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Abstract 

With the rapid development of machine learning, the technique of Image Captioning is be-

coming more and more advanced. Recent researches of Image Captioning introduce Region 

Proposal Networks (RPN) and Attention Mechanism. Through RPN, we can extract features of 

specific object region in the image and reduce the probability of noises being treated as visual 

features. Attention mechanism makes the models to focus more on the mapping of object and 

caption. However, the current research results have deficiencies. Both RPN and Attention 

Mechanism only focus on the single object region instead of fine-grained visual features. 

Aforementioned deficiencies cause mistakes that caption generator generates uncertain rela-

tionships. In this paper, to improve exquisiteness of relationship descriptions for Image Cap-

tioning, we propose the Image Captioning model which generates sentence with multi-scale 

regions of interest (ROIs) between two different objects. Our proposed architecture includes 

Region Proposal Networks, Fully Convolutional Neural Networks and Long Short-term 

Memory cells. Compared to the existing research results, we extract not only object regions 

but multi-scale ROIs between two different objects on visual features. Some of Multi-scale 

ROIs are noises that can be screened by utilizing Intersection-over-Union (IoU). Each ROI 

utilizes FCNN to extract the visual features, followed by obtaining sorted fusion features with 

fusion mechanism and sorting network, and lastly learning transformation between this features 

to a whole sentence by LSTM. Caption generator can focus on learning how to generate fine-

grained attributes with hierarchical attribute supervisions on the training stage. The architecture 

proposed in this study can use more precise verbs to describe object actions on dynamic pic-

tures. Furthermore, our architecture outperforms on metrics based n-gram. 

  Keywords: Image Captioning, Region Proposal Networks, Multi-scale ROIs, Long Short-

term Memory cells 
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利用多尺度感興趣區域之細微關係提供圖片字幕

林亮宇, 林朝興*

國立臺南大學 資訊工程系

摘要

隨著機器學習的蓬勃發展，圖片字幕生成(Image Captioning)的技術愈來愈進步。近

期的 Image Captioning 引入區域提取網路 (Region proposal Networks，RPN)與注意力機

制(Attention Mechanism)。 Image Captioning 透過 RPN 提取圖片中特定的物件區域，可

以降低雜訊被當作視覺特徵的機率；注意力機制讓模型更專注在物件到文字的轉換。但

是目前研究成果還存在著缺陷，RPN 與注意力機制皆專注於單一物件區域。它們缺少物

件與物件之間更細膩的視覺特徵。上述的缺陷導致字幕生成器生成不明確的關係描述。

為了提高 Image  Captioning 生成關係描述的細膩度，本研究提出透過不同物件之間

多尺度感興趣區域之關係特徵的 Image Captioning 模型。本研究架構有 RPN、全卷積神

經網路 (Fully Convolutional Neural Networks，FCNN)以及長短期記憶 (Long Short-term 

Memory，LSTM)單元。相較於現有的研究成果， 在視覺特徵上，除了物件區域外，我

們將進一步提取不同物件之間的多尺度 ROIs。由於某些多尺度 ROIs 是屬於雜訊，因此

利用並交比(Intersection-over-Union)進行篩選。每一個 ROI 都先經由 FCNN 萃取出視覺

特徵，再通過融合機制與排序網路獲得已排序的融合特徵，最後利用 LSTM 學習此特徵

到完整句子的轉換。在訓練過程中額外透過階層式屬性的輔助監督，使字幕生成器能夠

針對如何生成細膩的屬性進行學習。本研究提出的架構能夠在動態的圖片上，使用更精

確的動詞描述物件動作。並且在基於 n-gram 的方法上，獲得更高的分數。 

關鍵詞：圖片字幕生成，區域提取網路，多尺度感興趣區域，長短期記憶單元
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1. 緒論

隨著時代進步加上科技日新月異，許多生活化的應用需要機器分析影像[1]–[3]。透

過生成趨近於人類視覺概念的自然語言描述，以提供完備的輔助系統，例如：將視覺影

像注入聊天機器人(ChatBot)，並幫助視障人士感知周圍的視覺環境；當人在家中找不到

鑰匙，ChatBot 可以透過影像分析提供鑰匙周遭的環境描述，使人類迅速解決此問題。

為了提供上述的輔助功能，圖片字幕生成(Image Captioning) 已成為相當熱門的研究議

題。

圖片字幕生成是屬於跨領域研究議題，它結合了電腦視覺(Computer vision)與自然

語言處理(Natural Language Processing，NLP)。電腦視覺主要讓電腦分析影像，並學習透

過人類的視覺概念理解其影像內容。由於電腦視覺必須同時處理複雜結構的運算，因此

需要大量的計算資源；自然語言處理是將自然語言中複雜結構轉換到電腦能夠理解的數

據，讓電腦可以在數據與自然語言之間互相轉換。由於自然語言是屬於擁有時間結構的

語言，因此自然語言處理需要透過含有時間序列結構的相關技術提取特徵。但是，傳統

硬體的計算資源不足且缺乏有效的技術，導致在電腦視覺與與自然語言處理上出現瓶

頸。

至今，機器學習(Machine Learning，ML) 的蓬勃發展，迎來了許多嶄新的技術，例

如：卷積神經網路(Convolutional Neural Networks，CNN) 與遞歸神經網路(Recurrent 
Neural Networks，RNN)。卷積神經網路一般包含卷積層(Convolutional layer) 與池化層

(Pooling layer)。卷積層提取影像中的高階視覺特徵，池化層則是減少特徵樣本數，可以

降低模型學習的複雜度；遞歸神經網路用來生成含有時間序列結構的完整句子。結合上

述技術，即可建出圖片字幕生成架構。

圖 1 Encoder-decoder 圖片字幕生成架構圖 

圖片字幕生成陸續出現[4]–[12]，其常見架構幾乎都是基於編碼器(Encoder)-解碼器

(Decoder)，如圖 1。編碼器負責提取靜態影像的特徵圖(Feature Map)，通常使用卷積神

經網路。解碼器則負責將特徵圖以含有時間序列的結構生成完整圖片字幕，通常使用遞

歸神經網路。在訓練階段上，模型透過預先定義的損失函數(loss function)更新參數，並

學習輸入靜態影像到輸出完整圖片字幕的映射。除了單一風格的圖片字幕生成，另外也

有針對學習生成不同風格的自然語言描述[9]–[12]，例如：MSCap[9]利用生成對抗網路

(Generative Adversarial Networks，GAN)生成多種風格的自然語言描述，像是“Humorous
＂、“Romantic＂、“Positive＂或“Negative＂。但是，上述研究主要學習整張圖片到

句子的映射，對於圖片字幕中不曾被描述的物件區域也會被當作視覺特徵，導致視覺特

徵含有雜訊的機率極高[13]。 
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圖 2 圖片中的物件區域提取範例 

為了克服上述問題，學者於圖片字幕生成中引入特定視覺區域提取之技術[13]–
[16]。如圖 2[13]，首先透過物件提取網路(Region Proposal Network，RPN)[17]對圖片進

行物件偵測，提取圖片中的個別物件區域。接著，將這些個別物件區域進一步萃取視覺

特徵，讓模型針對如何從特定的視覺特徵映射到特定的自然語言描述進行訓練。但是，

目前的圖片字幕生成所使用的視覺特徵不夠完整，導致關係描述不明確，甚至生成錯誤

的動作描述。如圖 3[15]，可以發現生成的完整句子，在“woman＂與“table＂之間的

關係描述生成“sitting＂，但“sitting＂並不符合圖片中物件的動作。我們發現主要的問

題在於先前圖片字幕生成模型[15]忽略不同物件之間更加細膩的視覺特徵，像是不同物

件之間的多尺度(Multi-scale)區域。由於上述問題，導致字幕生成器容易受到大量訓練資

料的影響。如圖 4，模型生成“man＂與“motorcycle＂的關係描述上，由於在訓練階段

中學習生成“ride＂遠大於“stand＂動作描述的次數，造成高機率生成“ride＂的動作

描述。

圖 3 圖片字幕生成實驗範例 

為了解決上述缺少忽略不同物件之間更細膩的視覺特徵的問題，我們認為除了透過

物件提取網路提取個別物件區域，必須加入物件聯集區域以及多尺度區域。如圖 5(a)所
示，透過物件提取網路進行物件偵測，我們可以提取出圖片中的個別物件區域，並且用

邊界框(Bounding box) 標示出個別物件的位置與邊界。接著將兩個邊界框的邊界進行聯

集，即可得到兩物件的聯集區域。以男孩與飛盤為例，圖 5(b)即為其中一個聯集區域。

最後，多尺度區域則為兩物件聯集區域之間各種不同大小的區域。圖 5(c)中藍色的邊界

框即為男孩與飛盤之間的多尺度區域。本研究提出一個方法來有效地提取聯集區域中所

有多尺度區域。並且為了避免包含過多雜訊的多尺度區域也被用來提取特徵，我們透過

計算並交比(Intersection over Union，IOU) 並且設定閥值來篩選多尺度區域。 
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圖 4 生成的關係描述不符合圖片之範例 

(a)個別物件區域 (b)物件聯集區域

(男孩與飛盤)
(c)多尺度區域

(男孩與飛盤)

圖 5 物件區域範例 

本研究提出透過多尺度感興趣區域之細微關係提供圖片字幕的深度學習神經網路

架構，包含區域提取網路、全卷積神經網路(Fully Convolutional Neural Networks，FCNN)
以及長短期記憶(Long Short-term Memory，LSTM)單元[18]。透過區域提取網路提取圖

片中各式各樣的物件區域讓模型可以學習不同物件的視覺特徵到物件描述的映射。可以

減少雜訊被當作視覺特徵的機率，例如：圖片中物件分別為 a、b 與 c 物件，當對應此

圖片的特定描述只包含 a 與 b 物件時，可以透過區域提取網路提取 a 與 b 物件的視覺區

域讓模型學習特定物件到特定描述的映射。除了物件區域，同時也在不同物件之間的聯

集區域中提取多尺度區域。可以用來表示更加細膩的關係特徵並加強學習圖片到自然語

言描述的映射。由於某些多尺度區域是屬於多餘或雜訊的區域，因此使用並交比篩選出

重要的區域。提取完的所有物件區域先透過全卷積神經網路中的卷積層萃取特定區域的

視覺特徵，再經由融合機制將所有視覺特徵進行整合，以及利用排序機制(Sorting 
Mechanism)重整視覺特徵的順序，最後以含有時間序列結構的長短期記憶單元學習此所

有排序完成特徵到完整句子的映射。另外，為了有效地使模型產生的圖片字幕更貼切，

我們在訓練階段中額外使用粗略到細膩描述的階層式屬性來描述詞語屬性。

本研究的主要貢獻如下列幾點：

1. 額外提取在不同物件之間聯集區域中的多尺度 ROIs
2. 篩選並且融合多尺度 ROIs 特徵

3. 字幕生成器在生成動態圖片字幕時使用更貼切的動詞
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本論文內容組織如下。第一章為說明圖片字幕生成研究背景與目的，並簡述本論文

的方法；第二章探討之前在圖片字幕的相關研究；第三章為講述本研究提出的方法；第

四章為實驗結果與分析；第五章為總結與未來改善的方向。

2. 相關研究

2.1. 圖片字幕生成 

圖片字幕生成可以透過分析靜態影像生成自然語言描述，目前將機器學習應用於該

領域的研究相當普遍，像是運用近期熱門的生成對抗網路 (Generative Adversarial 
Networks，GAN)於非監督式學習(Unsupervised learning)的圖片字幕生成[4]。此研究的架

構圖如圖 6[4]所示。首先透過 CNN 萃取圖片的視覺特徵，再將此特徵輸入生成器

(Generator)生成圖片的自然語言描述，最後使用鑑別器(Discriminator)鑑別此描述的真實

性。上述兩組元件設計基於 LSTM cells。在訓練階段中，利用各種不同的損失更新模型

的參數，達到生成最符合圖片的自然語言描述。

圖 6 非監督式學習圖片字幕生成架構圖 

此架構所使用的視覺特徵是影像中的全局區域，這將導致高機率萃取含有雜訊的視

覺特徵，像是句子中沒有被描述的視覺區域將被當作視覺特徵。若利用外部語料庫當作

模型學習自然語言的知識庫，由於語料庫上並沒有可用的視覺特徵提供訓練導致模型只

能生成語料庫中的完整句子。但是，此句子卻不是針對輸入圖片的自然語言描述。 如
圖 7[4]依據圖片所生成的完整句子頂多只能描述物件的顏色或材質但沒有更加細膩的

動作描述，例如：“looking＂、“eating＂…。主要原因是非監督式學習使圖片字幕生

成模型不能針對學習動作的視覺特徵到自然語言描述的映射。因此，我們認為在圖片字

幕生成上，必須透過監督式學習(Supervised Learning)的訓練方式針對學習不同物件之間

的視覺特徵到關係描述的映射。

圖 7 圖片字幕生成實驗範例 
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2.2. 區域提取網路 

區域提取網路(Region Proposal Network，RPN)[17]屬於物件偵測(Object Detection)應
用，可以學習提取靜態影像中特定的區域，該區域被稱為感興趣區(Region of Interest，
ROI)。可控制的圖片字幕生成[15]引入區域提取網路到圖片字幕生成中，架構圖如圖

8[15]。使用 Faster R-CNN[17]提取靜態影像中的感興趣區域，在輸入生成字幕模型之前，

給予感興趣區域排序訊號，依據給予的順序生成圖片的描述。但是，不同物件之間的關

係特徵被考慮得不夠完整，也就是針對不同物件之間的動作描述並沒有特定的視覺區域

作為映射，導致生成的圖片字幕僅描述物件之間的關係而缺少了貼切的動作描述。圖

9[15]為可控制的圖片字幕生成的生成範例，我們可以發現他們僅用了介係詞描述物件

之間的關係，而缺少動作描述，像是以動詞“walking＂來描述物件“woman＂的動作。 

圖 8 可控制的圖片字幕生成架構圖 

圖 9 可控制的圖片字幕生成範例 

2.3. 注意力機制 

Zhang 等人[13]分別針對靜態影像與完整句子進行去雜訊的前處理，並且引入注意

力機制(Attention Mechanism)，架構圖如圖 10[13]。靜態影像透過目前最新的區域提取

網路架構 Faster R-CNN[17]提取圖片中的物件區域；完整句子使用 Stanford NLP[13]工
具提取主要描述。利用長短期記憶單元與額外的注意力機制學習物件區域與主要描述之

間的映射。區域提取網路確實達到去除雜訊的效果，但在不同物件之間的關係上，缺少

更細膩的視覺特徵。透過注意力機制，模型可以更專注在個別物件與詞彙的關係上。然

而，忽略物件與物件之間的關係特徵，導致生成的動作詞彙不夠貼切。如圖 11[13]，實

驗範例可以發現“man＂與“food＂的動作描述只生成“holding＂，但更加細膩的動作

描述是“eating＂。 
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圖 10 圖片字幕生成整體架構圖 

圖 11 圖片字幕生成實驗範例 

2.4. 總結 

圖片字幕生成的整體架構從只能學習整張圖片到完整句子的映射，進一步發展到可

以透過區域提取網路所提取的感興趣區域生成可控制的自然語言描述[15]，並額外引入

注意力機制[13]到此研究上。我們發現目前的研究成果有兩個缺點，一個缺點是在區域

提取網路所提取的感興趣區域上，缺少不同物件之間更加細膩的視覺特徵；另一個則是

注意力機制不能完整表示不同物件之間的關係特徵。由於上述的兩個主要缺點，導致字

幕生成器在生成關係描述上不夠明確。我們需要探討的議題如下：

1. 從靜態影像中提取更細膩的關係特徵

2. 篩選多尺度區域

3. 字幕生成器生成更細膩的動作關係描述

4. 多尺度區域與圖片字幕生成在描述準確率的改善

我們與先前研究[13], [15], [19], [20]一樣利用區域提取網路提取靜態影像中的個別

物件區域，但不同之處是除了提取個別物件本身之外，額外提取在物件與物件之間的聯

集區域上的多尺度區域並篩選掉多餘的區域以及雜訊。多尺度區域可以加強學習不同物

件之間更細膩的關係描述，提供更符合圖片的自然語言描述。字幕生成器在訓練階段中

進行階層式屬性的輔助監督，以學習含有細膩屬性的描述。我們將分析多尺度區域對圖

片字幕生成在描述準確率的改善，並且與先前研究比較圖片字幕生成的準確率。

3. 利用多尺度感興趣區域之細微關係提供圖片字幕

為了進一步提高圖片字幕生成在不同物件之間的關係描述細膩度，我們提出利用

不同物件之間的多尺度區域來提取更細膩的關係特徵。首先，我們將介紹本研究提出

的圖片字幕生成深度學習神經網路整體架構。接著，詳細說明如何透過區域提取網路

提取圖片中的個別物件區域與多尺度區域，以及多尺度區域的篩選機制。接著說明特

徵提取與融合的步驟，我們透過外觀相似度(Appearance similarity) 的融合機制整合所

有多尺度區域特徵以獲得關係特徵。最後，經由排序機制將所有特徵進行重整，透過

長短期記憶單元將帶有時間序列結構的物件特徵與關係特徵針對圖片到完整句子的映
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射進行訓練，並且我們在訓練階段中引入階層式屬性的輔助監督。

3.1. 深度學習神經網路整體架構 

本研究提出的圖片字幕生成深度學習神經網路架構如圖 12。透過區域提取網路提

取輸入靜態影像中個別物件區域、物件聯集區域以及多尺度區域，使模型能夠提取不同

物件之間更加細膩的關係特徵。經由 FCNN 萃取所有感興趣區域的特徵圖，分別為物

件特徵𝑓௢௕௝、聯集特徵𝑓௨௡௜௢௡以及多尺度區域特徵𝐹௠௨௟௧௜_௦௖௔௟௘。由於𝑓௨௡௜௢௡與𝐹௠௨௟௧௜_௦௖௔௟௘

都屬於不同物件之間的關係特徵，因此利用特徵融合機制取得融合的關係特徵𝑓ோ௅஺்。
利用排序機制將所有的物件特徵與關係特徵根據真實描述的順序進行排序並合併所有

特徵。長短期記憶單元先以含有時間序列結構的機制提取特徵，再透過每一個時間 t 的
特徵丟入 Softmax 激活函數進行自然語言描述的生成。在訓練階段上，字幕生成器的損

失指標除了計算完整句子，同時也針對階層式屬性的輔助監督。此監督分別為粗略與細

膩屬性的損失計算，用來更新第一層與第二層的 LSTM cells 參數。 

圖 12 基於多尺度區域之靜態影像生成字幕整體網路架構 

3.2. 提取與篩選感興趣區域 

3.2.1. 感興趣區域 

本研究將所有感興趣區域分為三個類別，圖 13 為三個感興趣區域類別的範例圖。

圖 13((a)為個別物件區域，13(b)為物件聯集區域，13(c)為多尺度區域。我們接下來將分

別詳細說明每種感興趣區域的提取方法，其中因為多尺度區域中可能含有雜訊，我們將

透過並交比來篩選多尺度區域。
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(a)個別物件區域 (b)物件聯集區域 (c)多尺度區域

圖 13 視覺區域提取範例 

3.2.2. 個別物件區域提取 

我們使用目前最新的區域提取網路架構 Fast R-CNN 以及 VGG-16 模型來提取圖片

中的個別物件區域。透過區域提取網路對圖片進行物件偵測，我們可以提取出圖片裡的

物件的位置以及大小，並且記錄所有個別物件的邊界框。如圖 13(a)所示，我們將紀錄

所有由物件提取網路所標註的邊界框，以提取出所有人、男孩、飛盤以及腳踏車等個別

物件區域。

3.2.3. 計算物件聯集區域 

透過物件提取網路提取出所有個別物件區域後，我們將所有個別物件區域兩兩聯集，

即可計算出所有物件聯集區域。如圖 14 所示，偵測圖中的物件後，將物件區域兩兩一

組，計算並且紀錄所有物件邊界框聯集區域。圖 14 中，顯示了三組物件聯集區域，分

別為腳踏車與男孩聯集區域、飛盤與男孩聯集區域以及飛盤與男人聯集區域。

圖 14 物件聯集區域範例 

3.2.4. 提取多尺度區域 

多尺度區域為物件聯集區域內各種不同大小的區域。我們將在此小節詳細說明如何

在一組物件聯集區域之中，提取所有多尺度區域。以圖 15(a)的聯集區域為例，此聯集

區域為棒球手套與男孩的聯集區域。我們將棒球手套定義為物件 a，以符號𝑂௔表示。男

孩則定義為物件 b，以符號𝑂௕表示。圖 15(b)為𝑂௔與𝑂௕的邊界框。透過個別物件的邊界

框，我們可以分別獲得兩個個別物件區域在橫軸與縱軸的邊界。如圖 15(c)所示，我們

以𝑂௔𝐿表示𝑂௔的左邊界，以𝑂௔𝑅表示𝑂௔的右邊界，以𝑂௔𝑇表示𝑂௔的上邊界，以𝑂௔𝐵表示𝑂௔
的下邊界。物件 b 以相同的符號表示。 
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(a) (b) (c)

圖 15 個別物件邊界 

接著，我們將會在個別物件區域的縱軸與橫軸邊界之間尋找兩個參考邊界，將其平

分為三等分。最後，我們總共會獲得兩個物件在縱軸與橫軸上的四個參考邊界。將四個

參考邊界排序並且編號，我們可以在橫軸與縱軸上，分別獲得四個參考邊界。如圖 16(a)
所示，排序後的橫軸參考邊界以𝑋ଵ、𝑋ଶ、𝑋ଷ以及𝑋ସ表示，縱軸則以𝑌ଵ、𝑌ଶ、𝑌ଷ以及𝑌ସ表
示。獲得參考邊界後，則可以提取參考邊界之間的所有區域當作多尺度區域。圖 16(b)
中，顯示兩個多尺度區域的範例。

(a) (b)

圖 16 多尺度區域計算 

3.2.5. 篩選多尺度區域 

透過 3.2.4 節的方法，我們可以提取物件聯集區域中的所有多尺度區域。但是在所

有多尺度區域中，部分多尺度區域可能包含過多或過少的個別物件區域。過多的個別物

件區域過於接近個別物件區域，可能妨礙深度學習模型的訓練。而過少的個別物件區域

不足以被用來表示物件與物件之間的關係特徵。因此，我們必須過濾上述兩種情形的多

尺度區域，以確保多尺度區域品質。
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多尺度 ROIs 的篩選機制參考先前研究[21]，他們根據亂數(Random)與鄰近(Nearest)
的選取方式進行實驗評估，發現鄰近的效能相對較好，因此我們選擇鄰近。它主要是根

據邊界框並交比來篩選多尺度區域計算兩個區域之間的交集與聯集區域之比。首先定義

a 與 b 物件區域為𝑅௔與𝑅௕，聯集區域為𝑅௔_௕
௎௡௜௢௡，多尺度區域為𝑅௔_௕

௠௨௟௧௜_௦௖௔௟௘。利用邊界框

並交比篩選多尺度 ROIs 如圖 17，圖 17(a)為兩個物件的聯集區域𝑅௔_௕
௎௡௜௢௡。在多尺度區域

若未同時包含兩個物件的區域，則被視為雜訊，像是 IoU൫𝑅௔_௕
௠௨௟௧௜ೞ೎ೌ೗೐ ,𝑅௔൯ ൌ 0或

IoU൫𝑅௔_௕
௠௨௟௧௜ೞ೎ೌ೗೐ ,𝑅௕൯ ൌ 0，如圖 17(b)至圖 17(d)。若多尺度區域包含過多的聯集區域也視

為雜訊，也就是IoU൫𝑅௔_௕
௠௨௟௧௜ೞ೎ೌ೗೐ ,𝑅௔_௕

௎௡௜௢௡൯ ൌ 0，如圖 17(e)。其中閥值 h 經由實驗評估後，

設定閥值為 0.5。 

(a) (b) (c) (d) (e)

圖 17 聯集與多尺度 ROIs 

3.3. 感興趣區域的特徵提取與融合 

3.3.1. 視覺特徵提取 

透過 3.2 節的方法，我們可以獲得所有感興趣區域。我們將所有感興趣區域以集合

表示R ൌ ሼ𝑟௜|i ൌ 1, 2, . . . , Nሽ，其中 N 為個別物件、聯集區域以及多尺度區域的總數。所

有感興趣區域經由全卷積神經網路萃取高階的視覺特徵，架構使用 VGG-16[22]。它是

由多層的卷積層與最大池化層所組成。𝑟௜經由 VGG-16 模型萃取視覺特徵可以獲得𝑓௜，
如公式 3.1。我們將視覺特徵集合定義為F ൌ ሼ𝑓௜|i ൌ 1, 2, . . . , Nሽ。其中F可以分為個別物

件視覺特徵、物件聯集視覺特徵以及多尺度視覺特徵。

𝑓௜ ൌ 𝑉𝐺𝐺_16ሺ𝑟௜ሻ (3.1)

為了特徵融合的說明，我們以圖片中包含兩個物件為例，並且定義其符號。兩個物

件分別定義為 a 物件𝑂௔與 b 物件𝑂௕。在所有視覺特徵集合F則可以分為兩個個別物件視

覺特徵(a 物件𝑓௔
௢௕௝

與 b 物件𝑓௕
௢௕௝)、一個物件聯集視覺特徵(𝑓௔_௕

௨௡௜௢௕)以及多尺度視覺特徵

Fୟ_ୠ
୫୳୪୲୧_ୱୡୟ୪ୣ ൌ ሼf௜

୫୳୪୲୧_ୱୡୟ୪ୣ|i ൌ 1, 2, . . . , kሽ。其中多尺度視覺特徵Fୟ_ୠ
୫୳୪୲୧_ୱୡୟ୪ୣ為一個集合，裡

面包含 k 個經過篩選後並且提取視覺特徵的多尺度視覺特徵。 
3.3.2. 視覺特徵融合 

獲得所有視覺特徵後，我們會將包含不同物件區域所提取出的視覺特徵進行融合，

來計算物件之間的關係特徵𝑓ோ௅஺்。由於聯集與多尺度視覺特徵都屬於不同物件之間的

關係特徵，因此會以聯集與多尺度視覺特徵進行融合。我們將fୟ_ୠ
୳୬୧୭୬與Fୟ_ୠ

୫୳୪୲୧_ୱୡୟ୪ୣ的視覺

特徵合併表示為Fୟ_ୠ
ோைூ௦ ൌ ሼf௜

ோைூ௦|i ൌ 1, 2, . . . , k ൅ 1ሽ。 
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視覺特徵的融合機制參考先前研究的實驗評估[21]，分別針對使用外觀相似度

(Appearance similarity)、全連接層(Fully connected layer)、平均池化層(Average-pooling 
layer)以及最大池化層(Max-pooling layer)的融合技術進行評估。在上述的評估中，外觀

相似度得到相對較好的效能。因此我們選擇此方法融合聯集與多尺度視覺特徵。由於考

慮到兩個物件的關係特徵，因此計算方式被重新定義為公式 3.2。 

f൫𝑓௔
௢௕௝ ,𝑓௔

௢௕௝ , Fୟ_ୠ
ோைூ௦൯ ൌ ∑ 𝐺ሺ𝑓௔

௢௕௝ ,𝑓௔
௢௕௝ , 𝑓௜

ோைூ௦ሻ௞ାଵ
௜ୀଵ 𝑓௜

ோைூ௦ (3.2)

視覺特徵融合函數 f 的輸入為物件𝑓௔
௢௕௝

，𝑓௔
௢௕௝

以及物件聯集與多尺度合併集合Fୟ_ୠ
ோைூ௦

的視覺特徵，函數將會計算集合F௔_௕
ோைூ௦中每一個感興趣區域與兩個個別物件的外觀相似

度，其中計算方式為公式 3.3 所示。 

𝐺൫𝑓௔
௢௕௝ ,𝑓௔

௢௕௝ ,𝑓௜
ோைூ௦൯ ൌ

ୣ୶୮ቀ௙ೌ೚್ೕ,௙೔
ೃೀ಺ೞቁାୣ୶୮ቀ௙ೌ೚್ೕ,௙೔

ೃೀ಺ೞቁ

∑ ሺୣ୶୮ቀ௙ೌ೚್ೕ,௙೔
ೃೀ಺ೞቁାୣ୶୮ቀ௙ೌ೚್ೕ,௙೔

ೃೀ಺ೞቁሻೖశభ
೔స೔

(3.3)

外觀相似度計算函數𝐺針對感興趣區域特徵𝑓௜
ோைூ௦與個別物件特徵分別做內積並經

過指數函數。再將兩個輸出值相加並根據所有感興趣區域特徵𝑓௜
ோைூ௦的外觀相似度做正

規化，最後獲得感興趣區域與兩個個別物件的外觀相似度。

3.4. 長短期記憶單元生成字幕 

3.4.1. 排序機制 

因為長短期記憶單元的輸入與輸出與時間序列相關，我們透過排序機制將物件區域

特徵f௢௕௝以及關係特徵fோ௅஺்，根據完整句子描述的先後順序調整特徵順序。關係特徵為

句子中不同物件之間的動作次序，如圖 18，“man＂與“skateboard＂之間的關係特徵

𝑓௔_௕
ோ௅஺்被排在物件特徵𝑓௕

௢௕௝
之前，“man＂與“road＂之間的關係特徵𝑓௔_௖

ோ௅஺்則被排在物

件 特 徵 𝑓௖
௢௕௝

之 前 ， 依 照 此 形 式 進 行 視 覺 特 徵 的 排 序 ， 最 後 得 到 F௦௢௥௧௘ௗ ൌ

ሼf௔
௢௕௝ ,𝑓௔_௕

ோ௅஺்,𝑓௕
௢௕௝  , 𝑓௔_௖

ோ௅஺் , 𝑓௖
௢௕௝ሽ。

圖 18 區域視覺特徵排序範例 
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3.4.2. 長短期記憶單元 

本研究利用長短期記憶單元學習視覺特徵F௦௢௥௧௘ௗ到自然語言描述的映射，其計算方

法以公式 3.4 與公式 3.5 表示： 

ℎ௧ ൌ 𝐿𝑆𝑇𝑀ሺ𝐹௦௢௥௧௘ௗ ,ℎ௧ିଵሻ (3.4)

𝑦௧ ൌ 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥ሺℎ௧ሻ (3.5)

首先將𝐹௦௢௥௧௘ௗ與前一個長短期記憶單元輸出特徵ℎ௧ିଵ輸入長短期記憶單元，得到時

間 t 的特徵ℎ௧，最後利用 Softmax 激活函數獲得時間 t 的文字𝑦௧。Softmax 主要針對學

習目標的類別，達到增加模型學習的速率，因此選擇 Softmax 當作架構的輸出層。在生

成字幕的輔助監督指標上受到[21]的影響。為了使字幕生成器能夠提高針對細膩屬性生

成的準確率，除了計算完整句子的損失函數，同時也加入語言屬性的損失進行額外的階

層式輔助監督，分為粗略階級與細膩階級的損失計算。粗略階級屬性 A2 像是“person
＂或“cloth＂等等，細膩階級屬性 A1 像是“person＂底下的“person＂、“girl＂或

“persons＂等等的屬性描述，如圖 19[21]。在詞彙分割的工具上，我們參考[21]使用自

然語言處理工具(Natural language processing toolkit，NLTK)。 

圖 19 階層式屬性與完整句子的表示 

損失函數分別為粗略階級 A2、細膩階級 A1 與完整句子，計算公式 3.6、3.7 以及

3.8 表示： 

𝐿஺మ൫𝑦஺మ െ 𝑦ො௜
஺మ൯ ൌ െ∑ 𝑦஺మlogሺ𝑦ො௜

஺మሻ௡ಲమ
௜ୀଵ (3.6)

𝐿஺భ൫𝑦஺భ െ 𝑦ො௜
஺భ൯ ൌ െ∑ 𝑦஺భlogሺ𝑦ො௜

஺భሻ௡ಲభ
௜ୀଵ (3.7)

𝐿௦௘௡൫𝑌௦௘௡ െ 𝑌෠௦௘௡൯ ൌ െ ଵ

்
∑ ∑ 𝑦௧logሺ𝑦ො௜

௧ሻ௡ೢ೚ೝ೏
௜ୀଵ

்
௧ୀଵ (3.8)

𝑦஺మ與𝑦஺భ分別為 Ground Truth 的粗略與細膩屬性，𝑦ො௜
஺మ與𝑦ො௜

஺భ分別為預測的粗略與

細膩屬性，𝑌௦௘௡ ൌ ሼ𝑦௧|t ൌ 1, 2, . . . , Tሽ為 Ground Truth 的完整句子，𝑌෠௦௘௡ ൌ ሼ𝑦ො௜
௧|t ൌ

1, 2, . . . , Tሽ為預測的完整句子，T 為完整句子的長度，𝑛஺మ，𝑛஺భ與𝑛௪௢௥ௗ分別表示粗略屬

性、細膩屬性與總辭彙的類別個數。損失函數計算使用交叉熵(Cross-Entropy)[23]，它主

要利用概率的數值計算損失指標，因此適用於分類問題。由於我們使用階層式的輔助監

督，因此必須分層定義長短期記憶單元的損失函數。其計算方法以公式 3.9 以及公式 3.10
表示：
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arg min
ఏ೑_೗

𝐿௙_௟ ൌ arg min
ఏ೑_೗

ሺ𝐿஺మ ൅ 𝐿஺భ ൅ 𝐿௦௘௡ሻ (3.9)

arg min
ఏೞ_೗

𝐿௦_௟ ൌ arg min
ఏೞ_೗

ሺ𝐿஺మ ൅ 𝐿௦௘௡ሻ (3.10)

𝐿௙_௟、𝐿௦_௟分別為第一層與第二層長短期記憶單元的損失函數，𝜃௙_௟、𝜃௦_௟為第一層與

第二層長短期記憶單元的參數。𝐿௙_௟的損失計算是屬於整體的損失，考慮完整句子損失

之外，也加入粗略與細膩屬性損失。𝐿௦_௟則主要針對細膩屬性的損失與完整句子損失。

在訓練階段中，透過損失函數的梯度(gradient)計算更新不同層的長短期記憶單元參數

𝜃௙_௟、𝜃௦_௟，直到能使𝐿௙_௟、𝐿௦_௟最小化或模型收斂。字幕生成器使用兩層長短期記憶單元

分別針對粗略與細膩的屬性進行訓練，架構圖如圖 20。 

圖 20 LSTM 字幕生成器架構圖 

4. 實驗結果

資料集。本研究使用的資料集為 MS-COCO[23]，並且使用 Karpathy split 方法[24]來切

分資料集。將完整資料集分為三個部分，分別為訓練集、驗證集以及測試集，訓練集包

含 113287 張圖片，而驗證集以及測試集皆為 5000 張圖片。資料集中每張圖片最多有 5
個圖片字幕。

基準線。我們將本研究提出的利用多尺度感興趣區域之細微關係特徵提供圖片字幕架構

與可控制的 Image Captioning(SCT)[15]進行比較。SCT 透過區域提取網路提取物件區域，

並在萃取物件影像特徵之後加入控制訊號，透過長短期記憶單元學習影像到文字的映

射，進而產生圖片字幕。

評估指標。我們參考了 MS-COCO 評估伺服器[25]提供的四種基於 n-gram 的評估指標，

分別為 BLEU[26]、ROUGE[27]、METEOR[28]以及 CIDEr[29]，並且加入 SCT 使用的

SPICE[30]，評估圖片字幕在 Scene Graph 上的相似度。另外，為了評估物件之間的細微

關係，我們額外加入了 TIGEr[31]指標。 
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4.1. 圖片字幕生成範例 

圖 4.3 顯示了一些我們的模型所產生的圖片字幕範例。由圖 21(a)與圖 21(b)兩個圖

片字幕範例中我們可以發現，得益於 RPN 完整地提取圖片中的物件區域，讓我們的模

型在描述個別物件上更加完整。在圖 21(c)與圖 21(d)中可以看到，我們的模型在描述動

作更加細膩，例如圖 21(c)中，我們描述斑馬的動作是 walking，而 SCT 則是用 standing
來描述斑馬的動作。我們認為這是因為我們加入多尺度 ROIs 影像特徵，讓模型可以透

過更細微的影像區域學習影像到動作描述之間的映射。然而，對於靜態的圖片，尤其是

物件上有密集的小物件，例如圖 21(e)與圖 21(f)，我們的模型往往會重複輸出相同的詞

語，因而降低了評分。我們認為這是因為經過 RPN 提取物件區域時，同時提取了很多

小物件，而我們也計算了許多主要物件與小物件之間的多尺度 ROIs 影像特徵，並且輸

入模型，導致模型重複輸出相同的詞語。

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

圖 21 圖片字幕生成範例 

4.2. 定量結果 

表 1 為我們的模型所生成的圖片字幕在六項指標上的分數，並且同時列出與 SCT
比較的兩個沒有加入控制訊號的方法分別為 FC-2K[32]與 Up-Down[33]的成果進行比

較。首先，表 2 中前四個評估指標為基於 n-gram 的評估指標。SCT 透過區域提取網路

與控制訊號，提取出物件區域。接著透過控制訊號，讓模型學習用較好的順序輸出物件

描述。使得 SCT 的圖片字幕在四項基於 n-gram 的評估指標上皆優於沒有使用控制訊號

的 FC-2K 與 Up-Down。而我們在四項基於 n-gram 的評估指標上有三項指標效能優於

SCT[15]，分別為 BLEU_4、METEOR 以及 ROUGE。BLEU_4 與 ROUGE 分別著重候

選句與參考句中 n-gram 的精確度(precision)與召回率(recall)。得益於區域提取網路與多

尺度區域影像特徵，我們的模型輸出的圖片字幕對於物件描述與關係描述可以更精準。

同樣是沒有使用控制訊號的方法，我們的模型在 BLEU_4 與 ROUGE 指標的效能優於

SCT。METEOR 指標考慮了同義詞，並且鼓勵連續詞的匹配。我們認為透過多尺度區域
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視覺特徵加上長短期記憶模型特性，使我們的模型更容易產生與參考句連續匹配的詞

語。因此，我們的模型在 METEOR 指標優於 SCT。最後，在 CIDEr 指標上，我們的效

能劣於 SCT。我們認為這可能與我們專注在物件與物件之間的特徵，加入過多多尺度區

域視覺特徵，導致模型重複生成相同的詞。而 CIDEr 會對重複出現的詞扣分，所以我們

的模型在 CIDEr 的分數上獲得較低的分數。或許在往後的研究加入場景圖(Scene 
Graph)，透過加上場景圖來調節多尺度區域視覺特徵，以減少模型重複生成同一個詞語

的情形。

表 1 各項指標效能比較表 

Method BLEU_4 METEOR ROUGE CIDEr SPICE TIGEr 
FC-2K[32] 10.4 17.3 36.8 98.3 25.5 71.6
Up-Down[33] 12.9 19.3 40.0 119.9 29.3 70.8 
SCT[15] 20.9 24.4 52.5 193.0 45.3 73.7 
Ours 37.8 26.6 57.9 105.2 25.4 74.8 

另一方面，我們的模型在 SPICE 指標上的分數也低於 SCT。SCT 透過控制訊號調

整物件輸出的順序，使 SCT 輸出的圖片字幕轉換成場景圖後，物件之間的關係能夠更

接近參考句。因此，相較於沒有加入控制訊號的方法，SCT 在 SPICE 指標上優於 FC-
2K 與 Up-Down。我們的模型透過影像上的多尺度區域視覺特徵，提取更細膩的影像特

徵，讓模型輸出更貼切的詞語描述物件與動作。我們的模型犧牲了物件輸出順序而著重

在更貼切的物件與動作描述，因此我們的模型在 SPICE 指標上效能劣於 SCT。最後，

得益於區域提取網路提取物件區域以及多尺度區域視覺特徵，我們的模型更能夠專注在

單一物件以及物件與物件之間聯集區域的影像特徵。因此，我們的模型在同時考慮文字

與圖片匹配程度的 TIGEr 指標上優於其他方法。 
5. 總結與未來研究

本研究除了在靜態影像中提取個別物件區域，額外提取並且篩選在不同物件之間聯

集區域中的多尺度區域，使模型可以針對視覺特徵與關係描述的映射進行學習。除此之

外，透過排序機制讓所有的視覺特徵對應字幕生成器所生成描述的時間序列，以利模型

訓練進行。我們透過區域提取網路提取個別物件區域，另外加入物件與物件之間聯集區

域的多尺度區域影像特徵，最後透過長短期記憶模型輸出與時間序列相關的圖片字幕。

讓我們的模型能夠在基於 n-gram 的評估指標上獲得更高的分數，並且在同時比較文字

匹配與考慮影像特徵的評估指標 TIGEr 上，也獲得較高的分數。 
從目前的實驗數據來看，本研究透過多尺度區域影像特徵確實能夠有效地提升基於

n-gram 評估指標的分數，但是也因為過多的多尺度區域影像特徵導致模型輸出重複詞

語。在未來的研究中，可能透過加入也能夠描述物件之間關係的場景圖(Scene Graph)，
作為模型的輸入，以調節物件聯集區域多尺度區域特徵的數量，降低模型發生輸出重複

詞語的可能性。並且透過加入場景圖學習文字上物件與物件之間的關係，以提升 SPICE
指標的分數。
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