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摘　要　场景图生成在视觉场景深度理解任务中发挥着重要的作用.现有的场景图生成方法主要关注场景中对象的位置、类

别以及对象之间的关系,而忽略了对象属性蕴含的丰富场景语义信息.为了将图像属性语义融入场景图,提出了一种结合对象

属性识别的图像场景图生成方法.首先针对属性识别的多标签分类问题,提出了一种基于混合分类器的属性分类损失函数来

进行属性识别,通过结合二值交叉熵函数训练的二分类器和改进的团组交叉熵函数训练的多分类器来实现单个属性分类的查

准率和多个属性预测的查全率全面提升.其次,通过将属性识别分支与原有场景图框架进行融合,将提取的属性信息作为额外

的上下文语义与对象特征进行融合后辅助对象之间关系的识别.最后,模型在 VG１５０数据集上与多个基准模型进行了对比实

验,结果表明所提模型的对象属性预测和关系识别均取得了更优的结果.
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Abstract　Scenegraphgeneration(SGG)playsanimportantroleindeepvisualunderstandingtasks．ExistingSGGmethodsmainＧ

lyfocusonthelocationsandcategoriesofobjects,aswellastherelationshipbetweenobjects,whileignoringthattheobjectatＧ

tributesalsocontainrichsemanticinformation．ThispaperproposesaSGGmodelintegratingwiththeobjectattributes．Firstly,to

achievemultiＧlabelobjectattributionrecognition,weproposethecompositeclassifiersthatcombinethemultiＧclassclassification

trainedbyimprovedgroupcrossentropylossandbinaryclassificationtrainedbybinarycrossentropyloss,whichcanimprovethe

accuracyandrecallofmultipleattributepredictions．Then,thebranchofattributionrecognitionisfusedintotheSGGframework．

Asakindofcontextinformation,theattributionfeaturesarefedintotherelationshipbranchforbetterrelationshipclassification．

Finally,comparedwithseveralbaselinemodels,ourmethodhasachievedbetterperformanceinbothobjectattributeprediction

andrelationshiprecognitiononVG１５０dataset．

Keywords　Scenegraphgeneration,Objectattributerecognition,Attributefusion,Relationshipclassifications,MultiＧlabellearＧ

ning,Groupcrossentropyfunction

　

１　引言

随着人工智能和深度学习技术的发展,当前计算机在目

标检测与识别等任务上已经取得了巨大的成功,但在视觉场

景的深度理解上仍面临一定的挑战[１].场景图生成任务不仅

能从场景中提取对象类别信息,还能学习和分析对象之间

关系,并通过结构化的文本形式对图像中多个对象和多种语

义进行表达,从而加深计算机对视觉场景的深度理解,因此,

被广泛应用于多种高层视觉推理任务中,如视觉问答[２Ｇ３]、图
像描述[４]等.

当前,场景图生成的研究主要集中在如何提高关系谓词

预测的准确率上,其研究方法主要有两类.第一类方法侧重于



拟合场景图生成中的关系数据分布[５Ｇ８],主要通过加强上下文

特征的学习、引入额外的信息或者结合先验知识等方式来生

成完整的场景图.例如,Zellers等[５]提出了 Motifs的神经网

络结构,将场景图生成分解为对象候选区域生成、对象分类识

别以及关系分类识别３个阶段,将对象类别和关系之间的统

计依赖关系隐式地蕴含在模型的框架之中,其已成为现有主

流场景图框架.第二类方法侧重于通过软化数据集中不平衡

的关系分布来生成降偏的场景图[９Ｇ１２],通常采用重加权和重

采样等再平衡的方法、构建关系语义的层次结构树的方法、因

果分析的方法等来平衡不同类别的训练数量.Tang等[９]提

出了首个在场景图任务中处理关系类别不平衡分布的模型,

并有效地提升了场景图中尾部关系类别的识别准确率.

然而,当前的场景图生成模型尚没有将对象属性识别作

为其主要任务,也没有充分利用对象属性中的上下文语义来

辅助关系谓词的预测.对象、关系和属性是计算机深度理解

视觉场景需要学习的非常重要的３种语义信息,而当前的场

景图生成模型仅提取视觉场景中的对象和关系语义,无法学

习对象的属性信息.属性是对物体或对象的一种描述[１３].

为了达到更高的视觉理解层次,计算机不应该仅停留在对象

关系类别 层 次 的 理 解,还 应 该 理 解 它 们 所 包 含 的 属 性 特

征[１４].但普适性自然场景下对象的属性分类仍然是一个极

具挑战的任务[１５].如图１所示,一方面,自然场景中的对象

和属性本质上是不同的,对象是物理实体而属性是语义描述,

通常同一属性在不同的物体上会呈现出不同的视觉内容,例

如“空的街道”和“空的瓶子”等;另一方面,自然场景中同一对

象会有多个不同的属性,例如“高的树”和“秃的树”.这种对

象和属性之间多对多的对应关系极大地增加了对象属性学习

的难度,因为模型不仅要理解属性的语义,更要结合上下文给

同一对象特征分配多个合适的属性语义.因此,在对象和关

系语义信息的基础上,将对象属性信息纳入场景图生成的任

务,不仅仅是将属性作为上下文信息以辅助对象间关系识别,

更是从对象、关系、属性三元组的角度完善了整个视觉场景语

义的抽取,能够完成对视觉场景更深层次的语义理解.

图１　自然场景数据集中的对象属性识别所面临的挑战示例

Fig．１　Exampleofchallengesfacedbyobjectattributesrecognition

innaturalscene

本文提出了结合对象属性识别的图像场景图生成模型,

在自然场景对象属性识别任务的基础上,将对象属性上下文

特征融入场景图模型以提高对象关系预测,并生成对象、关系

和属性三要素齐全的图像场景图.首先,针对对象属性识别

的多标签学习问题,构造了基于混合分类器的属性分类损失

函数,通过结合团组交叉熵损失函数(GroupCrossEntropy
loss,GＧCEloss)训练的多分类器和二元交叉熵损失函数(BiＧ

naryCrossEntropyloss,BCEloss)训练的二分类器对属性特

征进行分类和识别,实现单个属性分类的查准率和多个属性

预测的查全率全面提升.然后,将对象属性识别分支嵌入原

有场景图任务框架进行场景图生成,通过将其所学习的属性

特征作为上下文特征融入对象特征,并与其他对象特征进行

组合形成对象Ｇ属性对特征,之后将其作为输入通过 BiLSTＧ
MTree网络对关系特征进行精炼,以提高场景图生成中的关

系识别准确率.最后,与多个基准模型相比,所提模型在

VG１５０数据集的属性识别和关系识别均取得了更优的结果.

２　相关工作

２．１　场景图生成

场景图生成的核心是视觉关系的检测和识别.当前场景

图生成方法主要包括两类:分别是侧重于拟合关系数据分布

的场景图生成和侧重于软化不平衡关系的降偏场景图生成.

拟合关系分布主要通过关系特征精炼或引入先验统计特征的

方式提高模型对关系谓词的预测.Zellers等[５]提出了 Motifs
的神经网络结构,将场景图生成分解为对象候选区域生成、对

象分类识别以及关系分类识别３个阶段.在对象分类和关系

预测两个阶段使用双向 LSTM 构建了密集图来计算全局上

下文.Tang等[１６]将 RoIAlign和空间特征连接起来,构建了

视觉上下文动态树模型(VCTree).Chen等[７]提出了知识嵌

入路由网络(KERN),试图利用对象对及其间关系的统计先

验知识来解决关系分布不均匀的问题.

软化不平衡的关系分布主要围绕软化长尾分布、探索谓

词语义结构和因果学习来处理关系类别不平衡[１７Ｇ１８].为了

缓解关系的频率受到长尾分布问题的影响,Lin等[８]提出在

GPSＧNet中使用logＧsoftmax函数来软化关系的频率分布.

Tang等[９]赋予机器反事实因果关系推理的能力,以追求无偏

预测中的总直接效应(TDE),该模型结合有偏的训练和无偏

的预测来提高反事实推理能力.Zhou等[１９]从双重不平衡的

角度出发,利用因果干预手段去除不平衡产生的混淆因子,并
设计了偏阻损失函数以同时去除场景图中的多种偏见.

２．２　属性识别

对象属性识别的研究目前主要集中于行人属性识别[２０]

和人脸属性识别[２１].行人属性识别的解决方法通常遵从多

标签学习或者多任务学习的框架.Liu等[２２]提出了一种定位

引导网络(LGNet),它可以对不同属性对应的区域进行定位.

Zhao等[２３]提出了互补的端到端递归卷积和递归注意力模

型,递归卷积模型利用卷积LSTM 单元挖掘不同属性组之间

的相关性,递归注意力模型利用空间局部性和注意力相关性

来提高行人属性识别性能.Yang等[２４]提出了一个分层特征

嵌入框架(HFE),通过结合属性和行人身份ID 信息来学习

细粒度特征嵌入.受到深度神经网络在对象分类任务上取得

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



显著成功的鼓舞,一些研究尝试通过组合两个识别对象和属

性的判别模型来识别属性Ｇ对象对.Nan等[１４]为了探索属性

和对象的内在关系以及内在的属性Ｇ对象表示,提出了一种具

有编解码机制的生成模型.该模型能够在统一的端到端网络

中连接相关视觉和语言信息,并挖掘属性和对象的关系,从而

提高零样本下属性Ｇ对象对的检测精度.

Wei等[１５]为了识别不可见的属性Ｇ对象对,提出了一种新

的对抗性细粒度合成学习模型.此外,Yamaguchi等[２５]研究

服装领域的属性识别,主要考虑对象间或属性间兼容的识别

问题.该模型考虑人体、服装、属性之间特定位置的外观特

征,并基于一个条件随机场寻求最可能的服装搭配组合.

２．３　多标签学习

当前主流的解决多标签学习的方法主要有３类[２６Ｇ２７]:

１)利用图像中对象局部信息融合并生成多个预测分布[２８];

２)利用视觉注意力机制来生成注意力区域序列,根据区域序

列顺序预测类别分布;３)利用标签之间的依赖信息,这种方式

是目前多标签图像分类问题的主要研究方向,通过探索标签

之间的相关性来提升多标签分类的准确度[２９].对于图像分

类而言,对象标签往往存在某些类别之间的自然依赖性.例

如“鼠标”和“键盘”通 常 一 起 出 现,当 已 经 正 确 分 类 出“鼠

标”类别时,那么这张图片中存在“键盘”类别的可能性也

会相应提高[３０].然而,在对象属性分类中,这种类别之间

的相互依赖性并不十分明显.例如“黑色的”汽车和“老旧

的”汽车,虽然都是描述同一对象,但是“黑色”和“老 旧”

之间并不存在任何因果联系.

随着深度学习技术的发展,基于损失函数设计的多标签

分类方法也取得了一定的成功.为了惩罚被错误分类的正样

本,Weston等[３１]提出了 WARP损失函数,将更高的权重暴

力地分配给目标类别.Li等[３２]提出了基于 LSEP损失函数

和目标类别数量预测模块来解决无法直接输出预测结果的问

题.Sohn等[３３]从度量学习的角度提出了多分类的 NＧpair损

失函数,通过多个负样本的方式来优化训练.Su等[３４]通过

改进softmax函数提出了无需阈值划分的 ZLPR 损失函数,

结合标签之间的依赖性关系促使正标签类别团组得分都大于

０.不同于上述方法,针对属性识别,若仅单一地使用团组标

签类别分类方式,则模型的收敛难度更大且预测结果具有一

定的不确定性.因此,本模型在团组分类的基础上,针对所有

属性类别,额外引进BCE损失函数进行二分类预测.这种组

合设计不仅能够消除单一分类预测结果的随机性,同时还能

够兼顾单个正类别标签和多个正类别标签的预测准确率.

３　结合对象属性识别的图像场景图生成

图２给出了本文所提出的结合对象属性识别的图像场景

图生成模型框架.在本模型中,首先提出了基于混合分类器

的属性分类损失函数以缓解对象属性识别所面临的多标签问

题,然后将对象属性与场景图框架进行融合,并将对象属性特

征作为一种额外的上下文特征融入关系特征学习以提升关系

预测的性能.

图２　结合对象属性识别的图像场景图生成模型框架

Fig．２　Frameworkofscenegraphgenerationmodelcombinedwithobjectattributerecognition

３．１　基于混合分类器的对象属性分类识别

在一般的图像分类等多标签学习任务中,通常可以借助

各个类别之间标签的统计共现性来提升多标签学习的预测结

果.然而,属性信息属于语义描述,不同属性类别(颜色、姿

态、尺寸、情绪等)之间的相互依赖性通常更低,例如对于汽

车,“黑色的”和“老旧的”两种属性之间并没有必然的联系.

因此,不同于其他多标签学习方法建立标签之间的内在联系,

本文主要从对象属性分类的训练方式和损失函数的设计两方

面来解决属性的多标签分类问题.

给定一张图像I,包含对象O＝{o１,o２,􀆺,on}.对于每

一个对象oi 有k个属性Aoi＝{a１,a２,􀆺,ak},其中ai∈{T１,

T２,􀆺,TN}表示数据集中总共有 N 类属性标签.最朴素的

多标签分类任务使用的损失函数是sigmoid二元函数分类器

和二值交叉熵损失函数BCELoss,其基本思想是将多标签分

类问题转换为多个单标签二分类问题.将模型的 N 维特征

输出{x１,x２,􀆺,xN }分别输入给 N 个sigmoid函数分类器.

对于第i维特征,其属于第i类属性标签的预测概率为:

pi＝ １
１＋e－xi

(１)

在训练阶段,模型采用二值交叉熵损失函数来计算预测

值和真实值之间的损失.对于 N 个分类器,其平均损失为:

lossbce
multilabel＝－１

N ∑
N

i＝１
(yilogpi＋(１－yi)log(１－pi)) (２)

其中,yi 为真实值,通常取０或者１.在对象属性的多标签分

类任务中,sigmoid函数分类器和二值交叉熵损失函数的模型
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训练方式会带来不平衡的问题.例如在 VG１５０数据集中包

含了２００类属性类别和１类无属性类别,而平均每个对象的

属性标签小于５个.因此,在计算损失函数时,loss值会被大

量的无属性类别所主导,从而导致模型倾向于将对象属性预

测为无属性类别.

为了缓解这种训练方式所带来的不平衡,本文额外引入

softmax多元函数分类器和改进的团组交叉熵损失函数来指

导模型的训练.对于模型的 N 维特征输出{x１,x２,􀆺,xN },

其经过softmax函数分类器的类别预测概率为:

pi＝ exi

∑
N

j＝１
exj

(３)

在softmax函数分类器和交叉熵损失函数的模型训练

下,一般多分类的损失可以表示为:

lossce＝－yilogpi＝－log exi

∑
N

j＝１
exj

＝log∑
N

j＝１
exj－xi ＝log(１＋ ∑

N

j＝１,j≠i
exj－xi ) (４)

根据 max函数的光滑近似,有:

log(１＋ ∑
N

j＝１,j≠i
exj－xi )≈max(０,x１－xi,􀆺,xi－１－xi,

xi＋１－xi,􀆺,xN －xi) (５)

从上述公式可以得出,基于softmax函数的多类交叉熵

损失函数的目标是实现目标类的概率得分大于所有非目标类

的概率得分.那么对于多标签分类,相当于在 N 个类别中选

取k个属性,损失函数的目的是使这k个标签所对应的概率

得分大于其他概率得分,因此改进后的团组交叉熵损失函数

可以表示为:

lossce
multilabel＝log(１＋ ∑

i∈pos,j∈neg
exj－xi )

＝log(１＋ ∑
j∈neg

exj ∑
i∈pos

e－xi ) (６)

其中,i∈pos为正样本集合,也就是对象的真实属性标签;j∈

neg为负样本集合.

总的来说,如图３所示,基于sigmoid函数的二值交叉熵

损失函数的目的是使对象的单个真实属性标签的预测概率更

高,但是会受到不平衡分布的影响.而基于softmax函数的

多分类团组交叉熵损失函数的目的是使对象的多个真实属性

标签的整体预测概率高于其他负样本属性标签,不会导致不

平衡分布.两种多标签训练的损失函数是互补的.因此,本

模型通过融合这两种损失函数的优势来学习对象属性分类,

其损失函数可以表示为:

lossattr＝lossbce
multilabel＋lossce

multilabel (７)

图３　属性多标签学习中损失函数的作用示意图

Fig．３　RoleoflossfunctioninattributemultiＧlabellearning

通过融合两种损失函数,模型在训练中既能保证对象属性

单个标签预测的查准率,又能提升整体多标签预测的查全率.

３．２　融合对象属性特征的对象关系识别

现有的场景图生成模型通常通过引入对象空间特征和对

象类别特征等额外的上下文信息来增强关系预测的性能,例

如以 Motifs[５]和 VCTree[１６]模型为基础骨干网络的场景图生

成模型.除此之外,对象属性作为一种上下文特征,能够提供

部分对象的姿态信息,例如弯曲的、直立的、绻缩的等.这些

对象姿态信息蕴含了对象的部件所处的状态,能够在关系识

别中有力地促进模型对对象之间关系的精准识别.因此,

本文在 VCTree骨干网络的基础上,创新性地将对象属性

分支与场景图框架进行融合,通过对象属性特征和对象特

征拼接形成对象Ｇ属性,并将其特征输入 BiLSTMTree网络

模型进行关系特征学习与精炼,最终实现对象之间关系的

分类与识别.

对于输入图像I,首先通过以 ResNeXtＧ１０１ＧFPN 为主干

网络的FastRCNN模型提取多层次的对象外观特征fappear,

并通过 RPN网络生成对象候选框集合B.然后通过 RoI网

络提取对象的 RoI特征froi,通过类似结构的属性网络提取对

象属性特征fattr,它们在网络中都是２０４８维的向量.对象属

性特征提取的过程可以表示为:

fattr＝ga(froi,B) (８)

其中,ga(,)表示属性特征提取网络.在多标签分类任务的指

导下,通过对象属性特征对对象属性进行分类与预测.

{a１,a２,􀆺,ak}＝multilabel(fattr) (９)

对于对象分类,本文将在FasterRCNN网络所提取的对

象特征的基础上,进一步通过 BiLSTMTree[１６]对对象特征进

行精炼,从而可以得到精炼后的对象特征fobj:

fobj＝BiLSTMTree(froi,B) (１０)

为了构建BiLSTMTree中的二叉树结构,模型计算所有

对象对之间的任务相关性得分,并通过prim算法从得分矩阵

中计算得到二元分支的最大生成树.基于BiLSTMTree进行

特征融合不仅能够编码视觉场景中不同对象之间的平行或者

层次结构关系以及提高特征传递的效率,还能够针对不同图

像或者任务,在对象之间传递更多特定内容/任务的特征

消息.

同时,对象属性特征作为一种上下文特征,有利于场景图

生成中的对象分类和关系分类.因此,本文将对象属性分支

嵌入原有的场景图生成框架来辅助提升对象和关系的预测.

在场景图分支中,精炼后的对象特征和对象属性特征拼接形

成对象Ｇ属性特征:

ffusion＝C(fobj,fattr) (１１)

其中,C(,)表示特征的拼接.场景图中的关系分支在获取融

合的对象Ｇ属性特征之 后,模 型 将 构 造 二 叉 树 结 构 并 通 过

BiTreeLSTM 网络学习关系分类的特征frel
i→j:

frel
i→j＝BiLSTMTree(ffusion

i ,ffusion
j ) (１２)

最后,场景图中的对象分类和关系预测的训练都在一般

交叉熵损失函数的指导下进行训练.
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４　实验

４．１　实验设置

４．１．１数据集

本文在视觉基因组数据集(VG)[３５]上测试对象属性学习

模型.VG数据集不仅包含对象和关系的标注信息,还包括

对象属性、区域描述等标注信息,是一个广泛应用于视觉语言

任务的数据集.原始 VG数据集包含１０８０７７张图片,其中共

标注对象属性２８０万条.平均每张图片有３５个对象标注和

２６个属性标注,且每个对象可能没有或者有多个相关的属性

信息.为了将属性特征嵌入场景图生成框架,本文主要在

VG数据集的变种数据集 VG１５０上进行模型评估和测试.

VG１５０数据集中包含最频繁的１５０类对象类别和２００类属

性,属性的类型主要包括:颜色(如黄色)、尺寸(如大、小)、姿

态(如弯曲的)、状态(如透明的)和情绪(如高兴的)等.

４．１．２　任务设置和测度

对于场景图生成,本文按照文献[５]和文献[９]中的方法

进行任务设置,主要包括:１)谓词分类(PredicateClassificaＧ

tion,PredCls),给定对象类别和对象边框,模型预测所有对象

对之间的关系标签.２)场景图分类(SceneGraphClassificaＧ

tion,SGCls),给定对象边框,模型预测对象类别和所有对象

对之间的关系标签.与其他模型类似,本文使用 Recall＠

K(R＠K,K＝２０,５０,１００),meanRecall＠K(mR＠K,K＝

２０,５０,１００)和 ZeroＧShotRecall＠K(ZSR＠K,K＝２０,５０,

１００).Recall＠K 是场景图生成任务中传统的测度,它计算

前K 个预测结果中被正确召回的真实实例的比例.mean

Recall＠K 平等地对待每一个关系类别,计算每个关系类别

Recall＠K的平均值,相对能够更好地反映尾部类别的性能.

ZeroＧShotRecall＠K 主要反映那些从未在训练集中出现过的

“主语对象Ｇ关系Ｇ宾语对象”三元组的性能,它能够很好地反

映模型的泛化性和稳定性,也是因果学习中一个重要的评估

测度.

对于属性识别,目前在 VG数据集上并没有独立的任务

设置和相关评价指标.因此,基于对象分类和关系识别的任

务和评估测度,因此本文主要通过准确率和召回率两个指标

来测试模型的性能.由于同一个目标可能对应多个不同属

性,本文在计算模型的属性识别准确性时主要针对 Top１的

预测结果进行计算.只要 Top１的预测结果在多标签属性范

围内,则认为模型分类识别正确.为了评估模型对多标签属

性预测的能力,本文主要采用 Recall＠K(K＝５,１０)计算模型

前５个预测结果或前１０个预测结果中对所有属性标签的查

全率.具体地,准确率的计算式为:

PreTop１＝１
M　 ∑

M

m＝１
num(RTop１∩Lables) (１３)

召回率的计算方法为:

RecallTopK＝１
M　 ∑

M

m＝１

num(RTopK∩GroundTruth)
num(GroundTruth) (１４)

除此之外,本文还通过定性分析对对象属性分类和属性

特征对场景图生成的影响进行研究.

４．１．３　实验细节

对于场景图关系识别部分的模型分类,与 Tang等的方

法[９]类似,本节采用以 ResNeXtＧ１０１ＧFPN[３６]为主干网络的

FasterRＧCNN 框架作为基本目标检测器来生成对象候选边

框和提取对象的 RoI特征.模型在SGD算法的优化下训练,

其中动量设置为０．９,batchsize大小为１２,初始学习率为

０．００１.属性分类的模型训练与FasterRＧCNN框架训练同时

进行,对象检测器在文献[９]中的参数设置下重新训练.

４．２　实验结果定量分析

４．２．１　与其他场景图模型的性能对比

为了证明所提模型的有效性,本节首先将本文模型与最

近其他场景图生成模型进行对比,主要包括IMP＋模型[３７]、

FREQ模型[５]、Motifs模型[５]、VTransE 模 型[３８]、KERN 模

型[７]、VCTree模型[１６]和 GPSＧNet模型[８]等,对比结果如表１
所列.

表１　与其他场景图生成模型在 R＠K测度上的对比结果

Table１　ComparisonresultsofourmodelwithotherSGGmodelsonR＠K
(％)

方法
PredCls

R＠２０ R＠５０ R＠１００ mean
SGCls

R＠２０ R＠５０ R＠１００ mean
IMP＋[３７] ５２．７ ５９．３ ６１．３ ５７．８ ３１．７ ３４．６ ３５．４ ３３．９
FREQ[５] ５３．６ ６０．６ ６２．２ ５８．８ ２９．３ ３２．３ ３２．９ ３１．５
Motifs[５] ５８．５ ６５．２ ６７．１ ６３．６ ３２．９ ３５．８ ３６．５ ３５．１

VTransE[３８] ５９．０ ６５．７ ６７．６ ６４．１ ３５．４ ３８．６ ３９．４ ３７．８
KERN[７] － ６５．８ ６７．６ － － ３６．７ ３７．４ －

VCTree[１６] ５９．８ ６６．２ ６８．１ ６４．７ ３７．０ ４０．５ ４１．４ ３９．６
GPSＧNet[８] ６０．７ ６６．９ ６８．８ ６５．５ ３６．１ ３９．２ ４０．１ ３８．５
本文模型 ６０．９ ６７．３ ６９．２ ６５．８ ４２．４ ４６．２ ４７．３ ４５．３

　　由表１可以发现,引入对象属性信息,本文模型在场

景图生成任务中取得了更好的性能.例如在 PreCls任务

上,本文模型在平均 R＠K 测度上取得了６５．８％的性能,

比 VCTree和 GPSＧNet模型分别提高了１．１％和０．３％,说

明属性上下文信息对对象之间关系的识别具有促进作用.

特别对于更具挑战性的 SGCls任务,相比 VCTree和 GPSＧ

Net模型,本 文 模 型 在 平 均 mR＠K 测 度 上 分 别 提 高 了

５．７％和６．８％.

４．２．２　属性特征对场景图生成的影响

为了充分探索属性特征对场景图生成的影响,本文将属

性分支分别嵌入 Motifs,VTransE 和 VCTree模型,结果如

表２所列.
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表２　在 R＠K测度上对象属性对场景图生成的影响

Table２　EffectofobjectattributesonSGGonR＠K
(％)

方法
PredCls

R＠２０ R＠５０ R＠１００ mean
SGCls

R＠２０ R＠５０ R＠１００ mean
Motifs ５８．５ ６５．２ ６７．１ ６３．６ ３２．９ ３５．８ ３６．５ ３５．１

Motifs＋属性 ６０．０ ６６．２ ６７．６ ６４．６ ３６．３ ３９．６ ４１．８ ３９．２
VTransE ５９．０ ６５．７ ６７．６ ６４．１ ３５．４ ３８．６ ３９．４ ３７．８

VTransE＋属性 ５９．４ ６５．９ ６８．３ ６４．５ ３９．０ ４２．７ ４４．６ ４２．１
VCTree ５９．８ ６６．２ ６８．１ ６４．７ ３７．０ ４０．５ ４１．４ ３９．６

VCTree＋属性 ６０．９ ６７．３ ６９．２ ６５．８ ４２．４ ４６．２ ４７．３ ４５．３

　　表２列出了模型分别在有属性分支和无属性分支情

况下 PredCls和SGCls任务上各个测度的性能.从表中可

以发现,加 入 对 象 属 性 分 支 能 够 提 升 模 型 在 SGCls任 务

３个测度上的性能.与原 始 Motifs 模 型、VTransE 模 型 和

VCTree模型相比,本文模型在平均R＠K测度的性能分别提

高了４．１％,４．３％和５．７％.在PredCls任务上,数据集中关

系标签的有限理性等原因导致各个模型在此任务上的 R

＠K测度性能达到了相同的瓶颈.而加入属性分支之后,

各模型在 PredCls任务的 R＠K 测度上的性能仍能取得提

升或保持同一水平.因此,对象属性特征作为对象的重要

语义特征之一,能够加深模型对视觉场景的理解以及强化

对象的特征,并能够促进场景图生成任务中的对象分类以

及关系预测.

为进一步分析对象属性对尾部类别和模型泛化性能的影

响,本文在表３中列出了模型在 mR＠K 和zR＠K 测度上与

原始 VCTree模型的对比结果.

表３　模型在 mR＠K和zR＠K测度上与 VCTree模型的对比结果

Table３　ComparisonresultsofourmodelwithVCTreemodelonmR＠KandzR＠K
(％)

任务 测度
VCTree

K＝２０ K＝５０ K＝１００ mean

本文模型

K＝２０ K＝５０ K＝１００ mean

PredCls
mR＠K １１．７ １４．９ １６．１ １４．２ １３．５ １６．３ １７．８ １５．９
zR＠K ４．６ １０．８ １４．３ ９．９ １１．６ １８．２ ２１．３ １７．０

SGCls
mR＠K ６．２ ７．５ ７．９ ７．２ ８．５ １０．３ １１．０ ９．９
zR＠K ０．５ １．９ ２．９ １．８ １．５ ３．１ ４．２ ２．９

　　从表３中可以发现,对于更能反映模型对尾部关系类别

学习的 mR＠K测度,加入属性特征能够提升 mR＠K测度的

性能,例如在PredCls任务上,mR＠２０测度性能从１１．７％提

高到了１３．５％,在SGCls任务上,mR＠１００测度性能从７．９％
提高到了１１．０％.而对于能够反映模型泛化性能的zR＠K
测度来说,加入属性特征能够极大地提升其性能,在 PredCls
任务上,zR＠１００测度性能从１４．３％提高到了２１．３％,相对

提高了约４９．０％.这一巨大的提升说明模型在引入额外的

对象属性语义特征之后,能够增强模型的鲁棒性和泛化性,也

能够有效地辨别未见到过的对象—关系对.

为了全面衡量模型的性能,部分模型取消了一个对象对只

能预测一个关系的约束.因此,表４中进一步列出了本模型在

无约束条件下nＧR＠K,nＧmR＠K和nＧzR＠K测度上的结果.

表４　模型在无约束条件下nＧR＠K,nＧmR＠K和nＧzR＠K
测度上的结果

Table４　ResultsofourmodelonnＧR＠K,nＧmR＠Kand

nＧzR＠Kwithoutconstrains
(％)

任务 测度
本文模型

K＝２０ K＝５０ K＝１００

PredCls
nＧR＠K ６７．９ ８２．３ ８９．４
nＧmR＠K １９．８ ３２．９ ４４．６
nＧzR＠K １５．１ ２９．２ ４３．１

SGCls
nＧR＠K ４７．８ ５７．２ ６１．６
nＧmR＠K １３．３ ２２．１ ２９．７
nＧzR＠K １．７ ５．７ １１．８

４．２．３　属性识别性能

为了验证本文所提出的复合分类损失函数对多标签属性

分类的影响,本节计算属性模型的 TOP１准确率和 R＠K
(K＝５,１０)召回率,并与softmax损失函数和二元交叉熵损

失函数进行对比,相关结果如表５所列.

表５　不同分类损失函数下的属性性能对比

Table５　Comparisonofattributeperformancewithdifferent

classificationlossfunctions

(％)

Top１acc R＠５ R＠１０
Softmaxloss ２３．２ ７１．６ ８４．４

BCEloss ５２．５ ７２．８ ８５．２
本文模型 ６０．８ ７５．２ ８６．３

４．３　定性分析和可视化展示

本节主要对对象属性的学习结果以及在场景图中融合属

性分支的结果进行可视化展示和定性分析.

图４展示了对象属性学习的结果,图中属性的可视化主

要选取模型所预测的最可能属性.从图４中展示的结果来

看,在结合改进softmax函数的多分类交叉熵损失函数和

sigmoid函数的二值交叉熵损失函数的训练下,多标签学习的

属性模型所预测的最可能属性类别基本是合理的,特别是在

颜色、形状、大小和材质等对象属性方面具有较好的预测性

能,例如“greentree”“squareplate”“smallboy”和“woodentaＧ

ble”.
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图４　对象属性学习的可视化结果展示

Fig．４　Visualizationresultsofobjectattributelearning

图５展示了将对象属性分支融入场景图生成模型的可视

化结果,图中对象的属性标签为模型所输出的最可能属性.

从图中可以发现,在场景图生成模型中的对象属性预测依然

十分出色.模型能够对部分对象所处的状态进行更加详细的

描述,并且通过对象属性的标记,模型能够更好地区分同一类

别的不同对象实例,例如“sittingman”和“standing man”、
“smallboy”和“standingboy”等.更重要的是,通过在场景图

生成模型中融入对象属性信息,模型能够生成语义更加丰富

的结构化场景图.例如,基于结构化的场景图能够清晰地推

理得到第一个场景中存在“一个年轻的男人戴着格子的帽子

拿了一把紫色的伞”、第二个场景中存在“坐着的男人穿着灰

色的衣服拿着黑色的手机”、第三个场景中存在“站着的男孩

戴着蓝色的帽子穿着条纹的夹克拿着滑板”,以及第四个场景

中存在“狭窄的街道上停着一辆带有黑色篮子的自行车”等.

通过融合了对象、属性、关系的结构化场景图,计算机能够加

深对场景的理解,并且能够基于结构化语义表示从表层感知

向深层认知转化,实现更高层次的视觉推理等任务.

图５　结合属性识别的场景图生成可视化结果

Fig．５　VisualizationresultsofSGGcombinedwithattribute

recognition

结束语　本文提出了一种结合对象属性识别的场景图生

成方法,该方法能够提取场景中的对象、属性和关系语义并形

成结构化的表达形式.为了实现模型对自然场景中的对象属

性的多标签预测,本文设计了基于混合分类器的属性识别模

型来提高查全率和查准率,并将属性分支嵌入场景图生成

模型,利用对象属性的上下文特征增强模型对关系预测的能

力.模型在 VG１５０数据集上的属性预测和关系识别效果均

优于其他基准模型,且消融性实验也证明了各模块的有效性.

未来,将进一步探索基于对象、关系、属性的场景图生成模型

在多模态知识图谱中的生成和应用.
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