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基于多模态对比学习的场景图生成方法

朱旭东 赖　腾
西安建筑科技大学信息与控制工程学院　西安７１００５５
　(zhudongxu＠vip．sina．com)

　
摘　要　场景图生成方法(SGG)主要研究图像中的实体及其关系,广泛应用于视觉理解与图像检索等领域.现有的场景图生

成方法受限于视觉特征或单一视觉概念,导致关系识别准确率较低,且需要大量的人工标注.为解决上述问题,文中融合图像

和文本特征,提出了一种基于多模态对比学习的场景图生成方法 MCLＧSG(MultimodalContrastiveLearningforSceneGraph).
首先,对图像和文本输入进行特征提取,得到图像和文本特征;然后,使用 TransformerEncoder编码器对特征向量进行编码和

融合;最后,采用对比学习的自监督策略,计算图像和文本特征的相似度,通过最小化正样本和负样本之间的相似度差异完成训

练,无需人工标注.通过大型场景图生成公开数据集 VG(VisualGenome)的３个不同层次子任务(即SGDet,SGCls和PredCls)
的实验表明:在 meanRecall＠１００指标中,MCLＧSG的场景图检测准确率提升９．８％,场景图分类准确率提升１４．０％,关系分类

准确率提升８．９％,从而证明了 MCLＧSG的有效性.
关键词:场景图生成;Transformer模型;多模态;对比学习;目标检测
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MultimodalContrastiveLearningBasedSceneGraphGeneration
ZHUXudongandLAITeng
CollegeofInformationandControlEngineering,Xi’anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi’an７１００５５,China

　
Abstract　Scenegraphgeneration(SGG)methodsplayapivotalroleinstudyingobjectsandtheirrelationshipswithinimages,

withwidespreadapplicationsinvisualunderstandingandimageretrieval．However,existingSGG methodsarelimitedbyvisual
featuresorindividualvisualconceptssuchasobjects,resultinginalowaccuracyofrelationshiprecognitionandnecessitating
asubstantialamountofmanualannotation．Toaddresstheaforementionedissues,thispaperintegratesimageandtextfeatures
andproposesamultimodalcontrastivelearningbasedscenegraphgenerationmethod,multimodalcontrastivelearningforscene
graph(MCLＧSG)．Thismethodbeginsbyextractingfeaturesfrombothimageandtextinputs,obtainingimageandtextfeatures．
Subsequently,aTransformerEncoderisemployedtoencodeandfusefeaturevectors,enablingasynergisticintegrationofinforＧ
mationfromdiversesources．Notably,MCLＧSGincorporatesaselfＧsupervisedcontrastivelearningstrategy,calculatingthesimiＧ
laritybetweenimageandtextfeatures．Trainingisaccomplishedbyminimizingthedissimilaritybetweenpositiveandnegative
samples,eliminatingtheneedforextensivemanualannotation．Inthisstudy,experimentsareconductedusingtheVG(VisualGeＧ
nome)dataset,asubstantialpublicdatasetforscenegraphgeneration．Experimentsarestructuredintothreedistincthierarchical
subtasks:SGDet,SGCls,andPredClsandtheresultsdemonstratethat,inthemeanRecall＠１００metric,MCLＧSGachievesa９．８％
improvementinscenegraphdetection,asignificant１４．０％enhancementinscenegraphclassification,andan８．９％boostinrelaＧ
tionshipclassification,thusprovingtheeffectivenessofMCLＧSG．
Keywords　Scenegraphgeneration,Transformermodel,Multimodal,Contrastivelearning,Objectdetection
　

１　引言

场景图[１]由形式为‹主语Ｇ谓语Ｇ宾语›的三元组组成,将
图像内容抽象为图结构.图结构中的节点表示实体,节点间

的连接(边)表示实体间的关系,具体细节如图１所示.场景

图旨在促进对图像中复杂场景的理解,具有广泛的应用潜力,

例如图像检索[１Ｇ２]、视觉问答[３Ｇ４]以及图像理解和推理[５Ｇ６]等.

目前,场景图生成方法主要为基于目标检测[７Ｇ１１]的两步式场

景图生成方法[１２Ｇ１３],其具体流程为:首先使用目标检测算法

检测图像中的实体(节点),然后推理实体之间的关系(边).
这种场景图生成具有方法过程简明、模块间耦合度低的优点;

但由于其受限于图像的视觉特征,导致生成的关系类别不够

准确.

近年来,自监督学习方法由于其无需外部监督信息的特

点受到了极大的关注.对比学习[１４Ｇ１６]是一种有效的自监督

学习方法,它的核心思想是在特征空间中将正样本和负样本

进行对比,从而学习样本的特征表示,使得样本与正样本的特

征表示尽可能接近,样本与负样本的表示尽可能不同.文献

[１７]是对比学习的一个重要里程碑,它引入了跨模态学习的

概念,将图像和文本映射到统一的表示空间.这种跨模态对

比学习的方法使得模型能够在处理图像和文本时具有更强的

通用性和泛化能力,同时也解决了人工标注问题.

２３１２００１８５Ｇ１



图１　场景图结构示例

Fig．１　Exampleofscenegraphstructure

针对现有场景图生成方法存在的问题,结合多模态对比

学习,提出了一种基于多模态对比学习的场景图生成方法

MCLＧSG.具体而言,该方法首先通过目标检测器[７Ｇ１１]提取图

像中的视觉特征、位置特征和标签特征,通过基于文献[１８]的

词法分析器[１９]提取文本中的文本特征;然后,通过构建嵌入

器获得特征嵌入,利用 Transformer编码器[２０]对特征进行编

码和融合,得到视觉三元组和文本三元组;最后,采用多模态

对比学习方法,计算视觉三元组和文本三元组之间的余弦相

似度,通过最小化正样本和负样本之间的相似度差异来完成

训练.在大型场景图生成公开数据集 VisualGenome[２１]上进

行实验,本文提出的场景图生成方法的性能有明显提高.

２　相关工作

２．１　场景图生成

场景图是图像内容的图结构表示,其中,节点表示图像中

的实体,边表示实体间的关系.场景图生成(SceneGraph

Generation,SGG)旨在从输入图像中提取这种图结构.随着

大数据(特别是大规模密集注释图像场景图数据集,如 Visual

Genome数据集[２１])的出现,基于深度学习的全监督场景图生

成方法大量涌现,如迭代信息传递[２２]、循环网络[２３]、树形结

构编码[２４]、图卷积和剪枝[１３]以及偶然推理[２５]等.但这些方

法依赖于大量的人工标注和标注的质量.

针对上述问题,学术界提出了一系列的弱监督场景图

生成方法,例如,文献[２６]提出了从非本地化场景图中学习的

方法,开发了一种消息传递机制来更新被检测实体的特征,并

逐步细化实体和关系的标签;文献[２７]提出了使用一阶匹配

的弱监督场景图生成方法.但这类方法受限于图像特征,没

有考虑文本语义信息,导致关系识别的准确率较低.

为了解决这一问题,文献[２８]引入文本等多模态数据,探

索了以语言结构为监督的场景图生成方法.与本文方法类

似,文献[２９]提出利用“图像Ｇ句子”对来生成场景图,但这一

方法仍然需要人工处理语言监督信息.

２．２　对比学习

对比学习是一种自监督学习方法,它在特征空间中将正

样本和负样本进行对比,从而学习样本的特征表示,使得样本

与正样本的特征表示尽可能接近,样本与负样本的特征表示

尽可能不同.文献[３０]被提出后,许多研究将对比学习推向

了一个新的高度.文献[１５]用动量编码器构建了一个存储

库,提供一致的负样本,对 VisionTransformer[３１]产生了很好

的效果;文献[１４]通过强大的数据增强和可学习的非线性投

影,增强了负样本的表示;文献[１７]引入跨模态学习的概念,

将图像和文本映射到统一的表示空间,使得处理图像和文本

时具有更强的通用性和泛化能力.受上述文献启发,本文将

对比学习与场景图生成相结合,提出了基于多模态对比学习

的场景图生成方法 MCLＧSG,提高了关系识别的准确率,提升

了场景图生成的性能,且无需人工标注.

３　MCLＧSG

本文提出了基于多模态对比学习的场景图生成方法

MCLＧSG,由特征提取、特征嵌入、特征编码和对比学习４部

分组成,具体细节如图２所示.首先,对图像和文本描述进行

特征提取,得到关于图像的视觉特征xr
n、位置特征xp

n和标签特

征xo
n,以及关于文本描述的文本特征ye

d.然后,通过构建视觉

嵌入器、标签嵌入器和文本嵌入器,嵌入相应的特征向量.最

后,利用 Transformer编码器对特征向量进行编码和融合,得

到视觉三元组和文本三元组.

图２　MCLＧSG结构

Fig．２　MCLＧSGstructure

　　视觉三元组的构建函数如式(１)所示:

si,pi,oi＝e􀳱t(xr
k,xr

l,xp
k,xp

l ;xo
k,xo

l) (１)

其中,si,pi,oi分别代表构成三元组的主语、谓语和宾语的

视觉特征表示;xr
k,xr

l是从图像中识别出的主语和宾语的视觉

特征,由目标检测模型提取;xp
k,xp

l 表示这些主语和宾语的位

置特征,包括它们在图像中的相对位置和尺寸;xo
k,xo

l是标签

２３１２００１８５Ｇ２
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特征,是从目标检测模型中获得的主语和宾语的分类标签.

文本三元组的构建函数如式(２)所示:

st,pt,ot＝e􀳱t(ye
k,ye

l,ye
p) (２)

其中,st,pt,ot分别代表构成三元组的主语、谓语和宾语的文

本特征表示;ye
k,ye

l,ye
p是从文本中提取出的词嵌入,分别对应

主语词嵌入、谓语词嵌入和宾语词嵌入.这些词嵌入由spaＧ

Cy词法分析器生成,能够捕捉每个词在语句中的语义.

３．１　输入处理

针对图像数据,使用FasterRＧCNN目标检测器[７]来提取

图像中每个区域的视觉特征xr
n、位置特征xp

n 和标签特征xo
n.

针对文本描述数据,首先进行标准的预处理,然后使用词法分

析器[１９]提取句子中的主谓宾结构,最后生成词嵌入ye
d.

３．２　嵌入器

３．２．１　视觉嵌入器

视觉嵌入器将图像区域的视觉特征xr
n和位置特征xp

n转换

为嵌入vn,计算式如式(３)所示:

vn＝LN(LN(Wrxr
n)＋LN(Wpxp

n)＋et
n) (３)

其中,n索引所有区域特征,包括主语区域(k)和宾语区域(l);

Wr和Wp是两个可学习参数矩阵;et
n为一个区域的类型嵌入.

３．２．２　标签嵌入器

标签嵌入器接受来自主语区域(k)和宾语区域(l)的区域

标签的词嵌入xo
k和xo

l,以及一个特殊词“MASK”的词嵌入xo
p,

其表示缺失的谓语.该嵌入器将输入的词嵌入和位置嵌入转

换为标签嵌入tm,计算式如式(４)所示:

tm＝LN(Wexo
m＋ep

m) (４)

其中,m 索引k,l和p,We是一个可学习参数矩阵,ep
m 表示当

前令牌的位置嵌入.

３．２．３　文本嵌入器

文本嵌入器接受来自文本描述的主语词嵌入ye
k、谓语词

嵌入ye
l和宾语词嵌入ye

p.该嵌入器将输入的词嵌入和位置嵌

入转换为文本嵌入ud,计算式如式(５)所示:

ud＝LN(Wfye
d＋ep

d) (５)

其中,d索引k,l和p,Wf是可学习参数矩阵,ep
d表示当前令

牌的位置嵌入.

３．３　编码器

将视觉嵌入vn、标签嵌入tm 和文本嵌入ud进一步送入多

层 Transformer编码器[２０],该编码器使用多头自注意力机制、

多层感知机(MLP)和层归一化,为每个输入vn,tm 和ud输出带

上下文信息的嵌入v
∧

n,t
∧

m 和u
∧

d.这个 Transformer编码器可

以认为是在所有输入令牌之间传递消息.然后对所有的嵌入

输出进行特征融合,得到视觉三元组(si,pi,oi)和文本三元组

(st,pt,ot),计算式如式(６)－式(１０)所示:

si＝v∧k＋Wvxo
k (６)

oi＝v∧l＋Wqxo
l (７)

st＝u∧k (８)

pt＝u∧p＋Wsu
∧
k＋Wou

∧
l (９)

ot＝u∧l (１０)

其中,Wv,Wq,Ws和Wo都是可学习参数矩阵.特别地,对图像

的谓语特征融合加入注意力机制,计算式如式(１１)－式(１４)

所示:

Q＝Wtqt
∧
p (１１)

Ks＝Wskt
∧
k,Ko＝Wokt

∧
l (１２)

Vs＝Wsvv
∧
k,Vo＝Wovv

∧
l (１３)

pi＝softmax QKT
s

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vs＋softmax QKT

o

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vo (１４)

其中,Wtq,Wsk,Wok,Wsv和Wov为可学习参数矩阵,dk是K 的维

度,QKT
s 和QKT

o 除以 dk 可以达到稳定训练的效果,防止权重

过大.

３．４　对比损失

训练过程中,从训练数据中抽取一个小批量的 N 个输入

对(Image,Text),并分别计算三元组的主语表示对(sv,sn)、谓
语表示对(pv,pn)和宾语表示对(ov,on).训练目标包含三组

损失函数.第一组损失函数的第i对图像Ｇ文本对比损失如

式(１５)所示:

ℓ(sit)
i ＝－log exp(‹sv

i,sn
i›/τ)

∑
N

k＝１
exp(‹sv

i,sn
k›/τ)

(１５)

其中,τ为可调参数.第i对文本Ｇ图像对比损失如式(１６)所

示:

ℓ(sti)
i ＝－log exp(‹sn

i,sv
i›/τ)

∑
N

k＝１
exp(‹sn

i,sv
k›/τ)

(１６)

同理可以得到第二组损失函数(ℓ(pit)
i ,ℓ(pti)

i )和第三组损失

函数(ℓ(oit)
i ,ℓ(oti)

i ).主语综合损失Ls、谓语综合损失Lp和宾语

综合损失Lo的计算式如式(１７)－式(１９)所示:

Ls＝１
N ∑

N

i＝１
(ℓ(sit)

i ＋ℓ(sti)
i ) (１７)

Lp＝１
N ∑

N

i＝１
(ℓ(pit)

i ＋ℓ(pti)
i ) (１８)

Lo＝１
N ∑

N

i＝１
(ℓ(oit)

i ＋ℓ(oti)
i ) (１９)

最后复合损失函数如式(２０)所示:

L＝λsLs＋λpLp＋λoLo (２０)

其中,λs,λp,λo为可调参数.

４　实验结果与分析

为了验证 MCLＧSG的有效性,本文在大型场景图生成公

开数据集 VisualGenome(VG)[２１]上进行了不同层级的监督

实验,并在SGDet,SGCls和 PredCls３个层次的子任务上对

该方法进行了性能评估.

４．１　数据集与实验设置

VG数据集是一个常用的大型视觉关系数据集,包含了

图像中的实体、关系以及区域文本描述.在其原始数据集中,

１０８０７７张图像共有超过８万个实体类别,实体标注非常杂

乱.因此,在实验中使用最普遍的数据预处理和数据集划分

方法[２２],保留了最常见的１５０个实体类别和５０个关系类别.

其中,训练集占７０％,测试集占３０％.此外,保留了５０００张

图像作为验证集,以检测本文方法的有效性.

场景图生成分为３个子任务:

１)场景图检测任务(SceneGraphDetection,SGDet):需

要同时定位实体并识别实体和关系类别.

２)场景图分类任务(SceneGraphClassification,SGCls):
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在只给定实体边界框的情况下,同时对实体类别和关系类别

进行分类.

３)关系分类任务(PredicateClassification,PreCls):在给

定真实的实体边界框和实体类别的情况下对关系类别进行

分类.

４．２　评价指标

在以往的工作中[１２,２２],场景图生成的子任务通常采用

Recall＠K(R＠K)来评估方法的性能,该指标表示每个图像

测试样本的前K 个置信度最高的关系三元组的召回率.但

由于 VG数据集的长尾效应,传统的 R＠K 指标偏好于头部

类别样本,不能证明不同方法对低频关系的有效性,无法反映

来自长尾数据的影响.因此,与文献[３２]的工作类似,本文在

全监督实验中采用了 meanRecall＠K(mR＠K)作为评价指

标.mR＠K可以更公平地评估模型的性能,将每个关系类别

视为平等,不会因样本数量而给予头部关系更多的重视.该

指标单独计算每个关系类别的召回率 R＠K,然后求其平均

值.此外,为保证每对主宾实体只有一个关系预测,所有实验

都在图约束条件下进行.

４．３　实验细节

MCLＧSG使用预训练的 FasterRＧCNN[７]作为目标检测

器,保留每张图像的前３６个实体,并从检测器中提取１５３６维

区域特征;使用文献[１８]中基于规则的词法分析器[１９],解析

图像中的区域文本描述得到主谓宾三元组.编码器结构由文

献[２０]的 Transformer编码器实现,它有２个自注意力层,每

层有１２个注意力头.所有实验均采用 SGD 优化器进行训

练,epoch大小和批处理大小均采用原始方法设置,初始学习

率为０．００１.

４．４　弱监督实验分析

将 MCLＧSG与其他弱监督场景图生成方法进行对比分

析,结果如表１所列.

表１　弱监督SGDet的实验结果

Table１　ResultsofweaklysupervisedSGDet

Method R＠５０ R＠１００
VSPNet[２６] ４．７ ５．４
LSWS[２８] ７．３ ８．７
SGNLS[２９] １０．０ １１．５
MCLＧSG １０．９ １２．４

VSPNet[２６]将实体和关系表示为两种类型的节点,并将

主语和宾语视为它们之间的两类语义边,然后用图对齐算法

训练弱监督场景图生成模型;LSWS[２８]设计了一个注意力矩

阵来完成文本图结构与被检测实体之间的对齐,然后发送匹

配标签来指导场景图生成的训练过程,并通过迭代实现优化;

SGNLS[２９]利用检测器提供的检测标签生成伪标签,然后送入

全监督场景图生成模型.从实验结果可以看出,MCLＧSG优

于其他弱监督场景图生成方法,与SGNLS方法相比,R＠５０
和 R＠１００指标分别提升了９％和７．８％,证明了 MCLＧSG可

以在弱监督下高质量的检测图像中的场景图.

４．５　全监督实验分析

为验证 MCLＧSG 在全监督下的有效性,将 Motifs[２３]和

VCTree[３２]等主流的场景图生成方法与 MCLＧSG在３个子任

务SGDet,SGCls和 PredCls上进行对比实验,结果如表２－
表４所列.

表２　全监督SGDet的实验结果

Table２　ResultsoffullysupervisedSGDet

Method mR＠２０ mR＠５０ mR＠１００
Motifs[２３] ４．１ ５．５ ６．８
VCTree[３２] ４．２ ５．７ ６．９
EBL[３３] ５．７ ７．７ ９．１
SG[３４] ６．４ ８．３ ９．２
MCLＧSG ７．１ ８．８ １０．１

表３　全监督SGCls的实验结果

Table３　ResultsoffullysupervisedSGCls

Method mR＠２０ mR＠５０ mR＠１００
Motifs[２３] ６．５ ８．０ ８．５
VCTree[３２] １０．４ ７．５ ７．９
EBL[３３] ６．２ １２．５ １３．５
SG[３４] ８．９ １１．２ １２．１
MCLＧSG １０．６ １２．９ １３．８

表４　全监督PredCls的实验结果

Table４　ResultsoffullysupervisedPredCls

Method mR＠２０ mR＠５０ mR＠１００
Motifs[２３] １１．５ １４．６ １５．８
VCTree[３２] １１．７ １８．２ １６．１
EBL[３３] １４．２ １４．９ １９．７
SG[３４] １４．５ １８．５ ２０．２
MCLＧSG １６．０ ２０．２ ２２．０

从实验结果可以看出,本文提出的 MCLＧSG 在 SGDet,

SGCls和PredCls３个子任务上的平均召回率 mR＠K均得到

了一定的提高.与SG[３４]相比,在SGDet子任务上 mR＠K指

标提 升 ９．８％,在 SGCls 子 任 务 上 mR＠１００ 指 标 提 升

１４．０％,在PredCls子任务上 mR＠１００指标提升８．９％,表明

MCLＧSG有效地提高了关系识别的准确率,从而提升了场景

图生成的性能.
结束语　本文提出了一种基于多模态对比学习的场景图

生成方法 MCLＧSG,通过融合图像和文本等多模态信息提升

了特征的表现能力,提高了关系识别准确率;此外,其利用对

比学习的自监督策略进行训练,无需人工标注.在 VG数据

集上进行不同层级的监督实验,将 MCLＧSG与多种主流的场

景图生成方法进行了对比分析.结果表明,融合了图像和文

本信息的 MCLＧSG有效地提高了关系识别的准确率,场景图

生成的性能也得到了提升,证明了 MCLＧSG的有效性.
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