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一种结合多尺度特征图和环型关系推理的场景图生成模型
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摘　要　场景图为描述图像内容的结构图(Graph),其在生成过程中存在两个问题:１)二步式场景图生成方法造成有益信息流

失,使得任务难度提高;２)视觉关系长尾分布使得模型发生过拟合、关系推理错误率上升.针对这两个问题,文中提出结合多尺

度特征图和环型关系推理的场景图生成模型SGiF(SceneGraphinFeatures).首先,计算多尺度特征图上的每一特征点存在视

觉关系的可能性,并将存在可能性高的特征点特征提取出来;然后,从被提取出的特征中解码得到主宾组合,根据解码结果的类

别差异,对结果进行去重,以此得到场景图结构;最后,根据场景图结构检测包含目标关系边在内的环路,将环路上的其他边作

为计算调整因子的输入,以该因子调整原关系推理结果,并最终完成场景图的生成.实验设置SGGen和 PredCls作为验证项,

在大型场景图生成数据集 VG(VisualGenome)子集上的实验结果表明,通过使用多尺度特征图,相比二步式基线,SGiF的视觉

关系检测命中率提升了７．１％,且通过使用环型关系推理,相比非环型关系推理基线,SGiF的关系推理命中率提升了２．１８％,

从而证明了SGiF的有效性.
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Abstract　Thescenegraphisagraphdescribingimagecontent．Therearetwoproblemsinitsgeneration:oneisthelossofuseful
informationcausedbytwoＧstepscenegraphgenerationmethod,whichpromotesthedifficultyofthisworking,andthesecondis
themodeloverfittingduetothelongＧtaildistributionofvisualrelationship,whichincreasestheerrorrateofrelationshipreasonＧ
ing．Tosolvethesetwoproblems,ascenegraphgenerationmodelSGiF(SceneGraphinFeatures)basedonmultiＧscalefeature
mapandringＧtyperelationshipreasoningwasproposed．Firstly,thepossibilityofvisualrelationshipiscalculatedforeachfeature

pointonthemultiＧscalefeaturemapandthefeatureswithhighpossibilityareextracted．Then,thesubjectＧobjectcombinationis
decodedfromextractedfeatures．Accordingtothedifferenceofthedecodingresultcategory,theresultwillbededuplicatedand
thescenegraphstructurewillbeobtained．Finally,theringincludingthetargetedrelationshipedgeisdetectedaccordingtothe

graphstructure,thentheotheredgesofthisringareusedasinputofthecalculationaboutfactortoadjusttheoriginalrelationＧ
shipreasoningresult,atlast,thescenegraphgenerationworkiscompleted．Inthispaper,SGGenandPredClswereusedasverifiＧ
cationitems．TheexperimentalresultsonthesubsetoflargedatasetVG(VisualGenome)usedforscenegraphgenerationshow
that,byusingmultiＧscalefeaturemap,SGiFimprovesthehitrateofvisualrelationshipdetectionby７．１％ comparedwiththe
twoＧstepbaseline,andbyusingtheringＧtyperelationshipreasoning,SGiFimprovestheaccuracyofrelationalreasoningby２．１８％
comparedwiththebaselinewithnonＧringrelationalreasoning,thusprovingtheeffectivenessofSGiF．
Keywords　Scenegraphgeneration,MultiＧscalefeaturemap,RingＧtyperelationshipreasoning,Convolutionneuralnetworks,

Imageunderstanding
　

１　引言

得益于深度学习的发展,计算机理解图像的能力得到了

极大的提高,如图像分类(ImageClassification)[１Ｇ３]、目标检测

(ObjectDetection)[４Ｇ１２]以 及 实 例 分 割 (InstanceSegmentaＧ
tion)[１３Ｇ１４]等基础计算机视觉任务的精确度已超越以往的表



现.然而,对于视觉问题回答(VisualQuestionAnswering,

VQA)[１５Ｇ１６]、图像标注(ImageAnnotaion)[１７Ｇ１８]以及基于内容

的图像检索(ContentＧbasedImageRetrieval,CBIR)[１９Ｇ２０]等图

像转换文本(Image２Text)任务而言,其不仅仅需要检测、分类

图像中的物体,还需要理解物体间的关系,此时便需要场景图

(SceneGraph,SG)的辅助.场景图为结构化的图像内容描述

方式,是一种以图像物体为顶点、物体间关系为连接边的图

(Graph),具有与应用场景无关且方便计算机使用的优点.

目前,常见的场景图生成方法被统称为基于目标检测[４Ｇ１２]的

二步式场景图生成方法,其由文献[２１]提出,具体流程为:首
先使用目标检测模型检测顶点(物体),然后根据成对顶点组

合推理连接关系边.这种基于目标检测的二步式场景图生成

方法由于具有过程简明、模块耦合度低的优点,成为了主流场

景图生成研究工作[２２Ｇ２５]的选择.

然而,文献[２６]认为,功能内聚的目标检测模型专注于物

体检测,忽略了物体间交互动作以及状态等有益于关系推理

的信息收集,导致有益信息流失,增大了场景图的生成难度.

除此之外,在场景图生成过程中,视觉关系长尾分布导致

关系推理模型发生过拟合.视觉关系长尾分布是指同属一对

顶点的大量训练样本集中于少数几类关系上,而其他大多数

关系仅占有少部分训练样本的情形.对于依赖数据的关系推

理模型而言,这将会导致模型过拟合于少数关系类别,致使关

系推理错误率上升.

面对上述两个问题,本文受文献[２６]的启发,提出了一种

结合多尺度特征图和环型关系推理的场景图生成模型———

SGiF,其包含两部分重要工作:

１)使用多尺度特征图取代目标检测模型以检测场景图构

成元素.这里的场景图构成元素为文献[２１]中提到的视觉关

系,是形为(主语,谓语,宾语)的三元组,可作为场景图的子结

构.通过使用卷积神经网络中的多尺度特征图,SGiF不仅能

达到避免有益信息流失的目的,而且可以在一定程度上避免

文献[２６]所提到的场景图构成元素重叠问题.

２)使用环型关系推理方法,即通过使用场景图中的环路

背景信息来辅助基于顶点对的关系推理过程.参考使用图中

环型结构推理未知关系边的方法[２７Ｇ２８],SGiF检测由目标关系

边组成的环路结构,并将其作为关系推理过程所使用的背景

信息.SGiF一方面可以提高基于顶点对的关系推理正确率,

另一方面可以提高数据样本的丰富度,一定程度上缓解了数

据分布不均的问题.

２　相关工作

２．１　特征图应用

随着深度学习的发展,具有自动学习能力且鲁棒性强的

卷积神经网络(ConvolutionNeuralNetworks,CNNs)成为现

代主流的图像特征提取方法.通常CNNs的前向计算过程会

产生多个特征图,这些特征图遵循这样的规律:低层特征图分

辨率低、视觉细节较多,而高层特征图分辨率高、语义信息较

多.按照使用特征图数量的不同,将基于 CNNs的应用分作

为单层特征图应用与多层特征图应用.以目标检测为例,

RCNN系列[１０Ｇ１２],YOLOV１[４]以及 YOLOV２[５]等单层特征图

应用仅使用CNNs中的一层特征图,这种做法的优点是足够

简单,计算量少,但缺点是单层特征图信息量有限,限制了模

型能力,具体体现为这些目标检测模型大多不擅长处理图像

中存在小型目标或者目标密集的情况.为弥补这一缺点,

YOLOV３[６],SSD[７],FPN[８]以及 RetinaNet[９]等多层特征图

目标检测应用使用CNNs中的多层特征图,这种做法一方面

通过使用具有较多视觉细节的底层特征图来提高小型目标的

检测精度,另一方面通过增加预测结果数量,形成以多胜少的

优势,以此来提高模型的精确度.

同为多层特征图的应用,SGiF更强调多种不同尺度特征

图的应用.除保留有益信息的根本目的外,使用多尺度特征

图的另一个原因在于使用相同尺度特征图的做法难以保证检

测目标不出现重叠问题,为此 SGiF中必须使用多尺度特征

图来降低重叠现象的发生概率.

２．２　场景图生成中的关系推理

文献[２１]的研究工作大大降低了场景图的生成难度,并

促使场景图生成的研究工作将注意力转向更高精度的关系推

理研究上.一部分场景图生成工作集中于视觉关系,如文献

[２２]受到 TransE[２９]思想的启发认为:顶点间关系约等于两

顶点特征的偏移量,并由此推出 VTransE模型,该模型的核

心内容为Wsxs＋tp≈Woxo,其中参数Ws 和 Wo 为将顶点视

觉特征xs 和xo 映射至关系空间的权重,tp 为关系的语义特

征.此外,文献[２３]在关注顶点空间关系及其闭合区域视觉

特征对 生 成 任 务 的 影 响 之 余,以 条 件 随 机 场 (Conditional

RandomField,CRF)的形式解释视觉关系中主谓宾三者的依

赖关系,并推出了 DRＧNet模型来完成视觉关系推理工作.

另一部分场景图生成研究工作利用图结构辅助工作完成,如
文献[２４]认为图(Graph)中的信息具有在顶点和连接边之间

相互传播的特性.以顶点为例,顶点更新过程中接受其连接

边内容作为输入,并按照权重选择性地更新原本的内容,该过

程被称作 MessagePool,而连接边的更新过程与顶点类似,不
同点在于所接收的输入为连接边两端的顶点,在整个场景图

生成过程中,顶点与连接边将迭代更新若干次,直至所有顶点

与连接边的状态稳定,以此完成场景图生成工作.相对文献

[２４]强调图结构的利用,文献[２５]更强调贴近数据集,其通过

实验证明数据集 VG[３０]中的场景图存在一种共同的子结构

Motif,并表明令模型学会记忆子结构 Motif将有助于场景图

的生成.其具体做法是使用一种以 LSTM(LongShortTime
Memory)为基础的编码解码网络(将其命名为 MotifNet)来记

忆子结构 Motif并提高场景图的生成精确度.

不同于上述针对视觉关系的场景图研究工作,为提高关系

推理的精确率,SGiF在原有的顶点对关系推理的基础上增加

环路背景信息调整功能,具体是使用环路结构计算调整因子,

并以此因子调整原关系推理结果,从而提升关系推理的精确度.

３　SGiF

SGiF的工作过程可分为多尺度特征图检测场景图元素

以及环型关系推理两个阶段.第一个阶段如图１所示,SGiF
接收图像作为输入,经过特征提取、主宾组合推理以及元素去

重３个步骤,得到场景图结构,此时需要注意连接边尚未进行
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推理工作,因此,第二阶段中SGiF根据所得的场景图结构,

检测由所有待推理连接边所组成的环路,将环路作为关系推

理输入,以此求得所有连接边并最终完成场景图的生成,如
图２所示.

图１　多尺度特征图检测场景图元素流程

Fig．１　FlowofmultiＧscalefeaturemapdetectingscenegraphelement

图２　环型关系推理流程

Fig．２　FlowofringＧtyperelationshipreasonling

３．１　多尺度特征图检测场景图元素

从基于目标检测的二步式场景图生成方法中可了解到:

使用目标检测模型所得到的信息缺乏对物体间状态的描述,

导致场景图生成难度上升.针对该问题,SGiF借鉴文献[７Ｇ

９]的思想,提出使用多尺度特征图来检测视觉关系,其在最大

化保留图像细节信息的同时,能降低元素发生重叠的可能性,

其具体流程如下:

将图像I∈RW∗H∗C作为特征提取网络(即卷积神经网络)

的输入,得到若干特征图F＝{fi|fi∈Rwi′∗hi′∗ci′,i∈(０,K]}.

考虑到在大多情况下,图像中的物体空间分布总是稀疏的,为

保证效率,需要为特征图上的每个特征点计算视觉关系存在

的可能性.通过使用一个由一层卷积操作层和一层Sigmoid
激活层组成的评分网络,将特征图转变成评分图S＝{si|si∈

Rwi′∗hi′∗１,i∈(０,K]}.设置视觉关系存在可能性的阈值为

ϑ∈(０,１),将评分大于或等于ϑ的特征从特征图中提取出来,

并通过线性映射操作来统一特征维度,此时可得一组输入特

征X＝{xi|xi∈Rc″,i∈(０,N]}.由于输入特征中包含视觉

关系信息,因此可使用主宾推理模型从输入特征中解码出多

对主宾组合SO＝{(si,oi)|i∈(０,N]},需要注意到,一个特征

xi 仅对应一对(si,oi),且si 与oi 均为顶点,其内包含顶点类

别与坐标信息,对于同一对(si,oi)而言,其需要满足条件si≠

oi.最后,根据所得的主宾组合SO,生成相对应的场景图结

构.图结构的生成过程为:首先进行顶点去重和聚合,对于同

一类别顶点采用非极大值抑制法(NonＧMaximumSuppresＧ

sion,NMS),以聚合相同顶点并分离相异顶点;然后进行主宾

组合去重,前项工作可能导致多对主宾组合之间发生重合,此

时优先选择重合部分中视觉关系存在可能性与主宾两顶点分

类置信度的乘积最大的一项,以此保证去重的效果,并最终完

成场景图结构的生成.

３．２　环型关系推理

视觉关系长尾分布促使基于顶点对的关系推理模型

f(xa,xb)过拟合于少数关系类别,使得关系推理错误率大大

提升.SGiF解决该问题的措施是引入环路作为背景信息以

辅助关系推理过程.修改关系推理模型为f(xa,xb,Bxaxb
),

其中Bxaxb
是包含xaxb 边在内的K 元环路,为降低复杂度,

可令K＝３.此时令关系推理输入(xa,xb)为一对主宾组合

(si,oi),考虑到(si,oi)是从输入特征xi 中解码得到的,因此

为减少信息的损耗,可将关系推理模型改作f(xso,xok,xks),

其中的xso,xok,xks属于输入特征X,且xso代指目标关系边,

其余两项代指三元环路上的另外两边.模型f(xso,xok,xks)

的具体工作过程如下.

首先基于顶点对的关系推理,将输入xso线性映射至关系

空间,过程如式(１)所示:

yso＝Wso􀅰xso＋bso (１)

其中,Wso和bso为基于顶点对的关系推理过程所用的权重与

偏置,需要注意的是,yso为暂时性关系推理结果,整个环型关

系推理工作尚未完成.

然后对另外两项输入特征xok,xsk进行连接操作(ConcaＧ

tenate),得到一个新特征,并以此计算调整因子,过程如式(２)

所示:

yadj＝Wadj􀅰[xok;xsk]＋badj (２)

其中,Wadj和badj为调整因子计算过程所用的权重与偏置,yadj

为调整因子,其与yso具有相同维度.令yadj和yso相加,可使

得yso概率分布发生改变,以起到调整的作用.

最后考虑到环型关系推理模型的鲁棒性问题,在与暂时

结果yso 相加之前,需要先对调整因子yadj 进行 Dropout处

理[３１],过程如式(３)所示:

yrelationship＝yso＋dropout(yadj) (３)

其中,yrelationship为最终关系推理结果,直到此时才算完成整个

环型关系推理工作.

需要说明的是,在进行环型关系推理之前,SGiF需要从

场景图结构中检测环路结构,此时对目标关系边的环路检测

会出现两种极端情况:１)图中存在多条由目标关系边组成的

环路结构;２)图中不存在由目标关系边组成的环路结构.前

者的解决方法较为简单,根据当前模型训练迭代次数与环路

条数相除所得余数来决定所用环路,而后者则需要以零向量

代替输入特征xok,xsk,此时计算得出调整因子为零,环型关

系推理将退化为基于顶点对的关系推理.

３．３　SGiF模型训练

为确保环型关系推理不退化为基于顶点对的关系推理,

环型结构检测部分至少能根据目标关系边找到一条环路,这

意味着在进行环型关系推理之前,SGiF首先需要生成符合要

求的场景图结构.因此,需要为 SGiF 设计更独特的训练

方案.
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先设定SGiF模型损失值为lossall,其包含如式(４)所示的

３部分内容.

lossall＝α􀅰lossex＋β􀅰lossso＋γ􀅰losspred (４)

其中,lossex,lossso,losspred分别为视觉关系存在评分部分、主宾

组合部分以及关系推理部分的损失值,而α,β,γ为这３部分

损失值的控制系数.

视觉关系存在评分部分的损失值lossex 的计算如式(５)

所示:

lossex＝－１
F　∑

F

i＝１
　 １

Ni
　∑

Ni

j＝１
tjlog(sj) (５)

其中,sj∈(０,１)为评分图S上的某一特征点评分,tj∈{０,１}

为该特征点上是否存在视觉关系的指标,当该特征点所指代

的原图像区域与真值的IoU(IntersectionoverUnion)大于设

定阈值时,该点的tj＝１,反之则为０.F 和Ni 分别为评分图

总数和该评分图特征点总数.

主宾组合部分的损失值主要计算顶点分类以及坐标回归

的误差.某一对(si,oi)主宾组合损失值lossi
so 的计算式如

式(６)所示:

lossi
so＝－stcls

ilog(scls
i )＋(stbox

i －sbox
i )２ －otcls

ilog(ocls
i )＋

(otbox
i －obox

i )２ (６)

其中,st与ot均为真值.全体主宾组合损失值lossso如式(７)

所示:

lossso＝１
N ∑

N

i＝１
lossi

so (７)

其中,N 为主宾组合总数.

关系推理部分损失值losspred的计算如式(８)所示:

losspred＝－１
N ∑

N

i＝１
tilog(pi) (８)

其中,ti 为真值,pi 为关系推理结果.

为满足环型结构检测部分至少能找到一条符合条件的环

路的要求,需要将整个SGiF训练过程分作前后两个阶段,第

一阶段可称为非环型训练阶段,该阶段不使用环型关系推理,

即令零向量代替输入特征xok,xsk,根据３．２节,此时计算调整

因子的权重与偏置将不会更新,以确保关系推理模型部分冻

结,再令损失值式(４)中的３个控制系数α,β,γ满足关系式

α＝β＞γ,从而令SGiF趋向于场景图结构生成.当主宾组合

平均命中率(即命中真值的主宾组合数量与全体预测主宾组

合数量之比)达到预定阈值时,可认为此时的SGiF模型满足

上述要求,进入环型训练的第二阶段,此时设式(４)中的３个

控制系数α,β,γ满足关系式α＝β＝γ,以此进行完整的模型

训练.

４　实验

４．１　实验数据与评价指标

实验采用大型场景图生成数据集 VG[３０]作为实验数据,

该数据集大约包含１．０８×１０５ 张图像、５．４×１０７ 条区域描述、

１．７×１０７ 对视觉问题答案、３．８×１０７ 个物体实例、２．８×１０７

个物体属性以及２．３×１０７ 个视觉关系,平均每张图像上包含

有个物体实例、个物体属性以及个视觉关系,可被用于目标检

测、视觉短语生成、视觉问题回答以及场景图生成等多个计算

机视觉任务.

为与基线模型进行对比,在使用 VG之前需要根据文献

[２４]中的数据清理方法得到 VG的子数据集 VGＧSubset.子

数据集 VGＧSubset中大约包含８．７３×１０４ 张图像、５．９５×１０４

个视觉关系,且共有１５０个顶点类别与５０个关系类别.在实

验中,随机抽取子集中的１０００张图像作为测试集,其余图像

作为训练集.

实验评价指标为视觉关系检测命中率 R＠K,其思想与

累积匹配曲线(CumulativeMatchCharacteristic,CMC)相似,

计算的是置信度最大的前K 个视觉关系命中真值的比例,其

命中标准为视觉关系中的两顶点与真值中的两顶点类别相

同、IoU 大于或等于０．５,以及两者的关系边类别相同.

除此之外,实验对比内容有PredCls,SCGen两项,前者为

在给定所有顶点信息的前提下,比较模型视觉关系命中率

R＠K,其实则为比较关系推理命中率,而后者为在不给定任

何信息的前提下,比较视觉关系命中率 R＠K.

４．２　实验工具与硬件条件

实验使用深度学习框架 Chainer[３２]和 GPU 矩阵计算库

Cupy[３３]进行模型实现与运行.整个模型训练、测试过程所使

用的硬件环境为８核i７Ｇ７７００、１６G内存以及 GTX１０５０４G.

４．３　SGiF模型工作有效性验证

为解决二步式场景图生成方法中的信息流失与视觉关系

长尾分布带来模型过拟合的问题,SGiF模型做出了两部分重

要工作:１)使用多尺度特征图检测视觉关系;２)使用环型关系

推理提高关系推理精度.为提高实验可靠性,首先分开验证

这两部份工作的有效性,然后合并两部份工作来验证 SGiF
整体工作的有效性.

４．３．１　多尺度特征图的有效性验证

本节验证使用多尺度特征图对于提升SGiF模型的视觉

关系检测命中率 R＠５０,R＠１００的有效性,因此除去来自文

献[２５]的基线模型,还需要引入使用 RCNN的SGiF模型、使

用单尺度特征图的SGiF模型以及使用多尺度特征图的SGiF
模型作为对照组.需注意,所有SGiF对照组以一层线性映

射层替代环型关系推理部分.

实验中,SGiF选择 DenseNet１２１[４]作为特征提取网络.

设定输入图像的大小为５１２∗５１２,在多尺度特征图的 SGiF
模型中,选择 DenseNet１２１中的 DenseBlock２、DenseBlock３以

及 DenseBlock４块作为特征提取层,而在单尺度特征图的

SGiF模型中,只选择 DenseNet１２１中的 DenseBlock２块作为

特征提取层.需要注意,所用的 DenseNet模型处于初始状态

(即未经预训练),所有的模型参数将在训练过程中学习得到.

实验验证结果如表１所列.

表１　元素检测方式的有效性

Table１　Effectivenessofelementdetectionmethods

实验组
SGGen/％

R＠５０ R＠１００
基线模型[２４](二步式) ３．４４ ４．２４
SGiF(使用 RCNN) ２．８０ ３．０

SGiF(使用单尺度特征图) ７．８５ ９．１６
SGiF(使用多尺度特征图) ９．５５ １３．０

从表１可以看出,使用多尺度特征图的SGiF在视觉关系

命中率(SGGen)上具有最高精度,在 R＠５０指标上超越基线
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模型７．１％,使用单尺度特征图的SGiF在 R＠５０上的精度略

次之,而表现最差的是使用 RCNN的SGiF模型,究其原因在

于从 RCNN中得到的信息是片面的,顶点间状态等重要信息

被丢弃,使得场景图生成难度提高,一层线性映射模型无法胜

任工作.

４．３．２　环型关系推理的有效性验证

环型关系推理中,环路信息被用于计算调整因子,而该因

子又被用于调整暂时性关系推理结果,以此改变该结果的概

率分布状态.在实验中,为验证环型关系推理对于提高关系

推理命中率的有效性,除去来自文献[２５,２７]的基线模型,还

需要设置环型与非环型的 SGiF对照组,其中的非环型使用

零向量代替原环路背景信息.同时,为避免多尺度特征图对

验证结果的影响,所有SGiF对比组只使用 DenseBlock２块的

特征图,实验结果如表２所列.

表２　关系推理方式的有效性

Table２　Effectivenessofrelationreasoningmethods

实验组
SGGen/％

R＠５０ R＠１００
基线模型[２４](MessagePool) ４４．８０ ５３．００

SGiF(使用非环型) ６０．１０ ６８．３０
基线模型[２６](Px２Graph) ６８．００ ７５．２０

SGiF(使用环型) ７０．１８ ７６．０５

从表２中可以看出,使用环型关系推理的SGiF比基线模

型(Px２Graph)在 R＠５０上高出２．１８％,但是需要注意,基线

模型(Px２Graph)相比使用非环型关系推理的SGiF模型具有

更高的精度.回观 Px２Graph模型为了避免检测元素重叠,

其在一个像素点上预测s_o个顶点与s_r个连接边,并保留

置信度超过预定阈值的结果,这种做法造成 Px２Graph在一

个像素点上产生的关系数量远多于在一个特征点上只产生一

个视觉关系的SGiF,自然地,基线模型(Px２Graph)会有更高

的关系命中率.

４．３．３　整体工作有效性验证以及结论

为验证SGiF模型同时使用多尺度特征图与环型关系推

理在场景图生成上的有效性,特设置对照组[２３,２５,２７]进行对比,

实验结果如表３所列.

表３　整体工作有效性验证对比

Table３　Validationandcomparisonofoverallworkeffectiveness
(单位:％)

实验组
SGGen

R＠５０ R＠１００
PredCls

R＠５０ R＠１００
MessagePassing[２４] ３．４４ ４．２４ ４４．７５ ５３．０８

VtransE[２４] ９．４６ １０．４５ ６２．６３ ６２．８７
Px２Graph[２６] ６．７０ ７．８０ ６８．８０ ７５．２０

SGiF １２．７４ １５．２１ ７２．４４ ７７．１０

从表３中可以看出,通过结合使用多尺度特征图与环型

关系推理两项工作,SGiF模型相对对照组取得了更高的精确

度,在测试项SGGen的 R＠５０验证指标上,SGiF超越基线模

型平均精度近６．２％,同时在测试项PredCls的R＠５０验证指

标上,SGiF超越基线模型平均精度近１３．７％,以此证明了

SGiF工作在场景图生成任务上的有效性.

结束语　针对二步式场景图生成方法中的信息流失以及

视觉关系长尾分布导致的模型过拟合的问题,SGiF提出使用

多尺度特征图代替目标检测模型检测场景图构成元素,以此

避免信息流失,同时引入环路背景信息来调整原关系推理结

果的概率分布状态,使得关系推理精度上升.最后以对比实

验的形式证明了SGiF工作的有效性.然而,通过对SGiF模

型的进一步分析可发现,其亦存在不足之处:１)环型关系推理

的使用限制较高,其要求在场景图中最少存在一条包含目标

关系边在内的环路,这种限制使得 SGiF无法在极端条件下

(如图中只有一个顶点)使用;２)使用多尺度特征图亦不能完

全有效地避免元素重叠问题.于是,针对SGiF模型的不足,

可以进行两部分改进工作:首先是降低环型关系推理的使用

限制,亦或者寻找一种与环型关系推理同样有效但使用限制

更低的关系推理方法,然后仿照 Px２Graph的做法,在一个特

征点上预测多组视觉关系,以此缓解元素重叠问题.
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