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Abstract　In this paper, we focus on the task of referring expression comprehension (REC), which aims to locate the
corresponding regions in images referred by expressions. One of the main challenges is to visually ground the object
relationships described by the input expressions. The existing mainstream methods mainly score objects based on their
visual  attributes  and  the  relationships  with  other  objects,  and  the  object  with  the  highest  score  is  predicted  as  the
referred region. However, these methods tend to only consider the relationships between the current evaluated region
and  its  surroundings,  but  ignore  the  informative  interactions  among  the  multiple  surrounding  regions,  which  are
important  for  matching  the  input  expressions  and  visual  content  in  image.  To  address  this  issue,  we  propose  a
relationship aggregation network (RAN) to construct comprehensive relationships and then aggregate them to predict
the  referred  region.  Specifically,  we  construct  both  the  two  kinds  of  aforementioned  relationships  based  on  graph
attention networks.  Then,  the relationships most  relevant  to  the input  expression are selected and aggregated with a
cross-modality attention mechanism. Finally,  we compute the matching scores according to the aggregated features,
based  on  which  we  predict  the  referred  regions.  Additionally,  we  improve  the  existing  erase  strategies  in  REC  by
erasing  some  continuous  words  to  encourage  the  model  find  and  use  more  clues.  Extensive  experiments  on  three
widely-used benchmark datasets demonstrate the superiority of the proposed method.
Key words　 referring  expression comprehension；attention  mechanism；graph attention  network；modular  network；
erasing strategy

摘　要　指代短语理解（referring expression comprehension，REC）任务的目的是定位输入短语所指代的图

像区域，其中最主要的挑战之一是在图像中建立和定位由输入短语描述的物体之间的关系. 现有的主流

方法之一是根据物体本身的特性以及与其他物体的关系对当前物体进行打分，将得分最高的物体作为预

测的被指代区域. 然而，这类方法往往只考虑物体与其周围环境之间的关系，而忽略了输入短语中所描述

的周围环境之间的交互关系，这大大影响了对物体间关系的建模. 为了解决这一问题，提出了关系聚合网

络（relationship aggregation network，RAN）来构建物体之间的关系，进而预测输入短语所指代的内容 . 具
体来说，利用图注意力网络建模图像物体之间完备的关系；然后利用跨模态注意力方法选择与输入短语

最相关的关系进行聚合；最后，计算目标区域与输入短语之间的匹配分数. 除此之外，对指代短语理解中

的擦除方法进行了改进，通过自适应扩充擦除范围的方式促使模型利用更多的线索来定位正确的区域.
在 3 个广泛使用的基准数据集上进行了大量的实验，结果证明了所提出方法的优越性.
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指代短语理解（referring expression comprehension,
REC）要求在图像中定位短语指代的物体 [1]. REC可

以被广泛应用于其他视觉理解任务，如视觉问答 [2-4]、

图像描述生成 [5-7]. 指代短语理解的核心在于 2个方

面：1）找到具有短语中所述类别和属性的物体；2）根
据短语中定义的物体之间的关系定位正确的区域.
尽管卷积神经网络，如 VGGNet[8] 和 ResNet[9]，能够很

好地识别图像物体的属性，但是精确定位短语所描

述的关系仍然非常具有挑战性.
近年来，对关系建模的探索主要集中在 2个方面：

文献 [10–12]使用图来表示图像中的关系，并据此定

位短语所指的区域. 然而，将图像转换为图的过程中

可能会丢失一些微妙但关键的信息，并且进一步确

定被指代的区域仍然需要分析复杂的图结构. 在一

些其他研究中 [1,13-14]，研究人员用一种更直接的方式

来模拟图像中物体之间的关系，自适应地提取短语

中对关系的描述，并将其与预先定义的视觉特征相

关联. 在这类方法中，当前待评估物体（以下称为“候

选物体”）所具备的关系被定义为与其周围物体（以

下称为“上下文物体”）之间的相对位置 . 而后，通过

基于短语的跨模态注意力机制学习不同“上下文-候
选关系”的权重，根据得到的权重对“上下文-候选关

系”进行聚合，与短语中的文本描述计算匹配分数，

以此评估当前候选物体是否为短语所指代的正确区

域，如图 1所示.
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Fig. 1　Illustration of relationship aggregation in REC

图 1　指代短语理解中的关系聚合示意图

然而，由于上下文区域之间并非完全独立，在指

代短语理解中，仅考虑上下文候选关系是不够的. 如
图 1所示，实线框内为当前候选物体，即：模型将要

对该物体进行打分，编号为 1~5的 5个物体为当前候

选物体周围的上下文物体. 要定位图像中的“red guy
on the left next to 3 others”（左边的穿着红衣服挨着另

外 3个人的人），模型必须理解并建立 2个关系：“left”
（在左边）和“next to”（挨着）. 虽然“在左边”的关系

可以从候选物体与其上下文之间的关系推断出来，

但是理解和定位到“穿红色衣服的人”具体“挨着”什

么内容仍然非常具有挑战性. 而目标“3 others”（另外

3个人）是包括编号为 2~4的区域的整体 . 当只考虑

上下文-候选关系时，编号为 2~4物体被分别单独处

理，很难将它们识别为一个群体. 相比之下，由于编

号为 2~4的对象彼此接近，利用上下文物体之间的关

系，分析它们之间的相对空间关系，很容易就能识别

出“另外 3个人”具体包括哪些区域 . 综上所述，在指

代短语理解的过程中，考虑上下文之间的相互关系，

模型能够根据更加完整的信息准确地定位到短语指

代的内容.
针对以上问题，本文提出了一个基于注意的关

系聚合网络（relationship aggregation network, RAN）以

便更好地建模图像物体之间的关系. 利用候选区域

与上下文区域的位置关系来表示“上下文-候选”关系，

并利用图注意网络（graph attention network, GAT） [15-16]

来建模上下文区域之间的关系. 在此基础上，根据建

立的关系与输入短语的相似度来对建模的关系进行

聚合，进而根据聚合后的关系来衡量当前候选物体

的得分.
此外，多项研究表明，注意力机制倾向于关注最

重要的内容，容易忽略掉其他的补充信息 [14,17]，而输

入的指代短语往往会从多个角度描述目标对象（例

如，图 1中的“left”和“next to 3 others”）. 研究人员尝

试用擦除策略来促使模型从除了最重要的角度外，

挖掘更多的有利于找到正确物体的内容 [14]. 但是本文

发现，Liu等人 [14] 只擦除输入短语权重最高的一个单

词，这种方法并不能很好地遮盖掉一个完整的描述

物体的角度. 因此，本文对其擦除策略进行了改进，

自适应地擦除多个单词以便完全擦除在一个角度上

的描述. 利用最重要的单词来定位到该部分的位置，

并在其周围寻找连续的单词来进行擦除操作.
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综上所述，本文的贡献总结为 3方面：

1）提出了一个基于注意的关系聚合网络，在指

代短语理解任务中，同时考虑了“上下文-候选关系”

和“上下文-上下文关系”.
2）设计了一种新的擦除策略，可以完整地擦除

指代短语中在一个角度上的描述，促使模型利用更

多的线索来定位正确的区域.
3）在 3个常用数据集上进行的大量实验表明，本

文提出的方法与最先进的方法相比具有良好的性能.

 1　相关工作

本节主要介绍与所提出的方法密切相关的指代

短语理解的最新方法.
 1.1　指代短语理解

指代短语理解的目标是在图像中定位出指代短

语所描述的区域 [1]. 最近的一些工作 [18-22] 将此任务与

指代短语生成任务相关联，并构建 CNN/LSTM结构

来处理图像区域和指代短语，不同的上下文信息被

用来辅助对视觉信息的理解. 在文献 [20]中，整个图

像被用作上下文信息；而在文献 [21]中，多实例学习

获得的区域被用来建模图像区域之间的关联，类似

地，对象之间的差异也用于表示视觉上下文. 在文献

[22]中，研究人员构建了一个“表达”-“听取”的结构，

利用 2个任务之间的关联建模指代短语和图像区域

的关系.
另外一些方法侧重于衡量输入短语和视觉区域

特征在公共特征空间中的兼容性 [18,23-24]. 但是这些方

法忽略了图像和指代短语复杂的结构. 为了克服这

一局限性，一些研究人员对表达式进行分解，并使用

模块化网络来处理不同的组件. 这种模块化网络已

成功应用于包括视觉问答 [25-27]、视觉推理 [28-29] 和多任

务强化学习 [30] 等多种任务中 . 在指代短语理解任务

中，早期的方法依赖于外部语言解析器 [25-26,30]，后来一

些工作通过注意机制进行语言分解 [1,13,31]. Hu等人 [13]

将表达式解析为主语、关系和宾语. 由于并非所有表

达式都满足“主语、关系和宾语”的模板，后来的研

究人员提出了更灵活的分解方案. 在文献 [1]中，表

达式被分解为主语、关系和位置. Wang等人 [31] 进一

步将图像中的关系分为同类物体之间的关系和不同

类物体之间的关系. 除了模块化的处理方式，另一种

对复杂数据建模的方法是使用图结构 [10,12,32-33] 或树结

构 [34] 来表示图像中的区域和引用表达式中的单词之

间的关系. 上述方法都是基于预先提取好的视觉区

域，提取区域的质量影响模型效果，为了克服这一限

制，最近开始有一些研究转向了单阶段的指代短语

理解方法，直接从图像预测被指代的区域 [35-37].
 1.2　指代短语理解中的注意力机制

作为一种有效的深度学习技术，注意力机制常

被用来提取与图像相关的文本内容和与语言描述相

关的重要图像区域 [38-40]. Deng等人 [38] 提出了一种针

对指代短语、图像内容和候选区域的累积注意机制；

而在文献 [40]中，对图像内容和视觉区域的注意是

并行进行的. 最近，Hu等人 [39] 利用双向跨模态注意

模块更好地学习跨模态关系.
然而，这些方法主要关注图像中的视觉内容，而

忽略了对象之间的交互作用. 为了更好地处理对象

间的关系和提升模型对图像的理解能力，本文提出

了一种基于注意的关系聚合网络. 图注意网络被用

来构建一套完整的关系，从中可以提取关键信息内

容，以提高学习与文本的匹配效果.

 2　关系聚合网络

本文提出了一个基于注意的关系聚合网络来完

成指代短语理解任务，通过充分考虑图像中对象之

间的关系来定位输入短语指代的区域. 如图 2所示，

RAN首先将输入图像表示为一系列物体区域，为当

前候区域选择其周围的 5个邻居作为上下文区域，

利用 LSTM提取输入表达式的文本特征，构建物体

之间的关系；然后利用注意机制提取和聚集与短语

相关的重要关系，聚合这些关系并计算表达式的相

似性分数.
I = {Ri}Ni=1给定一个图像 I 包含 N 个图像区域，即 ，

本文的目标是预测出由给定短语 E 所指代的区域 R*.
本文为所有区域的计算与短语匹配分数，将分数最

高的区域作为最终预测结果.
 2.1　特征编码

在本节中，本文计算图像区域和输入指代短语

的特征表示，在接下来的关系构建和关系聚合模块，

模型为每个候选区域（可以是图像中的任何物体）计

算与输入短语的匹配分数.
1） 视觉特征抽取

为了更好地建模对象之间的关系，本文将每个

图像 I 表示为一系列图像区域特征. 每个区域特征包

括对应的视觉内容和在原始图像中的位置特征. 与
之前做法 [14] 相同，本文使用以 ResNet101[41] 为基础网

络的 Faster R-CNN[9] 来生成区域的视觉表示 . 具体来
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说，本文从 Faster R-CNN的 C3和 C4层提取特征，C3
提取的特征包含低级颜色特征，而 C4包含高级类别

特征，最终区域 Ri 的视觉特征被表示为 vi. 为了进一

步理解图像中的空间关系，本文使用一个 5维向量

来表示区域在原始图像中的绝对位置. 区域的绝对

位置表示为

li =

Å
xtl
W
,

ytl
H
,

xbr
W
,

ybr
H
,

w ·h
W ·H

ã
， （1）

ri = (vi, li)

其中（xtl, ytl）和（xbr, ybr）分别用来指代区域左上角和右

下角的坐标. 于是，候选物体 Ri 可以表示为 .
本文用相对位置来表示区域之间的关系. 对于

要评估的当前区域（即候选区域），本文在它周围选

择最多 5个相邻区域（即上下文区域）. 每个上下文区

域的相对位置可以计算为

δli j =

Å
∆[xtl]i j

wi
,
∆[ytl]i j

hi
,
∆[xbr]i j

wi
,
∆[ybr]i j

hi
,

w j ·h j

wi ·hi

ã
， （2）

r i j
c = (v j, δli j)

那么 Ri 的第 j 个上下文区域的特征可以表示为

. 以下关于关系的操作基于这些获得的

视觉特征以及位置特征进行.
2） 短语特征抽取

Q = {xi}mi=1, xi ∈ Rdw

ht = (
−→
ht,
←−
ht)

对于具有 m 个单词的短语，本文用预训练好的

Glove[42] 向量来表示每一个单词 . 整个短语可以表示

为一系列单词向量的集合： .  没有

在 Glove词表中的单词则被随机初始化. 然后本文将

单词的词向量输入到双向 LSTM网络中，LSTM隐含

层特征维度为 dq. 此外，为了将短语的特征与图像相

关内容进行关联，本文用整个图像的特征 v0=CNN（I），
来初始化 LSTM.将 LSTM输出的向量作为短语的特

征表示， .

 2.2　关系构建（relationship construction, RC）模块

基于获得的特征，在本节中 RAN构造了完备的

物体之间的关系，以便更好地理解图像中的对象与

输入短语之间的关联.

1） 视觉关系构建

dv l̄i = f c(li) δ l̄i j =

f c(δli j)

Vi = (r̄ i j, r̄ i j
c )5

j=1 r̄ i j = (vi, l̄i)

r̄ i j
c = (v j, δ l̄i j)

Vi
c = (r̄ i j

c )5
j=1

Vi
c Mci

Mci

Ṽi
c = fGAT(Vi

c, Mci) Ṽi
c

r̃ i j
c

物体之间的关系包括它们的类别属性以及它们

之间的相互作用关系. 物体的属性信息由视觉特征

来表示，而相互作用关系则由相对位置来表示. 为

了方便接下来的操作，将 5维的位置特征（包含候选

物体的绝对位置和其上下文信息的相对位置）通过

一 个 全 连 接 层 映 射 为 维 ， 得 到 ，

. 而后，当前候选物体 Ri 所具有的“上下文-候

选”关系可以表示为， ，其中 ，

. 类似地，本文也可以获得上下文之间关

系的特征表示 .  本文采用一个图注意层

fGAT（·）来捕获上下文物体之间的关系. 图注意层可以

利用输入的节点特征以及节点之间的邻接矩阵，学

习节点之间的关联，输出一组新的与输入特征具有

相同维度的特征，该特征中包含节点之间的关联. 为

建立上下文物体之间的关联，本文将上下文区域的

特征 ，以及构建 5×5的邻接矩阵 作为图注意层

的输入（ 被初始化为全 1的邻接矩阵，表示考虑

每 2个上下文物体之间的关系），从而得到的所有上

下文物体之前的关系为 .  中每个元

素 包含第 j 个上下文物体与其他上下文物体之间

的关联.

2） 短语内关系构建

为了更好地建模指代短语中的语义关联，本文

采用了尺度点乘注意力层（scaled dot-product attention,

SDPA）和前馈层神经网络层来计算 q中每个元素的

重要度，包含查询 Q、关键值 K和特征值 V. 尺度点

乘注意力计算方法为

fSDPA(Q, K, V) = so f tmax
Å

QKT

√
dk

ã
V , （3）

其中 dk 是输入的查询 Q和关键值 K. 前馈神经网络

层（feed-forward network，FFN）计算方法为：
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rc
ij

r 
i

LSTM

…

候选/上下文区域的特征
上下文区域相对于候选物体的位置 关系聚合模块

…

FC

softmax

向量连接

加权求和

矩阵相乘
q αq

cV
i

i
V

q̂

V̂
i

匹配

分数…

Fig. 2　Illustration of RAN

图 2　关系聚合网络示意图

2614 计算机研究与发展　2023，60 （11）



fFFN(x) = frelu(xW1+ b1)W2+ b2 . （4）

q̃ = fFFN( fSDPA(q, q, q))

q̃ = (h̃t)m
t=1 h̃t

基于此，短语内单词之间的关系可以被计算为

. 与从 LSTM中输出的特征相比，

每一个单词的特征表示 都包含了与其上

下文更强的语义关联性.
 2.3　关系聚合（relationship aggregation, RA）模块

尽管关系构建模块可以有效地模拟图像内部和

文本中的关系，但是 REC中还有另外一个关键点，即

重要区域与指代短语之间的跨模态的关联. 如图 1所

示，这些关系对计算当前候选对象和表达式的匹配

分数具有不同的贡献. 在本节中，本文将介绍如何根

据指代短语抽取关键的关系信息.

q̃
首先，本文利用一个注意力层将之前获取的短

语特征 表示为一个单独的向量 . 这个注意力层的计

算方式为

αq = so f tmax(MLP(q̃)), （5）

q̂ =
l∑

t=1
αqt h̃t , αq = (αq1, αq2, ..., αqm)其中 ，为学习到的

短语中每个单词的权重.
q̂基于获得的 ，本文设计了跨模态注意力机制来

选择并聚合重要的视觉关系：

αi
v = so f tmax(MLP([q̂, Ṽi

c, V
i]), （6）

V̂i =

5∑
j=1

αi
v j[r̄i j

c , r̄
i]. （7）

V̂i q̂得到的 被用来计算与 的匹配分数.
 2.4　匹配分数计算

本节为每一个候选物体计算与输入短语的匹配

分数. 理所当然地，如果当前的候选区域为短语所指

代的区域，那么它将具有与短语的最高匹配分数.
遵循 Yu等人 [1] 的做法，本文采用模块化的方式

对区域的匹配分数进行计算. 除了物体本身的性质

外，对于物体所具有的关系，人们通常会使用相对位

置来区别与其同一类别的其他物体（如  “man on the
left”）. 因此，在计算匹配分数的过程中，使用 3个模

块来对当前候选物体进行评价：主体模块（以下缩写

为 sub）、位置关系模块（以下缩写为 loc）和其他类型

的关系（以下缩写为 rel）. 这 3个模块的权重自适应

地从输入短语中学习得来：（wsub, wloc, wrel） = softmax（fc（hm））.

Vi
sub = vi

本文利用注意力机制将输入短语自适应地分解

为 3部分 qsub, qloc, qrel，分别用来计算不同模块中的匹

配分数. 而不同模块中的视觉特征是区域的视觉特

征以及位置特征衍生出来的. 主体模块用来处理区

域的类别、属性等信息，不考虑物体之间的关联，所

用的视觉特征为 ；位置关系经常被用来区分

Vi
loc = f RA( f RC(li, δli)) Vi

rel = f RA( f RC(ri, ri
c))

S sub = fm(qsub,Vi
sub) S loc = fm(qloc, Vi

loc) S rel = fm(qrel,

Vi
rel)

具有相同类别的物体，在位置关系模块中，本文着重

考察物体之间的相对位置关系，使用的视觉特征包括

构造的“上下文 -候选”关系以及“上下文之间”的关

系 ， 即 并 且 ，

其中，fRC（·）和 fRA（·）分别代表关系构造模块和关系聚

合模块. 对于不同的模块，本文利用函数 fm（a, b） =
a·b 来计算相应的视觉特征和文本内容之间的匹配

分数： ， ，

. 最终，当前候选物体的匹配分数计算为

S o = wsS sub+wlS loc+wrS rel . （8）
 2.5　损失函数计算

本文使用三重排序损失（triplet ranking loss）来促

使模型为正确的区域分配更高的分数，并减少错误

区域的分数：

Lrank =
∑

i

([m−S (Ri, Ei)+S (Ri, E j)]+

[m−S (Ri, Ei)+S (R j, Ei)]). （9）
除此之外，由于属性在区分同类对象中起着重要作

用，与 Yu等人 [1] 相同，本文也增加了属性学分支来

更好地理解表达式中相应的描述. 属性识别使用的

标签是使用现成的语言解析器从表达式中提取的基

本属性. 属性分支被定义为从 vi 出发，预测区域所具

有的属性特点. 在属性分支训练的过程中，本文使用

了二分类交叉熵损失函数（binary-cross-entropy loss）
来进行多标签分类训练. 损失函数值被定义为 Ri 第

k 个属性的预测概率 pik 与真实值 yik 之间的差距：

Lattr =
∑

i

∑
k

ln(pik)+ (1− yik) ln(1− pik). （10）

最终模型的总体损失函数被定义为

L = Lattr+Lrank . （11）
 2.6　擦除策略

指代短语通常从多个角度来描述视觉内容，可

以为 REC提供多种线索，如类别、属性以及与其他

对象的关系等. 但是常用的注意力机制往往只捕捉

最具辨别力的信息 [17]. 为了克服这一局限性，Liu等

人 [14] 使用了一种注意力引导的擦除方法来擦除最主

要的内容，利用擦除后的数据进行训练，鼓励模型发

现其他补充线索以找到正确的区域.
擦除的核心是找到最主要的内容，并擦除它们.

对于指代短语理解任务，需要擦除的内容是文本中

描述视觉内容的多个角度中的一个. 对于视觉特征，

Liu等人 [14] 根据学习到的注意权重，对重要网格的视

觉特征、位置特征或邻近区域的特征进行擦除，是非

常全面且有效的. 而对于指代短语，权重最高的单词
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被替换为占位符单词“<UKN>”，但是由于一个视角

的描述通常由几个连续的词组成，仅替换一个词并

不能完全掩盖最具辨别力的“角度”. 以图 3为例，短

语包含 2个用于定位正确区域的“角度”，即“white

sweater”（白色毛衣）和“polka dot skirt”（圆点裙）.  上

面一行为 Liu等人 [14] 的擦除策略和学习到的视觉注

意力结果，下面一行为本文方法的结果.  当只有

“sweater”被替换为“<UKN>”时，这个线索仍然可以

提供“white”的线索 . 如图 3的右上热图所示，视觉注

意力会转而优先考虑白色区域. 显然，促使模型发现和利

用“polka dot skirt”（圆点裙）的目的并没有被很好地

实现.
 
 

white  sweater

woman with 

polka dot skirt

white <UKN>

woman with 

polka dot skirt

<UKN><UKN>

woman with 

polka dot skirt

white sweater

woman with 

polka dot skirt

文本注意力 文本擦除 视觉注意力

RAN
(本文方法)

Liu等人[14]

Fig. 3　Illustration of Liu et al’s and our erase strategies

图 3　Liu等人和本文的文本擦除策略示意
 

为了解决上述问题，本文将文本擦除的范围从

一个单词扩展到多个连续的单词，这些单词可以是

对视觉特征在一个角度上的完整描述. 本文使用权

重最高的词来寻找最具辨别力的线索的大致位置，

然后通过擦除该词语及其周围的词来擦除对于该角

度的完整描述. 本文方法将线索的最大字数设置为 2，

对于输入短语 E，xt 代表注意力权重最高的单词，权

重为 at.  如果 xt 为名词或形容词，则很有可能出现

图 3的情况，此时就需要在 xt 周围寻找第 2个待擦除

的单词. 本文计算要擦除的第 2个单词的权值阈值 τ
= （1 − αt）·σ，其中 σ 是控制该阈值的参数，具体值根

据实验来选择. 除了 xt 之外，如果 xt−1 和 xt+1 的权重高

于阈值 τ，本文就擦除其中权重更高的单词. 如图 3所

示，当本文擦除“white  sweater”时 ，模型只能利用

“polka dot skirt”寻找正确区域，学习到的视觉注意力

图会相应地对相关区域分配更高的权重.

 3　实　　验

本节首先介绍实验使用的数据集和一些实现细

节；然后，将本文的方法与现有的指代短语理解方法

进行了比较，并通过消融实验来验证模型中不同组

成部分的有效性；最后，本文在可视化中展示了一些

实例，直观地展示方法效果.
 3.1　数据集

如表 1和表 2所示，本文在 3个常用数据集上进

行实验：RefCOCO[52]，RefCOCO+[52]，RefCOCOg[19].  所
有数据集所用的图像都是从 MSCOCO[53] 中收集来

的. RefCOCO和 RefCOCO+数据集是通过交互式游戏

收集的. RefCOCOg是在非交互设置中注释的，指代

短语比其他数据集长（平均长度为 8.43个单词）.
RefCOCO包含 142 210个指代短语，用来描述 19 994
个图像中的 50 000个对象；RefCOCO+在 19 992个图

像 中有 49 856个 对 象 和 141 564个 指 代 短 语 .
RefCOCOg包含 25 799个图像和 95 010个指代短语，

共有 49 822个被指代的对象. RefCOCO和 RefCOCO+
中的每个图像至少包含 2个相同类别的对象 .  在
RefCOCO+中禁止使用像“left”这样的绝对位置词，

每张图像中有 2~4个同类物体.
RefCOCO和 RefCOCO+被 划 分 为 “train”  “val”

“testA” “testB”四个集合 . “train”集合是用来训练本

文的模型，“val” “testA” “testB”分别用于在不同的

角度评估模型. “testA”中的图像包含多人，“testB”中
的图像包含多个其他类别的对象. 图像中的对象不

会在不同的分割之间重叠. RefCOCOg有 2种类型的

划分：第 1种类型 [19] 将对象随机分为“train” “val”
“testA”，由于测试集未发布，因此最近的工作将在验

证集上进行评估，此验证集表示为“val*”. 因为该划

分是基于对象的，所以相同的图像可能同时出现在

“train” “val”集合中. 在第 2种划分方式中 [20]，图像分

为“train”“val” “testA”集合，本文的实验采用“val”
和“test”进行数据划分.
 3.2　实现细节

用于提取候选物体特征表示的 Faster R-CNN是

在MSCOCO的测试集中预训练的，出现在 3个数据

集的验证集和测试集中的图像没有参与预训练过程.
采用的 dropout比率为 0.1，Faster R-CNN的参数在特

征抽取过程中是固定的（这部分的实验设置与文献

[1]相同，因此没有在实验部分进行更多验证）. 在数

据规范化预处理中，与文献 [1]相同，本文为每个标

注物体保留最多 3个短语，指代短语的单词数 m 被

设置为每一个批次中最大的长度，为候选物体选择

的上下文物体的个数被设置为 5，对于那些不够 5个

上下文物体的情况，用全 0向量进行补齐 . 短语的词

向量维度 dw=300，抽取短语特征的双向 LSTM的隐
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含层向量以及经过线性变换后的位置向量维度 dq 和

dv 都被设置为 512. 本文使用 Adam算法来训练模型，

学习率（learning rate）被初始化为 0.000 1. 本文方法建

立在经典的 MattNet[1] 基础上 . 在模型训练中，本文的

所有实验均在显存为 13 GB的 NVIDIA 2080Ti显卡

中训练，训练策略与 Liu等人 [14] 的相同，首先在原始

数据上预训练提出的 RAN模型（所有模型均训练 15
个 epoch），然后在擦除后的数据中对训练好的模型

进行微调（训练 30个 epoch）. 为了更好地适应比较短

的指代短语，本文将擦除的单词长度设置为 2，即：对

于长度大于 3的短语，最多擦除短语中的 2个单词.
 3.3　与现有方法对比

{Ri}Ni=1

给定指代短语 E，RAN为图像中的每一个候选

区域 计算匹配分数，最终选择匹配分数最高的

区域作为定位到的区域，评价指标为准确率. 本文在

基于真实区域和基于检测区域 2种实验设置下与现

有的指代短语理解方法进行了比较，实验结果分别

展示在表 1和表 2中 . 在基于真实区域的实验中，候

选区域来自 MSCOCO的原始标注，正确的区域包含

在候选区域中，因此，只有当正确的区域被选择时，

才认为模型得到了正确的结果. 在基于检测区域的

设置中，候选区域为利用 Faster R-CNN检测的区域，

当 模 型 选 择 的 区 域 与 真 实 区 域 的 面 积 交 并 比

（intersection-over-union， IoU）大于 0.5时，则认为模型

给出的结果是正确的.
如表 1和表 2所示，在 2种实验设置下，本文的

方法都得到了最佳的性能. 整体上，以 ResNet101为

基础网络的模型效果高于以 VGGNet为基础网络的

模型，这说明更强大的特征抽取器可以帮助模型更

好地理解图像内容特征，有利于分析物体属性. 与典

型的模块化网络 MattNet[1] 相比，RAN使用的基于注

意的关系聚合方法能够提取更重要的内容，因此匹

配分数与该精确信息相比更准确，从而预测出正确

的区域. 此外，基于图结构 [11,31,33] 的方法考虑了各区

域之间的复杂关系和表达式之间的关系，模型关系

是全面的，但是理解起来也更加复杂；而本文的方法

Table 1　Comparison with the State-of-the-Art Methods for REC Based on Ground-truth Regions
 

表 1    与现有的基于真实区域的指代短语理解方法的比较 %

方法 特征抽取的网络
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val* val test

MMI[19] VGG16 71.72 71.09 58.42 51.23 62.14

visdif[21] VGG16 67.57 71.19 52.44 47.51 59.25

visdif+MMI[21] VGG16 73.98 76.59 59.17 55.62 64.02

NegBag[20] VGG16 76.90 75.6 78.00 68.40

Speaker[22] VGG16 79.56 78.95 80.22 62.26 64.6 59.62 72.63

Attr[43] VGG19 78.85 78.07 61.47 57.22 69.83

VC[44] VGG16 78.98 82.39 62.56 62.9 73.98

A-ATT[38] VGG16 81.27 81.17 80.01 65.56 68.76 60.63 73.18

MattNet[1] VGG16 80.94 79.99 82.3 63.07 65.04 61.77 73.08 73.04 72.79

CMRIN[33] VGG16 84.02 84.51 82.59 71.46 75.38 64.74 76.16 76.25

DGA[11] VGG16 83.73 83.56 82.51 68.99 72.72 62.98 75.76 75.79

LGRANs[31] VGG16 82.00 81.20 84.00 66.6 67.6 65.5 75.4 74.7

MattNet[1] ResNet101 85.65 85.26 84.57 71.01 75.13 66.17 78.1 78.12

CM-Att[14] ResNet101 86.23 86.57 85.36 72.36 74.64 67.07 78.68 78.58

CM-Att-Erase[14] ResNet101 87.47 88.12 86.32 73.74 77.58 68.85 80.23 80.37

CMRIN[33] ResNet101 86.99 87.63 84.73 75.52 80.93 68.99 80.45 80.66

NMTREE[34] ResNet101 85.65 85.63 85.08 72.84 75.74 67.62 78.03 78.57 78.21

SGMN[12] ResNet101 86.67 85.36 78.66 69.77 81.42

Zhang等人[45] ResNet101 85.81 86.38 84.5 72.48 75.85 67.14 79.74 79.32

DGA[11] ResNet101 86.34 86.64 84.79 73.56 78.31 68.15 80.21 80.26

RAN（本文） ResNet101 87.92 88.77 87.16 74.67 78.92 69.94 80.90 81.85

注：testA集合主要针对人的短语描述，testB集合针对的是其他对象. 黑体数值表示最优值.
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只考虑候选区域与其邻域之间的有用关系，消除了

整个图的复杂搜索，从而更方便地聚合了有效信息.
另外 Ref-NMS[46] 是一种针对可插拔的候选物体筛选

方法，可以应用在现有的基于检测的实验设置中，为

了更公平地比较，本文也将其用在了 RAN中，如表 2
所示，本文的方法取得了最佳的效果.
 3.4　指代短语分割结果

本文在表 3中显示了 RAN在指代短语分割

（referring expression segmentation, RES） [54-55] 中的结果 .
与 Yu等人 [1] 一致，本文首先用训练好的 RAN模型输

出与指代短语匹配分数最高的区域，然后本文直接用

预 测 的 区 域 计 算 语 义 分 割 图.  本 文 使 用 P@0.5
和交并比（IoU）作为评价指标 . P@0.5表示预测的指

代短语分割图与真实的分割图的交并比至少为 0.5.
如表 3所示，与现有方法相比，本文提出的 RAN在 2
个评价指标中都取得了最好的效果.
 3.5　消融实验

本节进行了一系列消融实验以说明本文方法中

每个模块的有效性，相关结果见表 4，由于 RefCOCO+
和 RefCOCOg这 2个数据集的实验结果趋势类似，

表 4中只展示了来自 RefCOCO数据集的结果 . 本文

的基线模型是 MattNet[1]，它包含主题、位置和关系模

块. 每个模块的匹配分数是根据图像和表达式中特

征的连接来计算的. “RC”是 3.2节中描述的关系构

建 模 块， “RA”是 3.3节 中 所 示 的 关 系 聚 合 模 块 ，

“Erase”为 3.6节中说明的擦除方法 . “√”和“×”表示

相应的模块是否有被使用；“RC-‡”表示在进行关系

构建时，只考虑上下文-候选关系；“Erase-‡1”表示使

用 Liu等人 [14] 提出的擦除方式，即每次只擦除权重最

高的 1个单词；“Erase-‡3”表示擦除单词的个数设

置为 3时的效果 . 表 4中最后一行为本文提出的

RAN的效果，同时考虑上下文-候选关系和上下文物

体之间的关系，在擦除的过程中最多擦除 2个单词.
从表 4可以得出 3条结论：1）“RC-‡”效果略好

于基线模型，说明注意力机制在 REC中是有用的. 2）
由于同时考虑了多个上下文区域之间的关系和上下

Table 2　Comparison with the State-of-the-Art Methods for REC Based on Automatically Detected Regions
 

表 2    与现有的基于自动检测区域的指代短语理解方法的比较 %

方法 特征
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val* val test

MMI[19] VGG16 64.90 54.51 54.03 42.81 45.85

NegBag[20] VGG16 58.60 56.40 39.50

CMN[13] VGG16 71.03 65.77 54.32 47.76 57.47

Speaker[22] VGG16 72.88 63.43 60.43 48.74 59.51

Attr[43] VGG19 72.08 57.29 57.97 46.2 52.35

VC[44] VGG16 73.33 67.44 58.40 53.18 62.30

LGRANs[31] VGG16 76.60 66.40 64.00 53.4 62.50

MattNet[1] ResNet101 76.65 81.14 69.99 65.33 71.62 56.02 66.58 67.27

CM-Att-Erase[14] ResNet101 78.35 83.14 71.32 68.09 73.65 58.03 67.99 68.67

NMTREE[34] ResNet101 76.41 81.21 70.09 66.46 72.02 57.52 64.62 65.87 66.44

DGA[11] ResNet101 78.42 65.53 69.07 51.99 63.28

Ref-NMS[46] ResNet101 80.70 84.00 76.04 68.25 73.68 59.42 70.55 70.62

Sun等人[47] ResNet-101 74.27 68.10 71.05 58.25 70.05

RCCF（*）[35] DLA-34 81.06 71.85 70.35 56.32 65.73

SSG（*）[48] Darknet53 76.51 67.5 62.14 49.27 47.47 58.80

One-Stage（*）[36] Darknet53 72.05 74.81 67.59 55.72 60.37 48.54 48.14 59.03 58.70

ReSC（*）[49] DarkNet53 76.59 78.22 73.25 63.23 66.64 55.53 60.96 64.87 64.87

MCN（*）[50] DarkNet-53 80.08 82.29 74.98 67.16 72.86 57.31 66.46 66.00

LBYLNet（*）[51] DarkNet-53 79.67 82.91 74.15 68.64 73.38 59.49 62.70

RAN（本文） ResNet101 78.97 83.76 72.13 68.84 74.28 58.63 68.45 69.77

RAN+Ref-NMS（本文） ResNet101 80.96 84.16 76.21 69.72 74.66 59.69 71.16 70.79

注：testA集合主要针对人的短语描述，testB集合针对的是其他对象. “（*）”代表单阶段方法，直接从图像中定位被指代区域. 黑体数值表示最优值.
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文候选关系，同时使用关系构建模块和关系聚合模

块进一步提高了性能. 3）如表 4最后 3行所示，与其

他 2种擦除方式相比，本文的擦除策略可以更好地

测试模型、发现更多的信息，从而提高模型效果，相

对于 Liu等人 [14] 的擦除方式，本文的方法更能完整地

擦除短语在一个角度的描述；当擦除的单词数设置

为 3时，需要短语的单词数大于 4，而满足条件的短

语数较少，这影响了擦除策略的效果，正因如此，本

文的实验部分将擦除单词的最大个数限制为 2.
 3.6　参数敏感性分析

本节测试了擦除第 2个单词采用的阈值中参数

σ 对于模型实验效果的影响 . 图 4展示了当 σ 取

0.1~0.9时 RAN在 RefCOCO上的准确率的变化情况 .
如图 4所 示 ， 当 σ=0.5， 也 就 是 阈 值 τ  =  (1  −  αt)×
0.5时，模型效果最好 .因此本文其他部分实验中 σ 的

值都被设置为 0.5.
由于 τ 控制的是第 2个单词擦除与否，在一定程

度上代表了文本注意力机制是否为第 2个单词分配

了更高的权重. 当注意力权重同时为连续的 2个单词

都分配了较高的权重，说明这 2个单词大概率具有

连贯的语义，例如图 3中的“white sweater”. σ 值较小

代表放宽连续 2个单词语义连贯性的要求，同时擦

除 2个单词的数据比例更高，对模型的微调提出更

高的要求，一方面迫使模型发现更多有用信息，另一

方面也可能会影响模型对于整个短语的理解从而限

制模型的效果. 而 σ 值较大时效果恰好相反，σ=0.5恰

好是 2方面的折中，因而具有最佳效果.

 3.7　定性结果

本文在图 5中提供了定性结果，它显示了学习到

的候选区域的视觉注意力结果以及对预测结果贡献

最大的上下文区域. 第 1行是 MattNet[1] 的结果，第 2

行是本文 RAN结果 . 对于图 5（a）的示例，基线模型

和 RAN都能根据短语中描述的物体类别和属性信息

找到正确的区域. 但是对于图 5（b）中的示例，尽管基

Table 3　Comparison with the State-of-the-Art RES Methods
 

表 3    与现有的指代短语分割方法的比较 %

评价指标 方法
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val test

P@0.5

D+RMI+DCRF[54] 42.99 42.99 44.99 20.52 21.22 20.78

MattNet[1] 75.16 79.55 68.87 64.11 70.12 54.82 64.48 65.60

Chain[34] 73.36 77.55 67.30 61.60 67.15 52.24 59.64 60.29

NMTREE[34] 74.71 79.71 68.93 65.06 70.24 56.15 63.77 64.63

RAN（本文） 76.76 81.23 70.17 65.28 70.75 56.65 65.34 66.72

IoU

D+RMI+DCRF[54] 45.18 45.69 45.57 29.86 30.48 29.50

MattNet[1] 56.51 62.37 51.70 46.67 52.39 40.08 47.64 48.61

Chain[34] 55.29 60.99 51.36 44.74 49.83 38.50 42.55 43.99

NMTREE[34] 56.59 63.02 52.06 47.40 53.01 41.56 46.59 47.88

RAN（本文） 58.16 64.39 53.18 48.10 53.15 41.63 47.98 49.32

注：黑体数值表示最优值.

Table 4　Results of Ablation Study on RefCOCO Dataset

表 4    RefCOCO 数据集中消融实验结果

RC RA Erase val testA testB

× × × 85.69 85.30 85.04

‡ √ × 86.20 86.57 85.29

√ √ × 86.72 86.99 86.01

√ √ ‡1 87.51 88.29 86.50

√ √ ‡3 87.47 88.43 86.69

√ √ √ 87.92 88.77 87.16

注：“√”和“×”表示相应的模块是否有被使用，“‡”表示模块用不同的方式
实现.
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图 4　σ 设置为不同值时 RefCOCO的验证集效果

郭文雅等：一种面向指代短语理解的关系聚合网络 2619



线模型预测出了正确的区域，但却选择了错误的上

下文，得到的正确预测结果来自于区域属性和类别.
相比之下，由于 RAN充分考虑了候选区域和上下文

区域之间的关系，因此在准确的上下文的基础上得

到了正确的结果. 图 5（c）中的示例与图 1中的示例

相同，要求充分理解多个对象之间的关系，找到正确

的人需要理解“3 others”的含义，并在上下文区域中

找到他们. RAN能够同时对上下文-候选关系和多个

上下文区域之间的关系进行建模，因此能够从综合

关系中预测正确的区域. 此外，图 5（d）中的指代短语

涉及由“alone”一词隐含地描述与多个对象的关系，

基于正确的上下文信息，RAN也得到了正确的结果.
 3.8　错误样例分析

图 6展示了一些失败案例. 由于输入的文本短语

和视觉内容之间存在语义鸿沟，很难在图像中准确

反映语言线索. 如图 6所示，白色部分在学习的视觉

注意中被突出显示，但是表达中的完整线索是“all
white”（全白色）. 此外，如图 6（b）所示，该短语提到细

粒度的类别“woman”（女性），在特征抽取器的预训

练过程中并没有使用“woman”，基线模型和本文的

方法都理解了预测区域是“man”（人），而不是更加细

粒度的类别“man”（男人）和“woman”（女人）. 因此，

模型很难根据表达式中的类别来区分具有相同视觉

类别的 2个区域，从而导致错误的预测 . 这个问题在

其他跨模态任务中也很普遍，我们将在今后的工作

中努力解决这个问题.

 4　总　　结

本文提出了一个关系聚合网络（RAN）来完成指

代短语理解的任务.RAN模型根据完备的关系建立

了表达区域和其他图像区域之间的映射关系. 具体

地说，RAN构建了上下文候选关系和多个上下文区

域之间的关系，利用图像与指代短语之间的跨模态

对应关系来聚合所构建的关系. 此外，本文还设计了

一种新的擦除策略，促使模型根据更多的线索来预

测正确的区域. 在 3个数据集上的实验结果表明了该

方法的优越性.

作者贡献声明：郭文雅提出了算法的思路和实

验方案；张莹完成了论文初稿撰写；刘胜哲完成论文

相关实验；杨巨峰对论文内容进行润色；袁晓洁确定

了论文最终内容.
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