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摘　 要：对复杂交通场景进行准确的语义描述，一直是图像视觉领域的难题。 交通场景复杂多变，对
图像场景的理解容易受到光线变化、物体遮挡等因素的干扰。 针对这一问题，提出了一种基于注意力

机制的交通场景语义描述方法。 使用卷积神经网络（ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲＮＮ）相结合的方式，产
生对交通场景的端对端描述。 交通目标种类繁杂，为了产生带有明显区分度的场景描述，在语言模型

中引入了注意力机制。 为了验证新算法的有效性，分别在 Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ、Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ ＣＯＣＯ ３ 个基准

数据库上进行了实验。 结果表明，在不同评估方法下，算法准确率分别提升了 ８．６％，１２．４％，１９．３％和

２１．５％。 同时，通过定性分析验证了算法在光线变化、异常天气环境、道路显著目标和多种交通工具等

４ 种不同的复杂交通场景下，都具有良好的鲁棒性。
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　 　 图像语义描述，是在理解图像的基础上，将图像

内容用自然语言合理表达出来。 在交通场景中，使
用自然语言描述场景中的物体以及物体间的相互关

系，在辅助视觉障碍人群、安全辅助驾驶等方面，具
有重要的意义。 由于交通场景受光线变化、角度变

化、背景杂乱等影响较大，准确描述场景中的物体和

相互关系，具有较大挑战。 随着深度学习的快速发

展，一种结合深度卷积神经网络与循环神经网络的

图像语义生成方法，在图像语义描述问题上取得了

显著的成绩。 基于图像特征的语义描述，不仅要对

图像目标进行准确识别，还需要具备检测图像中不

同目标相互关系的能力。 但是在复杂场景下，尤其

是在交通场景中，包含多目标的图像语义描述依然

存在描述冗余以及描述不准确的问题。
目标检测、目标识别是图像语义描述的基础，图

像语义描述是对图像更抽象的一种表达方式。 Ｌｉ
等［１］在目标检测方法的基础上，通过使用不同的训

练模型分别提取目标及其相互关系，再通过训练语

言模型，得到对图像内容的表达。 采用这种方法的

缺点是计算量大、图像描述生硬。 Ｋｕｚｂｅｔｓｏｖａ 等［２］

提出了一种基于语言解析的语言模型，能够对图像

中存在的自然景象进行描述，但缺点是描述生硬，并
且模型需要手动设计。 Ｋｉｒｏｓ 等［３］ 首先使用基于神

经网络的对数双线性模型来生成描述，这种方法忽

略了已生成词汇对后生成词汇的影响，所生成的描

述中词汇关联性较差。 随着循环神经网络（ＲＮＮ）
的发展，因其具有记忆存储功能的特点，被大量使用

在文本处理过程中［４］。 Ｖｉｎｙａｌ 等［５］采用基于长短期

记忆单元（ ｌｏｎｇ⁃ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的循环网

络模型，解决了 ＲＮＮ 训练过程中梯度消失和梯度爆

炸等问题。 在图像语义描述生成过程中，只需要在

开始阶段输入一次图片进行特征提取，并生成对应

的特征向量，便实现了端对端的描述生成。 本文在

预训练阶段使用 ＣＮＮ 分类模型对图片进行特征编

码，将最后一层隐含层的编码结果作为 ＬＳＴＭ 的输

入，取得了理想的结果。
为了解决图像语义描述中存在的上述问题，本

文对基于深度学习的特征提取方法做出了改进，以
获得更丰富的特征信息，例如颜色、位置等。 这些信

息用来辅助语言模型产生更精确和生动的语义描

述。 同时将注意力机制引入到图像语义描述中，提
出了一种在注意力作用下，基于 ＬＳＴＭ 变体的语言
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模型。 该模型对不同目标特征赋予不同的权值影响

因子，对复杂背景下多个目标具有更强的表述能力，
并能够更好地描述图像中所存在的显著目标。 在语

言模型上采用端对端的“编码－解码”方法得到完整

并且符合语法规则的描述，为了验证算法的有效性，
在基准数据库 Ｆｌｉｃｋｒ８ｋ［１０］、Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ［１１］ 和 ＭＳ ＣＯ⁃
ＣＯ［１２］上进行了实验。

１　 图像特征提取

以往图像的描述工作多是将输入图片送入训练

好的 ＣＮＮ 模型中，然后将其输出作为 ＬＳＴＭ 网络的

输入。 本文算法受文献［１３］的启发，使用监督学习

和多标签分类方法来预测属性集合，通过训练最小

化损失函数所对应的深度卷积神经网络，来进行属

性预测。 对于每张图片产生固定长度的向量，向量

的长度是属性集的大小，每个维度包含了特定属性

的预测概率。 提取交通场景中显著目标的特征信

息，为后续工作奠定基础。 注意力是一个抽象的概

念，它存在于人类的感知中，影响着人类生活中的各

个方面。 注意力的产生与作用可分为 ３ 个阶段［１４］：
第一阶段，显著颜色和物体会对人脑产生对应的生

理性刺激；第二阶段，大脑过滤感知到的信息，并重

建三维图像；第三阶段，大脑确认关注点。 这种由底

层到高层的刺激引发模式，展示了人类注意力的工

作方式，并启发我们在图像描述中使用注意力机制。

图 １　 模型结构概览

Ｂａｈｄａｎａｕ 等［６］ 最早在图像分类中提出注意力

机制，并开创性地将注意力机制应用于机器翻译任

务。 Ｇｒａｖｅｓ 将注意力机制引入到图像语义描述中，
继对复杂场景中的多目标采用有选择的语义描述，
且成为当前图像描述领域的一个发展趋势［７］。 注

意力机制的引入，还提升了复杂图像的表达效果。
Ｘｕ 等［８］ 提出 ２ 种注意力机制：“硬随机”和“软决

定”。 “硬随机”通过最大化近似变分下限获得了更

好的成绩。
交通场景中，红绿灯、路标路障等重要标志都具

有显著的颜色。 针对这一类场景，我们在模型中加

入了受显著颜色刺激的注意力因子。 颜色特征描述

子参考 ＣＮ（ｃｏｌｏｒ ｎａｍｅｓ） ［１５］ 的使用，通过赋给某些

图像区域的颜色标签的概率，来影响图像表达。 ＣＮ
是人赋予颜色的语义标签，包括 １１ 个基本颜色项：
黑、蓝、棕、灰、绿、橙、粉、紫、红、白和黄。 在计算机

视觉中，ＣＮ 是将 ＲＧＢ 值和语义标签进行对应的一

个过程。 给定图像区域，通过 ＰＬＳＡ 方法，学习得到

颜色子概率向量。
ＣＮ ＝ ｛ｐ（ｃｎ１ ｜ Ｂ），ｐ（ｃｎ２ ｜ Ｂ），…，ｐ（ｃｎ１１ ｜ Ｂ）｝

（１）

ｐ（ｃｎｉ ｜ Ｂ） ＝ １
Ｐ∑ｘ∈Ｒ

ｐ（ｃｎｉ ｜ ｆ（ｘ）） （２）

式中， ｃｎｉ 代表第 ｉ 个颜色子，ｘ 为 ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ 中
像素 Ｐ 的空间坐标。 Ｐ（ｃｎｉ ｜ ｆ） 是给定像素值的颜

色子概率，每种颜色概率使用 ＰＬＳＡ 模型，由 １００ 个

ｇｏｏｇｌｅ 的图片训练得到。 颜色描述子对光线变化具

有较好的鲁棒性，同时还能够对黑色、灰色和白色编

码，具有较高的辨别力。

２　 语言模型

２．１　 ＬＳＴＭ 模型

语言模型（ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ）是一种概率分布模

型，是自然语言处理领域里一个重要的基础模型。
目前最成功的语言模型是 ＬＳＴＭ 模型。 本文提出了

一种注意力机制作用下的 ＬＳＴＭ 变体模型。 ＬＳＴＭ
是 ＲＮＮ 网络的一种特殊形式。 由于其结构中特有

的记忆单元，多用于处理和预测时间序列中间隔和

延迟非常长的重要事件。 在每个时间节点，记忆单

元决定了什么内容需要被忘记，什么需要被记住，这
可由 ４ 个门控制，如图 ２ 所示。 在门控制阶段，文本

尝试加入具有特征作用的注意力门控制单元，其输

入取决于前一时间节点的隐含层状态和 ＣＮＮ 提取

的图像特征，刺激引起的视觉特征可以通过计算机

进行分析。
在编码阶段，模型将图片和词汇记为隐藏层状

态向量。 给定一张图片，将其输入到训练好的 ＶＧＧ⁃

·３２５·
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１６ 模型中，并提取图像特征。 同时，将词汇转换为

“独热码”向量，通过矩阵变换至 ５１２ 维的嵌入空

间，并将其输入至 ＬＳＴＭ 模型中。

图 ２　 ＬＳＴＭ 变体结构图

图 ２ 描述 １ 个 ＬＳＴＭ 细胞单元，每个单元包含 ４
个门和 １ 个记忆细胞 Ｃ。 通常，ＬＳＴＭ 细胞通过忘记

门控制“记忆”和“忘记”当前细胞状态，通过输入门

和输出门控制细胞状态的输入和输出。 我们在结构

中加入“注意门”来调整权值，决定强调的内容。 每

个细胞单元包含 ３ 个输入， ｍｔ －１，ｍｔ 分别代表 ｔ 时刻

和 ｔ － １的隐藏层状态。 ｘｔ 代表 ｔ时刻的词汇向量，ｘ０

为 ＣＮＮ 最开始输出的图像特征。 Ｚ ｔ 代表了注意力

向量。 ｃｔ －１ 和 ｃｔ 为 ｔ － １ 时刻和 ｔ 时刻的记忆细胞状

态。 ＬＳＴＭ 的定义公式如下：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉｘｘｔ ＋ Ｗｉｍｍｔ －１ ＋ ｂｉ） （３）
ｇｔ ＝ σ（Ｗｇｚｚｔ ＋ ｂｚ） （４）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆｘｘｔ ＋ Ｗｆｍｍｔ －１ ＋ ｂｆ） （５）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏｘｘｔ ＋ Ｗｏｍｍｔ －１ ＋ ｂｏ） （６）
ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉ｈ（Ｗｃｘｘｔ ＋ Ｗｃｍｍｔ －１ ＋ ｂｃ） ＋ ｇｔ 　

（７）
ｍｔ ＝ ｏｔ☉ｃｔ （８）
ｐｔ ＋１ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｍｔ） （９）

式中， ☉ 代表记忆细胞的输入或输出与每个输出门

的乘积。 不同的Ｗ和 ｂ为训练的权值矩阵和偏置。
注意力门从区域选择中提取注意力信息。 σ 为

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，ｈ 为 ｔａｎｈ 函数。 在最后一个公式

中，ｓｏｆｔｍａｘ 产生概率分布。
２．２　 注意力机制

注意力项 Ｚ ｔ 为颜色刺激下，卷积特征的加权

值，由隐含层状态和卷积特征共同决定，本文借鉴了

Ｚｈｕ 等人［１６］提出的方法，具体公式如下：
ｅｔ ＝ ｗＴ

ａ ｔａｎｈ（Ｗｈｅｈｔ －１ ＋ ＷｃｅＣ（ Ｉ） ＋ ｂａ） （１０）

ａｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｅｔ） （１１）

Ｚ ｔ ＝ ａＴ
ｔ Ｃ（ Ｉ） （１２）

式中， Ｃ（ Ｉ） 为颜色刺激下的卷积特征图。 ａｔ 为 ｔ 时
刻结合注意力的卷积特征向量。 Ｗ 和 ｂ 分别为训练

的权值和偏置参数。 在解码阶段，取最后一层隐藏

层状态与第七层全连接层视觉的特征点乘获得对数

概率的最大值。 由图 ３ 可以看出，在模型中取样注

意力的权值，注意力的引发受颜色影响显著。

图 ３　 注意力可视化

３　 实验结果分析

为了验证本文算法的有效性，设计的实验包含

不同光照变化及复杂场景下的图像语义描述。 选择

的测试数据库主要来源于：Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ、Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和

ＭＳ ＣＯＣＯ。 通过将本文方法与 Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ［５］，Ｌｏｇ
Ｂｉｌｉｎｅａｒ［３］，Ｘｕ 等［８］方法对比，通过定性和定量的方

法验证本文算法的性能。
本文使用 Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ、Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ ＣＯＣＯ ３ 个

基准数据库，包含上万张图片及对应的标注。 训练

集用来调整神经网络的权值。 验证集用来决定网络

结构和参数复杂性。 测试集用来测试最终模型的表

现。 特别选取交通场景图片作为测试集。
Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ 数据库包含来自网络上的 ８ ０００ 多张

图片，主要针对人类和动物的行为表现，通过人工标

注的方法，每幅图片由 ５ 个不同的人员产生 ５ 个对

应的标注。 每个标注者被要求描述图片中的人员、
物体、场景以及活动内容。 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ ＣＯＣＯ
数据库针对场景理解，图片主要来自于日常场景，图
像中的目标通过精确分割进行校准。 本文使用的是

第一版数据库。

·４２５·
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在数据预处理阶段，本文转换了所有的标注为

小写，舍弃了非字母单词，过滤发生超过 ５ 次的词

汇，因此 Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ，Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ ＣＯＣＯ 的词汇数

分别为 ２ ５３８，７ ４１４ 和 ８ ７９１。 对所有的数据库，本
文使用的词典大小为 １０ ０００。

本文选用当前主流的评估策略对实验结果进行

评测。 目前最常使用的评估方法为 ＢＬＥＵ，由 ｎ⁃
ｇｒａｍ 概率模型计算，通常使用于机器翻译中。 这种

准则用于计算生成和参考词汇之间不同词汇长度相

关性的分数。 给定一张图片 Ｉｉ，模型产生一句对应

描述，自动评估准则基于人类标注的参考描述集给

出分数。
３．１　 定量分析

本文通过一系列实验，验证了注意力模型的有

效性。 表 １～３ 分别代表不同数据库下，用不同算法

产生的实验结果。 通过对比可知，本文算法在

Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ，Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据库上相比较于

其他模型表现更好。
表 １　 Ｆｌｉｃｋｒ８Ｋ 数据库上实验结果比较

（Ｂ⁃ｎ 代表 ＢＬＥＵ 分数，ｎ＝１，２，３，４）

Ｍｏｄｅｌ Ｂ⁃１ Ｂ⁃２ Ｂ⁃３ Ｂ⁃４

Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ ６３ ４１ ２７ －

Ｌｏｇ Ｂｉｌｉｎｅａｒ ６５．６ ４２．４ ２７．７ １７．７

Ｘｕ ６７ ４５．７ ３１．４ ２１．３

本文 ６７．６ ４６．１ ３２．２ ２１．５

表 ２　 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据库上实验结果比较

Ｍｏｄｅｌ Ｂ⁃１ Ｂ⁃２ Ｂ⁃３ Ｂ⁃４

Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ ６６．３ ４２．３ ２７．７ １８．３

Ｌｏｇ Ｂｉｌｉｎｅａｒ ６０ ３８ ２５．４ １７．１

Ｘｕ ６６．９ ４３．９ ２９．６ １９．９

本文 ６７．３ ４５．１ ２９．９ ２１．１

表 ３　 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据库上实验结果比较

Ｍｏｄｅｌ Ｂ⁃１ Ｂ⁃２ Ｂ⁃３ Ｂ⁃４

Ｇｏｏｇｌｅ ＮＩＣ ６６．６ ４６．１ ３２．９ ２４．６

Ｌｏｇ Ｂｉｌｉｎｅａｒ ７０．８ ４８．９ ３４．４ ２４．３

Ｘｕ ７１．８ ５０．４ ３５．７ ２５．０

本文 ７２．３ ５１．８ ３７．１ ２５．１

３．２　 定性分析

为了验证算法的有效性，设计的实验包括光照

剧烈变化，异常天气影响，交通显著物体的识别和不

同交通工具的检测。 选择的图片主要来源于 ＭＳ
ＣＯＣＯ 数据库，通过定性方法分析算法的性能，如图

４～图 ７ 所示。
实验 １　 夜间交通场景交通指示灯描述。 如图

４ 所示，在夜晚光线昏暗的道路场景中，灯光的散射

效应较强并且夜间交通目标的识别难度较高。 由于

本文注意力算法对醒目颜色敏感，在夜晚能够有效

识别出交通信号灯并加以描述。 同时，在夜晚强光

照射下导致的颜色失真也不影响对交通目标和场景

的识别和描述。

图 ４　 夜晚交通场景语义描述

实验 ２　 雨、雪等异常天气。 在雨、雪等异常天

气情况下，交通目标变得模糊，影响识别的准确性。
本文方法能够准确识别和表达图片中的雨、雪天气，
如图 ５ 所示，本文方法在雨伞遮挡的情况下，识别行

人，并对雨伞和行人在具体天气下加以描述。 在雨

雪天气，算法对其他目标的识别效果较好，受天气变

化的影响小。

图 ５　 雨雪天气交通场景语义描述

实验 ３　 显著交通目标描述。 由于在特征提取

中加入颜色描述子，算法在交通场景中提取显著颜

色区域，根据注意力规则优先描述显著目标。 在图

６ 中，算法检测出信号灯、红色巴士和路牌并准确

描述。
实验 ４　 不同交通工具区分。 算法在检测不同

交通工具上有优秀的区分性。 如图 ７ 所示，算法能

·５２５·
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图 ６　 交通显著物体语义描述

够检测出不同图片中的摩托车、自行车和滑板，根据

不同交通目标的特点，方便在应用中做出合理选择。

图 ７　 不同交通工具的语义描述

４　 结　 论

本文通过研究高层语义概率分布和引入注意力

机制，使模型能够对复杂交通场景进行准确识别和

描述。 通过改进语言模型，使得图像内容表述简洁

通畅。 实验结果表明，本文算法在场景光线发生剧

烈变化、异常天气等干扰情况下，仍然具有较好的描

述效果。 下一步研究工作的重点是提高算法运行的

实时性和交通目标相互关系的准确描述。
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