，很多都和图

像内容不一致，由此可以很直观地看出模型的过拟合。因此，训练集和验证集

上得到的损失值和正确率，对于衡量模型的好坏只能起到参考作用，更重要的

是在测试集上的结果和由此反映的模型的泛化能力。 

 

图 4-8 过拟合训练损失曲线和描述结果 

Figure 4-8 Train loss history and captions of over-fitting model 

在模型训练的细节上，对于 CNN 而言，没有采用通常的随机初始化参数的

方式，而是使用在 ImageNet 上训练得到最佳权重参数并在时候的描述生成中保

持不变，而其余所有权重参数均随机初始化。还根据研究[1]的成果，采用了

512 维的词汇嵌入和隐藏维度设置。对于正则化来防止过拟合尝试了[37]的

dropout 方法。 

另外的情况就是与过拟合相反的“欠拟合”，如图 4-9 所示为训练中某次欠

拟合的模型： 

 

图 4-9 欠拟合训练损失和描述结果 

Figure 4-9 Train loss history and captions of under-fitting model 
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表现为，无论是训练集还是验证集上正确率和取得预测的结果和真实值均

有较大差异。因此需要在大的数据上过多轮的训练，并保证所有词汇在训练中

出现不少于一定次数。 

4.5 实验结果（Results） 

4.5.1 训练过程结果 

如图 4-10 是其中使用 InceptionV3+LSTM 模型在训练集上迭代 50 轮的训练

曲线： 

 

图 4-10 基于 LSTM 和 InceptinV3 模型的训练曲线 

Figure 4-10 Training history of LSTM+InceptionV3 model 

可以直观地看到训练过程中损失函数值 Loss 在局部有震荡，但总体呈现下

降趋势，而生成的描述和训练的描述完全一样的比率即正确率 Acc 在稳步提

升。通过对训练的描述进行抽样如表 4-3 所示，直觉上看，生成的描述，从一

开始的非常糟糕，慢慢变得和图片中的主要对象相关或者接近，在某些局部位

置会有语法上的错误，再然后语法上的错误几乎消失,描述的质量并非持续上

升。 

表 4-3 损失和描述随训练轮数变化示例 

Table 4-3 Illustration of loss history and captioning performance of a image 
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Ground Truth: 

a black dog is running after a white dog in the snow. 

black dog chasing brown dog through snow 

two dogs chase each other across the snowy ground. 

two dogs play together in the snow. 

two dogs running through a low lying body of water. 

轮（epoch） Loss（损失函数） Caption（描述生成） 

1 4.24642 a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a a 

a a a a a a a a a 

4 3.3340 a black dog and a black dog play with a ball in its 

mouth. 

6 3.3160 a black dog and a black dog are running in the snow. 

8 3.1621 a black and white dog is playing with a tennis ball in 

the snow. 

12 3.1406 a black dog and a black dog are in the snow. 

24 3.2616 two dogs in the snow. 

50 3.2717 a black dog is running through the grass with a toy in 

its mouth. 

通过更多轮的迭代提高了在训练集上的精确度，减小损失值。但最重要的

是在测试集上测试才能更好地评价模型的描述能力的好坏。 

4.5.2 测试集描述生成结果 

训练好模型之后，对于测试图像的描述生成，第一种是基于采样的方法如

图 4-11。测试图像输入预训练 CNN 模型得到特征来初始化 LSTM 网络，若沿

用之前模型在训练和验证时的描述生成方法，从<start>标记开始，产生的词汇

表上的概率分布，采样条件概率最大的词汇作为预测的第一个词汇 y0，然后将
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其和隐藏状态一起作为下一个时间步上的输入，从而产生第二个预测词汇 y1，

依此类推，直到预测到<end>标记或者预测达到最大描述长度。由此即完成对测

试图像生成描述。 

 

图 4-11 描述生成示意图 

Figure 4-11 Illustration of image captioning 

这种方法很直观地体现了贪婪（greedy，或称贪心）的策略，但是明显的

问题是，我们希望能够得到能使产生描述序列整体条件概率最大，而上述基于

采样的方法通常情况下不能很好地做到这点。 

第二种方法是 beam search（集束搜索）的方法，定义 beam width（集束

宽）为𝑘，即在在任意时间步𝑡，我们使用已经生成的长度为𝑡的句子来生成新的

长度为𝑡 + 1的句子，每次只取所有组合中在条件概率分布最大的前𝑘个，直到

出现<end>结束标志或者长度达到最大描述长度。从最终的𝑘个描述集合中选择

条件概率最大作为最终描述，即： 

𝑆 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑆′

𝑝(𝑆′|𝐼) (4.7) 

4.5.3 评价指标结果 

但是对于模型整体性能的描述，使用人工打分的方式成本较高。为了使用

单一值来评价模型整体的描述好坏，本设计中使用了机器翻译中的 BLEU

（Bilingual evaluation understudy，双语评估替补）[45]作为评价指标，精度采用

修正 n-单位精确度（modified n-gram recession），其中的 n-gram 指一个语句中

连续 n 个词组成的片段。 

将测试集上全部生成的描述组成的语料库作为待评价（candidate）设为C，

图像的 ground truth 组成的语料库作为标准参考（reference）设为S。 
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对于一个生成的描述𝐶𝑖，与之对应的 ground truth 组成了一组参考描述Si =

{𝑠𝑖1, 𝑠𝑖2, . . . , 𝑠𝑖𝑚} ∈ 𝑆，令 n-grams 表示 n 个词汇组成的词组集合，𝑤𝑘为第 k 组可

能的 n-gram， Countk表示𝑤𝑘在待评价描述中出现的次数，同理Countk(sij)表示

𝑤𝑘在参考描述中出现的次数，因此整个语料库层面上的重合精度为： 

𝐶𝑃𝑛(𝐶, 𝑆) =
∑ ∑ 𝑚𝑖𝑛 (𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑘(𝑐𝑖), 𝑚𝑎𝑥𝑗∈𝑚𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑘(𝑠𝑖𝑗))𝑘𝑖

∑ ∑ 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑘(𝑐𝑖)𝑘𝑖

(4.8) 

进一步有： 

𝐵𝐿𝐸𝑈𝑁(𝐶, 𝑆) = 𝐵𝑃 ∗ 𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝑤𝑛𝑙𝑜𝑔

𝑁

𝑛=1

(𝐶𝑃𝑛)) (4.9) 

其中 BP（Brevity Penalty）是用于对生成描述长度比较短时对于式（4.8）影响

较大的惩罚项[45]， 

𝐵𝑃 = {
1 𝑙𝑠 < 𝑙𝑐

𝑒
1−

𝑙𝑠
𝑙𝑐 𝑙𝑠 ≥ 𝑙𝑐

(4.10) 

𝑙𝑐表示𝐶𝑖的长度，𝑙𝑠表示𝑆𝑖中长度和𝑙𝑐最接近的，其中 N 取 1，2，3，4，常数𝑤𝑛

取
1

𝑁
。 

在 Flick8k 上的训练得到的模型评价结果如下： 

表 4-4 在 Flickr8k 的评价结果 

Table 4-4 Results of metrics on the Flickr8k 

组 模型/方法 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 

实验组 

VGG+LSTM 0.2725 0.1539 0.0860 0.0458 

Inception V3+LSTM 0.4812 0.2949 0.1789 0.1060 

ResNet+LSTM 0.5075 0.3000 0.1757 0.0986 

综合最好 0.5075 0.3000 0.1789 0.1060 

对照组 

Tri5Sem[42] 0.48 - - - 

m-RNN[43] 0.5778 0.2751 0.2307 - 

MNLM[44][1] 0.51 - - - 

当前最好[1] 0.63 - - 0.277 

人类水平 0.70 - - 0.217 

其中 BLEU 的数值范围为 0 到 1 之间，越接近于 1 表明生成的描述和原本

的描述的契合度越高，模型的效果越好。在 BLEU 来看，实验组模型总体上达

到了中等的水平，在部分指标上超过了部分现有模型的效果，例如在 BLEU-1

上超过和接近了对照组研究中 Tri5Sem[42]和 m-RNN[43]方法得到的结果，在

BLEU-2 上超过了 m-RNN[43]。实验组模型横向比较，总体差距不是很大，但

是在部分参数上，例如实验组 2 和 3 的结果，虽然在 BLEU-1 和 BLEU-2 上，3
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均超过了 2，但 BLEU-3 和 BLEU-4，2 反而高过了 3，说明 BLEU 评价指标得

分 n-gram 取值之间，并非当模型在 n-gram 取值较小时的得分较高者，在 n-

gram 增大时得分依然较高。但所有模型的 BLEU 得分均与 n-gram 呈正相关，

原因在于 n-gram 越大时，对应的对句子的判定就越需要注重前后词汇的关联，

这也是和 BLEU 原理相契合的地方。此外，实验组模型距离当前最好水平以及

人类平均水平还有较大差距，说明模型还有较大改进的空间。 

运行时间效率对比结果：  

表 4-5 在 Flickr8r 模型时间效率评价结果 

Table 4-5 Runtime performance of models on the flickr8k 

时间效率 VGG16+LSTM InceptionV3+LSTM ResNet50+LSTM 

平均提取一张图像特征

用时 

41.8ms 46.1ms 37.4ms 

平均训练一轮用时（不

包含特征提取） 

981s 960s 976s 

平均描述一张图像时间

（不包括提取特征，一

张图生成五段描述） 

56.5s 56.2s 55.4s 

平均对一张图像生成一

段描述时间（不包括提

取特征 

11.4s 11.2s 11.1s 

对于从图像中提取特征，模型间的效率相差无几，并且都是毫秒级别的。

整个描述模型无论是训练还是测试时间效率的主要影响因素都在后面的语言模

型上。都采用 LSTM 作为语言模型的情况下，之所以训练时间结果相差较大，

可能的原因在于提取的特征维度不同，比如 VGG16 的是图像 4096 维的特征，

而 InceptionV3 和 ResNet50 提取的是 2048 维的特征。还有可能的原因在于

CPU 和 GPU 的状态，测试平台的状态同样对模型的时间效率有影响，所以应

当尽量保证在 CPU 和 GPU 没有其他多余的任务的情况下来测试和对比分析性

能。而对于图像生成描述而言，都是属于秒的量级，彼此之间的性能差异不算

很大，要提高图像描述模型的运算时间效率，可以通过提升实验平台运算性

能，例如采用多 GPU 并行计算；或者缩减图像特征量来减小运算量，例如将

4096 维特征缩减为 1024 维甚至更小；以及对网络层级和隐藏状态层，词汇嵌

入层等参数进行调整，这些都是理论上可行的方案。 

4.5.4 定性结果 

对于生成的描述，虽然我们可以通过抽样查看其语句是否和定义图像的内

容一致，对于单个句子而言，也可以通过比较生成的描述和其 ground truth 之间
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的相似度，例如余弦相似度来衡量两者之间的相关程度，但是对于一幅图像生

成的描述，可以称之为描述得很好的句子绝对不只有一种，也就是没有标准答

案。 

由于对于此类任务，人类具有天然的优势，采取人工来对生成的描述进行

打分。是可取的，通过部分抽样来人工打分，由此在测试集上生成的描述大体

上分成以下几个等级： 

1) 描述和图像内容几乎一致，且没有语法语义上的错误——优； 

 

图 4-12 描述为优 

Figure 4-12 Outstanding captioning 

2) 描述和图像主要内容大体一致，只在语法语义上有一些错误——良； 

 

图 4-13 描述为良 

Figure 4-13 Exceeds expectations captioning 

3) 描述和图像主要有明显不相符之处，语法语义上错误较少——及格； 
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图 4-14 描述为及格 

Figure 4-14 Acceptable captioning 

4) 描述和图像内容有很多不符之处，但在语义语法上错误较少或者没

有；或语法语义错误较多，内容略微相关——差； 

 

图 4-15 描述为差 

Figure 4-15  Poor captioning 

5) 描述和主体图像内容完全不符，或者还有语法语义上的错误——极

差。 

 

图 4-16 描述为极差 

Figure 4-16 Dreadful  captioning 
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4.5.5 开放式检测结果 

由此，使得“开放式”检测成为可能。 

 

图 4-17 “开放式”描述结果 

Figure 4-17 Open-world captioning 

对于数据集以外的图像，使用前文所述的处理方法，也能够得到预期的和

图像内容相关且可读懂的描述，但直观看来有些地方仍不够准确，比如男女性

区分不清，颜色表述失误，对象的动作表述失误等。有的描述结果则“匪夷所

思”，比如图 4-17 右下方的描述则“无中生有”认为空船上坐了一个人等等。

证明模型在泛化上还有很多提升的空间。 

4.6 本章小结（Summary） 

本章是本设计的研究重点。主要工作在于基于 LSTM 和几种经典的深度卷

积神经网络分别构建了几种图像描述模型，介绍了训练的细节，并对实验方法

软硬件平台，损失函数正则化方式方面进行了改进。对于测试，使用贪婪搜索

和 beam search 的方法来生成描述，采用机器翻译中的 BLEU 评价指标来定量评

价模型，结果显示部分模型指标超过了现有的某些模型，但在距离现有最好水

平以及人类水平还有一定差距。另外，还对比分析了模型之间的时间性能，得
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出了模型间的时间效率主要在于语言模型上的结论，并给出了影响假设和改进

措施。通过抽样还对对模型描述结果给出了定性评价，以及将模型应用于开放

式检测任务中，结果能够生成和目标任务相符的图像描述，部分结果差强人意

或者偏差很大，说明模型在泛化能力上还有相对较多的。 
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5 模型可视化和交互设计 
5 Visulization and Interations Design of Models 

5.1 引言（Introduction） 

上一章中，完成了对基于 LSTM 的多种描述模型从构建到训练再到测试分

析整个完整流程。本章将对模型的计算图可视化，交互式结果展示，特征可视

化等开展进一步的工作。 

 

5.2 基于 matplotlib 和 d3.js 的模型可视化（Model Visualization 

Based on matplotlib and d3.js） 

由于构建的模型本身的抽象性，不利于人的理解和对于其运行机制有直观

的理解，可视化毫无疑问可以是解决该问题的途径之一。用来可视化的方法有

很多，前几章中对于模型训练和生成的结果，在工程上使用 matplotlib 和 d3.js

（见附录 A）进行了结果的可视化以及初步的交互。 

例如使用 matplotlib 绘制训练 loss 曲线和精确度曲线等数学函数图像，以

及对图像经过卷积网络处理得到的中间各层的卷积特征可视化展示，例如，将

图 5-1 中经过 VGG 网络处理得到的各层特征图可视化展示为： 

 

图 5-1 基于 matplotlib 的卷积特征可视化 

Figure 5-1 Feature maps of a images shown by matplotlib 
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另外结合 d3.js，使得模型产生的结果不在局限于在 IDE 中打开和展示而可

以在浏览器中展示，同时增加了图表交互式的效果，以图 5-2 为例，为散点图

曲线中的每个端点增加了气泡标注来显示当前点迭代次数以及损失指，同时具

有还有图标的移动和缩放等功能。 

 

图 5-2 基于 d3.js 的图表可视化示例 

Figure 5-2 Illustration of the visualization of d3.js 

5.3 基于 Tensorboard 的模型可视化（Model Visualization Based 

on Tensorboard） 

对于描述模型结构的可视化，这里采用 Tesorflow[46]（见附录 A）中的

Tensorboard，进行了构建。得到的模型整体计算图如下： 
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图 5-3 基于 TensorBoard 的模型可视化 

Figure 5-3 Model virtualization Based on Tensorboard 

图中带箭头的线条代表了数据的流动，线条上的数字表明了数据的规模，

越宽的地方代表数据规模越大，箭头的方向代表了数据的流向。对应于第四章

中的 LSTM 描述模型的结构，其中的词汇嵌入层可视化如下： 
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图 5-4 词汇潜入层可视化结果 

Figure 5-4 Visualization of word embedding 

对于全连接层的可视化结果： 

 

图 5-5 全连接层的可视化结果 

Figure 5-5 Virtualization of dense layer 

对于其中的 LSTM 层的输入来源显示： 
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图 5-6 LSTM 输入可视化结果 

Figure 5-6 Visualization of showing inputs of LSTM 

整个训练过程的示意图： 

 

图 5-7 训练过程可视化示意图 

Figure 5-7 Illustration of training 

训练过程中 loss 的来源： 
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图 5-8 训练过程损失计算可视化示意图 

Figure 5-8 Illustration of showing inputs of loss 

训练过程中计算精确度的过程： 
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图 5-9 训练过程精确度计算可视化示意图 

Figure 5-9 Illustration of showing inputs of the calculation of accuracy 

5.4 本章小结（Summary） 

本章针对模型结构复杂抽象，不易理解和演示的问题。结合了若干种工程

技术和方法，对图像的训练和测试中间结果，模型的结构运行机理进行了可视

化方法的研究和实践。 
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6 将模型应用于工程之中以基于 Django 的 B/S 系统
为例 

6 Application of Image Captioning Model 

6.1 引言（Introduction） 

上一章节中完成了对于模型的可视化，本章中将以工程项目为驱动，来构

建基于图像描述原理和模型的应用系统，做到理论和实践相结合，以软件工程

的方法，构建基于 Django 的 B/S 端图像描述系统。 

6.2 基于 Django 的描述生成系统（Image Captioning 

Application Based on Django） 

6.2.1 需求分析和设计模式 

基于之前的工作，下面来构建图像描述生成应用系统，来使得模型能够被

更多地使用和访问，同时也相当提供了一种数据可视化的方案。整个 Image 

Captioning 系统的主要功能需求如下： 

数据集管理：对模型采用的数据集信息进行管理，包含数据集图像保存，

记录的增添，删除，修改，排序，搜索等功能。提供用户访问，交互友好的接

口； 

模型管理：包含模型的创建，保存，读取，训练，测试等。 

用户管理：一般应用系统必须的功能，包含用户的登录，注册，账户信息

维护增添，删除，修改，排序，搜索，找回，激活等功能。 

基础功能：富文本编辑，验证码生成，文件导入导出，安全性，等等。 

扩展功能：兼容性，移动设备支持，等等。 

基于以上需求，本设计构建了基于 Django（见附录 A.4）的在线描述生成

系统，将功能需求分解成为一个个的 APP 应用： 

Admin/xadmin: 后台管理子应用。 

Show2tell：ImageCaptioning 模型可视化展示和测试。 

Playground：ImageCaptioning 模型的在线训练和调试。 

Notebook：开发文档展示，程序文件下载，模型参数文件和源代码下载管

理等，可视作一个静态元素的博客子系统。 

Users：用户和用户操作管理，预留一些功能接口。 

具体来说，系统总体采用 MVT（model-view-template，模型-视图-模板）

分离的设计模式，Model 层负责所有数据的管理，包括数据集文件和信息，以
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及其余对象和操作的数据。View 层负责和用户交互，获取用户的请求以及和后

端模型层沟通。Template 即用以管理和返回用户可视的界面或提示。三层相互

独立，通过层间的接口函数相互调用和进行通信。 

6.2.2 Template 层设计 

Template 层具体到实现上，基于 HTML+JavaScript+Bootstrap 前端响应式框

架（见附录 A.4）创建出系统的若干功能界面。 

数据集查看：查看数据集的图像和描述信息。 

 

图 6-1 数据集前端展示示例 

Figure 6-1 Illustration of showing dataset to the frontend 

功能演示界面，用于对图像描述模型描述效果的呈现，以及提供请求的

API 接口，为未来可能的商业化应用打下一定基础。 
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图 6-2 图像描述结果前端展示 

Figure 6-2 Illustration of image captioning shown to the frontend 

原理呈现即需求中的 notebook 子应用：本质上是一个小型的博客子系统，

用于对于模型构建源代码，相关原理功能，用户文档手册，发布更新信息，提

供软件下载等功能进行呈现。 

 

图 6-3 子应用之 Notebook 

Figure 6-3 Notebook app of the project 

 

用户管理：包含用户登陆注册，验证激活，密码找回，留言板等相关功能

进行呈现。 

 

图 6-4 用户管理子应用示例之一的用户注册 

Figure 6-4 Illustration of user register of the User app 
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 后台管理子应用：其属于前后端的结合，如图 6-5 所示，管理员可以对于

所有用户，后端数据，前端页面元素，文件等进行包含增加删除，修改，筛

选，排序，导入，导出等一系列操作。 

 

图 6-5 控制台示意图 1 

Figure 6-5 Illustration 1 of the console 

 

图 6-6 控制台示意图 2 

Figure 6-6 Illustration 2 of the console 

6.2.3 数据表设计 

Model 层体现在本设计中体现为使用 MySQL 关系数据库来构建数据表，

定义数据表关键字段，键值间关系等，图 6-7 为应用系统部分数据表以及训练

数据存储记录。 
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图 6-7 项目模型层中的部分数据表 

Figure 6-7 Some tables of the Model in the project 

其中的代表性数据表如下： 

表 6-1 图像描述关系表 

Table 6-1Table of image captioning 

字段名称 字段类型 字段长度 字段意义 

id int 11 记录 ID 

index_to_image int 11 图片索引 

url varchar 250 远程链接 

local_url varchar 200 本地链接 

img_type varchar 20 图像类型 

ground_truth_1 varchar 200 真实描述 1 

ground_truth_2 varchar 200 真实描述 2 

ground_truth_3 varchar 200 真实描述 3 

ground_truth_4 varchar 200 真实描述 4 

ground_truth_5 varchar 200 真实描述 5 

caption_beam_1 varchar 200 生成描述 1 

sentence_bleu_1 double 0 描述 1 对于 gt1~5

的 blue-1 得分 

caption_beam_2 varchar 200 生成描述 2 

sentence_bleu_2 double 0 描述 2 对于 gt1~5

的 blue-1 得分 

caption_beam_3 varchar 200 生成描述 3 
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sentence_bleu_3 double 0 描述 3 对于 gt1~5

的 blue-1 得分 

caption_beam_4 varchar 200 生成描述 4 

sentence_bleu_4 double 0 描述 4 对于 gt1~5

的 blue-1 得分 

caption_beam_5 varchar 200 生成描述 5 

sentence_bleu_5 double 0 描述 5 对于 gt1~5

的 blue-1 得分 

 

6.2.4 View 层重构和移植 

所有的代码逻辑都是在 View 层中进行的。将前文所述图像描述模型的

Python 逻辑封装重构然到 Django 项目中创建的函数接口中，设置不同的 url 即

对应的 view，在接口中处理包含 ImageCaptioning 模型的构建和训练，数据库

存取等全部操作，通过返回 render 对象和 json 或者字典数据，从而使得前端更

新显示。 

6.2.5 系统部署运行 

系统部署即让整个系统运行在远程主机或者云服务器上，从而实现随时随

地访问，这也是本模型系统使用 B/S 结构的原因，其具体原理和技术如图 6-8

所示，不属于本文的主体内容，参见附录 A.4。 

 

图 6-8 项目部署上线 

Figure 6-8 Deployment of the project 

部署成功后的系统如图 6-9 所示。 



@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

6 将模型应用于工程之中以基于 Django 的 B/S 系统为例 

57 

 

 

图 6-9 项目在线运行 

Figure 6-9 Project on the cloud 

6.2.6 系统发布 

系统部署上线之后，经过运行测试，功能调试达到足够可用，随后对系统

进行发布上线。部分结果如下： 

 

图 6-10 部分数据集和结果 

Figure 6-10 Part of datasets and results 
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图 6-11 数据集和结果记录示意 

Figure 6-11 Illustration of one image record 

6.3 本章小结（Summary） 

本章对于图像描述在工程中的需求进行了详细分析，基于多种工程技术以

将原理和模型应用于在线 B/S 架构的图像描述应用为目标，采用多种工程技

术，如 Django, Bootstrap, HTML, JS 等，采用 MVT 设计模式，构建起了完整的

图像描述应用系统部署上线并成功发布，将理论和模型推进到具体的应用中。

并且以应用来反推和倒逼模型和原理的改进。 
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7 结论和展望 
7 Conclusions and future works 

7.1 结论（Conclusions） 

本设计的重点工作在于采用自顶而下的方法，基于 LSTM 和深度卷积神经

网络，结合几种经典的卷积网络（VGG, GoogLeNet 和 ResNet）构建了的端到

端的神经网络图像描述模型，能够从输入图像中生成和图像内容相关且可读懂

的自然语言描述。模型采用深度卷积神经网络作为编码器从图像中提取特征，

传递到随后的 LSTM 解码器中来生成描述，属于 CNN+RNN 的 NIC（Neural 

Image Caption）结构。使用随机梯度下降算法，通过最小化负对数似然损失函

数来训练模型。BLEU 作为模型生成描述的评价指标的实验结果表明本设计的

模型的描述水平在部分指标上超过部分现有模型，描述能力总体处于中等水

平，但是在部分指标上距离目前最新研究成果以及人类水平还有较大差距。以

上述多种模型的对比实验结果表明，模型间的主要时间性能差异来自于后者的

语言模型，而描述性能的对比评价，由于实验数据集很运算量较为巨大，实验

平台计算能力有限，部分结果没出算出，期待后期能够进一步对已完成的部分

加以改进和测试，以获得更好的描述结果。此外，也基于标准 RNN 构建了图像

描述，在小样本和大样本上测试的结果显示后者同样可以产生自然语言的描

述。另外，还搭建基于 B/S 的在线图像自动描述系统。 

7.2 展望（Future works） 

虽然本设计取得了一些工作和结果但仍任存在许多不足之处，例如在本设

计中模型评价指标过于单一，后期将采用更多的评价，并对构建的多种模型进

行对比，发现性能差别和影响因素之所在。对于模型防止过拟合正则化以及欠

拟合的训练调试方法还需要进一步研究和改进。此外还有很重要的一点，由于

使用的数据集均是基于英文的，而中文作为世界使用人口最多的语言，毫无疑

问是英文之外值得去扩展的维度。 
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翻译译文 

DenseCap: 针对密集描述的全卷积定位网络 
Justin Johnson*0, Andrej Karpathy*0, Li Fei-Fei 

斯坦福大学，计算机科学系 

{jcjohns, karpathy, feifeili}@cs.stanford.edu 

 
摘要 

 

我们引入了密集描述问题，其需

要一个计算机视觉系统对图像中蕴含

显著信息的多区域进行定位并使用自

然语言来描述。密集描述问题包含对

象检测*1 和图像描述，以往的对象检

测只对检测到的对象生成一个单词，

而图像描述则只针对完整的一幅图像

生成描述。为了让定位和描述任务同

时进行，我们提出了一种全卷积定位

网络（Fully Convolutional Localization 

Network, FCLN）架构，它不需要额

外的区域提议仅通过一个单一且有效

的前向传播就能完成对一幅图像的处

理，并通过单一的优化来端到端地训

练。这种网络构架由卷积神经网络，

一种全新的稠密定位层，和用来生成

标记序列的循环神经网络语言模型共

同构成。我们在包含 94,000 张图像，

4,100,000 段标定区域上描述的视觉基

因组数据集（Visual Genome dataset）

上评价了我们的网络模型。通过对比

发现，我们的模型无论是在描述生成

还是图像检索，速度还是精确度，都

比作为基准模型的目前最好的模型性

能和结果还要优异。 

 

1. 绪论 

得益于人类对于视觉场景强大的

语义理解能力，对于一幅图像我们可

以轻而易举地指出和描述上面所有元

素的各个方面。人们不知不觉或多或

少都发挥了这种天赋，然而这项能力

对于即使是目前最先进的计算机视觉

识别系统而言也是一项挑战。在过去

的几年中，图像分类问题取得了重大

进展[39,26,53,45]，成功为每幅图像都

分配了一个标记。随后的工作朝着两

个垂直的方向快速推进：其一，对象

检测进展迅猛，[40,14,46]的模型已能

够有效地识别和标记图像中的多个显

著区域；其二，[3,32,21,49,51,8,4]中

图像描述问题的最新进展表明，已将

标记空间从固定的类别集合扩展为能

够表达更丰富含义的词汇序列。 

虽然在标记的密集程度和复杂程

度这两个方面进展令人振奋，但是它

们是分立的。本文的工作向前迈进了

一步，将这两个相互关联的方向整合

到一个共同的构架之中。首先，我们

引入了密集描述问题（如图 1），其需

要一个模型来预测一幅图像不同的区

域来产生一组描述。 
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图 1 我们提出使用一个模型来解决密集描

述问题（右下），通过一个单一的流程就能

对图像生成兼具多样性和复杂性的注释。 

当所有的目标（target）标记中一

个词时，对象检测因而被恢复到一个

特殊的状态。而当所有的图像区域中

有一个延展（span）为完整图像大小

的区域时，图像描述被恢复为一个特

殊的状态。 

此外，我们为密集描述问题创建

了全卷积定位网络（Fully 

Convolutional Localization Network, 

FCLN）。我们的模型受到近期关于图

像描述研究[49,21,32,8,4]中由卷积神

经网络和循环神经网络语言模型组合

和而成模型的启发。但就对象检测上

的工作[38]，我们的第二个最重要的

贡献是引入了一个稠密定位层。就稠

密定位层整体，它完全可分离的，可

以被嵌入到任何处理图像的神经网络

中，以实现区域这一级上的训练和预

测。就定位层内部，其首先来预测图

像的一系列区域，然后使用双线性插

值[19,16]平滑地裁剪每个区域的激

活。 

我们的模型在大规模视觉基因组

数据集（large-scalle Visual Genome 

dataset）上进行评估，数据集包含

94,000 个图像和 4,100,000 个区域描

述。结果表明和先前最好水平相比，

我们模型无论在测试性能还是速度都

更胜一筹。 

我们公开我们的代码和数据，以

支持密集描述任务的取得更进一步的

发展。 

 

2. 相关工作 

我们的工作借鉴了近期在对象检

测，图像描述，和软空间注意力

（soft spatial attention）方面的工作，

从而使得后续（downstream）处理图

像特定区域成为可能。 

对象检测*1（Object Detection） 

我们的核心视觉处理模块是一个

卷积神经网络（CNN）[29,26]，由于

模型功能的强大，其俨然已经成为视

觉识别问题中宠儿 [39]。R-CNN[14]

首次被运用到密集预测问题上，其对

于特定图像不同区域的处理是分别进

行的。后续的研究集中解决如何让

CNN 在单一的前向传播来处理所有的

边界[17,13]以及通过直接预测要么在

图像坐标系中要么在全卷积中的边界

方框来消除显式的求导，属于位置无

关的设置[40,38,37]。[38]Ren 等人的

研究工作和我们的方法最相关，其创

建了一个区域提议网络（region 

proposal network, RPN），从锚定点回

归到感兴趣的区域。但是，他们采用

4 步优化流程，而我们的方法不需要

其中训练的流程。另外，我们用一种

不同的空间软注意力机制[19,16]替代
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他们的 RoI 池机制。特别是，这一改

进使我们能够在区域提议网络进行反

向传播并训练整个模型。 

图像描述（Image Captioning） 

针对用自然语言描述图像的问

题，[1,27,12,34,42,43,28,20]提出了几

种具有开创性的方法。更新的基于神

经网络的方法已经采用循环神经网络

（RNNs）[50,18]作为生成描述的核心

构件。这些模型早先被用于语言建模

[2,15,33,44]，它们以能很好地学习到

长期交互而著称[22]。几种近期的图

像描述方法[32,21,49,8,4,24,11]依赖于

在图像信息条件下的 RNN 语言模型

和可能软注意力机制[51,5]的组合。与

我们的工作类似，Karpathy 和 Fei-Fei 

Li[21]在区域上运行图像描述模型，

但他们没有处理在一个模型中同时检

测和描述这个共同问题。我们的模型

是端到端的，并且以这样的方式设

计，即每个区域的预测都是全局图像

上下文的函数，在后文可以看到这样

会带来更好的性能和表现。最后，受

[48,7,3]图像描述问题中指标的启发，

我们为密集描述问题创建了评价指

标。 

 

3. 模型 
概览 

我们的目标是设计一个对处理图

像每个有显著信息的区域进行定位同

时用自然语言进行描述的体系结构。

面临的首要挑战是开发支持通过单一

步骤优化的端到端训练的模型，并要

兼具训练和预测的高效性。我们提出

的架构（参见图 2）借鉴了近期有关

对象检测，图像描述和软空间注意力

的工作中的构件，这些构建均满足自

身的约束条件。 

在第 3.1 节中。我们首先介绍我

们模型的组成部分。然后在第 3.2 和

3.3 节，我们着重介绍损失函数，以

及训练和预测中的细节。 

3.1 模型架构 

3.1.1 卷积网络 

我们使用 VGG-16 架构[41]，因

为其在[39]中代表当前的最好水平。

VGG-16 由 13 层 3×3 卷积层和 5 个

2×2 最大汇聚层*5 组合而成。我们去

掉了了最后的汇聚层，因此输入一张

图像所表示为的3 × 𝑊 × 𝐻的张量，

处理得到一个𝐶 × 𝑊′ × 𝐻′的特征张

量，其中C =  512，𝑊′ = [
𝑊

16
]和

𝐻′ = [
𝐻

16
]。网络在图像上一组均匀的

位置进行采样并被编码输出，来作为

到定位层的输入。 

 

3.1.2 全卷积定位层 

定位层接收激活值形成的输入张

量，确定感兴趣的空间区域并平滑地

从每个区域提取固定大小的表示。我

们的方法是基于 Faster R-CNN [38]的

工作，不同之处在于我们用双线性插

值[19]取代了它们的 RoI 汇聚机制

[13]，从而使得我们的模型能通过预

测区域的坐标反向传播梯度。这种修

改意味着预测相互杂糅抑或是边界不

固定区域而不是使用方框状区域的可
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能性[19]，我们将在未来对这方面进

行延伸。 

输入/输出 

定位层接受大小为𝐶 × 𝑊′ × 𝐻′的

激活张量。然后它在内部选择感兴趣

的 B 区域并返回三个输出张量，从而

给出关于这些区域的信息： 

1.区域坐标：大小为 B×4 的矩

阵，给出每个输出区域的边界方框坐

标。 

2.区域得分：长度为 B 的向量，

给出每个输出区域的置信度分数。具

有高置信度分数的区域更可能对应于

图像的真相（ground truth）区域。 

3.区域特征：形状𝐵 × 𝐶 × 𝑋 × 𝑌

的张量，给出输出区域的特征;表示为

C 维𝑋 × 𝑌网格特征。 

 

 

卷积锚定点 

与 Fast R-CNN 类似[38]，我们的定位

层通过回归来自一组平移不变锚定点

的偏移来预测区域提议。特别是，我

们将输入特征的𝑊′ × 𝐻网格中的每个

点投影回𝑊 × 𝐻图像平面，并且以这

个投影点为中心的不同长宽比的k个

锚定方框*2（anchor box）。对于这些k

个锚定方框中的每个，定位层都会预

测一个置信度分数和四个从锚定点回

归到预测方框坐标间的标量，这些是

通过对输入特征图使用 256 个滤波器

*6 的 3×3 卷积进而通过校正的线性非

线性激活函数*4 和 5 千个滤波器的 1

×1 卷积计算得到的。结果是规格为

5𝑘 × 𝑊′ × 𝐻′的张量，其中包含所有

锚定点的分数和偏移量。 

 

 

 

图 2 模型概览。输入图像首先经过 CNN 的处理。定位层来处理边界并使用双线性插值来平

滑地提取一个批次的对应激活值。这些区域再经过全卷积定位网络的处理和一个 RNN 语言

模型来生成描述。整个模型通过梯度下降来端到端的训练。 
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方框*2 回归 

我们采用[13]的参数化方法，从

锚定点向提议区域回归。给定一个中

心为(𝑥𝑎, 𝑦𝑎)，宽度wa和高度ha的锚方

框，给定归一化偏移和对数空间缩放

变换，模型来预测标量

(𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑡𝑤, 𝑡ℎ)，设输出区域中心(𝑥, 𝑦)

和形状(𝑤, ℎ)，则有： 

𝑥 = 𝑥𝑎 + 𝑡𝑥𝑤𝑎        𝑦 = 𝑦𝑎 + 𝑡𝑦ℎ𝑎 (1) 

𝑤 = 𝑤𝑎𝑒𝑥𝑝(𝑡𝑤)        ℎ = ℎ𝑎𝑒𝑥𝑝(ℎ𝑤)(2) 

注意，由于 L2 正则化项，可以

防止方框漂离锚定点太远。 

方框采样 

处理一个典型的图像，W =

 720，H = 540，有k =  12个锚定方

框，进而产生17,280个区域提议。由

于为所有提议运行识别网络和语言模

型的成本过高，因此有必要对它们进

行子采样。 

在训练时，我们遵照[38]的方法

并采样B =  256个方框的小批

（minibatch），其中至多B /2个正区域

其余为负区域。如果一个区域和某个

ground truth 区域重合相交

（intersection over unoin, IoU）至少达

到0.7就认为该区域为正的。相反，一

个区域和所有的 ground truth 区域的

IoU < 0.3，就认为该区域是负的。我

们的采样的 minibatch 样本包含BP ≤

B / 2个正区域和BN =  B − BP负片区

域，要求均匀取样，不分别从全是正

的区和全是负的片区域取代。 

对于测试，我们基于预测的提议

置信度使用贪婪非最大抑制（non-

maximum, NMS）来选择B =  300个

最可信的提议。 

采样提议的坐标和置信度分别保

存于到形状B × 4和B的张量中，并作

为定位层的输出。 

双线性插值 

采样后，我们留下了不同尺寸和

长宽比的区域提议。为了与全连接的

识别网络和 RNN 语言模型进行交

互，我们必须为每个大小可变的区域

提议提取一个固定大小的特征向量表

示。 

为了解决这个问题，Fast R-CNN 

[13]提出了一个 RoI 汇聚*5 层，其中

每个区域提议被投影到卷积特征的

𝑊′ × 𝐻′网格上，并且被划分成与像

素边界对齐粗的X × Y网格 。特征在

每个网格单元内是最大汇聚的，从而

输出特征的X × Y网格。 

RoI 汇聚层是一个两输入的函

数，输入分别是卷积特征和区域提议

坐标。梯度可以从输出特征反向传播

到输入特征，但是无法反向传播到输

入提议坐标。为了克服其这个局限

性，我们用双线性插值替换了 RoI 汇

聚层[16,19]。 

具体而言，给定形状𝐶 × 𝑊′ × 𝐻′

的输入特征图U和一个区域提议，我

们内插 U 的特征以产生形状C × X ×Y

的输出特征图V。在将区域提议投影

到U之后，我们遵循[19]方法来计算形

状X × Y × 2的采样网格 G，将 V 的每

个元素与实值坐标关联到 U。如果

Gi,j = (𝑥𝑖,𝑗, 𝑦𝑖,𝑗)，那么V𝑐,𝑖,𝑗应该等于在
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(c, 𝑥𝑖,𝑗 , y𝑖)处的U。然而，由于

(𝑥𝑖,𝑗 , 𝑦𝑖,𝑗)是实值的，因此我们将采样

核 k 与 set 进行卷积 

𝑉𝑐,𝑖,𝑗 = ∑ ∑ 𝑈𝑐,𝑖′,𝑗′𝑘(𝑖′ − 𝑥𝑖,𝑗)𝑘(𝑗′ − 𝑦𝑖,𝑗)

𝐻

𝑗′=1

𝑊

𝑖′=1

(3) 

我们使用双线性采样，对应的核

𝑘(𝑑) +  𝑚𝑎𝑥(0,1 − |𝑑|)。采样网格是

一个关于提议坐标的线性函数，因此

可以将梯度向后传播到预测区域提议

坐标。运行双线性插值为所有采样区

域提取特征，形成张量形状为B × C ×

X × Y，从而作为定位层的最终输出。 

3.1.3 识别网络 

识别网络是一个全连接的神经网

络，处理来自定位层的区域特征。将

每个区域的特征展成一个向量并传入

到两个全连接层，每个层都使用校正

线性处理单元*4 和 Dropout 正则化。

对于每个区域，产生了维度D =

 4096的编码，其紧凑地编码区域的

视觉外观。将所有正区域的编码收集

到形状为B × D的矩阵中，并传递给

RNN 语言模型。 

此外，我们允许识别网络再次提

供一个改善每个提议区域的置信度和

区域的机会。对每个区域提议的识别

网络输出一个最终的标量置信度，以

及四个来编码最终空间偏移量的标

量。这两项输出是从对于每个区域 D

维编码线性变换计算得到的。最终的

方框使用与第 3.1.2 节相同的参数化

来回归。 

3.1.4 RNN 语言模型 

根据[32,21,49,8,4]所做的工作，

我们使用区域编码来调节 RNN 语言

模型[15,33,44]。具体而言，给定一个

标记化的序列s1, . . . , sT，传递给 RNN

的是长度为T + 2的词汇向量

𝑥−1, 𝑥0, . . . , 𝑥𝑇，其中𝑥−1 = 𝐶𝑁𝑁(𝐼)是

经过 CNN 处理的区域编码再通过一

个线性层和紧接着的 ReLu 非线性层

的处理结果，𝑥0对应于一个特殊的

<START>标记，𝑥𝑡对应于标记化后的

序列中的𝑠𝑡，其中t = 1, . . . , T。RNN

计算一个隐藏状态ℎ𝑡组成的序列，输

出𝑦𝑡组成的向量，计算方法为𝑦𝑡 =

𝑓(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡)（我们使用的是长短期记

忆网络 LSTM[18]的循环方式）。输出

向量𝑦𝑡，大小为|𝑉| + 1，其中 V 表示

标记化的词汇表，额外的这个 1 表示

一个特殊的<END>标记。向量𝑦𝑡上的

损失函数使用的是平均交叉熵损失函

数，其中在t = 0, . . . , T − 1上的目标输

出是st+1，在t = T上的目标输出是

<END>标记。向量𝑦−1是缺省的。我

们的标记和隐藏层的大小都是 512。 

在测试时我们给予 RNN 以代表

视觉信息的𝑥−1。在每个时间步，我

们采样最有可能的下一个标记作为本

时间步的输出，并在下一个时间步将

其作为 RNN 的输入，重复该过程直

到采样特殊的<END>标记。 

3.2 损失函数 

在训练期间我们的 ground truth

包括为正值的方框和描述。我们的模

型预测了采样区域的位置和置信度两

次：一次是在定位层，另一次在识别
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网络中。我们对采样的正值和负值区

域进行训练的置信度使用二元逻辑损

失。对于方框回归，我们在变换坐标

空间中使用类似于[38]平滑的 L1 损

失。我们的损失函数中的第五项是语

言模型的后续阶段的交叉熵项。 

我们通过 RNN 中的批量大小和

序列长度对所有损失函数进行归一

化。我们尝试和找到了这些对结果有

贡献项权重的有效设置，发现合理的

设置是将前四个项权重设置为 0.1，

用于描述的项权重设为 1.0。 

3.3 训练和优化 

我们通过单一流程的优化对整个

模型进行端到端的训练。我们用

ImageNet [39]上预先训练的权重对

CNN 进行初始化，并且初始化的其他

权重为设置为标准差为 0.01 的高斯分

布。我们使用动量为 0.9 的随机梯度

下降来训练卷积网络的权重，使用

Adam[23]来训练卷积网络的其他组

件。我们使用1 × 10−6的学习率。并

设置𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.99。在一轮的

训练后，我们开始对 CNN 的层进行

调试，为了提高效率，我们不调整网

络的前四个卷积层。我们的训练批次

包含一幅图像，经过了调整，更长的

边有 720 个像素。我们的实现使用了

Torch7 [6]和[36]。一个小批次在 Titan 

X GPU 运行约为 300ms 在其上并对该

模型进行为期约三天的训练达到收

敛。 

 

 

4. 实验 
数据集 

现有的图像和自然语言相关的数

据集，要么只包括完整图像描述[3，

52]，要么只有对于图像区域的简单词

汇，不足以提供对于区域的描述

[35]。我们在视觉基因组（VG）区域

描述数据集[25]*8 上开展了我们的实

验。我们使用的版本包含 94,313 张图

片和 4,100,413 片段文字（平均每张

图像 43.5 段），每个描述都对应到图

像的一个区域。图片来自 MS COCO

和 YFCC100M [47]数据集，在亚马逊

众包平台由人工在图像上绘制边界方

框并用文本描述其内容。来自数据集

的示例描述如“cats play with toys 

hanging from a perch 猫玩悬挂在栖木

上的玩具”，“新闻报纸散布在桌子上

newspapers are scattered across a 

table”，“ woman pouring wine into a 

glass 女人倒酒入玻璃杯“，“mane of 

a zebra 斑马的鬃毛”,“red light 红

灯”等。 

预处理 

我们将出现次数少于 15 的词汇

用一个特殊的<UNK>标记，得到一个

有 10497 个词的词汇表。我们删除诸

如“there is...”“this seems to be a”的

引用短语。为了提高效率，我们丢弃

超过 10 个单词的所有注释（占到总

注释的 7％）。同时，我们还丢弃了所

有少于 20 个或超过 50 个注释的图

像，以减少每个图像区域数量的变

化。剩下 87,398 张图片;作为验证和
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测试集各分配到 5000 张，其余的用

于训练。 

为了测试评估，我们还通过将重

叠的方框合并到具有多个参考描述的

单个方框中对验证/ 测试中的 ground 

truth 区域进行预处理。对于每幅图

像，我们迭代地选择具有最大数量的

重叠方框的方框（基于阈值为 0.7 的

IoU），并将它们合并（通过取平均

值）到具有多个参考描述的单个方框

中。随后对着每组图像重复这个过

程。 

 

 

图 3.我们的模型在测试图像上生成的描述以及定位示例。我们返回最高置信度的前若干个预

测。在底部我们增加了一些和完整图像 RNN 生成结果进行对比的信息。 

 

4.1 密集描述 

在密集描述问题中，模型会接收

一幅图像并生成一组区域，每个区域

都用一个置信度和一个描述进行注

释。 

评价指标 

直观上，我们希望我们的模型既

能产生良好的定位预测（如在对象检

测中那样）又能进行准确的描述（如

在图像描述中那样）。受对象检测

[10,30]和图像描述[48]中的评估指标

的启发，我们建议在定位和语言准确

度评价上，将定位评价指标和语言查

准率评价指标的各自的阈值范围二者

交叉测量来平均查准率（AP）的平均

值。 

对于定位，我们使用交集

（IoU）阈值为 0.3，0.4，0.5，0.6，

0.7。对于语言，我们使用 METEOR

得分阈值为 0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 

025。之所以采用 METEOR，是因为

这个度量当用以作为参考的数量很少

时被认为与人类的评判方式最为相关

的 [48]。我们测量交叉组合这两种阈

值设置的平均查准率（Average 
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Precesion），并得到平均查准率的平均

值（mean AP）。 

为了得出预测描述在关于语言生

成上的精确度而不关心描述位置的所

在，我们将每个测试图像上的 ground 

truth 描述整合为一个参考的包（bag, 

之所以是包而不是集合 set，区别在于

可以有重复元素，而集合中没有重复

元素），从而得到了预测描述相对于

参考的评价值，而不用考虑它们的空

间位置。 

基准模型 

和 Karpathy 和 Fei-Fei Li 在[21]中

类似，我们只在一个个相互独立，不

定大小的区域上训练图像描述模型

（不包括定位层）。我们把这种方法

称之为区域 RNN 模型。为了分析在

完整图像训练和在区域上进行对描述

训练的不同之处，我们基于 MS 

COCO 数据集构建了相同的模型（完

整图像 RNN 模型）对于完整图像和

描述进行了的训练。 

 

表 1.我们是在 5000 张图像上评价密集描述模型的。语言评价指标使用的是 METEOR(得分

越高越好)，我们的密集描述评价指标是平均查准率（Average Precision，AP，越高越好），

测试图像规格为 720x600，区域提议数量设定为 300 个，在 Titan X GPU 上处理结果单位为

毫秒（ms, 越小越好）。EB, RPN, GT 分别代表 Edgeboxes[54], 区域提议网络 Region Proposal 

Network[38]和真相 ground truth 方框。GT 列下的斜体代表最佳位置上限。 

 

在测试时，我们考虑三个区域提

议的来源。首先，建立一个上界，对

ground truth 方框（GT）上的模型进

行评估。其次，我们使用和[21]类似

的额外区域提议的方法为每个测试图

像提取 300 个方框。因其优异的性能

和速度我们使用 EdgeBoxes[54]

（EB）。最终 EdgeBoxes 已被调试到

能对对于检测对象有较高的召回率，

然而我们的区域数据中包含很多不同

的注释，包括一堆各种的对象，等

等，乱七八糟。因此，作为测试时区

域的第三个来源，我们沿袭了 Faster 

R-CNN [38]的做法，在 VG 区域数据

上训练了一个独立的区域提议网络

（RPN）。和训练我们全部网络相

同，只不过是没有 RNN 语言生成模

型那部分。 

作为最后一个基准对比模型，我

们重现了 Fast R-CNN [13]模型，其中

训练期间的区域提议被修改为

EdgeBoxes 而不是由模型（在 EB 上

的 FCLN）来预测。实验结果如表

1。我们现在重点介绍我们主要的系

列成果*9。 

区域和图像级别统计之间的差异 

观察表 1 的第一行,区域 RNN 模

型在 METEOR 中获得了一致的更显



@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

翻译部分 

82 

 

著的结果，表明区域和图像层面上语

言统计数据的差异。注意，这些模型

在几乎相同的图像上进行了训练，但

其中一个模型是整幅图像描述，另一

个模型是区域描述。不过，尽管语言

模型有所不同，但这两种模式在最终

指标上的表现相差无几。 

RPN 优于外部区域提议 

在所有情况下，当使用 RPN 网络而

不是 EB 区域时，我们都会获得性能

提升。唯一的例外出现在 FCLN 模型

仅在 EB 方框上进行训练的情况。我

们的假设是，这反映了人们对图像的

区域进行注解的倾向超过了对于区域

中包含物体进行注解的倾向。RPN 网

络可以从原始数据中学习这些分布，

而 EdgeBoxes 方法设计之初衷即在于

检测对象上获得高召回率。尤其要注

意的是，这也使得我们的模型

（FCLN）优于在 EB 基准上的

FCLN，这是后者在训练期间（5.24 

对比 4.88, 5.39 对比 3.21）仅限于

EdgeBoxes 造成的。尽管他们的与定

位无关的得分和我们的结果势均力

敌，但这表明我们的模型由于更好的

定位从而获得了提升。最后值得注意

的是，在 RPN 方框上评价指标显

示，FCLN 在 EB 模型上的性能有明

显下降，也表明 EB 方框具有特定的

视觉统计数据，并且 RPN 框可对于

EB 模型上 FCLN 出现了超采样。 

 

图 2.图像检索实验结果 

 

图 4.使用我们的密集描述模型得到的检索结果示例 
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我们的模型优于分别的区域描述 

我们的最终模型性能如表 1 的 RPN

列下面所示，特别值得注意的是，其

中 5.39 这一个单元格，我们的结果来

源于我们完整的联合模型，而不是我

们的为了评价而训练的独立的区域提

议网络（RPN）。即使区域模型是在

RPN 提议中评价的，我们模型的表现

也比区域 RNN 模型高很多（5.93 对

比 4.26）。我们将这种改进归因于这

样一个事实，即我们的模型可以利用

测试区域之外的上下文中的视觉信

息。 

 

定性结果 

图 3 中展示了对于密集描述我们

模型的示例预测。该模型会准确地对

区域生成丰富片段描述并进行标记。

例如，如图 3 中，大象的几个部分正

确接地并被描述（“trunk of an 

elephant 大象的鼻子”，“ elephant is 

standing 大象站着”，以及“leg of an 

elephant 大象的腿”）。对于示例中的

飞机也是如此，例如尾翼（tail），引

擎（engine,），雷达罩（nose）和舷窗

（window）都被正确地标定和描述出

来了。常见的失败情况包括重复检测

（例如，大象被描述为站立两次）。 

 

图 5“开放式”*7 检测的结果示例 

运行评价 

我们的模型在测试的时间效率上

很高：720×600 图像在 240 ms 内完

成了处理。这包括运行 CNN，计算 B 

= 300 个区域提议，并从每个区域的

语言模型中采样。 

表 1（右）显示了我们模型的测

试时运行时间性能和基于 Edge Box

的基准模型的比较结果。区域 RNN

是其中最慢的，因为它用 CNN 的在

一个独立的前向传播来处理每个区域;

运行时间为 3170ms，比我们的方法慢

13 倍以上。 

在 CNN 的单向前向传播后，基

于 EB 的 FCLN 提取所有区域的特

征。它的运行时间受 EdgeBoxes 影

响，并且它比我们的方法慢约 1.5

倍。 

我们的方法需要 88ms 来计算区

域提议，其中将近 80ms 用于运行



@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

翻译部分 

84 

 

NMS 以在定位层中进行二次采样。通

过减少提议数量可以将这个时间大大

缩减：使用 100 个区域的提议将我们

的总运行时间减少到 166ms。 

4.2 使用区域和描述进行图像检

索 

除了生成新的描述之外，我们的

密集描述模型支持使用自然语言查询

来检索图像，并且可以将这些查询定

位在检索的图像中。在正确检索图

像，文本查询准确地定位问题上，我

们的对模型进行了测评。 

实验设计 

我们使用来自 VG 测试集的 1000

个随机图像进行本实验。我们通过重

复采样来自某个图像的四个随机描述

生成 100 个测试查询，以期望该模型

能够正确检索每个查询的源图像。 

评价 

为了评估检索得到的排名，我们

显示正确的源图像出现在前 k, k ∈

{1,5,10}个位置的查询分数（即在 k 处

得召回率）以及正确图像出现在所有

查询的结果中的动态排名。 

为了评价定位，对于每个查询描

述，我们从得到的根据描述的采样结

果中，检查图像和对应 ground truth

边界方框，计算该 ground truth 方框

和模型预测的描述对应方框之间的

IoU。接着我们显示查询描述重叠超

过阈值t，t ∈ {0.1,0.3,0.5}的分数（在

t 处的召回率）以及所有查询动态的

IoU。 

模型 

我们将整个模型得到检索排名结

果和定位性能指标结果与第 4.1 节中

的基准模型得到的结果进行比较。 

对于在 MS COCO 上训练的完整

图像 RNN 模型，我们计算从完整图

像生成每个查询描述的概率，并按照

查询描述中的平均概率对测试图像进

行排名。由于不会定位描述，我们只

评价其排名结果。 

完整图像 RNN 和区域 RNN 方法

分别在全部的 MS COCO 数据集图像

和 VG 数据集 ground truth 区域上进行

训练。在任何一种情况下，对于每个

查询和测试图像，我们使用 EdgeBox

生成 100 个区域提议，并且为每个查

询描述和区域提议计算从区域生成查

询描述的概率。查询描述若和提议最

大概率相符，则对应的一对区域-描述

按照平均概率被排序。 

完整的 FCLN 模型的处理过程和

上述类似，但使用来自定位层前 100

个提议而不是 EdgeBoxes 提议。 

讨论 

图 4 显示了 ground truth 真实图

像，描述这些图像的查询短语以及使

用我们的模型从这些查询中检索到的

图像的示例。 

我们的模型能够定位小物体

（“hand of the clock 时钟指针”，

“ logo with red letters 带红色字母的

标志”），物体某部分（“black seat on 

bike 自行车上的黑色座椅”，

“ chrome exhaust pipe 镀铬排气

管”），人（“man is wet 一个人身上打
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湿了”）和一些行动（“man playing 

tennis outside 一个人在室外打网

球”）。 

表 2 显示了我们的模型与基准模

型进行比较的定量结果。完整图像

RNN 模型的相对表现较差，可能是其

训练和测试分布之间的统计数据不匹

配造成的：该模型是在完整图像上进

行训练的，但在测试实验中，它必须

将区域级的描述与整个图像进行匹配

（完整图像 RNN）或者对于图像的区

域进行处理（EB+完整图像 RNN）而

不是对完整图像进行处理。 

区域 RNN 模型在训练和测试数

据之间没有出现不匹配，在排名和定

位方面优于完整图像 RNN 模型。和

完整图像 RNN 相比，它将中位数从 9

减少到 7，并且提高了定位召回率在

IoU 为 0.5 的条件下，将结果从高 053

提升至了 0.108。 

对于排名和定位，我们的模型在

所有指标上都优于区域 RNN 基准模

型，进一步将中位数从 7 减少到 5，

并且将定位召回率在 IoU 为 0.5 的条

件下，将结果从高 0.108 提升至了

0.153。 

基准模型使用 EdgeBoxes，其被

设定为检测物体对象，但是并非所有

查询短语都对应于实际的对象。我们

的模型通过学习从训练数据中得到提

议区域，从而取得了优异的结果。 

 “开放式”对象检测*7 

使用上述的检索设置，我们的密

集描述模型也可以用于定位图像中任

意文本片段。这使得“开放式

（Open-World）”的对象检测成为可

能，而不是在训练时提供一组固定的

对象数据，在测试时使用自然语言描

述上面这些指定的对象这样一个套

路。图 5 显示了这个问题的处理结

果，给出几个查询短语，得到在测试

集上的认为最有可能的前几个结果。 

我们的模型可以检测动物的部分

（“head of a giraffe 长颈鹿的头部”，

“ legs of a zebra 斑马的腿”），还可

以了解一些物体的属性（“red and 

white sign 红色和白色标志”，“ white 

tennis shoes 白色网球鞋”）和物体之

间的对比“hands holding a phone 拿着

电话的手”）。短语“front wheel of a 

bus 巴士的前轮”是失败的情况：模

型正确识别了车轮，但无法区分前轮

和后轮。 

 

5. 结论 

我们引入了密集描述问题，其需

要一个模型对图像的区域同时进行定

位和描述。为了解决这个问题，我们

创建了了 FCLN 架构，该架构支持端

到端训练并且有良好的测试表现。我

们的 FCLN 架构基于最近开发的用于

图像描述的 CNN-RNN 模型，但包含

一个全新的，完全可分离的定位层，

其可内嵌到任何神经网络以实现局部

空间的预测。我们在图像描述生成以

及检索环境下的实验都证明了我们的

模型与本文出现前的相关基准模型相

比，无论在测试性能还是定性实验结
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果上都显示出令人满意的结果。在未

来的工作中，我们希望区域提议不局

限于是矩形方框的假设，并放弃测试

时使用 NMS，从而支持一个可训练的

空间抑制层。 
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译者按 
*0 原文特别注明两位作者对于研究

的贡献相当。 

*1 由于 Object Detecton 中的 Object 直

译为对象，而中文普遍翻译成目标检

测，而目标的英文为 target，因此译者

为了避免混淆，所以将前者翻译成对

象检测。 

*2 box 有的翻译成盒，有的翻译成箱，

这里译者统一翻译成方框。 

*4 即常见的 ReLu 函数。 

*5 出于对层的实际作用考虑，将池化

翻译为汇聚。 

*6 用来卷积的方阵有很多种称呼，有

的叫卷积核 kernel, 有的翻译为滤波器

filter，还有的地方称之为掩模 mask, 

由于原文使用的是 filter 一词，所以在

这里译者翻译为滤波器。 

*7 这里译者将 Open-World 翻译为开

放式，freestyle，意味着很任性地给

你一张图像，来用上面模型进行测

试。而不是在训练集上训练后，拿测

试集图像来测试。 

*8 原文中特别注明，数据集可以到

http://visualgenome.org/获取。 

*9 原文中为 take-aways，直译为“外

卖”，根据上下文翻译为“一系列的

成果”。 
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附录 

A 本设计使用到的部分工程技术简介 

A.1 Python+Numpy+Matplotlib+Pandas+nltk 

Python 是一种脚本编程语言，支持面向过程和面向对象的程序设计，具有

语法清晰简洁，被誉为“可执行的伪代码”，和众多其他语言能够结合起来使

用，并且代码完全开源。能够高效地处理文本文件。另外由于活跃的社区和众

多的支持库，所以在机器学习中的使用尤为突出。Python2 已经停止维护，目前

只有 Python3 这个版本。本设计中使用到了 Python3（3.6）以及其部分相关支

持库如，NumPy，Matplotlib，Pandas 等。 

NumPy 是一个用于科学计算的 Python 函数库，提供了很多使用的科学计

算函数，比如矩阵乘法，矩阵转置，逆运算以及其余线性代数，概率，随机数

等科学运算。 

Matplotlib 是一个 Python 绘制库，可以用于对图片常用操作，绘制专业的

图表，以及其他的数据可视化任务。 

Pandas 是一个 Python 数据分析库，基于 NumPy，能够对文本文件，计算

数据进行高效地计算和分析。 

Nltk 是一个 Python 自然语言处理开源工具库，提供了很多自然语言处理的

重用函数接口。 

A.2 Keras 

Keras 由 Francois Chollect 开发的高层神经网络 API，基于 TensorFlow、

Theano 以及 CNTK 后端，本设计使用的为 TensorFlow 后端。支持自动求导，

支持 CNN 和 RNN 以及二者的结合。支持 CPU 和 GPU 训练的无缝切换。足以

满足本设计的全部需求。 

其和其他部分深度学习框架对比如下： 

附表 1 Keras 和部分深度学习框架比较 

Extra Table 1 Keras compared with several deeplearning frameworks 

名称 支持平台 支持接

口 

自动

求导 

预训练

模型 

CNN

开发 

RNN 开

发 

单机

多

GPU 

Keras Windows 

Linux, 

OS X 

Python √ √ √ √ × 

TensorFlow Windows, Python, √ √ √ √ √ 
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Linux, 

OS X 

C/C++, 

Java, 

Go 

PyTorch Windows, 

Linux, 

OS X 

Python √ √ √ √ √ 

注：*1 Caffe和 Caffe2已经完全并入 PyTorch中。 

A.3 TensorFlow+Tensorboard 

TensorFlow 是一个流行的开源机器学习计算平台（framework），可以使用

相对简单的语言来实现比较复杂的算法模型，支持多种计算平台和语言接口，

能提高项目开发效率。核心原理是其计算图和会话机制。其中 TensorBoard 使

TensorFlow 中的可视化工具组件，能够将计算图，运算参数和结果，图片等展

示于浏览器之中。 

A.4 Django+Nginx+uWsgi+Linux 

Django 是由 Adian Holovaty 和 Simon Willison 使用 Python 开发的一个

Python Web 框架，采用 MVT 设计模式，即 Model 模型，View 视图和 Template

模板。支持 ORM（Object Relational Mapping, 对象关系映射）对数据库中记录

进行操作。Nginx 是一个 HTTP 反向代理服务器，即获取来自客户端的请求，

将请求传递到可能有的多个服务器中的一个目标服务器，本项目中使用其来支

持多用户对服务器的同时访问，即实现了负载均衡。Uwsgi 是一个网络接口服

务器，实现了 wsgi 协议，在本设计中的最后一章项目中作为 nginx 服务器和

Python Django 站点之间的通讯中间件。Linux 是一套开源的操作系统，本设计

中将 Django 站点部署到远程的 Linux 服务器上。 

A.5 Bootstrap+HTML+CSS+JavaScript+jQuery+D3.js 

Bootstrap 是一套用于 HTML, CSS 和 jQuery 开发响应式布局移动设备优先

的 Web 项目的工具集。HTML 是超文本标记语言，结合 CSS 层叠样式表和

JavaScript 语言常用于 web 开发。jQuery 是一个对 JavaScript 封装了的库，简化

了后者的编程。D3.js 是一个用于数据可视化的 JavaScript 库，核心是基于 SVG

的操作。 

A.6 MySQL 

MySQL 是一种关系型数据库，内部使用 B+树来实现，免费开源，使用简

单，适合小型项目和团队开发一般的应用项目。 
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B 本设计部分模型参数设置详情 

B.1 InceptionV3 
附表 2 描述模型中的 InceptionV3 图像模型参数详情 

Extra Table 2 Parameters of the inceptionV3 image model 
__________________________________________________________________________________________________ 

Layer (type)                    Output Shape         Param #       Connected to 

================================================================================================== 

input_1 (InputLayer)            (None, None, None, 3 0 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_1 (Conv2D)               (None, None, None, 3 864         input_1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_1 (BatchNor (None, None, None, 3 96          conv2d_1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_1 (Activation)       (None, None, None, 3 0           batch_normalization_1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_2 (Conv2D)               (None, None, None, 3 9216        activation_1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_2 (BatchNor (None, None, None, 3 96          conv2d_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_2 (Activation)       (None, None, None, 3 0           batch_normalization_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_3 (Conv2D)               (None, None, None, 6 18432       activation_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_3 (BatchNor (None, None, None, 6 192         conv2d_3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_3 (Activation)       (None, None, None, 6 0           batch_normalization_3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)  (None, None, None, 6 0           activation_3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_4 (Conv2D)               (None, None, None, 8 5120        max_pooling2d_1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_4 (BatchNor (None, None, None, 8 240         conv2d_4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_4 (Activation)       (None, None, None, 8 0           batch_normalization_4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_5 (Conv2D)               (None, None, None, 1 138240      activation_4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_5 (BatchNor (None, None, None, 1 576         conv2d_5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_5 (Activation)       (None, None, None, 1 0           batch_normalization_5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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max_pooling2d_2 (MaxPooling2D)  (None, None, None, 1 0           activation_5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_9 (Conv2D)               (None, None, None, 6 12288       max_pooling2d_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_9 (BatchNor (None, None, None, 6 192         conv2d_9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_9 (Activation)       (None, None, None, 6 0           batch_normalization_9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_7 (Conv2D)               (None, None, None, 4 9216        max_pooling2d_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_10 (Conv2D)              (None, None, None, 9 55296       activation_9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_7 (BatchNor (None, None, None, 4 144         conv2d_7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_10 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_10[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_7 (Activation)       (None, None, None, 4 0           batch_normalization_7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_10 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_10[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_1 (AveragePoo (None, None, None, 1 0           max_pooling2d_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_6 (Conv2D)               (None, None, None, 6 12288       max_pooling2d_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_8 (Conv2D)               (None, None, None, 6 76800       activation_7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_11 (Conv2D)              (None, None, None, 9 82944       activation_10[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_12 (Conv2D)              (None, None, None, 3 6144        average_pooling2d_1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_6 (BatchNor (None, None, None, 6 192         conv2d_6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_8 (BatchNor (None, None, None, 6 192         conv2d_8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_11 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_11[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_12 (BatchNo (None, None, None, 3 96          conv2d_12[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_6 (Activation)       (None, None, None, 6 0           batch_normalization_6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_8 (Activation)       (None, None, None, 6 0           batch_normalization_8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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activation_11 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_11[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_12 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_12[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed0 (Concatenate)            (None, None, None, 2 0           activation_6[0][0] 

activation_8[0][0] 

activation_11[0][0] 

activation_12[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_16 (Conv2D)              (None, None, None, 6 16384       mixed0[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_16 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_16[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_16 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_16[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_14 (Conv2D)              (None, None, None, 4 12288       mixed0[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_17 (Conv2D)              (None, None, None, 9 55296       activation_16[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_14 (BatchNo (None, None, None, 4 144         conv2d_14[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_17 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_17[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_14 (Activation)      (None, None, None, 4 0           batch_normalization_14[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_17 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_17[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_2 (AveragePoo (None, None, None, 2 0           mixed0[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_13 (Conv2D)              (None, None, None, 6 16384       mixed0[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_15 (Conv2D)              (None, None, None, 6 76800       activation_14[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_18 (Conv2D)              (None, None, None, 9 82944       activation_17[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_19 (Conv2D)              (None, None, None, 6 16384       average_pooling2d_2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_13 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_13[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_15 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_15[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_18 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_18[0][0] 



@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

 

94 

 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_19 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_19[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_13 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_13[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_15 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_15[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_18 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_18[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_19 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_19[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed1 (Concatenate)            (None, None, None, 2 0           activation_13[0][0] 

activation_15[0][0] 

activation_18[0][0] 

activation_19[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_23 (Conv2D)              (None, None, None, 6 18432       mixed1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_23 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_23[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_23 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_23[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_21 (Conv2D)              (None, None, None, 4 13824       mixed1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_24 (Conv2D)              (None, None, None, 9 55296       activation_23[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_21 (BatchNo (None, None, None, 4 144         conv2d_21[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_24 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_24[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_21 (Activation)      (None, None, None, 4 0           batch_normalization_21[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_24 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_24[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_3 (AveragePoo (None, None, None, 2 0           mixed1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_20 (Conv2D)              (None, None, None, 6 18432       mixed1[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_22 (Conv2D)              (None, None, None, 6 76800       activation_21[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_25 (Conv2D)              (None, None, None, 9 82944       activation_24[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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conv2d_26 (Conv2D)              (None, None, None, 6 18432       average_pooling2d_3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_20 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_20[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_22 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_22[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_25 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_25[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_26 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_26[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_20 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_20[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_22 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_22[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_25 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_25[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_26 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_26[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed2 (Concatenate)            (None, None, None, 2 0           activation_20[0][0] 

activation_22[0][0] 

activation_25[0][0] 

activation_26[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_28 (Conv2D)              (None, None, None, 6 18432       mixed2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_28 (BatchNo (None, None, None, 6 192         conv2d_28[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_28 (Activation)      (None, None, None, 6 0           batch_normalization_28[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_29 (Conv2D)              (None, None, None, 9 55296       activation_28[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_29 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_29[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_29 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_29[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_27 (Conv2D)              (None, None, None, 3 995328      mixed2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_30 (Conv2D)              (None, None, None, 9 82944       activation_29[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_27 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_27[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_30 (BatchNo (None, None, None, 9 288         conv2d_30[0][0] 
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__________________________________________________________________________________________________ 

activation_27 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_27[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_30 (Activation)      (None, None, None, 9 0           batch_normalization_30[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

max_pooling2d_3 (MaxPooling2D)  (None, None, None, 2 0           mixed2[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed3 (Concatenate)            (None, None, None, 7 0           activation_27[0][0] 

activation_30[0][0] 

max_pooling2d_3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_35 (Conv2D)              (None, None, None, 1 98304       mixed3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_35 (BatchNo (None, None, None, 1 384         conv2d_35[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_35 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_35[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_36 (Conv2D)              (None, None, None, 1 114688      activation_35[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_36 (BatchNo (None, None, None, 1 384         conv2d_36[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_36 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_36[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_32 (Conv2D)              (None, None, None, 1 98304       mixed3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_37 (Conv2D)              (None, None, None, 1 114688      activation_36[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_32 (BatchNo (None, None, None, 1 384         conv2d_32[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_37 (BatchNo (None, None, None, 1 384         conv2d_37[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_32 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_32[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_37 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_37[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_33 (Conv2D)              (None, None, None, 1 114688      activation_32[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_38 (Conv2D)              (None, None, None, 1 114688      activation_37[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_33 (BatchNo (None, None, None, 1 384         conv2d_33[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_38 (BatchNo (None, None, None, 1 384         conv2d_38[0][0] 
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__________________________________________________________________________________________________ 

activation_33 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_33[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_38 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_38[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_4 (AveragePoo (None, None, None, 7 0           mixed3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_31 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed3[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_34 (Conv2D)              (None, None, None, 1 172032      activation_33[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_39 (Conv2D)              (None, None, None, 1 172032      activation_38[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_40 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      average_pooling2d_4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_31 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_31[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_34 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_34[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_39 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_39[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_40 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_40[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_31 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_31[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_34 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_34[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_39 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_39[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_40 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_40[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed4 (Concatenate)            (None, None, None, 7 0           activation_31[0][0] 

activation_34[0][0] 

activation_39[0][0] 

activation_40[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_45 (Conv2D)              (None, None, None, 1 122880      mixed4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_45 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_45[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_45 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_45[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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conv2d_46 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_45[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_46 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_46[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_46 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_46[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_42 (Conv2D)              (None, None, None, 1 122880      mixed4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_47 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_46[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_42 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_42[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_47 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_47[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_42 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_42[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_47 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_47[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_43 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_42[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_48 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_47[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_43 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_43[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_48 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_48[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_43 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_43[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_48 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_48[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_5 (AveragePoo (None, None, None, 7 0           mixed4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_41 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_44 (Conv2D)              (None, None, None, 1 215040      activation_43[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_49 (Conv2D)              (None, None, None, 1 215040      activation_48[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_50 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      average_pooling2d_5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_41 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_41[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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batch_normalization_44 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_44[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_49 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_49[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_50 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_50[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_41 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_41[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_44 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_44[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_49 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_49[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_50 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_50[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed5 (Concatenate)            (None, None, None, 7 0           activation_41[0][0] 

activation_44[0][0] 

activation_49[0][0] 

activation_50[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_55 (Conv2D)              (None, None, None, 1 122880      mixed5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_55 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_55[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_55 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_55[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_56 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_55[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_56 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_56[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_56 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_56[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_52 (Conv2D)              (None, None, None, 1 122880      mixed5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_57 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_56[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_52 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_52[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_57 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_57[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_52 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_52[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_57 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_57[0][0] 
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__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_53 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_52[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_58 (Conv2D)              (None, None, None, 1 179200      activation_57[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_53 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_53[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_58 (BatchNo (None, None, None, 1 480         conv2d_58[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_53 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_53[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_58 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_58[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_6 (AveragePoo (None, None, None, 7 0           mixed5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_51 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed5[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_54 (Conv2D)              (None, None, None, 1 215040      activation_53[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_59 (Conv2D)              (None, None, None, 1 215040      activation_58[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_60 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      average_pooling2d_6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_51 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_51[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_54 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_54[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_59 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_59[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_60 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_60[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_51 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_51[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_54 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_54[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_59 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_59[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_60 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_60[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed6 (Concatenate)            (None, None, None, 7 0           activation_51[0][0] 

activation_54[0][0] 

activation_59[0][0] 
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activation_60[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_65 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_65 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_65[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_65 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_65[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_66 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_65[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_66 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_66[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_66 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_66[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_62 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_67 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_66[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_62 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_62[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_67 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_67[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_62 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_62[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_67 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_67[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_63 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_62[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_68 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_67[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_63 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_63[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_68 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_68[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_63 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_63[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_68 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_68[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_7 (AveragePoo (None, None, None, 7 0           mixed6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_61 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed6[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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conv2d_64 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_63[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_69 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_68[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_70 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      average_pooling2d_7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_61 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_61[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_64 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_64[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_69 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_69[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_70 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_70[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_61 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_61[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_64 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_64[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_69 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_69[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_70 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_70[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed7 (Concatenate)            (None, None, None, 7 0           activation_61[0][0] 

activation_64[0][0] 

activation_69[0][0] 

activation_70[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_73 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_73 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_73[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_73 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_73[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_74 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_73[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_74 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_74[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_74 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_74[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_71 (Conv2D)              (None, None, None, 1 147456      mixed7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_75 (Conv2D)              (None, None, None, 1 258048      activation_74[0][0] 
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__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_71 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_71[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_75 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_75[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_71 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_71[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_75 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_75[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_72 (Conv2D)              (None, None, None, 3 552960      activation_71[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_76 (Conv2D)              (None, None, None, 1 331776      activation_75[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_72 (BatchNo (None, None, None, 3 960         conv2d_72[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_76 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_76[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_72 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_72[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_76 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_76[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

max_pooling2d_4 (MaxPooling2D)  (None, None, None, 7 0           mixed7[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed8 (Concatenate)            (None, None, None, 1 0           activation_72[0][0] 

activation_76[0][0] 

max_pooling2d_4[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_81 (Conv2D)              (None, None, None, 4 573440      mixed8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_81 (BatchNo (None, None, None, 4 1344        conv2d_81[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_81 (Activation)      (None, None, None, 4 0           batch_normalization_81[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_78 (Conv2D)              (None, None, None, 3 491520      mixed8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_82 (Conv2D)              (None, None, None, 3 1548288     activation_81[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_78 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_78[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_82 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_82[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_78 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_78[0][0] 
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__________________________________________________________________________________________________ 

activation_82 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_82[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_79 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_78[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_80 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_78[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_83 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_82[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_84 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_82[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_8 (AveragePoo (None, None, None, 1 0           mixed8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_77 (Conv2D)              (None, None, None, 3 409600      mixed8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_79 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_79[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_80 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_80[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_83 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_83[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_84 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_84[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_85 (Conv2D)              (None, None, None, 1 245760      average_pooling2d_8[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_77 (BatchNo (None, None, None, 3 960         conv2d_77[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_79 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_79[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_80 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_80[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_83 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_83[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_84 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_84[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_85 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_85[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_77 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_77[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed9_0 (Concatenate)          (None, None, None, 7 0           activation_79[0][0] 

activation_80[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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concatenate_1 (Concatenate)     (None, None, None, 7 0           activation_83[0][0] 

activation_84[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_85 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_85[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed9 (Concatenate)            (None, None, None, 2 0           activation_77[0][0] 

mixed9_0[0][0] 

concatenate_1[0][0] 

activation_85[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_90 (Conv2D)              (None, None, None, 4 917504      mixed9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_90 (BatchNo (None, None, None, 4 1344        conv2d_90[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_90 (Activation)      (None, None, None, 4 0           batch_normalization_90[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_87 (Conv2D)              (None, None, None, 3 786432      mixed9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_91 (Conv2D)              (None, None, None, 3 1548288     activation_90[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_87 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_87[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_91 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_91[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_87 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_87[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_91 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_91[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_88 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_87[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_89 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_87[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_92 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_91[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_93 (Conv2D)              (None, None, None, 3 442368      activation_91[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

average_pooling2d_9 (AveragePoo (None, None, None, 2 0           mixed9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_86 (Conv2D)              (None, None, None, 3 655360      mixed9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_88 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_88[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 
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batch_normalization_89 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_89[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_92 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_92[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_93 (BatchNo (None, None, None, 3 1152        conv2d_93[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

conv2d_94 (Conv2D)              (None, None, None, 1 393216      average_pooling2d_9[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_86 (BatchNo (None, None, None, 3 960         conv2d_86[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_88 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_88[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_89 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_89[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_92 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_92[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_93 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_93[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

batch_normalization_94 (BatchNo (None, None, None, 1 576         conv2d_94[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_86 (Activation)      (None, None, None, 3 0           batch_normalization_86[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed9_1 (Concatenate)          (None, None, None, 7 0           activation_88[0][0] 

activation_89[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

concatenate_2 (Concatenate)     (None, None, None, 7 0           activation_92[0][0] 

activation_93[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_94 (Activation)      (None, None, None, 1 0           batch_normalization_94[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

mixed10 (Concatenate)           (None, None, None, 2 0           activation_86[0][0] 

mixed9_1[0][0] 

concatenate_2[0][0] 

activation_94[0][0] 

__________________________________________________________________________________________________ 

avg_pool (GlobalAveragePooling2 (None, 2048)         0           mixed10[0][0] 

================================================================================================== 

Total params: 21,802,784 

Trainable params: 21,768,352 

Non-trainable params: 34,432 

__________________________________________________________________________________________________ 
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B.2 ResNet50 
附表 3 描述模型中的 ResNet50 图像模型参数详情 

Extra Table 3 Parameters of the ResNet50 image model 
__________________________________________________________________________________________________ 

Layer (type)                    Output Shape         Param #     Connected to                     

================================================================================================== 

input_1 (InputLayer)            (None, 224, 224, 3)  0                                             

__________________________________________________________________________________________________ 

conv1_pad (ZeroPadding2D)       (None, 230, 230, 3)  0           input_1[0][0]                    

__________________________________________________________________________________________________ 

conv1 (Conv2D)                  (None, 112, 112, 64) 9472        conv1_pad[0][0]                   

__________________________________________________________________________________________________ 

bn_conv1 (BatchNormalization)   (None, 112, 112, 64) 256         conv1[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_1 (Activation)       (None, 112, 112, 64) 0           bn_conv1[0][0]                    

__________________________________________________________________________________________________ 

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)  (None, 55, 55, 64)   0           activation_1[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

res2a_branch2a (Conv2D)         (None, 55, 55, 64)   4160        max_pooling2d_1[0][0]             

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2a_branch2a (BatchNormalizati (None, 55, 55, 64)   256         res2a_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_2 (Activation)       (None, 55, 55, 64)   0           bn2a_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res2a_branch2b (Conv2D)         (None, 55, 55, 64)   36928       activation_2[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2a_branch2b (BatchNormalizati (None, 55, 55, 64)   256         res2a_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_3 (Activation)       (None, 55, 55, 64)   0           bn2a_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res2a_branch2c (Conv2D)         (None, 55, 55, 256)  16640       activation_3[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

res2a_branch1 (Conv2D)          (None, 55, 55, 256)  16640       max_pooling2d_1[0][0]             

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2a_branch2c (BatchNormalizati (None, 55, 55, 256)  1024        res2a_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2a_branch1 (BatchNormalizatio (None, 55, 55, 256)  1024        res2a_branch1[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

add_1 (Add)                     (None, 55, 55, 256)  0           bn2a_branch2c[0][0]               

                                                                 bn2a_branch1[0][0]                
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__________________________________________________________________________________________________ 

activation_4 (Activation)       (None, 55, 55, 256)  0           add_1[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res2b_branch2a (Conv2D)         (None, 55, 55, 64)   16448       activation_4[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2b_branch2a (BatchNormalizati (None, 55, 55, 64)   256         res2b_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_5 (Activation)       (None, 55, 55, 64)   0           bn2b_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res2b_branch2b (Conv2D)         (None, 55, 55, 64)   36928       activation_5[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2b_branch2b (BatchNormalizati (None, 55, 55, 64)   256         res2b_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_6 (Activation)       (None, 55, 55, 64)   0           bn2b_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res2b_branch2c (Conv2D)         (None, 55, 55, 256)  16640       activation_6[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2b_branch2c (BatchNormalizati (None, 55, 55, 256)  1024        res2b_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_2 (Add)                     (None, 55, 55, 256)  0           bn2b_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_4[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_7 (Activation)       (None, 55, 55, 256)  0           add_2[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res2c_branch2a (Conv2D)         (None, 55, 55, 64)   16448       activation_7[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2c_branch2a (BatchNormalizati (None, 55, 55, 64)   256         res2c_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_8 (Activation)       (None, 55, 55, 64)   0           bn2c_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res2c_branch2b (Conv2D)         (None, 55, 55, 64)   36928       activation_8[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2c_branch2b (BatchNormalizati (None, 55, 55, 64)   256         res2c_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_9 (Activation)       (None, 55, 55, 64)   0           bn2c_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res2c_branch2c (Conv2D)         (None, 55, 55, 256)  16640       activation_9[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

bn2c_branch2c (BatchNormalizati (None, 55, 55, 256)  1024        res2c_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_3 (Add)                     (None, 55, 55, 256)  0           bn2c_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_7[0][0]                
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__________________________________________________________________________________________________ 

activation_10 (Activation)      (None, 55, 55, 256)  0           add_3[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res3a_branch2a (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  32896       activation_10[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3a_branch2a (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3a_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_11 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3a_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3a_branch2b (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  147584      activation_11[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3a_branch2b (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3a_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_12 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3a_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3a_branch2c (Conv2D)         (None, 28, 28, 512)  66048       activation_12[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3a_branch1 (Conv2D)          (None, 28, 28, 512)  131584      activation_10[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3a_branch2c (BatchNormalizati (None, 28, 28, 512)  2048        res3a_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3a_branch1 (BatchNormalizatio (None, 28, 28, 512)  2048        res3a_branch1[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

add_4 (Add)                     (None, 28, 28, 512)  0           bn3a_branch2c[0][0]               

                                                                 bn3a_branch1[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_13 (Activation)      (None, 28, 28, 512)  0           add_4[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res3b_branch2a (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  65664       activation_13[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3b_branch2a (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3b_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_14 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3b_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3b_branch2b (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  147584      activation_14[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3b_branch2b (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3b_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_15 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3b_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3b_branch2c (Conv2D)         (None, 28, 28, 512)  66048       activation_15[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 
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bn3b_branch2c (BatchNormalizati (None, 28, 28, 512)  2048        res3b_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_5 (Add)                     (None, 28, 28, 512)  0           bn3b_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_13[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_16 (Activation)      (None, 28, 28, 512)  0           add_5[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res3c_branch2a (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  65664       activation_16[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3c_branch2a (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3c_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_17 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3c_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3c_branch2b (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  147584      activation_17[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3c_branch2b (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3c_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_18 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3c_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3c_branch2c (Conv2D)         (None, 28, 28, 512)  66048       activation_18[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3c_branch2c (BatchNormalizati (None, 28, 28, 512)  2048        res3c_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_6 (Add)                     (None, 28, 28, 512)  0           bn3c_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_16[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_19 (Activation)      (None, 28, 28, 512)  0           add_6[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res3d_branch2a (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  65664       activation_19[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3d_branch2a (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3d_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_20 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3d_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3d_branch2b (Conv2D)         (None, 28, 28, 128)  147584      activation_20[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn3d_branch2b (BatchNormalizati (None, 28, 28, 128)  512         res3d_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_21 (Activation)      (None, 28, 28, 128)  0           bn3d_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res3d_branch2c (Conv2D)         (None, 28, 28, 512)  66048       activation_21[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 
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bn3d_branch2c (BatchNormalizati (None, 28, 28, 512)  2048        res3d_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_7 (Add)                     (None, 28, 28, 512)  0           bn3d_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_19[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_22 (Activation)      (None, 28, 28, 512)  0           add_7[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res4a_branch2a (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  131328      activation_22[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4a_branch2a (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4a_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_23 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4a_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4a_branch2b (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  590080      activation_23[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4a_branch2b (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4a_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_24 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4a_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4a_branch2c (Conv2D)         (None, 14, 14, 1024) 263168      activation_24[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4a_branch1 (Conv2D)          (None, 14, 14, 1024) 525312      activation_22[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4a_branch2c (BatchNormalizati (None, 14, 14, 1024) 4096        res4a_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4a_branch1 (BatchNormalizatio (None, 14, 14, 1024) 4096        res4a_branch1[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

add_8 (Add)                     (None, 14, 14, 1024) 0           bn4a_branch2c[0][0]               

                                                                 bn4a_branch1[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_25 (Activation)      (None, 14, 14, 1024) 0           add_8[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res4b_branch2a (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  262400      activation_25[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4b_branch2a (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4b_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_26 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4b_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4b_branch2b (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  590080      activation_26[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4b_branch2b (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4b_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 
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activation_27 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4b_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4b_branch2c (Conv2D)         (None, 14, 14, 1024) 263168      activation_27[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4b_branch2c (BatchNormalizati (None, 14, 14, 1024) 4096        res4b_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_9 (Add)                     (None, 14, 14, 1024) 0           bn4b_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_25[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_28 (Activation)      (None, 14, 14, 1024) 0           add_9[0][0]                       

__________________________________________________________________________________________________ 

res4c_branch2a (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  262400      activation_28[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4c_branch2a (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4c_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_29 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4c_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4c_branch2b (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  590080      activation_29[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4c_branch2b (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4c_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_30 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4c_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4c_branch2c (Conv2D)         (None, 14, 14, 1024) 263168      activation_30[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4c_branch2c (BatchNormalizati (None, 14, 14, 1024) 4096        res4c_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_10 (Add)                    (None, 14, 14, 1024) 0           bn4c_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_28[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_31 (Activation)      (None, 14, 14, 1024) 0           add_10[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

res4d_branch2a (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  262400      activation_31[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4d_branch2a (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4d_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_32 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4d_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4d_branch2b (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  590080      activation_32[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4d_branch2b (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4d_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 



@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

@liu
q @

liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q  

@liu
q 

 

113 

 

activation_33 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4d_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4d_branch2c (Conv2D)         (None, 14, 14, 1024) 263168      activation_33[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4d_branch2c (BatchNormalizati (None, 14, 14, 1024) 4096        res4d_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_11 (Add)                    (None, 14, 14, 1024) 0           bn4d_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_31[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_34 (Activation)      (None, 14, 14, 1024) 0           add_11[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

res4e_branch2a (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  262400      activation_34[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4e_branch2a (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4e_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_35 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4e_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4e_branch2b (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  590080      activation_35[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4e_branch2b (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4e_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_36 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4e_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4e_branch2c (Conv2D)         (None, 14, 14, 1024) 263168      activation_36[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4e_branch2c (BatchNormalizati (None, 14, 14, 1024) 4096        res4e_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_12 (Add)                    (None, 14, 14, 1024) 0           bn4e_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_34[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_37 (Activation)      (None, 14, 14, 1024) 0           add_12[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

res4f_branch2a (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  262400      activation_37[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4f_branch2a (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4f_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_38 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4f_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4f_branch2b (Conv2D)         (None, 14, 14, 256)  590080      activation_38[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4f_branch2b (BatchNormalizati (None, 14, 14, 256)  1024        res4f_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 
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activation_39 (Activation)      (None, 14, 14, 256)  0           bn4f_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res4f_branch2c (Conv2D)         (None, 14, 14, 1024) 263168      activation_39[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn4f_branch2c (BatchNormalizati (None, 14, 14, 1024) 4096        res4f_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_13 (Add)                    (None, 14, 14, 1024) 0           bn4f_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_37[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_40 (Activation)      (None, 14, 14, 1024) 0           add_13[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

res5a_branch2a (Conv2D)         (None, 7, 7, 512)    524800      activation_40[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5a_branch2a (BatchNormalizati (None, 7, 7, 512)    2048        res5a_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_41 (Activation)      (None, 7, 7, 512)    0           bn5a_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res5a_branch2b (Conv2D)         (None, 7, 7, 512)    2359808     activation_41[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5a_branch2b (BatchNormalizati (None, 7, 7, 512)    2048        res5a_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_42 (Activation)      (None, 7, 7, 512)    0           bn5a_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res5a_branch2c (Conv2D)         (None, 7, 7, 2048)   1050624     activation_42[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res5a_branch1 (Conv2D)          (None, 7, 7, 2048)   2099200     activation_40[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5a_branch2c (BatchNormalizati (None, 7, 7, 2048)   8192        res5a_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5a_branch1 (BatchNormalizatio (None, 7, 7, 2048)   8192        res5a_branch1[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

add_14 (Add)                    (None, 7, 7, 2048)   0           bn5a_branch2c[0][0]               

                                                                 bn5a_branch1[0][0]                

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_43 (Activation)      (None, 7, 7, 2048)   0           add_14[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

res5b_branch2a (Conv2D)         (None, 7, 7, 512)    1049088     activation_43[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5b_branch2a (BatchNormalizati (None, 7, 7, 512)    2048        res5b_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_44 (Activation)      (None, 7, 7, 512)    0           bn5b_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 
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res5b_branch2b (Conv2D)         (None, 7, 7, 512)    2359808     activation_44[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5b_branch2b (BatchNormalizati (None, 7, 7, 512)    2048        res5b_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_45 (Activation)      (None, 7, 7, 512)    0           bn5b_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res5b_branch2c (Conv2D)         (None, 7, 7, 2048)   1050624     activation_45[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5b_branch2c (BatchNormalizati (None, 7, 7, 2048)   8192        res5b_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_15 (Add)                    (None, 7, 7, 2048)   0           bn5b_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_43[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_46 (Activation)      (None, 7, 7, 2048)   0           add_15[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

res5c_branch2a (Conv2D)         (None, 7, 7, 512)    1049088     activation_46[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5c_branch2a (BatchNormalizati (None, 7, 7, 512)    2048        res5c_branch2a[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_47 (Activation)      (None, 7, 7, 512)    0           bn5c_branch2a[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res5c_branch2b (Conv2D)         (None, 7, 7, 512)    2359808     activation_47[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5c_branch2b (BatchNormalizati (None, 7, 7, 512)    2048        res5c_branch2b[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_48 (Activation)      (None, 7, 7, 512)    0           bn5c_branch2b[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

res5c_branch2c (Conv2D)         (None, 7, 7, 2048)   1050624     activation_48[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

bn5c_branch2c (BatchNormalizati (None, 7, 7, 2048)   8192        res5c_branch2c[0][0]              

__________________________________________________________________________________________________ 

add_16 (Add)                    (None, 7, 7, 2048)   0           bn5c_branch2c[0][0]               

                                                                 activation_46[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

activation_49 (Activation)      (None, 7, 7, 2048)   0           add_16[0][0]                      

__________________________________________________________________________________________________ 

avg_pool (AveragePooling2D)     (None, 1, 1, 2048)   0           activation_49[0][0]               

__________________________________________________________________________________________________ 

flatten_1 (Flatten)             (None, 2048)         0           avg_pool[0][0]                    

================================================================================================== 

Total params: 23,587,712 

Trainable params: 23,534,592 
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Non-trainable params: 53,120 

__________________________________________________________________________________________________ 

 

C 部分核心代码和解释 

C.1 语言模型构建 
from PIL import Image 

from keras.layers import Input 

from keras.models import Model 

from keras.layers import RepeatVector, Embedding, LSTM, TimeDistributed, Dense, 

Activation, Concatenate 

from keras.utils import plot_model 

 

# 这些参数来自于对于数据的预处理 

INPUT_DIM = 2048  # 预训练后得到的图像输入。根据采用的预训练模型来确定和变换，记为 D 

# VGG - 16 是 4096, Inception V3 是 2048 

VOCAB_SIZE = 7709  # 7709（不区分大小写） 8258， 记为 V 

WORDVEC_DIM = 512  # 用来表示特定一个单词的向量表示（可以是 one - hot 标识），其他表示 

# 也可以视作是 one - hot向量和某个参数矩阵相乘的结果。记为 W.有的地方表示成

EMBEDDING_DIM 

EMBEDDING_DIM = WORDVEC_DIM 

HIDDEN_DIM = 512   # 隐藏状态的维度, 记为 H 

MAX_LEN = 40       # 时间序列的长度（描述的最大长度），记为 T 

 

BATCH_SIZE = 128    # 采样 N 个构成一个 batch，记为 N 

NUM_EPOCHES = 50   # 对全部训练数据跑 num_epoches 遍 

 

def create_model(input_dim=INPUT_DIM, 

                 max_len=MAX_LEN, 

                 vocab_size=VOCAB_SIZE, 

                 embedding_dim=EMBEDDING_DIM, 

                 hidden_dim=HIDDEN_DIM, 

                 is_compiled=False, 

                 show_detail=False, 

 

                 ): 

 

    # 一种写法 

    # image_input = Input(shape = (input_dim, )) 

    # image_x1 = Dense(embedding_dim, activation = 'relu')(image_input) 

    # image_x1 = RepeatVector(max_cap_len)(image_x1) 
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    # image_model = Model(inputs = [image_input], outputs = image_x1) 

    # print("Image Model created!") 

    # 

    # caption_input = Input(shape = (max_cap_len, ), name = 'input') 

    # caption_x2 = Embedding(vocab_size, hidden_dim, input_length = 

max_cap_len)(caption_input) 

    # caption_x2 = LSTM(hidden_dim, return_sequences = True)(caption_x2) 

    # caption_x2 = TimeDistributed(Dense(embedding_dim))(caption_x2) 

    # caption_model = Model(inputs = caption_input, outputs = caption_x2) 

    # print("Caption Model created!") 

    # 

    # final_input = Concatenate()([image_model.output, caption_model.output]) 

    # final_x = LSTM(1000, return_sequences = False)(final_input) 

    # final_x = Dense(vocab_size)(final_x) 

    # final_x = Activation('softmax')(final_x) 

    # final_model = Model(inputs = [image_input, caption_input], outputs = final_x) 

    # print("Final_model created!") 

 

    # 第二种写法 

    image_input = Input(shape=(input_dim,), name='image_input') 

    image_x1 = Dense(embedding_dim, activation='relu', name='dense_1')(image_input) 

    image_x1 = RepeatVector(max_len)(image_x1) 

    image_model = Model(inputs=[image_input], outputs=image_x1) 

    print("Image Model created!") 

 

    caption_input = Input(shape=(max_len,), name='caption_input') 

    caption_x2 = Embedding(vocab_size, embedding_dim, input_length=max_len, 

name='embedding')(caption_input) 

    caption_x2 = LSTM(hidden_dim, return_sequences=True, name='lstm_1')(caption_x2) 

    caption_x2 = TimeDistributed(Dense(embedding_dim, name='dense_2'), 

name='time_distributed')(caption_x2) 

    caption_model = Model(inputs=caption_input, outputs=caption_x2) 

    print("Caption Model created!") 

 

    final_input = Concatenate(name='merge')([image_model.output, caption_model.output]) 

    final_x = LSTM(hidden_dim, return_sequences=False, name='lstm_2')(final_input) 

    final_x = Dense(vocab_size, name='dense_3')(final_x) 

    final_x = Activation('softmax', name='softmax')(final_x) 

    final_model = Model(inputs=[image_input, caption_input], outputs=final_x) 

    print("Final_model created!") 

 

    plot_model(final_model, 'named_final_model.png', show_layer_names=True, 
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show_shapes=True) 

    Image.open('named_final_model.png') 

 

    if show_detail: 

        final_model.summary() 

    if is_compiled == False: 

        return final_model 

    else: 

        final_model.compile(loss='categorical_crossentropy', 

                              optimizer='rmsprop',  # 随机梯度下降 

                              metrics=['accuracy']) 

        return final_model 

 

tell_model = create_model() 

 

C.2 模型训练 
 

import pandas as pd 

# Image.open('image/caption_model.png') 

 

def data_generator(batch_size, all_features, word_to_idx): 

    partial_caps = []  # 作为输入的描述词汇向量矩阵 

    next_words = []  # 每个时间步上输出的单词向量 矩阵 

    images = []  # 图像特征向量 矩阵 

 

    print('Generating data......')  

    df = pd.read_csv('cache/flickr8k_train_dataset.txt', delimiter='\t') # 这里目前是从

文件中读入，之后改成传入参数 

    num_samples = df.shape[0] 

    imgs = []  # 训练集数据 id 组成的字符串列表（6000*5） 

    caps = []  # 训练集数据描述组成的字符串列表(6000*5) 

    iter = df.iterrows() 

 

    for i in range(num_samples): 

        x = iter.__next__() 

        imgs.append(x[1][0]) 

        caps.append(x[1][1]) 

 

    count = 0 

    while True: 

        for j, cap in enumerate(caps): 
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            current_image = all_features[imgs[j]]  # 其实上当前图片的特征向量 

            current_cap_words = cap.split() 

            current_cap_len = len(current_cap_words) 

            for i in range(current_cap_len - 1):  # 输入是除去<end>标记之外 

                count += 1 

 

                partial = [word_to_idx[word] for word in current_cap_words[:i + 1]]  # 

其实就是将描述映射为索引值，上面已经实现 

                partial_caps.append(partial) 

 

                # 创建一个 One-hoe 矩阵 

                one_hot = np.zeros(VOCAB_SIZE) 

                next_cap_word = current_cap_words[i + 1] 

                one_hot[word_to_idx[next_cap_word]] = 1  # 下一个 

                next_words.append(one_hot) 

 

                images.append(current_image) 

 

                if count >= batch_size: 

                    next_words = np.asarray(next_words) 

                    images = np.asarray(images) 

                    partial_caps = sequence.pad_sequences(partial_caps, maxlen=MAX_LEN, 

                                                          padding='post')  # keras 只能

处理定长序列,不够的填充 

 

                    yield [[images, partial_caps], next_words]  # 返回生成器 

                    # 释放空间 

                    partial_caps = [] 

                    next_words = [] 

                    images = [] 

                    count = 0 

 

 

def train(batch_size, total_samples, epochs, caption_model): 

    file_name = 'cache/resnet50_weights_improvement_{epoch:02d}.hdf5'  # 保存模型的权重 

    checkpoint = ModelCheckpoint(file_name, monitor='loss', verbose=1, 

save_best_only=True, mode='min')  # 检查点 

    tfboard_callback = TensorBoard(log_dir="G:/model_logs",  # 一定要对,这里用 / 

                                   # histogram_freq=1, 

                                   write_graph=True, 

                                   write_images=True) 

    callbacks_list = [checkpoint, tfboard_callback] 
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    print('Ready.....') 

    print('Training...') 

    % time 

    caption_model.fit_generator(generator=data_generator(batch_size=BATCH_SIZE, 

all_features=all_resnet50_features_new, 

                                                         

word_to_idx=train_word_to_idx), 

                                steps_per_epoch=total_samples / BATCH_SIZE, 

epochs=NUM_EPOCHES, verbose=2, 

                                callbacks=callbacks_list) 

    try: 

        

caption_model.save('result/models/resnet50_cap_bs{0}_ep{1}.h5'.format(BATCH_SIZE, 

NUM_EPOCHES), overwrite=True) 

        

caption_model.save_weights('result/models/resnet50_cap_weight_bs{0}_ep{1}.h5'.format(BA

TCH_SIZE, NUM_EPOCHES), 

                                   overwrite=True) 

        print("Training complete!\n") 

    except Exception as e: 

        print("Error in saving model.") 

        print(e) 

 

train(batch_size=BATCH_SIZE,  

      total_samples=total_samples,  

      epochs=NUM_EPOCHES,  

      caption_model=caption_model 

     ) 

 

C.3 描述生成 
 

# 基于贪心的描述生成 

def gen_caption(image_url, image_filename, model=caption_model): 

    start_word = ['<start>'] 

    while True: 

        partical_caps = [train_word_to_idx[w] for w in start_word] 

        partical_caps = sequence.pad_sequences([partical_caps], maxlen=MAX_LEN, 

padding='post') 

        test_feature = all_features[ image_filename ] 

        pred = model.predict( [ np.array([test_feature]), np.array(partical_caps)])  # 
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广播机制 

        word_pred = train_idx_to_word[np.argmax(pred[0])] 

        start_word.append(word_pred) 

 

        if word_pred == '<end>' or len(start_word) >MAX_LEN: 

            break 

    gen_image_caption = ' '.join(start_word[1:-1]) 

    # print(gen_image_caption) 

    return gen_image_caption 

 

# 基于 beamsearch 的生成 

def beam_search_predictions(image_url, image_filename, beam_index=3, 

final_model=caption_model): 

    start = [word_to_idx["<start>"]] 

 

    start_word = [[start, 0.0]] 

 

    while len(start_word[0][0]) < max_len: 

        temp = [] 

        for s in start_word: 

            par_caps = sequence.pad_sequences([s[0]], maxlen=max_len, padding='post') 

            e = all_features[image_filename] 

            preds = final_model.predict([np.array([e]), np.array(par_caps)]) 

 

            word_preds = np.argsort(preds[0])[-beam_index:] 

 

            for w in word_preds: 

                next_cap, prob = s[0][:], s[1] 

                next_cap.append(w) 

                prob += preds[0][w] 

                temp.append([next_cap, prob]) 

 

        start_word = temp 

        start_word = sorted(start_word, reverse=False, key=lambda l: l[1]) 

        start_word = start_word[-beam_index:] 

 

    start_word = start_word[-1][0] 

    intermediate_caption = [idx_to_word[i] for i in start_word] 

 

    final_caption = [] 

 

    for i in intermediate_caption: 
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        if i != '<end>': 

            final_caption.append(i) 

        else: 

            break 

 

    final_caption = ' '.join(final_caption[1:]) 

    return final_caption 

 

C.4 模型测试 
 

def test_model_on_image(test_image_url, test_image_filename, caption_model): 

    title = '' 

    with open('result/{0}.txt'.format(test_image_filename), 'a') as f: 

        tmp_max_search = gen_caption(test_image_url, test_image_filename, 

caption_model) 

        beam_width = [3, 7, 9, 20] 

        for beam_index in beam_width: 

            tmp_beam_search = beam_search_predictions(test_image_url, 

test_image_filename, beam_index = beam_index, final_model=caption_model) 

            f.write('Beam Search, k={0}:'.format(beam_index)+tmp_beam_search) 

            f.write('\n') 

        f.write('Normal Max search:'+tmp_max_search) 

        f.write('\n') 

        f.write('\n') 

        title+= 'Greedy: {0} \n'.format(tmp_max_search) 

        print ('Normal Max search:',tmp_max_search)  

        for beam_index in beam_width: 

            tmp_beam_search = 

beam_search_predictions(test_image_url,test_image_filename, beam_index = beam_index, 

final_model=caption_model) 

            # print('Beam Search, k={0}:'.format(beam_index), tmp_beam_search) 

            title+='Beam k={0}: '.format(beam_index)+tmp_beam_search+'\n' 

        print() 

    return title 

 

def show_and_tell(images_urls,images_filenames, a, b, n, save_to): 

    for i in range(n): 

        r = random.randint(a, b) 

        tmp_test_image_url = images_urls[r] 

        tmp_test_image_filename = images_filenames[r] 

        cap_title = test_model_on_image(tmp_test_image_url, tmp_test_image_filename, 
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caption_model) 

        # tmp_x = preprocess(tmp_test_image_url) 

        # print(type(tmp_x), tmp_x.shape) 

        plt.xticks([]) # 关闭刻度 

        plt.yticks([]) 

        tmp_x = mpimg.imread(tmp_test_image_url) 

        plt.imshow(tmp_x) 

        plt.xlabel(cap_title, fontsize=14) 

        plt.savefig('{0}/{1}'.format(save_to, tmp_test_image_filename)) 

        plt.show() 
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