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深度学习在图像自动标注中的应用初探

魏珺洁
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 近几年，随着人工智能深度学习的不断发展，计算机视觉领域也逐渐发展扩大，先后出现了图像检索、图像自动标注

等新的研究方向。 最初为支持图像检索而逐渐兴起的图像自动标注技术，可以在一定程度上跨越“语义鸿沟”，让计算机自动

给图像加上能够反映图像内容的语义描述，从而减少人工标注成本。 深度学习作为人工智能领域的新技术，其复杂的神经网

络结构能够在学习到图像特征后快速输出结果，如果将深度学习应用于图像自动标注，将大大节约人工标注时间，降低人工

标注成本。 文章为探究深度学习在图像自动标注上的可行性，将以作者的生活照为样本数据，使用深度卷积神经网络与深度

循环神经网络进行图像处理，最后输出图像的文字描述。
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０　 引　 言

深度学习是一种试图使用包含复杂结构或由多

重非线性变换构成的多个处理行对数据进行高层抽

象的算法，深度神经网络能够通过多层网络进行特

征学习，从大量的数据中学习规律，从而实现预测、
识别等结果［１］。 在计算机视觉领域，深度学习不仅

能够实现图像分割［２］、图像分类［３］ 及图像识别［４］，
还可以用于图像检索［５］、图像超分辨率重建［６］、目
标检测［７］等方面。

图像自动标注就是让计算机自动地给输入图像

生成能够反映图像内容的语义描述。 在此过程中，
是利用已经标注的图像作为训练数据，将训练数据

输入模型中，使模型在图像的高层语义信息和低层

特征之间建立一种映射关系，从而使用此模型对未

知语义的图像进行自动标注［８］。 文章使用的是

Ｖｉｎｙａｌｓ 等人［９］ 提出的 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型，该模

型中的 Ｅｎｃｏｄｅｒ 为编码器，是一个深度卷积神经网

络（Ｄｅｅｐ ＣＮＮ），常用于图像识别，目标检测等领域；
Ｄｅｃｏｄｅｒ 为解码器，是一个深度循环神经网络（Ｄｅｅｐ
ＲＮＮ），常用于语言模型或机器翻译等领域。 文章

将图像数据输入深度学习 Ｅｎｃｏｄｅｒ －Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型

后，由编码器负责提取图像特征，解码器负责获取并

输出图像的文字描述，从而实现图像自动标注。
将深度学习应用于图像自动标注技术，可以有

效节约人工标注的成本，减少标注时间，提高图像标

注效率。 对此可展开研究论述如下。
１　 深度学习基础

１．１　 深度卷积神经网络

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是一种前馈人工神经网络，由输入层、卷积层、
池化层、全连接层、输出层组成，主要用于图像识别。
相比于浅层卷积神经网络，深度卷积神经网络结构

较复杂，一般会有几十个神经层，每一层又会有数百

个神经元。 深度卷积神经网络通过将输入图像嵌入



到固定长度的向量中生成输入图像的丰富表示，具
有超强的图像处理能力。

文章使用的深度卷积神经网络模型为 ＧｏｏＬｅ
Ｎｅｔ 网络中的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ 模型，ＧｏｏｇＬｅ Ｎｅｔ 中的

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ１ 模型［１０］ 通过采用全局平均池化层取代

全连接层，极大地降低了参数量，是非常实用的模

型。 随后的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ２ 模型［１１］ 中，引入了 Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 方法，加快了训练的收敛速度。 在

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ 模型［１２］中，通过将二维卷积层拆分成 ２
个一维卷积层，不仅降低了参数数量，同时减轻了过

拟合现象。
　 　 深度卷积神经网络在 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型中

充当“编码器”，先对其进行训练以完成图像分类任

务，然后将其作为下一个隐藏层（即用作生成语句

的解码器）的输入，见图 １，Ｖｉｎｙａｌｓ 等人［９］ 将此结构

称为 ＮＩＣ 模型。
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图 １　 图像自动标注中的 ＮＩＣ 模型

Ｆｉｇ． １　 ＮＩＣ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

１．２　 深度循环神经网络

循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
是一种递归神经网络，包括输入层、隐藏层和输出

层，主要用于处理序列数据，在该网络中一个序列当

前的输出与之前的输入有关，其最大的特点就是神

经元在某时刻的输出可以作为输入再次输入到神经

元［１３］。
深度循环神经网络如图 ２ 所示，这是一种串联

的网络结构， 其输入为集合｛ｘ０，ｘ１，．．．，ｘｔ，ｘｔ ＋１，．．．｝，
输出为集合｛ｙ０，ｙ１，．．．，ｙｔ，ｙｔ ＋１，．．．｝，隐藏单元的输出

为集合｛ ｓ０，ｓ１，．．．，ｓｔ，ｓｔ ＋１，．．．｝，隐藏层内的节点可以

自连、也可以互连。
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图 ２　 深度循环神经网络及其展开结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｅｐ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ ｕｎｆｏｌｄｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 文章使用的深度循环神经网络模型为长短期记

忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ），
该网络在诸如翻译之类的序列任务中显示出了较好

的性能。 在文章的 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型中，ＬＳＴＭ
网络作为“解码器”，主要用来进行翻译和序列生

成。 研究中用 Ｉ 表示输入图像，用 Ｓ ＝ （Ｓ０， ．．．， ＳＮ）
表示描述该图像的真实句子，则展开过程为：

ｘ －１ ＝ ＣＮＮ（ Ｉ）， （１）
ｘｔ ＝ ＷｅＳｔ， ｔ ∈ ｛０．．．Ｎ － １｝， （２）

ｐｔ ＋１ ＝ ＬＳＴＭ（ｘｔ）， ｔ ∈ ｛０．．．Ｎ － １｝ ． （３）
　 　 其中， 一维向量 Ｓｔ 表示为每个单词，其维数等

于字典的大小；Ｓ０ 表示一个特殊的开始词；ＳＮ 表示

一个特殊的停止词，用来指定句子的开头和结尾。
图像和单词都映射到相同的空间，使用视觉 ＣＮＮ 映

射图像，使用单词Ｗｅ 嵌入单词。 图像 Ｉ仅在 ｔ ＝ １时

输入一次，以告知 ＬＳＴＭ 有关图像的内容。
２　 使用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ＋ＬＳＴＭ 实现图像自动标注

２．１　 实验原理

本次实验使用的深度学习模型是一个 Ｅｎｃｏｄｅｒ
－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型，如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 由图 ３ 可以看到，图 ３ 左侧的卷积神经网络是

Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码器，是使用 ＩＬＳＶＲＣ－２０１２－ＣＬＳ 数据集

训练 出 来 的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － Ｖ３ 模 型。 把 图 片 输 入

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 中，可以得到一个固定长度的向量，这
个向量可以看成是从图像中提取出来的特征。 图 ３
右侧的循环神经网络是 Ｄｅｃｏｄｅｒ 解码器，这是一个

ＬＳＴＭ 模型，常用于语言模型或机器翻译等领域。
文中的实验是把 Ｅｎｃｏｄｅｒ 中输出的固定长度的向量

输入到 Ｄｅｃｏｄｅｒ 中，获得关于图像的描述。
图 ３ 中的 ｛Ｓ０， Ｓ１， ．．．， ＳＮ－１｝ 表示图像的描述，

每个 ｓ 代表一个词， 图 ３ 中的 ｛ＷｅＳ０， ＷｅＳ１， ．．．，
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ＷｅＳＮ－１｝ 是每个词的词向量，比如 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ。 输出

的｛ｐ１， ｐ２， ．．．， ｐＮ｝ 表示 ＬＳＴＭ 模型预测句子中的

下一个词所对应的概率分布。 ｛ｌｏｇ ｐ１（Ｓ１）， ｌｏｇ
ｐ２（Ｓ２）， ．．．， ｌｏｇ ｐＮ（ＳＮ）｝ 表示正确词的对数似然估

计。
２．２　 实验过程

（１ ） 配 置 实 验 环 境： 本 次 实 验 工 具 为

Ａｎａｃｏｎｄａ３， Ｓｐｙｄｅｒ （ Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ）， 实 验 环 境 为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，Ｐｙｔｈｏｎ３．６，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１２．０。
（２） 导入模型：本次实验模型是使用 “ ２０１５

ＭＳＣＯＣＯ Ｉｍａｇｅ Ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ”的数据集训练

出来的深度学习模型，即上文提到的 Ｅｎｃｏｄｅｒ －
Ｄｅｃｏｄｅｒ 模 型。 该 模 型 分 为 Ｅｎｃｏｄｅｒ 编 码 器 和

Ｄｅｃｏｄｅｒ 解码器两部分，编码器负责图像特征提取的

工作，输入的图像在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ 网络中能够被转化

为一个固定长度的向量。 通过 ＮＩＣ 模型，在编码器

中得到的固定长度的向量将作为解码器的输入，最
终通过训练好的 ＬＳＴＭ 网络生成对向量的文字描

述。
编码器是 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｖ３ 模型，共有 ４７ 层，比以往

的 ＣＮＮ 网络计算速度更快，对非线性更鲁棒。 解码

器是 ＬＳＴＭ 模型，通过输入大量已经标注的图像对

其进行训练形成字典，训练集中的单词每个至少出

现 ５ 次，从而使其具有捕获语义的能力。
（３）导入数据集：从该模型的训练集中抽取的

图像数据进行实验，效果较为客观，所以文中收集了

一些生活照作为输入进行训练。
（４ ） 运 行： 在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 中 使 用 Ｅｎｃｏｄｅｒ －

Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型对输入图像进行编码与解码处理，最终

输出输入图像的文字描述。
２．３　 实验结果

实验结果见表 １。 表 １ 的第一列为输入图像，
第二列为输出的文字描述。 具体来说，第一列从上

至下可描述为：第一张图像为一个男人站在石墙旁

边；第二张图像为一个女人怀里抱着一只泰迪熊；第
三张图像为一个拿着伞的女人站在商店前面；第四

张图像为一个年轻的姑娘坐在板凳上。
对于实验输出，即仔细观察每张图像的文字描

述，分析后可知深度学习模型生成的文字描述能够

表达出图像的典型特征，但是由于该模型的字典容

量有限，也未能准确识别出一些特殊的物体。 例如：
第三张图像女生手中的棉花糖由于与伞的形状相

似，该模型识别结果为伞，女生身后的装饰心愿墙识

别为商店。

从实验结果不难发现，Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 这一深

度学习模型，确实能够实现图像自动标注。
本次实验能够证明深度学习在图像自动标注上

的可行性，只是图像标注的精确程度还有待提高。
表 １　 图像自动标注结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

0)amanstandingnexttoastonewall.

1)amanstandingnexttoastonewall

nexttoastonewall.

2)amanstandingnexttoastonewall

nexttoawall.

0)awomanholdingateddybearinher

arms.

1)awomanisholdingateddybearinher

arms.

2)awomanholdingateddybearinher

arms.

0)awomanholdinganumbrellainfront

ofastore.

1)awomanholdingapinkumbrellain

frontofabuilding.

2)awomanholdingapinkumbrellain

frontofastore.

0)ayounggirlsittingonawooden

bench.

1)ayounggirlsittingonawooden

bench.

2)awomansittingonabenchwitha

book.

(1)

(2)

(3)

(4)

输入 输出

３　 结束语

图像自动标注技术是提高图像检索效率的重要

突破，同时也是人们快速获取图像信息的技术手段，
而使用先进的深度学习技术来对图像进行高效自动

标注就能够推动图像检索领域的发展。 文章实验使

用深度卷积神经网络与深度循环神经网络相结合的

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型，证明了深度学习实现图像自

动标注的可行性，因此，深度学习能够实现图像的自

动标注。
（下转第 １１８ 页）
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