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摘要

基于深卷积模型的网络已经在近

年来的图像解译工作中占主导地位；

我们研究一种经常反复或“暂时深”

的气象模型对于涉及序列的，视觉的，

相反的任务是有效的。我们开发一种

新型适合大型视觉学习的周期性卷积

架构模型，它是端至端的可训练的，

并且证明这些模型在卷积视频识别任

务，图像描述和恢复的问题和视频记

录挑战方面的价值。对比于顺序处理

一假定的固定时空接受域或简单是件

平均域的电流模型，反复卷积模型是

“双重深”的，因为它可以在空间和

时间“层”组成。这样的模型具有优

势，当目标概念是复杂的或（和）训

练数据是有限的。长期学习依赖可能

是非线性的时候被纳入网络状态更

新。长期递归神经网络模型是吸引人

的，因为它们直接可以将可变长度输

入（例如，视频帧），转为可变长度的

输出（例如，自然语言文本），并且在

复杂的时间动态模型，它们可以用反

向传播来优化。我们的长期反复模型

直接连接到现代视觉模型中，并且可

以共同训练同时学习时间动态和卷积

视觉的表示。我们的结果表明这种模

式有超过最先进的识别或个别的明确

或（和）优化的新一代模型的明显优

点。

1、简介

图像和视频的识别与描述 计算机

视觉的一个基本挑战。戏剧性的视觉

特征序列视频输入学习预测图 1：我们

提出长期反复卷积网络（LRCNs）是一

类利用快速进步的力量在细胞神经网

络的视觉识别的问题而且应用随时间

变化的输入和输出的模型发展愿望的

架构，长期反复卷积网络处理（可能）

可变长度视觉输入（左）与反复神经

网络的（中间偏左），其输出送入堆叠

反复序列模型（LSTMs，中间偏右），

这最终产生的可变长度预测 （右）。

发展已经通过监督卷积模型使图

像识别任务来实现，并且近来已经提

出很多扩展处理的视频。理想的情况

下，视频模型应该允许处理可变长度

的输入序列，并且应该提供可变长度

的输出，包括在常规以外的全长句子

的描述预测任务。在本文中，我们提

出了长期反复卷积网络(LRCNs),一种

新兴的结合卷积层和长期时间递归并

且是端到端可训练的用于视觉识别和

描述的架构（见图 1）。我们举例说明

我们的为特定的视频活动识别，图像，

字幕生成和视频描述任务架构，如下

所述。

迄今为止，反复神经网络模型视频

处理已经成功地考虑通过原始序列数

据学习三维时空滤光器[13，2]，并且

通过固定窗口或视频尽头片段学习瞬

时光流或基于轨迹模型合并的从帧到

帧的表示[16，33]。这种模式探索感

知的时间序列表示学习的两个极值：

无论是学习一种完全通用的随时间变

化的权重，或者应用于简单的时空池。

接下来，与激发当前深度卷积模型相

同的灵感，我们主张视频识别和描述

模型也是深度超过时间维度，即，具
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有潜变量的时间循环。递归神经网络

模型是在“时间深度”众所周知的;例

如，此时明确地展开，并形成在时域

中含蓄表示组成。这样的“深”模式

是早期深度的空间卷积模型并在文献

发展已经通过监督卷积模型使图

像识别任务来实现，并且近来已经提

出很多扩展处理的视频。理想的情况

下，视频模型应该允许处理可变长度

的输入序列，并且应该提供可变长度

的输出，包括在常规以外的全长句子

的描述预测任务。在本文中，我们提

出了长期反复卷积网络(LRCNs),一种

新兴的结合卷积层和长期时间递归并

且是端到端可训练的用于视觉识别和

描述的架构（见图 1）。我们举例说明

我们的为特定的视频活动识别，图像，

字幕生成和视频描述任务架构，如下

所述。

迄今为止，反复神经网络模型视频

处理已经成功地考虑通过原始序列数

据学习三维时空滤光器[13，2]，并且

通过固定窗口或视频尽头片段学习瞬

时光流或基于轨迹模型合并的从帧到

帧的表示[16，33]。这种模式探索感

知的时间序列表示学习的两个极值：

无论是学习一种完全通用的随时间变

化的权重，或者应用于简单的时空池。

接下来，与激发当前深度卷积模型相

同的灵感，我们主张视频识别和描述

模型也是深度超过时间维度，即，具

有潜变量的时间循环。递归神经网络

模型是在“时间深度”众所周知的;例

如，此时明确地展开，并形成在时域

中含蓄表示组成。这样的“深”模式

是早期深度的空间卷积模型并在文献

[31，45]。

递归神经网络几十年以来一直长

期在探索感知应用，并具有不同的结

果。一种简单 RNN 模型严格对时间的

整合状态信息的显著限制称为“梯度

消失”的效果：通过长距离的时间间

隔反向传播的误差信号的能力在实践

中变得越来越不可能。一类启用远程

学习的模型在长短期记忆中首次被提

出，并且增加隐藏的非线性机制状态

导致不加修改，更新，或复位而传播，

使用简单的存储单元类似神经大门。

虽然该模型证明了几个任务是有用

的，但在最近的研究结果它的效用在

报告语音识别[10]和语言翻译模式的

大型学习[39，5]中变的很明显。

在这里，我们表明长期反复卷积模

型一般适用于视觉的时间序列模型。

我们认为，先前在静态或平面时空

模型已采用视觉任务，当具有充足的



数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing

测试数据时，长期递归神经网络模型

可以提供重要丰富的学习或提炼的表

示。具体来说，我们将展示 LSTM 型模

型提供的改进了常规视频活动挑战的

识别和一种新兴端到端的从图像像素

到语句级的自然语言描述的优化的图

像显示。我们还表明，这些模型提高

了从传统的可视化模型衍生出中间视

觉表现的描述。

我们在三个实验设置中提出的实

例架构（见图 3）。首先，我们显示，

直接连接深度LSTM网络的可视化卷积

模型，我们能够训练捕获复杂的时空

状态依赖的视频识别模型（图 3 左;第

4 节）。尽管现有的标记视频活动数据

集可能不会有极其复杂的动态时的行

为或活动，但我们仍然看到了在传统

基准的数量级上的改进了 4％。

其次，我们探索了直接终端到终端

的可训练的图像判别映射。最近报道

的机器翻译任务的优秀业绩[39，5];

这样的模型是基于 LSTM 网络编码器/

解码器对的。我们提出该模型的多模

类似物，并描述了使用一个视觉编码

深度状态向量的体系结构，和一个

LSTM 解码矢量为一个自然语言串（图

3中部;第 5部分）。所得到的模型可以

训练关于端至端的大型图象和文本数

据集，甚至适度训练相比现有的方法

提供了竞争力。最后，我们表明 LSTM

解码器可以直接从现有的计算机视觉

方法其中预测更高级别的有差别的标

签，如在《以自然语言描述翻译的视

频内容》[30]中预测驱动的语义视频

角色元组（图 3 右;第 6 条）。虽然没

有端到端可训练的，但是这种模式提

供了比以前的统计机器翻译基础的办

法在架构和性能上具有优势，如下报

道。

我们已经了解了广泛采用开源的

深度学习框架和嵌入卷积架构快速功

能的广义“LSTM”式的 RNN 模型[14]，

结合具体 LSTM 单位[47，39，5]。

2.背景：回归神经网络 （人工神

经网络）

传统 RNNs（图 2 左）可以通过映

射输入序列学习复杂时空动力学隐状

态序列，和通过以下公式复发输出隐

藏的状态（图 2左）：

)(
)( 1

zthzt

hthhtxht

bhWgz
bhWxWgh


 

这里 g是一个逐元素非线性,如一个 S

型或双曲正切， tx 是输入， N
t Rh  是

用 N-隐藏单元的隐藏状态， ty 是在时

间 t 上的输出，对于一个长度为 T 的

输入序列  Txxx ,........,, 21 ，用 1h （让

00 h ）， 1y ， 2h , 2y ，.....， Th ， Ty 。

虽然 RNNs 已证明了成功的任务，

如语音识别[43]和文本生成[38]，但

是培养他们学习长期动力学是很困难

的，可能由于部分消失和爆炸梯度问

题[12]，导致通过许多层中的反复性

网络的向下传播梯度，每一个对应于

一个特定的时间步长。LSTMs 提供了通

过存储单元使当网络学习的时候忘了

先前的隐藏状态以及何时更新了隐藏

状态时的新的信息解决方案。在 LSTMs

研究上已经取得进展，已经提出了与

存储器单元内不同的连接隐藏单元。

我们使用 LSTM 单元如学习执行[46]

（图 2 描述的， 右），这是所描述的

一个的轻微简化在对反复发作的神经

网络终端到终端的语音识别[10]。让

1)1(  xex）（ 是非线性压缩实值，

输 入 为 [0,1] 范 围 ， 并 且 让

1)2(2 



 



x
ee
eex xx

xx

 ）（ 是双曲正

切非线性，同样压缩输入为[-1,1]范
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围内。对于时间步长为 t的 LSTM 更新

给输入 tx ， th 和 1tc 是：

）（ ttt

ttttt

cthctxct

othotxot

fthftxft

ithitxit

c☉φoh
☉gi☉cfc

bhWxWg
bhWxWo
bhWxWf
bhWxWti




















1

1

1

1

1

)(
)(
)(
)(







图 2：一个基本 RNN 结构（左）和

一个 LSTM 存储单元的图（右）中使用

在本文中（从学习执行[46]，产生与

复发性神经网络序列[9]中描述的体

系结构，其从所述 LSTM 衍生最初的轻

微简化在长短期记忆[12]。）

除了一个隐藏单元
N

t Rh 
，所述

LSTM 包 括 输 入 门
N

t Ri 
, 忘 记 门

N
t Rf 

,输出门
N

t Ro 
,输入调制门

N
t Rg 

,和存储单元
N

t Rc 
。存储单

元组 ct 是一个求和的两件事情：先前

的存储单元组 ct−1 是通过 tf 和 tg 调

制的，当前输入和以前的隐蔽状态的

函数，是通过输入门 ti 调制的，因为 ti

和 tf 是 S形的，其值位于范围[0，1]，

并且 ti 和 tf 可以被认为是在 LSTM 学会

选择性地忘记了它以前的记忆或考虑

其电流输入的旋钮。同样地，输出门 to

得知多少存储器单元转移到隐藏状

态。这些额外的细胞启用 LSTM 学习极

其复杂和长期的时空动态而 RNN 模型

不能够学习。额外的深度可以通过堆

叠它们在彼此的顶部加入到 LSTMs，使

用 LSTM 的 1l 层的隐藏状态作为输入

到 LSTM 的 l层。

近日，LSTMs 在语言任务方面都取

得了不俗的业绩，如语音识别[10]和

机器翻译[39，5]。类似 CNN 的，LSTMs

是有吸引力，因为它们允许端至端微

调。例如，通过训练映射频谱输入到

文本的深度双向的 LSTM，反复的神经

网络终端到终端的语音识别[10]消除

了在复杂的多步骤的语音识别管道的

必要性。即使没有语言模型和发音词

典，该模型也提供了令人信服的文字

翻译。序列测序与神经网络学习[39]

和神经机器翻译的属性：编码器，解

码器的方法[5]的翻译是从英语到法

语的具有多层 LSTM 编码器和解码器。

在源语言中的句子所使用的编码映射

到一个隐藏的状态 LSTM，然后一个解

码LSTM隐藏状态映射到目标语言的序

列。这种编码器的解码器方案允许不

同长度的序列被映射到彼此。如反复

的神经网络终端到终端的语音识别

[10]所述序列到序列结构机器翻译避

开对语言模型的需要。

LSTMs的建模序列数据的优势在视
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力问题上是双重的。首先，与目前的

视觉系统集成，LSTM 模型简单微调终

端到终端。第二，LSTMs 并不局限于固

定长度的输入或输出，允许不同长度

的连续的数据，如文本或视频简单的

建模。我们接下来描述了一个统一的

框架结合深卷积网络 LSTMs 创建一个

模型，它在空间和时间上深度。

3.长期反复卷积网络（LRCN）模型

这项工作提出了一个与长期反复

发作卷积网络（LRCN）模型相结合的

深层次的视觉特征提取器（如 CNN）和

可以学会识别和合成涉及连续数据

（输入或输出）任务时间动态模型，

视觉，语言或其他方式。图 1 描述了

我们的方法的核心。我们 LRCN 模型通

过传递每个视觉输入 tv（从视频中隔离

的图像或帧）通过特征变换 ）（ tvV 参

数通过 V 产生一个固定长度的向量表

示 dRt 。那么序列模型接管具有计

算的视觉输入序列的特征空间表示

 T ,......, 21 。

在其最一般的形式，序列模型参数

通过 W 将输入 tx 和以前的时间步隐藏

状态 1th 为一个输出 tz 和更新隐藏状

态 th 。因此，推理必须按顺序（在序

列学习图 1的盒即从上到下），通过为

了计算运行： ),0,(),( 1011 xfwhxfwh  ，

然后 ),( 122 hxfwh  等，最高 Th 。我们

的一些模型堆叠多个 LSTMs 顶上彼此

的第 2节。

在预测分配的最后一步 ）（ tyP 在

时间步长 t输出 tz 连续模式，产生了

分配（在这种情况下，有限的和离散）

可能每个时间步输出空间 C：




 




Cc
cctzc

cctzc
t bzW

bzW
cyP

)exp(
)exp(

)(
,

, 。

最近很深模型的物体识别深卷积

神经网络分类，非常深刻的卷积网络

的大型图像识别，回旋不断深入[22，

34，40]成功表明，战略性组成许多

“层”的非线性函数会导致非常强大

的模型，感性的问题。对于大 T，上述

复发表示从一个经常性的网络以 T 时

间步的最后几个预测是由一个非常

“深”（T-层状）的非线性函数计算，

这表明所得到的复发模型可具有相似

表达能力与 T-层神经网络。关键的是，

然而，顺序模型的加权 W 是在每一个

时间步长重复使用，迫使模型学习通

用时间步太时间步动力学（相对于动

力学直接调节对 T，序列号），并防止

所述参数大小在比例生长到时间步的

最大数目。

在大多数我们的实验中，视觉特征

变换 对应于一深 CNN 的一些层的激

活。使用可视化改造 (.)v ，这是时不

变的，独立的在每一个时间都有制作

成本卷积推断并在所有的输入时间步

训练并行，方便使用快速当代 CNN 实

现的效率依赖的重要优势视觉和顺序

模型的独立批量处理，并且结束对终

端优化参数 V和 W。

我们考虑三个视力问题（行为识

别，图像描述和视频介绍），它实例如

下几大类别的顺序学习任务之一：

1.顺序输入，固定输出（图 3，左）：

yxxx T  ,.......,, 21 。视觉活动识别问

题可以落入本伞下，以任意长度 T 作

为输入的视频，但预测像运行或从固

定词汇跳跃绘制单个标签的目标。

2.固定输入，输出顺序（图 3

中）:  Tyyyx ,......,, 21 。该类别中的
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图像描述问题配合，具有作为输入的

非时变的图像，但更大的和更丰富的

标签中心包括任何长度的句子。

3.连 续 输 入 和 输 出 （ 图 3

右）:  TT yyyxxx ,......,,......,, 2121  .

最后，很容易想象为其中两个视觉输

入和输出是随时间变化的任务，并且

在一般的输入和输出的时间步的数量

可以有所不同（即，我们可以具有

TT  ）。在影片说明任务，例如，输

入和输出都是连续的，并且帧的视频

中的数量应不限制的（数字）的自然

语言描述的长度。

在前面描述的制剂，每一个实例是

T 的 输 入  Txxx ,.......,, 21 和 T 输 出

 Tyy ,.......,,y 21 。我们描述我们如何在

我们的混合模式，以解决各个上述三

个问题的设置适应这一提法。随着连

续输入和输出标量，我们就一晚融合

的方法来每个时间步长的预测融入了

全序列  Tyy ,......,,y 21 的单一预测。随

着固定大小的输入和输出的顺序，我

们简单重复的输入 X 在所有时间步长

xxt : （注意这是可以做到廉价由于时

间不变的视觉特征提取）。最后，对于

一个序列到序列问题（一般）不同的

输入和输出的长度，我们取一个“编

码器 - 解码”的方法由回归神经网络

正规化[47]的启发。在这种方法中，

一个序列模型，编码器，用于映射的

输入顺序，以固定长度的向量，则另

一序列模型中，解码器，用于将展开

该载体来任意长度的连续的输出。在

这种模式下，该系统作为一个整体可

以被认为是具有输入和输出的 0TT 

时间步，其中，所述输入处理和解码

器输出的第一 T 时间步忽略，并且预

测被制成和“虚拟”输入将被忽略后

者 0T 时间步长。根据所提出的系统，

该模型的视觉和顺序成分的重量（V，

W）可以被共同通过最大化地面实况输

出条件的输入数据 ty 的可能性了解到

和标签到这一点尤其是 ）（ 1:1:1 , tt yx ，对

于特定的训练序列 T
ttt yx 1, ）（ ，我们最小

化 负 对 数 似 然

  
T

t tttWV yxyPWV
1 1:1:1, ),|(log),( 。

一项的所述系统的最吸引人的方

面是学习的参数的能力“端到端”，以

使得视觉特征提取的参数 V 学习挑选

出是相关的顺序的视觉输入的各方面

分类问题。我们培训使用具有动量随

机梯度下降 LRCN 模型，与反向传播用

于计算目标 L的梯度 ),( WV 相对于

所有参数（V，W）。

接下来，我们展示的模型这两者都

是通过探索三种应用在太空深深时间

的力量：活动识别，图像描述，和视

频的说明。

4.活动表示

活动识别是上述的第一个顺序学

习任务的一个例子;T 单独的帧是输入

入T卷积网络然后将其连接到具有256

隐藏单元单层 LSTM。庞大的身躯最近

的工作提出了行为识别深层结构的大

型视频分类与卷积神经网络和二流卷

积网络在视频行为识别以及3D卷积神

经网络对人类行为的认可和连续深度

学习人类行为识别和分类行动中长短

期记忆回归神经网络的足球视频

（[16，33，13，2，1]）。二流卷积网

络在视频行为识别和大型视频分类与

卷积神经网络[33，16]既提出一种学

习基于输入 N 帧的堆叠上的过滤器的

卷积网络。虽然我们分析在此工作 16
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帧的短片，我们注意到，LRCN 系统更

比柔性二流卷积网络在视频行为识别

和大型视频分类与卷积神经网络[33，

16]，因为它不约束于分析的固定长度

的输入和有可能学习识别复杂的视频

序列（例如，如在 6中烹饪序列）。分

类行动中长短期记忆回归神经网络的

足球视频和连续深度学习人类行为识

别[1，2]用递归神经网络学习的任何

传统的视觉特征（分类行动中长短期

记忆回归神经网络的足球视频[1]）或

深部特征（连续深度学习人类行为识

别。[2]），但不要对培养他们的模型

终端到终端的，不预先火车时间动态

较大的物体识别数据库中重要的性能

提升。

我们探索 LRCN 架构的两个变种：

一个在其中LSTM被放置在美国有线电

视新闻网（LRCN-fc6）的第一个完全

连接层后，另一个在其中 LSTM 放置在

CNN 的第二完全连接层后（LRCN-fc7）。

我们训练LRCN网络，16帧的视频剪辑。

该LRCN预测在每个时间步长视频类和

我们平均这些预测进行最后的分类。

在测试时，我们提取 16 帧的短片，从

每个视频8帧和平均剪辑跨了一大步。

我们也考虑 RGB 和流输入。流计算

与神经机器翻译的属性：编码器，解

码器的方法[4]，并转化成“流动图象”

由约 128 定心 x 和 y 流量值和由一个

标量相乘，使得流量值 0和 255 之间。

通过计算流量大小建立为流图像的第

三信道。该 LRCN 的 CNN 的分别是来自

卷积架构快速功能嵌入[14]参考模型

的混合，深卷积神经网络分类[22]的

一个较小的变体，和通过蔡勒＆弗格

斯[48]所用的网络。在 1.2M 图像

ILSVRC-2012 网是预训练[32]所述一

个大型的分层图像数据库[7]数据集

的分类训练集，给予该网络的强初始

化，以促进更快的训练和防止过拟合

到相对小的视频数据集。当进行分类

中心作物，顶高 1 分类精度分别为

60.2％和用于混合动力车和来自卷积

架构快速功能嵌入参考模型 57.4％。

在我们的基准模型，T 视频帧分别由

CNN 分类。正如 LSTM 模型中，整个视

频分类是通过平均在所有的视频帧的

分数完成。

4.1。评估

我们评估我们在数据集 101 人的

动作类从野外视频。[37]它由分为 101

人的动作类 12000 视频架构。数据集

时，为每个分割设定的训练下，8000

的视频分为三劈叉，一点点。

表 1，列 2-3，比较我们提出的模

型（LRCN-FC6，LRCN-FC7）对基准架

构RGB和流输入的视频分类。每个LRCN

网络进行训练端到端。该 LRCN-FC6 网

的工作产生了两个 RGB 最好的结果和

流和 0.49％和 5.27％，分别在基线网

络提高。
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表 1：活动识别：比较单一框架模型 LRCN 的行为识别网络中的 UCF-101[37]

的数据集，具有 RGB 和流输入。为分割 1以及跨越所有三个分割的平均值被示出。

我们 LRCN 模式始终极力优于基于单从底层的卷积网络体系结构的预测模型。在

分 1，我们证明了放置 LSTM 上 fc6 性能比 fc7 更好。

RGB和流网络可以通过如在二流卷

积网络在视频行为识别[33]中提出的

计算网络的分数的加权平均进行组

合。像二流卷积网络在视频行为识别

[33]，我们报告从 RGB 的预测和流量

网络表 1 中（右）两加权平均值。由

于流网络优于 RGB 网络工作，加权流

网络更高的意料之中带来更好的精

度。在这种情况下，LRCN 由 3.82％优

于基线单帧模型。

该 LRCN 显示了基线单框系统明显

改善和办法，由等深车型达到的精度。

二流卷积网络在视频行为识别[33]通

过计算（所有平均分割 86.4％为 1 分

和 87.6％，）流量和 RGB 网络之间的加

权平均报告 UCF-101 的结果。大型视

频分类与卷积神经网络[16]报道在

UCF-101，它基本上比我们 LRCN 模式

降低了 65.4％的准确率。

5.图片说明

相反，行为识别，静态图像描述的

任务只需要一个网络卷积由于输入由

一个单一的形象。各种深和多模态模

型的深视觉语义嵌入模式和接地寻找

和描述的句子成分的图像语义 多式

联运神经语言模型 深片段嵌入双向

图像映射判决 解释与复发性多神经

网络的图像 多式联运神经语言模型

统一视觉语义嵌入多式联运神经语言

模型[8，36，19，15，25，20，18]已

经提出了用于图象描述;特别是多式

联运神经语言模型 统一视觉语义嵌

入多式联运神经语言模型[20，18]结

合代深型号卷积表示。多式联运神经

语言模型[20]，利用“香草”作为 RNN

第 2 节，有可能使学习长期的时间相

关困难。同期以和最相似的我们的工

作是统一视觉语义嵌入多式联运神经

语言模型[18]，其中提出一种使用

LSTM 编码器的隐藏状态在时间 T 作为

长度 T 输入序列的编码表示一个不同

的体系结构。然后将其映射该序列表

示，与来自修道院的视觉表示相结合，

变成从其中一个单独的解码器预测字

的关节间隙。这是我们可以说简单的

架构，这需要根据时间步输入静态输

入图像的副本，与之前的字一起明显

的。我们提出表明我们的集成 LRCN 架

构优于这些现有的方法，其中没有一

个包括端部到端可优化系统通过视觉

和时间参数的层次结构经验结果。

现在我们描述了我们对 LRCN 架构

的图像描述的任务实例。在每个时间

步长，无论是图像的特征和前一个单

词被作为输入提供给顺序模式，在这

种情况下，堆叠 LSTMs（每 1000 隐单

元），这是用来学习所述时变输出序列

的动态，自然语言。在时间步长 t，输

入到最底 LSTM 是从先前时间步长 1tw

的嵌入地面实况字。对于句子的产生，

输入 1tw 变为样本从模型的在先前预
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测分布时间步长。

堆栈中的第二LSTM最底下LSTM的

输出与图像表示， )(xV 产生的视觉和

语言输入的联合代表最多时间 t。（可

视化模型 )(xV 在本实验中使用的是

分别来自卷积架构快速功能嵌入[14]

参考模型，非常相似的公知深卷积神

经网络分类[22]，预训练上大型视觉

识别挑战[32]如第 4 节）栈中的任何

进一步 LSTM 变换低于 LSTM 的输出，

以及第四LSTM输出是输入到产生过字

的分布 ))(,|( 1:1 xVwwp tt  。

以下[19]，我们指的是使用最底

LSTM 专门处理语言输入（无视觉输入）

作为模型的因子分解的版本。我们研

究的这个附录中的重要性??通过比较

一个无分裂变体。参见图 6 上我们研

究了变异的详细信息。

没有任何露骨的语言建模或定义

的语法结构，描述 LRCN 系统学习从像

素强度值自然语言描述的往往是语义

的描述和语法正确的映射。

5.1。评估

我们评估我们的检索和生成任务

图像描述模型。我们首先通过定量评

价其对取景图像描述作为一个排名的

任务：数据，模型和评价指标[26]提

出并在解释与复发性多神经网络的图

像 深片段嵌入双向图像句话映射 接

地寻找和描述的句子成分的图像语义

深视觉语义模型嵌入 统一视觉语义

表 2：图片说明：Flickr 的 30K[28]检索结果和 2014 年的 COCO[24]的数据

集。 - [R@ K 是在等级 K（高是好的），平均召回。 Medr 是平均等级（低为好）。

请注意，[18]达到使用更强的 CNN 结构见文更好的检索性能。
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嵌入多式联运神经语言模型[25，15，

36，8，18]中看到的像和标题检索任

务显示我们的模型的有效性。我们在

从形象描述视觉外延：新的相似度超

过事件描述语义推理上 30K[28]报告

结果，以及新近发布的 2014 年在上下

文中常见的对象[24]的数据集，都与

每个图像 5句话的注解。

检索结果被记录在表 2 中我们报

告中位数秩，Medr，第一检索地面实

况图像或字幕和召回@ K，对于其中一

个正确标题或图像相关的前 k 结果中

检索到的图像或字幕的数量。我们的

模型一致地优于强基线从最近的工作

[18，25，15，36，8]如可从表 2 可以

看出。在这里，我们注意到，在新牛

津网模型[18]优于上检索任务我们的

模型。然而，牛津大学网[18]采用了

性能更好的卷积网[35]，并得到了基

地统一视觉语义嵌入多式联运神经语

言模型[18]造成的额外优势。我们的

时域模型（以及时间和视觉模型的整

合）的强度可以对统一视觉语义嵌入

多式联运神经语言模型[18]结果，使

用相同的基 CNN 结构[22]预训练的对

相同的数据进行更直接测量

为了评估句话一代，我们主要使用

的 BLEU（机器翻译的自动评估的方法）

[27]指标被设计为统计机器翻译的自

动评估。BLEU 是精密改良形式的

N-gram 片段比较假设翻译与多个参考

翻译。我们使用 BLEU 作为描述的相似

性的量度。单字组分数（B-1）占的充

分性（或保留的信息）由翻译，而较

长的 N-gram 占流畅分数（B-2，B-3）。

我们比较我们的结果解释与复发性多

神经网络图片[25]（Flickr 上 30K），

并使用 AlexNet FC7 和 FC8 层输出计

算两强近邻基线。我们使用近邻检索

在训练数据库最相似的图像和平均

BLEU 得分超过了字幕。在 Flickr30k

的结果列于表 3 中报道。此外，我们

提出的新COCO2014在上下文中常见的

对象[24]的数据集其中拥有 8 个训练

图像和 40,000 验证图像的结果。类似

Flickr30k，每个图像标注有 5个或更

多的图像注释。我们隔离来自验证组

5000 的图像，用于测试的目的，结果

列在表 3中报道。

表 3：图片说明：句子生成的结果

（BLEU 分数（％） - 我们都与简洁罚

调整）为 Flickr 的 30k 的 [28]和

COCO2014 年[24]测试集。

表 3 基于 B-1 的分数，使用 LRCN

一代中的描述中所传达的信息方面与

间 RNN[25]同等进行。此外，LRCN 显

著优于基线和该男子有关发电的流畅

性（B-2，B-3），说明 LRCN 保留了较

多的双字母组，并从人的注解说明卦。

除了标准定量评价之外，我们还采

用亚马逊机械零工（AMT）所生成的句

子评价。给定一个图像和一组不同模

型的描述，我们请零工的基础上的正

确性，语法和相关性排序的句子。我

们比较了我们的模型的句子来取得由

统一视觉语义嵌入多式联运神经语言

模型[18]可公开获得的人。如表 4 所

示，我们的微调（FT）LRCN 模式看齐
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执行与最近邻居（NN）上的正确性和

实用性，以及语法更好。我们在图 7

例句中。

表 4：图片说明：1-6 人工评估排

名（低是好的）平均为每个方法和标

准。我们评估由统一视觉语义嵌入多

式联运神经语言模型[18]的作者反对

这种类似的方法当代比较的目的选择

785 Flickr 图片。

6.视频介绍

在影片说明我们要生成的话，类似

于第 5[11，30，17，3，6，17，41，

42]的一个可变长度流提出的方法，用

于产生用于视频句子描述，但就我们

所知，我们目前深车型首次应用到视

频描述的任务。

该 LSTM 框架允许我们采取了不同

的路径，如第 3。然而讨论，由于可用

的视频描述数据集的限制我们的视频

作为一个可变长度的输入流建模。我

们依靠更多的“传统”活动，视频识

别处理输入和使用茎产生一个句子。

我们首先区分视频说明（参见图

10）以下的架构。对于每一个架构，

我们假设我们有基于完整的视频输入

对象，主题和动词出现在视频由 CRF

的预测。以这种方式，我们观察到视

频作为整体在每个时间步骤中，由帧

不递增帧。

（一）LSTM 编码器和解码器，CRF

最大。（图 10（a））的第一种结构是由

在[30]提出的视频描述的方法的动

机。他们首先认识到使用的 CRF 采取

视频功能的最大后验估计（MAP）的视

频语义表示。这表示，鸡蛋的人，切，

切板，然后串联到输入句子（人砍切

板），这是翻译使用基于短语的统计机

器翻译（SMT）的自然句（对船上人员

的削减）[21]。我们与 LSTM，这表明

国家的最先进的替代 SMT 的语言之间

的翻译机器性能[39，5]。该架构（在

图 10（a）所示）具有的编码器 LSTM

（橙色），如[39]进行编码（在一个词

汇二进制索引向量）的一热矢量输入

句子的。这允许可变长度的输入。(请

注意，输入句子可能具有比语义表示

的元素的不同数目的单词。）在编码器

阶段结束时，最后的隐蔽单元必须被

输入到解码器级（粉红色）之前记住

所有必需的信息，其中隐藏的表示被

解码成一个句子，在每个时间步一个

字。我们使用用于编码和解码的两个

相同的层 LSTM。

（二）LSTM 解码器 CRF 最大。（图

10（b））的在该变型，我们利用了语

义表示可以被编码为单个的固定长度

向量。我们提供在每个时间步到 LSTM，

类似于整个图像是如何作为输入提供

给在图像描述的LSTM提供整个视觉输

入表示。

（三）LSTM 解码器 CRF 概率。（图

10（c））的使用机器翻译 LSTMs 相比

基于短语的 SMT 的益处[21]是它自然

可以在训练和测试时间，它允许 LSTM

学习在视觉代的不确定性，而不是依

赖合并概率矢量在 MAP 估计。该架构

是相同的（b），但我们替换概率分布



数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing

最高的预测。

图 4：我们对视频的描述方式。（一）

LSTM 编码器和解码器，最大 CRF（B）

LSTM 解码器最大 CRF（三）LSTM 解码

器 CRF 概率。 （对于较大的数字变焦

或见补充）。

6.1。评估

我们评估的玉米饼多我们的方法

取景图像描述作为一个排名的任务：

数据，模型和评价指标[29]数据集，

其中有 44762 视频/句对（约 40,000

培训/认证）。我们比较翻译的视频内

容，以自然语言描述[30]谁使用最大

预测以及在取景图像描述作为一个排

名的任务：数据，模型和评价指标[29]

提出了一种变体，它需要的 CRF 概率

在测试时间，并使用一个字格找到一

个最佳句子预测。由于我们使用了最

大的预测以及由取景图像描述作为一

个排名的任务：数据，模型和评价指

标[29]所提供的概率得分，我们具有

相同的视觉表示。取景图像描述作为

一个排名的任务：数据，模型和评价

指标[29]采用密集的轨迹密集的轨迹

和运动边界描述符的行为识别[44]和

SIFT 特征以及时间上下文推理的 CRF

建模。

表 5 示出了 BLEU-4 的得分。结果

表明：（1）LSTM 优于基于 SMT 的方法

来视频说明;（2）在更简单的解码器

体系结构（b）和（c）达到比更好的

性能（a）中，有可能因为输入并不需

要被记忆;（3）我们的方法达到

28.8％，由[29]明显优于上的玉米饼

多的 26.9％的最好的报号。

更广泛地说，这些结果表明，我们

的体系结构不局限于深神经网络的输

入，但可以与来自其他视觉系统其它

固定或可变长度的输入来完全集成。

表 5：视频描述：对玉米饼多层次

取景图像描述作为一个排名的任务：

数据，模型和评价指标[29]，在％详

细说明结果，请参见 C.3 了解详情。

7.结论

呈现 LRCN，一类的模型是在空间

和时间深，并且具有适用于多种方法

包括连续输入和输出视觉任务的灵活

性。我们的研究结果一致表明，通过

学习顺序动态带着深深的序列模型，

我们可以提高其学习的参数深层次仅

在视觉领域，并在其上搭输入一个固

定的可视化表示，仅学习方法与以往

的方法输出序列的动态。

随着计算机视觉领域的成熟超越

静态输入和预测的任务，我们设想，

“双深”的序列建模工具，如 LRCN 将

很快成为最视觉系统的核心部分，卷

积架构最近才有。与这些工具可并入

现有的视觉识别管道的难易程度使得 它们对于感知问题的自然选择与随时
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间变化的视觉输入或顺序输出，这些

方法能够产生与小输入预处理和无手

设计的功能。
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