
计算机研究与发展 DOI:１０．７５４４∕issn１０００Ｇ１２３９．２０１９．２０１９０３２９
JournalofComputerResearchandDevelopment ５６(８):１７２１１７３０,２０１９

　收稿日期:２０１９－０６－０３;修回日期:２０１９－０６－２０

　基金项目:国家自然科学基金项目(６１７７３２７２,６１２７２２５８,６１３０１２９９);吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室项目(９３K１７２０１６K０８);

江苏高校优势学科建设工程资助项目

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７７３２７２,６１２７２２５８,６１３０１２９９),theProgramof

the Key Laboratory of Symbolic Computation and Knowledge Engineering (Jilin University), Ministry of Education
(９３K１７２０１６K０８),andthePriorityAcademicProgramDevelopmentofJiangsuHigherEducationInstitutions．

　通信作者:刘纯平(cpliu＠suda．edu．cn)

一种残差置乱上下文信息的场景图生成方法

林　欣１
　田　鑫１

　季　怡１
　徐云龙２

　刘纯平１,３

１(苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６)
２(苏州大学应用技术学院　江苏苏州　２１５３００)
３(符号计算与知识工程教育部重点实验室(吉林大学)　长春　１３００１２)
(xlin２０１７＠stu．suda．edu．cn)

SceneGraphGenerationBasedonShuffleResidualContextInformation

LinXin１,TianXin１,JiYi１,XuYunlong２,andLiuChunping１,３

１(SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６)
２(AppliedTechnologyCollegeofSoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５３００)
３(KeyLaboratoryof SymbolComputationand KnowledgeEngineering (Jilin University),Ministryof Education,

Changchun１３００１２)

Abstract　Scenegraphsplayanimportantrolein visualunderstanding．Existingscenegraph
generationmethodsfocusontheresearchofthesubjects,theobjectsaswellasthepredicatesbetween
them．However,humanbeingabstractstherelationshipsusingspatialrelationcontext,semantic
contextandinteractionbetweensceneobjectsforbetterunderstandingandreasoningaswhole．In
ordertoobtainthebetterglobalcontextrepresentationandreducetheimpactofdatasetbias,we
proposeanewframeworkofscenegraphgeneration,calledasresidualshufflesequence model
(RSSQ)．Ourmethodismadeupofobjectdecoding,residualshuffleandpositionembeddingmodules．
Residualshufflemoduleisstackedwithtwobasicstructuresincludingtherandomshuffleoperation
andtheresidualbidirectionalLSTM．Weimplementtherandom shuffleonthehiddenstateof
bidirectionalLSTM bytheprocessofiterativeoperationtoreducetheimpactofdatasetbias,and
extractthesharedglobalcontextinformationbytheresidualconnectionstructure．Tostrengthenthe
spatialrelationshipbetweenpairＧwiseobjects,theencodingisachievedusingtherelativepositionand
arearatioofobjectsinpositionembeddingmodule．TheexperimentalresultsofthreesubＧtasksof
differentdifficultyperformedonVisualGenomedataset,demonstratethatthepoposedmethodcan
generatebetterscenegraphsunderRecall＠５０andRecall＠１００settingsduetobetterglobalcontext
andspatialinformation．

Keywords　scenegraph;visualrelationship;context;residualbidirectionalLSTM;objectdetection

摘　要　场景图在视觉理解中有着很重要的作用．现有的场景图生成方法对于主语、宾语以及主宾语间

的视觉关系进行研究．但是,人类通过空间关系上下文、语义上下文和目标之间的互动信息来进行关系

的理解和推理．为了获得更好的全局上下文表示,同时减少数据集偏差的影响,提出了一个新的场景图



生成框架 RSSQ(residualshufflesequencemodel)．该框架由目标解码、残差置乱和位置嵌入３部分构

成．残差置乱模块由随机置乱和残差连接的双向 LSTM 的基本结构叠加而成,利用迭代方式实现随机

打乱双向LSTM 的隐藏状态以减少数据集偏差影响,利用残差连接提取共享的全局上下文信息．在位

置嵌入模块中,通过对目标的相对位置和面积比例的编码则可以增强目标对之间的空间关系．在数据集

VisualGenome的３个不同层次子任务的实验中,证明了提出的 RSSQ 方法因全局上下文改善和空间

关系增强,在 Recall＠５０和 Recall＠１００指标评价下,相对于现有方法能生成更好的场景图．

关键词　场景图;视觉关系;上下文;残差双向LSTM;目标检测

中图法分类号　TP３９１

Fig．１　Asampleofagroundtruthscenegraph
图１　场景图示意图

　　场景图[１]是真实图像中目标和目标间关系的精

细化语义抽取,通过对预定义的目标实例、目标属性

和目标对间关系进行预测来构建,常用三元组的结

构化语言表示场景中目标间的交互．图１给出了一

幅图像三元组关系表示的场景图实例,如 􀎮boyＧ
wearingＧshirt􀎯．在场景图中,节点描述类别信息连同

边界盒表示的目标实体,有向边则表示主、宾语间的

关系类别．借助场景图对一幅图像可解释结构化表

示的描述,图像被重构为连接图结构而不是孤立的

目标实体,可以支持高层视觉智能任务,如图像检

索[２]、目标检测[３Ｇ４]以及视觉问答[５Ｇ７]等视觉任务．由

于手工标注海量图像的三元组关系描述格外昂贵,
因此训练一个模型来自动生成高质量的场景图是近

年来视觉理解的一种重要方向,再加上场景图表示

需要推理复杂的依赖关系,高效准确地提取场景图

也是一个极具挑战性的任务．
作为连接视觉与语言的桥梁,场景图生成任务

是尽可能生成一个精确映射真实视觉场景的图表

示．现有大多数基于目标的场景图方法,主要有基于

目标检测和关系分类两阶段生成方法、基于目标和

关系联合推理两大类．基于推理的场景图生成方法

又可细分为基于消息传递[１,８Ｇ１０]和全局上下文[１１Ｇ１２]

２类．为得到更精准的目标标签,这类方法在候选场

景图上进行消息传递与推理．
基于消息传递的方法中,首先提取目标区域的

局部特征输入循环神经网络学习,其次使用相邻节

点和边的表示来生成消息,并在图的拓扑结构中进

行传递,最终获得主语、宾语和关系的最终表示结

果．常见的消息传递策略包括迭代消息传递[１]、并行

和串行消息传递[９]、空间加权消息传递[１０]等．Xu等

人[１]最早提出基于迭代消息传递的场景图生成方法

IMP(iterativemessagepassing)．该方法首先通过

ROIＧpooling[１３]从 VGGＧ１６卷积层[１４]中提取目标和

关系的特征,然后将视觉特征分别输入节点和边

GRU(gatedrecurrentunit)[１５]中,在之后的迭代过

程中根据拓扑结构,利用相邻节点或边的隐藏状态

生成消息,获取最终目标和关系表示．此外,还有一

些改进的消息传递方法被提出,如并行和串行消息

传递策略[９]可以更好地在目标和关系间传递信息;
空间加权消息传递结构和空间敏感关系推理模块

机制下的基于子图连接图[１０]可有效加速推理过程

和提高场景图生成效率．但是由于不完全的数据集

标注,此类模型生成的消息受到局部上下文偏差的

影响以及缺乏全局的视野．
基于视觉和语义特征候选场景图中节点间上下
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文传递下更新节点和关系表示能更加有效地学习到

可靠边的位置,减少不可能边的影响．NM(neural
motifs)模型[１１]是最具代表性的全局上下文方法,此
外还有注意力图卷积网络[１２]的场景图生成方法．相
对于局部上下文方法局限于关系三元组进行消息传

递,全局上下文方法在全图范围内进行上下文更新,
从而获取更加全面的特征表示．在 NM 模型中,目标

候选框的特征以一个固定的顺序被输入到双向

LSTM(longshortＧterm memory)网络[１６]中,从而

获得图像的全局上下文,并通过连接主、宾语的全局

上下文表示,实现对关系的分类．由于该类方法将原

始图像中呈二维空间分布的目标排列成一个固定的

从左至右的线性顺序,全局上下文信息受到破坏,使
模型更倾向于学习到数据集的偏差,而不是真正的

视觉关系表示,同时损失了空间信息,无法获得全面

的全局上下文．
鉴于上述问题,本文以 NM 模型[１１]为基础,提出

了残差置乱上下文信息的场景图生成模型(residual
shufflesequencemodel,RSSQ),其主要贡献有３个

方面:

１)提出随机置乱策略,将固定顺序的隐藏状态

迭代打乱重组．该策略就像纸牌游戏中的洗牌操作,
可以加强目标节点和其他所有相邻节点的信息交

换,提高模型的泛化能力,降低数据集偏差对场景图

生成的影响．
２)构建不同双向 LSTM 层之间的残差连接,

获得不同层次的全局上下文信息,以形成更好的全

局共享上下文表达,同时因残差的引入解决梯度消

失问题．
３)提出显式编码目标对间的位置信息嵌入,以增

强场景图生成中的空间上下文,改善目标关系描述．

１　相关工作

场景图生成是近几年才发展起来的计算机视觉

高级任务之一．与本文提出场景图生成方法密切相

关联的工作主要有 NM 模型和残差连接．下面分别

介绍这２个方面．
NM 模型[１１]是一种代表性的全局上下文方法．

该模型将场景图生成分为候选目标边界盒、区域标

签和关系预测３个阶段．在候选目标边界盒预测阶

段,计算边界盒区域内的上下文信息并进行传递;然
后将全局上下文用于预测边界盒的标签,并基于全

局上下文进行边预测;最后在融合上下文边界盒区

域信息的基础上给边分配标签．具体实现中首先提

取候选目标的局部特征,并以候选区域中心点在原

图上的位置从左至右的线性顺序将局部特征输入双

向LSTM;然后用一个单向 LSTM 来解码目标类

别,连同目标上下文输入到边上下文双向LSTM 网

络中;最后组合主、宾语特征,获取关系的最终表示．
通过序列学习,NM 模型能够学到视觉场景的强规

则化信息,但是具有复杂空间分布和丰富语义信息

的图像被抽象为一个固定次序线性序列的简单操作

造成了重要信息损失,如场景中的空间位置信息丢

失;再加上双向LSTM 的强记忆能力使得 NM 模型

更容易学习到数据集的偏差．
与本文提出场景图生成方法相关的另一个工作

是残差连接．残差连接的关键思想是在网络层之间

增加短路连接,提供额外的梯度路径[１７]．通过残差

连接,非常深的卷积网络[１７]被应用与图像分类和检

测．残差连接在深层卷积神经网络中的应用,提高了

模型的泛化能力,解决了模型的“退化”问题．最近,

Kim 等人[１８]提出了在LSTM 模型中增加残差连接

的方法,并将该方法应用于远场语音识别,证明了残

差连接可以提供短路,解决梯度消失问题．鉴于深度

学习中,不同的网络层可以表示低∕中∕高不同层次

的特征[１９],因此,在不同层次的 LSTM 中建立残差

连接能够更好地学习抽象视觉关系,减少梯度消失

问题．NM 模型在双向 LSTM 中使用高速连接的设

计,在时间维度上解决了梯度消失问题,但是随着层

数的增加,建立了高速连接的LSTM 仍然存在退化

问题[２０],同时在空间维度上高速连接使得训练过程

更加困难,残差连接解决了这个问题[１８]．

２　RSSQ方法

为了获取更优的关系表示以生成更精确的场景

图,提出了 RSSQ 方法．该方法主要由目标解码模

块、残差置乱模块以及位置嵌入模块３个部分组成,
其整体框架如图２所示．为了简洁和方便,下文双向

LSTM 隐藏状态均表述为上下文信息．
场景图中的视觉关系包括目标和谓词．对于目

标的提取,利用 FasterRCNN 模型[２１]给出初始目

标分类预测oi,然后在目标解码模块中,利用初始

目标oi 解码上下文信息hi,d 以进一步分类目标获

得场景图中目标ôi 的表示:

ôi＝argmax(fc(hi,d)), (１)
其中,fc(􀅰)表示全连接,d表示目标解码模块．主语
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Fig．２　TheframeworkofourResidualShuffleSequenceModel(RSSQ)

图２　残差置乱上下文信息场景图生成方法框架

目标i和宾语目标j之间的谓词表示由置乱残差边

上下文表示pri,j以及位置嵌入向量psi,j的最大全

连接获得．谓词表示为

reli,j＝argmax(fc(pri,j,psi,j))． (２)

２．１　目标解码

目标解码阶段的主要目的是实现目标分类．该
模块首先使用FasterRCNN[２１]来进行目标的预分

类以及目标边界盒的回归．由于 FasterRCNN 中,
目标分类是不考虑上下文信息的．为了引入上下文

信息,采用 NM 模型[１１]中的目标上下文模块构建目

标预测的上下文表示．
目标上下文信息hi,o提取是利用中心点偏移从

左至右 将 其 目 标 特 征 向 量 fi 输 入 到 高 速 双 向

LSTM[１６]中获得,即:

hi,o＝biLSTM(fi)． (３)
目标的分类向量由目标上下文信息hi,o输入目

标解码LSTM 获得,即:

hi,d＝LSTM(hi,o)． (４)

２．２　残差置乱

置乱操作被定义成一个将固定有序序列转换成

随机序列的映射函数．映射函数采用随机数函数．假
设目标序列初始排列顺序为I＝(１,２,􀆺,i,􀆺,

N),N 为图像中目标总数,i为第i个目标．经过t
轮置乱,新的顺序被更新为序列Ît－１,其表达式为

Ît－１＝(１,２,􀆺,̂it－１,􀆺,N)＝shufflet－１(I),(５)
其中,̂it－１表示第t－１次第i个目标,t∈{１,２,􀆺,M}．

残差置乱模块的输入由目标上下文编码的隐藏

状态和词向量编码２部分拼接而成:

c０
î０＝concat(ĥi０,o,emb̂i０), (６)

其中,emb̂i０是目标î０ 的语义词向量,经过t＋１次

置乱,边上下文输入双向LSTM 的隐藏状态为

ht
ît＝biLSTM(ct

ît)． (７)
隐藏状态ht

ît经置乱之后,新的隐藏状态序列则

为ht
ît＋１．由于双向 LSTM 层间采用残差连接方式,

所以t＋１轮置乱迭代之后,残差的边上下文信息

ct
ît更新为

ct
ît＝concat(ht－１

ît ,ht－２
ît ),t≥２． (８)

特别地,当t＝１时,c１
î１ ＝concat(h０

î１,c０
î１)．经过

t＋１轮置乱后,利用全连接层将提取的边上下文信

息ht
ît分解成主宾成分:

êit,s,êit,o＝fc(ht
ît)． (９)

其中,êit,s,êit,o分别表示目标对的主语和宾语成分,

每对可能的目标对主语ît 和宾语̂jt,对应原始编号

i,j．
最终残差边上下文表示pri,j为

pri,j＝êit,s☉êjt,o． (１０)
其中,☉表示点乘运算．
２．３　位置嵌入

给定主语包围盒boxi＝(xi,yi,wi,hi),宾语

包围盒boxj＝(xj,yj,wj,hj),主宾语间的相对几

何特征PE 和区域比特征Aup,位置嵌入特征psi,j

则可通过一个全连接层的融合得到:

psi,j＝fc(PE,Aup)． (１１)
主、宾语间的相对几何特征PE 是一个高维嵌

入表示．为了获取平移和尺度不变的相对几何特征,
对主宾语间的４维相对几何特征进行对数转换,转
换后的相对几何特征为
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在本文实验中,根据文献[２２]的方法,通过正弦

和余弦函数分别计算主、宾语间的相对几何特征

PE 的奇数(２m＋１)和偶数(２m)维度的变换特征,
将４维相对几何特征pos换为６４维表示．变换公式

分别为

PE(pos,２m)＝sin(pos∕１０００２m∕dmodel), (１３)

PE(pos,２m＋１)＝cos(pos∕１０００２m＋１∕dmodel)． (１４)
除了相对几何位置关系,目标对间的空间关系

通过目标对之间面积关系和重叠关系来进一步增

强[２３]．文献[２３]中,通过相对位置、面积、形状等描

述空间分布．受到该文献启发,本文引入４维区域比

特征Ai,j,并利用一个 ReLu函数激活的全连接层

将其转换至６４维:

Aup＝ReLu(fc(Ai,j))． (１５)
区域比特征Ai,j＝(Vi,j,Vo,i,Vo,j,Vo．u)由１个

面积比Vi,j和３个重叠比Vo,i,Vo,j,Vo．u构成:

Vi,j＝
A(bi)
A(bj)

,

Vo,i＝
A(oi,j)
A(bi)

,

Vo,j＝
A(oi,j)
A(bj)

,

Vo,u＝
A(oi,j)
A(ui,j)

．

(１６)

其中,A(bi)表示包围盒boxi 的面积,A(oi,j)表示

包围盒的重叠面积,A(ui,j)表示主宾语的外包围盒

面积．

３　实验与结果分析

实验在公开数据集 VisualGenome(VG)[２４]上

展开．为了验证提出RSSQ方法场景图生成性能,进
行了模型本身的消融分析,同时进一步在关系分类、
场景图分类和场景图生成３个不同层次子任务上进

行方法性能的评价．
３．１　数据集及评价指标

VisualGenome数据集是一个人工标注的视觉

关系数据集．根据不同的数据预处理方式和数据划

分方法,存在多种不同的版本[８,１１Ｇ１２,２５]．在实验中,使
用最普遍使用的数据预处理和数据集划分方法[１],
其中训练集和测试集分别有７５６５１图像和３２４２２
图像．保留了最常见的１５０类目标以及５０类关系,
每张图像平均有１１．５个目标和６．２个关系．

场景图生成任务的目的是定位预定义的目标

以及预测目标对间的关系．整个任务被分成３个子

任务:

１)关 系 分 类 任 务 (predicateclassification,

PredCls)．给定真实目标框以及真实标签,需要预测

目标对间关系;

２)场景图分类任务(scenegraphclassification,

SGCls)．给定真实的目标边界盒,需要预测目标标签

和目标对间关系;

３)场景图生成任务(scenegraphgeneration,

SGGen)．给定一张图像,需要检测其中的目标和关系．
实验评价指标采用 Recall＠K,缩写为 R＠K,

是置信度最高的 K 个分类结果在关系真值中所占

比例．本文根据在 VisualGenome数据集中证明结

论:随机生成一个三元组关系 Recall＠１００ 约为

０．００００８９[２４],在实验中将K 取值为５０和１００．
３．２　RSSQ方法整体定量分析

实验中,以场景图中 ３ 个子任务为目标,将

RSSQ 方 法 与 一 些 现 存 模 型 进 行 对 比,包 括

LanguagePriors(LP)模型[２６]、IMP模型[１]、Graph
RＧCNN(GR)模型[１２]以及 NM 模型[１１]．实验结果如

表１所示:

Table１　ComparisonwithSomeExistingWorks
表１　RSSQ方法与现有方法对比实验结果

Methods
PredCls SGCls SGGen SGGen∗

R＠５０ R＠１００ R＠５０ R＠１００ R＠５０ R＠１００ R＠５０ R＠１００

PR[２６] ２７．９ ３５．０ １１．８ １１．４ ０．３ ０．４

IMP[１] ４４．８ ５３．０ ２１．７ ２４．４ ３．４ ４．２

GR[１２] ５４．２ ５９．１ ２９．６ ３１．６ １１．４ １３．７

NM[１１] ６５．２ ６７．１ ３５．８ ３６．５ ２７．２ ３０．３

RSSQ(ours) ６５．７ ６７．５ ３６．７ ３７．４ ２０．７ ２５．７ ２７．４ ３０．６
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　　IMP模型[１]主要针对局部关系上下文进行建

模,丢失了全局上下文的视野．GR模型[１２]使用特定

线性变换方法根据相邻节点进行节点表示更新,但
是更 新 的 策 略 相 对 简 单．NM 模 型[１１]通 过 双 向

LSTM 网络生成边上下文,丢失了结构化信息．从表

１中可以看出,提出的 RSSQ 方法在３个子任务中

都超过了现有方法．相对于２０１８年 CVPR 的 NM
模型,在子任务SGCls上超过０．９％,在PredCls子

任务上超过０．５％．在SGGen子任务上,提出方法超

过 GR模型１２％．这表明提出 RSSQ 方法可以更加

有效地生成场景图．

Fig．３　TheaccuracyofeachrelationshipcategoriesofSGClsofR＠２０setting
图３　关系分类逐类分析

为了更进一步精确地对比提出地 RSSQ 方法

和 NM 模型在分类性能上的改进．图３给出了在

SGCls子任务中Recall＠２０设置上进行的关系分类

准确率统计分析．横坐标上关系类别以出现频率的

降序排列,只有在关系三元组全部被预测正确,包括

主宾语和关系,才会被统计．图３给出了根据频率将

关系分为高频(a)、中低频(b)２个部分区段的实验

对比．在高频段(图３(a)),NM 模型和RSSQ方法对

关系频率高的分类均表现良好,在部分关系类别中,
提出的RSSQ方法相对于 NM 模型有微弱提升．

在中频区域(如图３(b)所示),NM 模型的分类

准确率较低,这是因为 NM 模型学到更多的数据集

偏差而并非真正理解关系．提出的 RSSQ 方法在这

个区间的关系分类精度有相对大的提升,比如of,

holding,behind,above,riding,at,carrying,using以及

coveredin关系类别．受益于更好的全局上下文特征,
提出的RSSQ 方法在抽象关系分类精度方面有较

明显提升,如holding(＋２．３６％)、riding(＋４．７６％)、

carrying(＋９．７５％)以及using(＋６．７９)．基于位置嵌入

对位置信息的增强,提出的 RSSQ 方法对位置关系

分类精度也有较大提升,如 of(＋２．４３％)、behind
(＋１．１２％)、above(＋１．５５％)、at(＋２．１４％)以 及

coveredin(＋２．５５％)．在低频段的分类识别,２个模型
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均没什么表现,这就需要更多研究,比如少量学习[２７]．
总之,由于 VisualGenome是一个严重不均衡

的数据集,使大多模型更容易学习数据集偏差．提出

的RSSQ方法在中等频率区间性能的明显提升,表
明提出的RSSQ方法更少地受数据集偏差的影响,
在一定程度上较好地改善了数据偏差对关系分类的

影响．

３．３　残差置乱模块评价

基于 NM 模型[１０]中４层LSTM 层组成的边上

下文模块(如图４(a)所示),本文通过置乱模块和残

差连接基本架构单元来构成残差置乱模块．通过对

图４(a)分别插入１,２,４次置乱层和残差连接构成

３种残差置乱模块结构e１,e２和e４,如图４(b)~
４(d)所示．

Fig．４　TheinitialedgecontextmoduleinNM[１０]andstructuresofresidualshufflemoduleinsertion
图４　残差置乱模块示意图

　　由于 NM 模型[１０]没有给出未经微调的SGGen
子任务的实验结果,残差置换模块的实验分析在

PredCls和SGCls两个子任务上进行．此外,也进行

了LSTM 层之间的原始设置以及残差连接２种不

同连接方式的实验．如表２所示,通过置乱操作,在

SGCls任务中有０．３％相对提升;通过残差连接,在

PredCls子任务和 SGCls子任务分别有 ０．５％ 和

０．７％的相对提升．在单纯加入置乱操作的设置中,

PredCls子任务中有些许性能下降,这是由于PredCls
使用目标标签真值,置乱破坏了关系的固定模式．从
实验结果来看,置乱操作不断地打乱目标序列输入

次序,在训练迭代过程中,即使是同一条训练数据也

会有不同的输入次序,增加了模型的鲁棒性,提高了

模型的泛化能力．残差连接融合了不同层次的边上

下文,在不同 LSTM 层间建立短路,从而减少梯度

消失问题,获取了更丰富语义的边上下文．

Table２　EvaluationoftheResidualShuffleModule
表２　残差置乱模块分析

SubＧtasks Metrics NM[１０] e１ e２ e４ e２r e４r

Connections raw raw raw res res

PredCls

SGCls

R＠５０ ６５．２ ６４．９６ ６５．０７ ６４．８７ ６５．３８ ６５．６７

R＠１００ ６７．１ ６６．７９ ６６．９４ ６６．７９ ６７．１８ ６７．４７

R＠５０ ３５．８ ３６．０４ ３６．１１ ３５．９８ ３６．３９ ３６．４７

R＠１００ ３６．５ ３６．７６ ３６．８３ ３６．７４ ３７．１２ ３７．１７

　Note:“raw”meansregularconnectionofLSTMlayers,and“res”meansresidualconnection．

３．４　消融实验

为进一步分析提出的RSSQ方法中残差置乱和

位置嵌入２个模块对场景图生成的性能影响,表３给

出了在３个子任务上的消融学习结果．这部分实验

以 NM 模型为基准模型,单纯用残差置乱模块替换

NM 模型中的边上下文提取模块,在 PredCls子任

务和SGCls子任务中分别有０．５％和０．７％ 的提升．
单纯将位置嵌入模块添加到 NM 模型的边上下文

模块中,在PredCls子任务和SGCls子任务中有些

许提升．在SGGen子任务的实验中,位置嵌入模块

与 NM 模型的结合是残差置换与 NM 模型结合,是
提出 RSSQ 方法中性能表现最好的组合．提出的

RSSQ方法在２个子任务PredCls和SGCls是表现

最好的．综上分析,残差置乱和位置嵌入２个模块部

分缓解了数据集偏差和全局上下文共享问题,完整

的RSSQ方法在３个子任务中的综合表现良好．
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Table３　AblationStudy
表３　消融实验结果

Methods
ResidualShuffle

Module

Spatial

Embedding

PredCls SGCls SGGen

R＠５０ R＠１００ R＠５０ R＠１００ R＠５０ R＠１００

NM[１１] Exclude Exclude ６５．２ ６７．１ ３５．８ ３６．５

１ Include Exclude ６５．６７ ６７．４７ ３６．４７ ３７．１６ ２０．５０ ２５．５０

２ Exclude Include ６５．１８ ６６．９８ ３５．９２ ３６．６１ ２０．７４ ２５．９１

３(RSSQ) Include Include ６５．７２ ６７．４８ ３６．６７ ３７．３８ ２０．６４ ２５．６６

Fig．５　QualitativeresultsofSGCls
图５　场景图分类结果可视化结果

３．５　部分场景图可视化结果

为了更直观展示提出的 RSSQ 方法在场景图

生成的效果,图５、图６给出了场景图可视化结果．其

中图像中给出的是真值标签的边界盒,场景图给出

了SGCls子任务中生成场景图和真值场景图的对

比,方框表示目标实体,有向箭头从主语指向宾语,
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Fig．６　Errorscausedbytensedisagreements
图６　时态不一致引起的错误示例

椭圆形表示关系．每个给出的具体样例中的完整场

景图是真值描述的场景图,其中深色底纹表示正确

预测,浅色底纹表示错误预测．图５(a)是原始带有目

标真值标签的原始图像,图５(b)给出的是 RSSQ方

法生成的场景图,图５(c)是 NM 模型[１０]生成的场

景图．
图６给出了由于谓词的时态不一致性带来的关

系分类错误,如图６(a)中 wears和图６(b)中的

wearing．从图５第１行样例可以看出,RSSQ方法和

NM 模型[１０]均能比较吻合地生成比较简单的场景

图．从图５第３行与第５行样例可以看出,RSSQ 方

法相对于 NM 模型[１０]改进了相对位置关系(near,

under,infrontof)的分类．从图５第２行与第５行样

例可以看出,RSSQ 方法在中频区间的关系类别

(carrying,infrontof)有一定改进,缓解了数据集偏

差问题．图５第４行样例说明,RSSQ 方法对于高频

区间的关系分类(如of)也有改进．

４　总　　结

鉴于场景图生成方法更多的学习数据集偏差,
本文从残差置乱和位置嵌入角度改进 NM 模型,提
出了一个新的基于残差置乱上下文信息的场景图生

成方法(RSSQ)．置乱策略有效地改善了数据集偏差

对场景图生成的影响,尤其是在中频段的关系分类

性能的提升比较明显;残差连接在不同LSTM 层之

间建立短路连接,完成不同层次的信息交换,较好解

决了全局上下文信息共享,此外,残差连接还解决了

梯度消失问题．位置嵌入从面积比和重叠比角度整

合目标位置信息,也有效地提升了提出的 RSSQ 方

法对位置关系分类的性能．在 VisualGenome数据

集的实验中验证了提出的 RSSQ 方法可行且高效,
可以更少地受到数据集偏差的影响．
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