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[摘要] 　 提出了基于语义连通图的场景图生成算法. 将关系检测过程分为关系建议和关系推理两步ꎻ以目标检

测算法得到的候选对象为节点集合ꎬ构建一个全连接图ꎻ使用物体的类别信息和相对空间关系计算物体之间存

在关系的概率ꎻ通过设置阈值来删除图中的无效连接ꎬ得到稀疏的语义连通图ꎻ使用图神经网络聚合物体节点的

特征进行聚合ꎬ融合上下文信息. 根据语义连通图的连接关系ꎬ结合更新后的主语和宾语特征以及两个物体联合

区域的特征ꎬ构建关系特征ꎬ预测图中的每条边对应的关系类别.
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深度学习技术在目标检测、图像语义分割等基本视觉理解任务上取得了显著的成果ꎬ但对于对视觉信

息的整体感知和有效表达仍然不够. 人们希望计算机可以理解图像中更深层次的语义信息. Ｊｏｈｎｓｏｎ 等人

提出了场景语义结构图(ｓｃｅｎｅ ｇｒａｐｈꎬ简称场景图) [１]ꎬ这是一种对特定场景中语义信息的结构化文本表

示ꎬ其中ꎬ节点表示物体ꎬ边表示物体之间的关系. 场景图生成是将输入的图像解析成一种结构化的文本

表示ꎬ其核心任务是检测视觉关系ꎬ即检测关系三元组(主体、关系、宾语) [２－４] . 目前主流的场景图生成方

法遵循两阶段流程[５]ꎬ第一阶段由目标检测算法得到图像中的物体集合ꎬ并根据物体的信息提取关系特

征ꎬ然后执行一个分类任务以确定每个物体对之间的关系.
场景图生成的基础任务是目标检测. 现有的目标检测算法有传统检测算法和基于深度学习的检测算
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法. 传统目标检测算法多基于滑动窗口的框架或是根据特征点进行匹配ꎬ已难以满足人们对目标检测效

果的要求. 随着深度学习在图像分类任务上取得巨大进展ꎬ基于深度学习的目标检测算法逐渐成为主流ꎬ
并取得了极大的成功. 目前基于深度学习模型的目标检测算法可分为两大类:一种是基于区域建议的目

标检测算法ꎬ其将目标检测问题划分为两个阶段ꎬ第一阶段产生候选区域( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌｓ)ꎬ包含目标大

概的位置信息ꎬ第二阶段对候选区域进行物体分类和位置精修ꎬ该算法的典型代表有 Ｒ￣ＣＮＮ[６]、Ｆａｓｔ
Ｒ￣ＣＮＮ[７]和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[８]等ꎻ另一种是基于回归学习的目标检测算法ꎬ其不需要区域建议阶段ꎬ可直接

预测物体的类别概率和位置坐标值ꎬ比较典型的算法有 ＹＯＬＯｖ１￣ｖ３[９－１０]、ＳＳＤ[１１]和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[１２]等.
图卷积神经网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮ)的出现是为了在非欧几里得结构数据上进

行卷积操作. 目前图上的卷积定义可分为两类[１３]:一是基于频域或谱域(ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎ)的图卷积ꎬ通过

傅里叶变换将结点映射到频域空间ꎬ通过在频域空间上做乘积来实现时域上的卷积ꎬ最后再将做完乘积的

特征映射回时域空间ꎻ另一种是基于空间域(ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ)的图卷积ꎬ通过聚合邻居节点的信号对节点的

特征做变换. 基于空间域的图卷积神经网络模型是近年来研究的热点ꎬ代表性的模型有 ＧＣＮＣｏｎｖ[１４]、
ＧＡＴ[１５]和 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ[１６]等.

本文提出一种基于语义连通图的场景图生成算法ꎬ将关系检测过程分为关系建议和关系推理两

步. 以目标检测算法得到的候选对象为节点集合ꎬ构建一个全连接图ꎬ并使用物体的类别信息和相对空间

关系计算物体之间存在关系的概率ꎬ通过设置阈值来删除图中无效连接ꎬ得到稀疏的语义连通图. 为了融

合物体的上下文信息ꎬ使用图神经网络对图节点的特征进行聚合. 最后根据语义连通图的连接关系ꎬ结合

更新后的主语和宾语特征ꎬ以及两个物体联合区域的特征构建关系特征ꎬ预测语义图中的每条边对应的关

系类别.

１　 问题研究和意义

１.１　 基本定义

场景图生成可以看成两阶段的语义检索过程ꎬ首先使用目标检测算法生成节点ꎬ然后检测物体间的视

觉关系得到边.
定义 １　 给定一张图像 Ｉꎬ其对应的场景图用 Ｓ表示ꎬＢ ＝ {ｂ１ꎬꎬｂｎ}⊆Ｒ４ 是候选区域的集合ꎬ元素 ｂｉ

表示第 ｉ个区域的边界框. Ｏ ＝ {ｏ１ꎬꎬｏｎ}⊆Ｎ 是对象的集合ꎬ元素 ｏｉ 表示区域 ｂｉ 对应的物体的类别标

签. Ｒ＝{ ｒ１→２ꎬｒ１→３ꎬꎬｒｎ→ｎ－１}是关系的集合ꎬ元素 ｒｉ→ｊ对应一个视觉关系三元组 ｔｉ→ｊ ＝{ ｓｉꎬｒｉ→ｊꎬｏ ｊ}ꎬ其中 ｓｉ 和
ｏ ｊ 分别表示关系的主语和宾语. 场景图生成过程可以分解为 ３ 部分[１７]:

ｐ(Ｓ ｜ Ｉ)＝ ｐ(Ｂ ｜ Ｉ)ｐ(Ｏ ｜ＢꎬＩ)ｐ(Ｒ ｜ＯꎬＢꎬＩ) . (１)
式(１)中ꎬ边界框组件 ｐ(ＢＳ ｜ Ｓ)生成一组候选区域ꎬ这些区域包含了输入图像中的大部分关键对

象. 对象组件 ｐ(ＯＳ ｜ＢＳꎬＳ)预测每个区域中物体的类别. 这两部分可通过广泛使用的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 检测器

来实现. 关系组件 ｐ(ＲＳ ｜ＯＳꎬＢＳꎬＳ)推断每个物体对之间的关系.
１.２　 语义连通图

场景图生成的核心是检测视觉关系. 检测一对物体间的关系有两种思路ꎬ一种是直接看作分类问题ꎬ
即假设数据集中共有 Ｋ种关系谓词ꎬ则有 Ｋ＋１ 种分类结果ꎬ其中＋１ 表示两个物体间没有关系ꎻ另一种是

先预测两个物体之间是否存在关系ꎬ若存在关系ꎬ则再进行 Ｋ 种关系的分类. 对于第一种方式ꎬ将任意两

个对象关联为一个可能的关系会形成一个全连接图ꎬ通过删除一些在语义上弱依赖的对象之间的连接便

形成稀疏的语义连通图. 语义连通图中的边表示两端的物体间的语义关联度更强ꎬ更易发生关系. 稀疏的

语义连通图计算量小ꎬ精简了节点的邻接域ꎬ减少了干扰ꎬ使用图网络提取特征更合理高效.

２　 基于语义连通图的场景图生成算法

２.１　 网络整体结构

基于语义连通图的场景图生成算法的整体网络结构如图 １ 所示ꎬ主要分为以下几个步骤:
(１)目标检测和特征提取:使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络检测物体ꎬ并使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的输出构建物体节

点的初始特征.
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(２)关系提议:将任意两个对象关联为一个可能的关系以形成一个全连接图ꎬ然后使用一个关系建议

模块删除不会发生关系的两个物体之间的连接ꎬ从而形成一个稀疏的语义连通图.
(３)特征增强:在语义图上使用图卷积网络模型对结点的特征进行更新和增强ꎬ使得结点融合上下文

环境信息.
(４)联合区域视觉特征提取:对于有连接关系的物体对ꎬ将其联合边界框映射到特征图上ꎬ得到关系

ＲｏＩꎬ使用 ＣＮＮ 提取关系 ＲｏＩ 对应的视觉短语特征.
(５)物体和关系预测:根据细化的对象特征重新预测物体类别ꎬ将视觉短语特征、主语和宾语特征进

行哈达玛乘积运算得到关系的特征ꎬ使用分类器对关系进行分类.

图 １　 整体网络结构示意图

Ｆｉｇ １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

２.２　 特征提取网络

本文使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络作为基础的目标检测模型. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的输出包含物体的类别信息

(类别概率向量)和物体边界框(ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘꎬＢＢｏｘ)(代表物体在图像上的位置信息). 对于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
检测出的每个物体ꎬ可以得到 ３ 种初始信息:

(１)视觉特征:物体的视觉特征使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 后端的两层全连接层输出的 ４ ０９６ 维特征ꎬ
ｖｉ∈Ｒ４０９６ .

(２)空间特征:物体的边界框由(ｘꎬｙꎬｗꎬｈ)４ 个值表示ꎬ分别为中心点的横纵坐标及矩形框的长和宽ꎬ
用正弦位置编码对位置坐标进行转化ꎬ然后使用一组可训练的参数以学习的方式转化相对位置特征ꎬ将

—０５—
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４ 维向量表示的位置特征映射到 １２８ 维ꎬ即 ｓｉ∈Ｒ１２８ .
(３)语义特征:语义特征是物体类别标签的词嵌入(ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)ꎬ采用预训练的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 将类别

标签转化为对应词向量 ｌｉ∈Ｒ２００ .
２.３　 关系建议网络

在所有 Ｏ(ｎ２)个物体对中ꎬ只有一小部分物体对可能具有关系. 大量的连接会使训练和推理难以进

行ꎬ且冗余的关系建议会降低召回性能. 因此需要构建一个语义指导的关系建议网络ꎬ以删除全连接图中

语义依赖性弱的物体之间的连接ꎬ从而构建高效的语义连通图. 本文使用预训练的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型学习单

词嵌入ꎬ从而得到对象之间的语义依赖. 词嵌入矩阵为 Ｗｅ∈ＲＣ×ｍꎬ每一行为一个物体类别标签的词嵌入向

量ꎬ则物体 ｉ的语义嵌入可表示为:
ｅｉ ＝ ｓｉＷｅꎬ (２)

式中ꎬｓｉ∈ＲＣ 为物体 ｉ的预测类别分布向量ꎬ是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 后端用于分类的全连接层的输出ꎬＣ 为数据

集中物体类别数量. 式(２)表示的词嵌入是一种软嵌入ꎬ考虑了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型给出的对象类别预测的

不确定性ꎬ能够减轻对象分类误差带来的负面影响.
对于一个对象对(ｏｉꎬｏ ｊ)ꎬ将其关系表示为主语嵌入、空间信息和宾语嵌入的连接:ｒｉꎬｊ ＝ [ ｅｉꎬｂ^ｉꎬｂ^ ｊꎬｅｊ]∈

Ｒ２ｍ＋８ . 其中ꎬｂ^ｉ ＝( ｘ^ｉꎬｙ^ｉꎬｗ^ ｉꎬｈ^ｉ)为物体 ｏｉ 的边界框 ｂｉ ＝ (ｘｉꎬｙｉꎬｗ ｉꎬｈｉ)的参数相对于联合边界框 ｂｉꎬｊ ＝ (ｘꎬｙꎬ
ｗꎬｈ)计算得到的相对位置特征ꎬ计算方式为:

ｘ^ｉ ＝(ｘｉ－ｘ) / ｗꎬ

ｙ^ｉ ＝(ｙｉ－ｙ) / ｈꎬ

ｗ^ ｉ ＝ ｌｏｇ(ｗ ｉ / ｗ)ꎬ

ｈ^ｉ ＝ ｌｏｇ(ｈｉ / ｈ) .

(３)

然后将关系表示 ｒｉꎬｊ送入多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ). ＭＬＰ 的输出由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数正则化

到[０ꎬ１]区间ꎬ即得到语义依赖分数 ＳＣ ｉꎬｊꎬ该分数表示对象对(ｏｉꎬｏ ｊ)之间形成一个有意义的关系的可能

性. 选择语义依赖得分在 ｔｏｐ￣Ｋ 且大于阈值的对象对. 由于非极大值抑制( ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＮＭＳ) [１８]会降低关系提议的召回率ꎬ本文使用 ｔｏｐ￣Ｋ 来限制关系建议的最大数量ꎬ以提高训练的有效性ꎬ
并使用分数阈值来减少冗余.
２.４　 特征更新网络

在语义连通图上使用图卷积网络 ＧＣＮＣｏｎｖ[１４] 和 ＧＡＴ[１５] 对物体的特征进行融合和更新. 假设节点 ｉ
的初始特征向量为 ｘｉꎬ每一次更新用时间步长 ｔ表示ꎬ则在 ｔ时刻ꎬ每个节点有一个隐状态 ｈｔｉ . 使用特征向

量 ｘｉ 初始化时刻 ｔ＝ ０ 时的隐状态 ｈ０ｉ ＝ϕ０(ｘｉ)ꎬ其中 ϕ０ 是一种将 ｘｉ 映射到低维向量空间的变换ꎬ由全连接

层实现. 在每个时间步 ｔꎬ每个节点根据图结构聚合来自其邻居的消息ꎬ得到更新后的节点表示.
(１)ＧＣＮＣｏｎｖ:ＧＣＮＣｏｎｖ 从图谱理论角度定义图结构上的卷积操作ꎬ其信息聚合的方式为:

ｈｔｉ ＝Ｗ ∑
ｊ∈Ｎ( ｉ)∪{ ｉ}

１

ｄ^ ｊ ｄ^ｉ
ｈｔ－１ｊ ꎬ (４)

ｄ^
ｉ
＝ １＋ ∑

ｊ∈Ｎ( ｉ)
ｅｊꎬｉꎬ (５)

式中ꎬｅｊꎬｉ表示源节点 ｉ到目标节点 ｊ之间的边的权重.
(２)ＧＡＴ:ＧＡＴ 将自注意力机制引入图网络ꎬ注意力机制可看作为在将一个节点的邻居的特征聚合到

这个节点时为每个邻居节点分配的权重ꎬ其节点特征的更新方式为:

ｈｔｉ ＝αｉꎬｉＷｈｔ
－１
ｉ ＋ ∑

ｊ∈Ｎ( ｉ)
αｉꎬｊＷｈｔ

－１
ｊ . (６)

其中ꎬ注意力系数 αｉｊ由下式计算:

αｉｊ ＝
ｅｘｐ(ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(ΛＴ[Ｗｈｔ －１ｉ ꎬＷｈｔ －１ｊ ]))

∑
ｋ∈Ｎ( ｉ)∪{ ｉ}

ｅｘｐ(ＬｅａｋｙＲｅＬＵ(ΛＴ[Ｗｈｔ －１ｋ ꎬＷｈｔ －１ｊ ]))
ꎬ (７)

式中ꎬ[ .]表示拼接操作ꎻΛ 为向量变换ꎬ由全连接层实现.
—１５—





南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２２ 卷第 ２ 期(２０２２ 年)

如图 ２ 所示ꎬ特征更新网络共有 ３ 个分支ꎬ主分支为两层 ＧＣＮＣｏｎｖ 网络ꎬ节点的输入为语义特征和视

觉特征的拼接. 同时ꎬ由于希望图网络可以学习到物体之间的语义相关性ꎬ设计了单独的分支将语义特征

送入一层 ＧＡＴ 网络进行更新. 对于某一物体来说ꎬ与其相邻的物体与之发生关系的概率是不一样的ꎬ因而

对其影响也不相同ꎬＧＡＴ 刚好可以学习到不同邻居之间的权重. 此外ꎬ再增加一个分支单独融合视觉特

征ꎬ和主分支同步进行ꎬ两个分支的输出向量求哈达玛积得到融合后的特征. 最终特征更新网络模块输出

的节点特征为更新后的语义特征 ｌｉ∈Ｒ１２８、融合后的节点特征 ｈｉ∈Ｒ１２８和初始的位置特征 ｌｉ∈Ｒ１２８的拼接.

图 ２　 特征更新网络结构图

Ｆｉｇ ２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｆｉｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

２.５　 关系推理网络

由于视觉关系是有方向性的ꎬ对于物体对(ｏｉꎬｏ ｊ)来说ꎬｏｉ 作主语和 ｏ ｊ 作主语ꎬ形成的关系往往是不一

样的ꎬ而在数据集中ꎬ往往只标注一种主－客体组合下的关系. 因此ꎬ为了提高关系的召回率ꎬ需要预测两

种组合下的关系. 特征更新网络输出的物体节点特征为 ｆ ｏｉ ∈Ｒ４４２４ꎬ通过全连接层将其映射到 ８ １９２ 维的特

图 ３　 关系推理网络结构图

Ｆｉｇ ３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

征向量ꎬ前 ４ ０９６ 维是物体 ｏｉ 作为主语时的特

征ꎬ后 ４ ０９６ 维是 ｏｉ 作为宾语时的特征. 对于

主－客体对(ｏｉꎬｏ ｊ)ꎬｏｉ 的主语特征和 ｏ ｊ 的宾语特

征求哈达玛积得到 ｆ ｒｉｊ∈Ｒ４０９６ꎬｆ ｒｉｊ再与视觉短语特

征 ｖｉｊ求哈达玛积得到关系推理特征 ｘｉｊ . 关系推

理模块如图 ３ 所示. 假设数据集中的物体类别

数为 Ｎꎬ关系类别数为 Ｋꎬ则物体特征经过全连

接层得到物体类别分数 ＳＣｏｉ∈ＲＮ＋１ꎬ关系特征经

过全连接层得到关系类别分数 ＳＣｒｉꎬｊ∈ＲＫ＋１ .

３　 实验与结果

３.１　 数据集

Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｎｏｍｅ[１９]数据集是目前拥有最多的物体和视觉关系的开放数据集. 由于数据集中的注释是由

众包工人完成的ꎬ很大一部分对象注释的质量很差ꎬ且有重叠的边界框和含糊不清的对象名称. 为了消除

这些干扰ꎬ很多研究人员已经探索了多种半自动的方法(如类合并和过滤)来清除对象和关系注释ꎬ构建

出很多过滤后的 ＶＧ 版本. 本文的实验使用 ＶＧ１５０[２０] 和 ＶＧ￣ＭＳＤＮ[２１] 两个数据集. ＶＧ１５０ 对每张图像修

正了 ２２ 个边界框或对象名称ꎬ删除了 ７.４ 个边界框ꎬ合并了 ５.４ 个重复的边界框. 基准测试方法使用最常

用的 １５０ 个对象类别和 ５０ 个谓词关系类别进行实验评估. 因此ꎬ每张图像对应一个大约由 １１.５ 个对象和

６.２ 个关系构成的场景图 ＶＧ１５０ 保留了 ＶＧ 数据集全部的 １０８ ０７７ 张图像. ＶＧ￣ＭＳＤＮ 对不同时态的词进

行规范化ꎬ同样选取了 １５０ 个最常见的物体种类和 ５０ 个关系类别ꎬ同时删除边界框的短边小于 １６ 像素的

物体的标注信息ꎬ经处理后剩余 ９５ ９９８ 张图像.
—２５—
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３.２　 评价指标

本文评价指标为图像级的召回率 Ｒｅｃａｌｌ＠ Ｋ(Ｒ＠ Ｋ) [２２]ꎬ用以计算预测的关系三元组中置信度最高的

前 Ｋ个中包含的真实关系组合的比例. 实验中 Ｋ分别取 ５０ 和 １００. 具体计算方式为:给定 Ｎ张图像ꎬ对于

每张图像首先对所有预测的视觉关系按照得分进行排序ꎬ然后取得分为前 Ｋ 的预测. 视觉关系的得分由

包括主语对象的分类得分、宾语对象的分类得分和视觉关系谓词的分类得分相加而得. 对于图像 ｉꎬ若其

包含 ｜ＧＴｉ ｜组真实的关系标注ꎬ而模型正确预测到的关系组合为 ＴＰ ｉ ＝ＴｏｐＫｉ∩ＧＴｉꎬ则召回率为:

Ｒ＠ Ｋ＝ １
Ｎ ∑Ｎ

ｉ ＝ １

｜ＴＰ ｉ ｜
｜ＧＴｉ ｜

. (８)

３.３　 任务设置

给定一幅图像ꎬ场景图生成任务包括对一组对象进行定位ꎬ对其类别标签进行分类ꎬ以及预测这些对

象之间的关系. 对场景图生成模型的性能评估通常有多种不同的任务设置ꎬ本文将在以下 ３ 种任务中测

试所提出的模型:
(１)谓词分类任务(ｐｒｅｄｉｃａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＰｒｅｄＣｌｓ):给定图像中物体的类别标签和边界框信息ꎬ检测

物体对之间是否存在关系ꎬ并对关系进行分类ꎻ
(２)场景图分类任务(ｓｃｅｎｅ ｇｒａｐｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＳＧＣｌｓ):给定图像中的一组物体的边界框ꎬ预测物体类

别ꎬ并检测物体之间的关系ꎻ
(３)场景图检测任务(ｓｃｅｎｅ ｇｒａｐｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬＳＧＤｅｔ):给定一张图像ꎬ需检测出图像中的物体ꎬ并检测物

体间的关系.
３.４　 实验和结果

本文在 ＶＧ１５０ 和 ＶＧ￣ＭＳＤＮ 数据集上对所提出的场景图生成算法性能进行测试ꎬ并与现有算法进行

比较ꎬ结果如表 １ 所示.
表 １　 各种模型的结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｍｏｄｅｌｓ
ＰｒｅｄＣｌｓ

Ｒ＠ ５０ Ｒ＠ １００

ＳＧＣｌｓ

Ｒ＠ ５０ Ｒ＠ １００

ＳＧＤｅｔ

Ｒ＠ ５０ Ｒ＠ １００

ＩＭＰ[２０] ４４.７５ ５３.０８ ２１.７２ ２４.３８ ３.４４ ４.２４
ＶＧ１５０ Ｇｒａｐｈ Ｒ￣ＣＮＮ[２３] ５４.２０ ５９.１０ ２９.６０ ３１.６０ １１.４０ １３.７０

ｏｕｒｓ ６４.０１ ６５.７８ ３５.３２ ３６.０４ ２１.８９ ２６.６２

ＭＳＤＮ[２１] ６７.０３ ７１.０１ ２４.３４ ２６.５０ １０.７２ １４.２２
ＶＧ￣ＭＳＤＮ ＡＶＲ[２４] ６４.９７ ６４.９７ ２９.１２ ３２.２９ １８.３３ １９.９７

ｏｕｒｓ ６９.０３ ７０.２１ ２７.３３ ３２.３７ １７.３７ １７.９８

　 　 从表 １ 可以看出ꎬ本文提出的基于语义连通图的场景图生成算法在两个数据集上都取得了较好的结

果. 由于 ＶＧ１５０ 数据集中选取的是出现频率最高的 １５０ 种物体和 ５０ 种关系ꎬ对于 ＳＧＣｌｓ 和 ＳＧＤｅｔ 两个任

务ꎬ同样的算法在 ＶＧ１５０ 数据集上的结果更好一些. 在 ＶＧ１５０ 数据集上ꎬ本文的算法在 ３ 个任务上都比其

他算法在召回率上有大幅提升ꎬ提升约 ５％ ~ １０％ꎬ而在 ＶＧ￣ＭＳＤＮ 数据集上与其他的算法效果不相上

下. 在 ＰｒｅｄＣｌｓ 任务上ꎬＲ＠ ５０ 提升明显ꎬ而其他指标稍低ꎬ推测在关系建议模块中删除的连接较多ꎬ可能

误删了一些有效关系.
为了更直观地显示算法生成场景图的结果ꎬ在 ＶＧ１５０ 数据集的测试集中随机选取了 ６ 张图像进行测

试ꎬ并将结果可视化表示ꎬ如图 ４ 所示. 上方图像中标记了物体的类别和 Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘꎬ下方是图像对应的

场景图ꎬ其中绿色标记是算法输出的正确检测结果ꎬ红色标记是算法未检测到或是检测错误的物体和关

系ꎬ检测错误的物体和关系在括号中给出了 ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ 标签. 可以看出ꎬ大多数的物体和关系均可检测

到ꎬ但物体分类错误的情况仍较多. 从第四张和第五张图像的测试结果可以看出ꎬ虽然物体分类错误ꎬ但
关系仍可检测出来ꎬ说明模型在一定程度上还是可以学习到独立于物体的关系特征表示. 同时ꎬ检测错误

的物体确实存在一定的干扰ꎬ如第五张图像中的两个检测错误的“ｐｅｒｓｏｎ”ꎬ都有雨伞的遮挡.

—３５—
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图 ４　 ＶＧ１５０ 数据集上的测试结果示例

Ｆｉｇ ４　 Ｓｏｍｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｏｕｒｓ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＶＧ１５０ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结论

本文提出了基于语义连通图的场景图生成算法ꎬ借助物体的语义信息预测物体之间是否存在关系ꎬ同
时使用图卷积神经网络融合物体节点的特征ꎬ并使用融合了上下文信息的物体特征组合构建关系特征ꎬ对
关系类别进行推理. 经实验验证ꎬ本文算法在 ＶＧ１５０ 和 ＶＧ￣ＭＳＤＮ 两个数据集上都取得了有竞争力的

结果.
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