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摘 要

摘 要

场景理解是计算机视觉领域中的一个重要研究方向，在自动驾驶、智能监

控、机器人导航等工业应用领域得到了广泛的应用。场景理解涉及视觉目标定位

和对目标间语义关系的推理，为众多下游视觉任务如图像检索、视觉问答、视觉

语言导航等提供了研究基础。基于深度学习的目标定位和关系推理模型往往依

赖大数据监督训练，人工标记大量训练数据十分耗时耗力，且容易因为标注人员

的主观性产生噪声标签，因此可用于训练模型的样本质量和数量往往十分有限。

在有限监督条件下，目标定位及关系推理方法面临着待识别目标外观多变、

目标间关系种类繁多，且训练样本不充足或标注不精确的问题。有效解决这些问

题才能进一步推动场景理解的研究模型和应用系统的性能提升。本文针对有限

监督条件下的目标定位及关系推理问题进行了深入研究，内容与成果包括：

（1）针对弱监督目标定位任务中无法定位完整目标区域的问题，提出了一种

目标概率预选模块。该模块基于目标内特征响应的语义和空间关联的先验，引导

网络通过学习来激活更加完整的目标范围，从而得到更加准确的锚点定位和框

定位结果。进一步地，为了得到精细的分割定位结果，提出了一种实例激活图技

术。该技术从含噪声的目标预选掩膜中学习类无关的填充权值，并基于该权值生

成目标的实例分割结果。

（2）针对视觉关系检测任务中由于关系类别的长尾分布导致的不常见类别识

别困难的问题，提出了一种渐近知识驱动变换器。该变换器使用外部知识监督以

约束目标区域间的连接关系，使得特征学习聚焦在关联性更强的目标区域。为了

使模型能够兼容来自真实世界中不同域的常识知识，并使特征学习不受冗余和

噪声知识的干扰，提出了可配置图推理技术。该技术将传统关系推理路径分解为

多个子路径，通过学习动态地配置基于知识的视觉关系推理路径，自适应地对不

同的关系特征进行知识增强，从而提升视觉关系模型的预测精度。当关系类别的

标注示例极度稀少时，模型训练样本偏差较大，使得模型难以充分学习区分不同

的关系类别，这导致模型鲁棒性大大降低。针对此我们提出了场景图攻击技术，

该技术通过攻击节点语义促使模型学习来保证全局语义一致性，从而提升模型

精确度和泛化性。
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（3）针对视觉场景理解与自然语言结合时的跨模态信息难以匹配的问题，提

出一种跨模态记忆网络。该网络在视觉对话导航任务中将视觉场景与对话语言

在时序上进行关联，通过学习编码关于历史动作决策的丰富的跨模态记忆信息，

辅助当前的导航动作决策。

本文的研究成果，为弱监督目标定位问题提出了一种一体化的粗定位框架

和一种实例级别分割定位框架，为目标间的视觉关系检测问题提出了一种可渐

近地集成不同类型知识的特征变换器、一种能够从海量知识图中挑选知识的图

推理技术以及一种针对场景语义图的对抗攻击技术，为解决深度学习框架中训

练样本标注稀少或不够精确的问题提供了一种新的方法,为实际应用中的场景理

解问题提供了新的研究思路和方向。

关键词：有限监督，场景理解，视觉目标检测，视觉关系检测，图模型
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Abstract

Abstract

Scene understanding is an important research topic in computer vision, and has

beenwidely used in industrial applications such as autonomous driving, intelligent mon-

itoring, and robot navigation. Scene understanding involves the recognition of visual ob-

jects and the reasoning of semantic relations between object pairs, providing a research

foundation for many downstream visual tasks such as image retrieval, visual question

and answer, and visual language navigation. Deep learning based models for object lo-

calization and relationship reasoning models usually rely on big data training. Manual

labeling of these data will be very time-consuming and labor-intensive, and it is easy to

generate noise labels due to the subjectivity of annotators. Therefore, the quality and

quantity of the training samples are extremely limited.

Under limited supervision, object localization and relationship reasoning methods

are faced with the problem of recognizing objects and relations with a variety of ap-

pearances and various types, and insufficient training samples or inaccurate labeling.

Solving these problems would further promote the performance of research models and

application systems for scene understanding. This paper conducts research on object

localization and relationship reasoning under limited supervision. The contributions

include:

(1) Proposing a Soft Proposal Network (SPN) model, which addresses the prob-

lem of weakly supervised object localization that fail to identify the whole object extent.

SPN learns to guide network learning based on the priors about the semantic and spa-

tial correlations between the feature responses within each object, leading the model

to activate more complete object region; thus obtaining more accurate predictions on

point localization and bounding box localization. To further obtain fine-detailed seg-

mentation masks, an Instance ActivationMapping (IAM) technique is proposed to learn

class-agnostic filling weights from noisy proposal masks. Based on these weights in-

stance segmentation results are generated for objects.

(2) To address the problem in identifying infrequent relationships from the long-
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tailed relationship categories in visual relationship recognition, a ProgressiveKnowledge-

driven Transformer (PKT) is proposed to utilize knowledge priors as external super-

vision to restrain the connection between object regions and force the feature learn-

ing focus on more relevant regions. To make the model compatible with common

sense knowledge from different domains in real world, a Configurable Graph Reason-

ing (CGR) technique is proposed to prevent feature learning from the interference of

redundant and noisy knowledge connections. The technique decomposes the traditional

reasoning path into multiple sub paths, and learns to dynamically compose knowledge-

enhanced reasoning paths, adaptively performs knowledge enhancement for each rela-

tion features; thus improving the accuracy of relationship prediction. When the labeled

examples of relationship classes are extremely rare, the model training is insufficient and

the sample deviation is large, which greatly reduces the robustness of the model. We

further propose a Scene Graph Attack technique, which promotes the model to learn to

defend the global semantics from the semantic attack on nodes, and improves the model

precision and generalization.

(3) To solve the cross-modal information matching problem when combining vi-

sual scene understanding and natural language, a Cross-modalMemoryNetwork (CMN)

is proposed to sequentially associate the visual scenes with the dialogue sentences in the

visual dialogue navigation task. The network encodes historical information about pre-

vious actions for the navigator. The rich cross-modal memory information of decision-

making helps the current action decision.

This dissertation proposes an integrated coarse localization framework and an instance-

level segmentation localization framework for the weakly-supervised object localiza-

tion problem, proposes a feature transformer that can progressively incorporate differ-

ent types of knowledge, a graph reasoning technique that can select knowledge from

large knowledge bases, and an adversarial attack technique that attacks scene semantic

graphs for the visual relationship detection problem, proposes a new idea for the problem

of sparse and inaccurate labeling of training samples in the deep learning framework,

provides new research ideas and directions for real-world scene understanding.
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Keywords: Limited Supervision, Scene Understanding, Visual Object Detection, Vi-
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1.1 研究背景和意义

计算机视觉中的场景理解问题致力于让机器能够像人一样理解场景图像的

语义信息。场景理解在自动驾驶、视觉问答系统、视觉语言导航等多个应用场景

中有着广泛的应用，是构成智能视觉平台和系统的关键性技术。要从全局角度理

解图像中所表达的视觉语义信息，除了识别和定位场景中的视觉目标以外，还需

进一步识别和推理目标之间的语义关联。

目标定位是场景理解中的一个基础问题，是众多视觉研究和应用的重要前

提。目标定位是目标识别问题中的一类具体任务，是指识别出图片中所包含的目

标类别标签并给出目标在图片中的坐标位置。目标定位结果的信息精细程度不

同，定位形式也不同，包括锚点定位、框定位和分割定位，如图1.1所示。视觉目

标的定位结果越精细，其定位难度越大。处于自然场景中的视觉目标其外观非常

多样化，且因为受不同环境中光照、遮挡和嘈杂背景的影响而变得难以识别。

输入图像 锚点定位 框定位 分割定位

图 1.1视觉目标定位结果示例

Figure 1.1 Illustration of visual object localization results

近年来，深度学习技术在计算机视觉领域取得了巨大的成功，在经典视觉任

务如图片分类、目标识别和定位等任务上的性能大幅提升。基础视觉识别任务上

的突破性进展促使研究者们开始思考如何让机器拥有更智能、更抽象的视觉认

知，能够像人类一样理解当前所处的场景，与环境或人类互动并辅助人类做出决

策。基于目标识别和定位的结果进一步推理目标间的关系，这些视觉关系能够将

整个场景中彼此独立的视觉目标关联起来，构建一种结构化的场景表示，即场景

图，其中节点代表目标，边代表目标间的语义关系，如图1.2所示。视觉关系检
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测任务要求预测目标标签、目标框坐标以及目标间的语义关系类别。场景图描述

了视觉目标间的互动关系，为场景理解的下游任务如图像检索、图像描述、视觉

问答和视觉语言导航等提供了更加紧致和准确的场景信息表示。

boat

person
dog

shirt

hat

engine

person

engine

dog

hat

boat

shirt

sit on

on

has
behind

wear
in front of

behind

behind

wear

in front of

图 1.2视觉关系检测结果示例

Figure 1.2 Illustration of visual relationship detection results

基于深度学习技术的方法和模型对训练数据有较高的要求，需要大量的标

注数据来训练网络参数以保证模型性能。随着互联网的发展，图像视频数据急剧

增长，基于这些数据以全监督方式训练深度学习模型需要消耗大量的人工标注

成本。使用精细标注的数据训练的模型可能由于过拟合的原因导致泛化性较差，

难以在真实场景中被广泛地应用。

人类学习认识世界中的事物只需要少量的样本和粗略的指导，并结合已有

知识或先验信息增强认知。使用大量精确标注的数据训练深度神经网络模型并

不符合人类视觉认知的规律。大量的科研人员致力于研究视觉认知规律和原理，

针对实际应用场景设计新的神经网络模型，以实现以下目标：（1）在监督信息有

限的条件下进行特征与模型学习，（2）从海量未标注数据中挖掘可辅助模型学习

的信息，（3）提升模型的计算效率和泛化性。

本文涉及的有限监督存在两层含义：（1）监督信息的精细程度有限，如无监

督学习、弱监督学习。弱监督目标定位任务要求模型在仅有图片级别的标注的情

况下学习识别和定位图片中的目标；（2）可用的监督信息的数量有限，如半监督

学习、少样本学习。视觉关系检测任务中，关系类别在真实世界中呈长尾分布，

不常见类往往只有极少量的训练样本可用于模型学习。

有限监督条件下的目标定位及关系推理模型需要在标注数据有限或不够准

确的情况下学习定位视觉目标，捕捉目标间的语义关系，构建更抽象、更全面的
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场景语义表达。弱监督目标定位算法可以以更少的标注代价训练模型以定位视

觉目标，其所需的数据和图片级标签可从互联网中轻易获取。但是由于图片级标

注信息不够精确，使得弱监督模型的训练更具挑战性。已有许多工作致力于解决

该问题，但其方法的性能距离全监督模型依然有着明显的差距。在当前网络数据

极速增长的时代，智能平台对弱监督算法的需求将会更加紧迫。视觉关系检测基

于目标识别和定位的结果，预测每对目标之间的语义关系类别。视觉关系类别

在真实场景中的分布极不均匀，导致模型无法基于较少的训练样本充分学习关

系类别。现有方法致力于引入先验知识来辅助训练，但同时也容易引入数据集

偏差，使得模型性能和泛化性受限。随着智能设备在生活中的普遍应用，如何在

复杂多变的实际场景中准确地推理视觉目标间的关系，对视觉场景进行更抽象、

更全面的理解变得尤为重要。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 研究现状

弱监督目标定位方法通常使用分步策略，即首先提取目标候选框 [1–3]，然后

对候选框进行分类和打分 [4–7]。最早的目标候选框提取算法通过在不同尺度的

图像上逐像素地滑动窗口来提取目标的定位候选框，这种方法产生百万量级的

候选框，可以保证较高的查全率，但是由于候选框数量过多，导致候选框特征

提取和分类模型的计算效率大大降低。为了提升模型效率，Selective Search [1]、

EdgeBoxes [2]和MCG (Multiscale Combinatorial Grouping) [3]等方法基于图像的颜

色、纹理、边缘等底层视觉信息生成目标候选框，在保证查全率的同时减少候选

框数目至两千个左右。该类目标候选框提取方法不需要使用任何标注信息，在目

标定位和检测任务中得到了广泛的应用。基于目标候选框的弱监督目标定位，一

种代表性的方法是WSDDN (Weakly Supervised Deep Detection Network) [6]，该方

法通过联合学习预选框和目标分类来显著提高性能，在此基础上，ContextLoc [7]

试图在学习过程中扩展或收缩固定的预选框以利用目标周围的上下文信息，从

而提升弱监督目标定位的准确度。ProNet [8] 使用多个并行卷积神经网络进行多

尺度缩放，以预测可能的目标区域，然后通过级联网络对这些预选区域进行分

类。另外一些方法基于深度神经网络设计端到端的弱监督目标定位框架。其主要

思想是基于图像分类网络进行改进，去除全连接层以保留深度特征的空间结构
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性，使用特征图的最高响应 [9]或均值响应 [10]预测图像标签，不同的类别响应图

上被激活的图像区域即为该类别的目标定位结果。此外，通过对深度卷积神经网

络的滤波器进行分析，可以根据层间激活过程在网络输出的二维特征图上定位

目标的判别性区域，从而获取目标锚点定位和框定位结果。对于更具挑战性的分

割定位任务，其相关研究依然在初期探索阶段。BoxSup [11]使用目标框生成的二

值化掩膜作为分割的弱监督信息，构造的伪监督掩膜用来训练全监督实例分割

模型。PRM (Peak Response Map) [12]方法尝试只使用图像级标签来学习预测目标

实例分割结果，提出利用分类网络获取类峰值响应来提取实例感知的视觉线索，

并利用该线索从预选掩膜中检索目标实例分割掩膜。

视觉关系检测作为计算机视觉中最具挑战性的问题之一，经典的思路是首

先基于图像构建全连接图，将视觉目标（节点）根据它们之间的视觉关系（边）连

接起来，然后在图结构上迭代地进行消息传播以推断目标和关系的标签。为了降

低传播过程在密集连接图上的运算成本，现有工作通过计算关系预选 [13]，将图

划分为子图以进行层次化推理 [14]，或使用诸如树结构 [15] 之类的先验结构来初

始化目标节点之间的连接。CMAT (Counterfactual Critic Multi-Agent Training) [16]

将场景图生成问题建模为对于全连接场景图上的节点和边的一个序列的选择过

程。VG (Visual Genome)数据集上的统计分析 [17] 显示，视觉场景中的目标具有

很强的结构规律性，并且在已知目标对的情况下，关系类别是高度可预测的，例

如 “person” 和 “bike” 的关系通常更可能是 “ride” 或 “next to”。基于以上观测，

Motifs [17] 和 KERN (Knowledge-Embedded Routing Network) [18] 研究如何利用目

标对和视觉关系类别之间的统计关联来辅助模型做出正确的预测。这些工作预

先假设了一个关系推理路径，即 {主体（subject）,客体（object）→谓词（predicate）

}，并使用统计先验来辅助推理。该统计信息通常来源于模型的训练集，在容量

和通用性上和来自真实场景中的视觉关系知识存在差距。为了提升先验知识的

有效性、真实性和通用性，一些研究人员探索从维基百科等大量数据中收集外部

知识，并通过知识蒸馏的方式将这些知识引入到关系检测模型的学习过程中 [19]。

KB-GAN [20] 使用目标的预测标签从大规模语言数据 ConceptNet [21] 中检索与当

前目标可能关联的视觉关系的类别分布，并通过注意力机制对检索结果进行筛

选，与关系特征进行融合，从而促进视觉关系的推理。
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1.2.2 存在的问题

真实世界中的场景理解任务其监督信息往往十分有限，模糊的标注信息容

易导致模型学习陷入局部最优，稀少的标注信息容易导致模型学习不充分。基于

图像分类网络的弱监督目标定位框架只有图片级标签可用于监督模型训练，其

网络生成的目标响应往往只包含对分类有判别性的目标局部区域，而非目标的

完整范围。实际场景中目标间的视觉关系往往十分多样化，且类别分布极度不均

匀，常见的关系类有充足的样本示例供模型训练，不常见类的样本示例则非常稀

少。虽然使用数据集先验统计信息能够一定程度上缓解该问题，但是数据集类别

标签定义以及分布的偏差常常导致所学关系识别模型泛化性较差。

1.3 本文主要研究内容与贡献

场景理解

视觉目标识别
与定位

目标间关系识
别与推理

无法定位完整
目标区域

关系类别训练
样本不足

第二章
目标概率预选网络

第三章
实例激活图技术

第四章
渐进知识驱动变换器

第五章
可配置图推理技术

第六章
场景图攻击技术

与语言关联的
场景理解

不同模态信息
难以匹配

第七章
跨模态记忆网络

真实世界场景理解框架

应用

局部

全局

有限监督条件下
存在的问题

提出的模型和方法

目标内响应特征间的
语义与空间关联

引入外部知识辅助
推理目标间语义关系

攻击脆弱的语义关系以
加强模型鲁棒性

捕获视觉与语言信息在
时序上的关联

图 1.3本文研究内容关系图

Figure 1.3 The relationship between the research content of this thesis

本文的研究内容如图1.3所示。真实世界的场景理解往往面临训练样本不足、

标注信息不准确等问题，本文从局部识别、全局理解和实际应用三个方面，从目

标区域特征关联与信息传播学习的角度，研究有限监督条件下场景理解面临的

问题。对于场景理解中的视觉目标定位任务，本文致力于解决其在仅有图像级监

督信息时无法定位完整目标区域的问题，针对性地提出目标概率预选网络和实
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例激活图技术；对于目标间视觉关系推理任务，本文致力于解决其在关系类别训

练样本不足的情况下无法进行准确预测的问题，针对性地提出渐近知识驱动变

换器和可配置图推理技术以引入外部知识辅助模型的学习，提出场景图攻击技

术以增强视觉关系检测模型的鲁棒性。在实际应用中，对于视觉场景理解与语言

信息难以匹配的问题，提出跨模态记忆网络，从时序角度捕获跨模态信息之间的

关联。本文的主要创新点包括以下几个方面：

（1）提出了一种目标概率预选模块，用于弱监督目标定位任务。基于随机游

走算法，根据目标在深度特征图上的响应之间的语义和空间相似性在目标区域

内进行置信度传播，从而激活更完整的目标区域。该模块可以插入在深度卷积神

经网络中的任意层，其运算的时间代价极小，几乎可忽略不计。该模块与原始网

络联合优化，引导网络学习聚焦在目标置信度更高的区域，从而提升目标分类、

锚点定位和框定位结果。

（2）提出了一种实例激活图技术，用于弱监督目标实例分割任务。基于带噪

声的预提取候选掩膜，学习填充稀疏且不完整的实例响应，从而得到精确的实例

分割掩膜。该方法致力于总结和捕获目标内部像素之间类无关的关联和一致性，

所学填充权值可直接以无监督方式应用于其他数据集和任务。

（3）提出了一种渐近知识驱动变换器，用于视觉关系检测任务。基于堆叠的

多头注意力模块，引入一系列多样化的外部知识引导图，使得模型可以自适应地

学习目标区域间的语义关联。外部知识引导目标特征编码更多地关注与其相关

的其他区域，从而促进模型对不频繁的关系类别的预测。

（4）提出了一种可配置图推理技术，用于视觉关系检测任务。将传统的目标

关系推理路径进行分解，得到多个二元子推理路径。该技术对每个子推理路径基

于常识知识图进行增强，通过可学习的配置模块对每张图片选取并组合得到更

具决定性的推理路径，从而更加准确地预测视觉关系。

（5）提出了一种场景图攻击技术，用于少样本视觉关系检测任务。该技术攻

击场景图中的目标节点使其被模型预测为错误的类别，同时模型通过全局语义

约束来抵御场景图攻击。该攻击促使模型学习在保持原场景图语义不变的情况

下，产生新的关系变种。新的关系可用于辅助更新未标记数据的伪标签信息以促

进模型训练，并且增强模型的鲁棒性。

（6）提出了一种跨模态记忆网络，用于视觉语言导航任务。基于注意力机制，
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将真实场景的视觉信息和交互产生的语言信息进行关联，编码时序信息，捕获历

史动作决策的状态，从而辅助当前场景中的导航动作预测。

1.4 本文的组织结构

第一章，绪论。论述有限监督条件下视觉目标定位和关系推理的研究背景和

意义，分析当前有限监督框架下视觉目标识别和关系推理方法的不足之处，明确

本文的主要研究内容和贡献。

第二章，目标概率预选模块。首先分析弱监督目标定位任务中难以定位完整

目标区域的问题，并指出其原因在于分类网络只能激活具有判别力的目标部件。

根据同个目标内的特征响应存在语义与空间相似性的特性，提出基于深度特征

图相似性传播的目标概率预选模块，可与图像分类网络联合优化以激活目标区

域，并给出实验分析和验证。

第三章，实例激活图技术。首先分析现有弱监督实例分割任务中无法预测

精确的目标实例掩膜的问题，以及过度依赖预选掩膜带来的精度和效率的问题，

提出基于类无关目标置信度传播的实例激活图技术，从含有噪声的预选掩膜中

总结学习将局部视觉线索填充为一个完整的实例分割掩膜，设计了更加高效的

弱监督实例分割框架，并在最后对该框架进行了充分的实验分析。

第四章，渐近知识驱动变换器。首先论述现有目标关系检测方法面临的关系

类别的长尾分布带来的难以充分学习不常见关系的问题，随后指出现有方法在

引入外部知识时的局限性；然后基于目标区域类别间的共现关联，提出渐近知识

驱动变换器，以灵活且高效的形式向特征编码过程中注入视觉常识知识，并对模

型的性能和耗时进行了全面的评估和分析。

第五章，可配置图推理技术。首先论述现有方法遵循的固定的视觉关系推理

路径带来的学习偏差的问题，提出将推理路径分解为多个单依赖子路径，基于常

识知识连接通过图传播更新特征表达，再动态挑选有效的推理路径，最终对模型

进行实验分析和验证。

第六章，场景图攻击技术。首先分析在少样本标记下视觉关系检测面临的模

型学习不充分而导致的泛化性差的问题，从未标记数据中挖掘训练样本，迭代地

攻击变换已有关系示例并更新未标记样本的伪标签，学习保卫全局场景图语义

不受局部节点攻击而损害。最终在多个不同的少样本学习设定下进行实验验证。
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第七章，跨模态记忆网络。提出挖掘和编码历史视觉特征和语言特征之间的

跨模态关联来促进视觉对话导航任务，这种记忆感知的特征编码包含了先前导

航过程中的动作决策信息，有助于当前步的动作预测。最后，在Matterport3D模

拟器上提供的真实环境中进行评估测试。

第八章，总结与展望。总结本文的主要研究内容，提出对未来工作方向的展

望，包括开集关系识别问题、基于对比学习的少样本关系检测等。
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第 2章 基于概率目标预选的弱监督目标定位

基于图像分类网络的弱监督目标定位框架，其网络中的滤波器可以被看作

是一种目标检测器 [22]，网络中输出的深度特征图可被融合在一起用于生成类别

响应图 CAM（Class Activation Map）[10]。该类别响应图指示出不同目标类别的

判别性模式的空间分布，展示出其在弱监督条件下定位目标的能力。如图2.1所

示，在训练过程中如果没有先验的目标区域知识，传统的卷积神经网络在目标区

域的激活和定位任务中存在以下三个问题：1）易受背景噪声干扰，例如，目标

“cow”的定位结果易受背景 “grass”干扰；2）易受共现模式的干扰，例如，“rail”

与目标 “train” 常常共同出现，被误分为 “train”；3）难以定位完整的目标区域，

例如，目标 “person”的定位结果往往只包含头部区域。

CNN SPN

cow

person

train

Image

图 2.1 CNN和 SPN生成的目标类别响应图可视化

Figure 2.1 Visualization of Class Activation Maps (CAM) for generic CNN and SPN

2.1 模型概述

本章提出目标概率预选模块 SP（Soft Proposal），该模块通过计算目标预选

图来引导网络的学习聚焦在目标区域，并抑制共现噪声的干扰，使得模型能够激

活更精细、更完整的目标区域，如 “hand”对于类别 “person”。SP模块提取的目

9



有限监督条件下的视觉目标定位及关系推理

S p o t l i g h t

proposal map

generate

couple

S o f t P r o p o s a l

𝑀

𝑈 𝑉

图 2.2 SP模块示意图

Figure 2.2 Illustration of the proposed Soft Proposal (SP) module

标预选是一种二维的响应图，该图中的每个像素值代表对应感受野区域的目标

置信度得分。SP模块生成的目标预选以概率方式与深度特征图相结合，这不仅

避免了阈值调整，而且可以汇总所有精细的响应值信息以提高精度。SP模块可

以被插入在经典卷积神经网络结构的任意位置，将 SP模块应用于经典的 CNN

（包括 CNN-S，VGG和 GoogLeNet），可得到 SPN（Soft Proposal Network）。SPN

只需使用图片级别的标注信息来训练，在训练过程中，目标预选图迭代地更新并

被映射回深度特征图上，进一步地和网络参数进行联合优化。SPN可以学习更

好的以目标为中心的卷积滤波器，并激活更完整的视觉目标区域，从而提升弱监

督的目标定位性能。

2.2 基于概率目标预选的特征学习

2.2.1 生成概率目标预选

目标概率预选𝑀 ∈ ℝ𝑁×𝑁 是一种反映目标置信度的响应图，由 SP模块基于

深度特征图生成，生成过程见图 2.3。SP模块可以被插入在神经网络任意层之后，

不失一般性，此处我们假设插入在第 𝑙个卷积层之后。定义 𝑈 𝑙 ∈ ℝ𝐾×𝑁×𝑁 为第

𝑙个卷积层输出的深度特征图，其中𝐾 为特征图的通道数，𝑁 × 𝑁 代表特征图的
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空间尺寸。特征图 𝑈 𝑙 上每个位置 (𝑖, 𝑗)对应一个深度特征向量 u𝑙
𝑖𝑗 = 𝑈 𝑙

⋅,𝑖,𝑗 ∈ ℝ𝐾，

由该位置在 𝑈 𝑙 中的所有 𝐾 个通道的响应值组成。为了生成目标概率预选图𝑀，

我们首先定义一个全连接有向图 𝐺，用于连接 𝑈 𝑙 上的每个位置节点，权值矩阵

为 𝐷 ∈ ℝ𝑁2×𝑁2
，其中 𝐷𝑖𝑁+𝑗,𝑝𝑁+𝑞 代表节点 (𝑖, 𝑗)到节点 (𝑝, 𝑞)的边的权值。对于

权值矩阵 𝐷的计算，我们考虑从两种角度去衡量目标预选：（1）属于同个目标

类别的图片区域有着更相似的深度特征；（2）空间上的近邻区域更可能在语义上

存在相关性。我们通过将特征差异和空间距离相结合的相似度度量来反映目标

置信度：

𝐷′
𝑖𝑁+𝑗,𝑝𝑁+𝑞 ≜ ‖u𝑙

𝑖𝑗 − u𝑙
𝑝𝑞‖ ⋅ 𝐿(𝑖 − 𝑝, 𝑗 − 𝑞),

𝐿(𝑎, 𝑏) ≜ 𝑒𝑥𝑝(−𝑎2 + 𝑏2

2𝜖2 ),
(2.1)

其中 𝜖 被设为 0.15𝑁。进一步地，再对每个节点发出的所有边的权值进行归一

化：

𝐷𝑎,𝑏 =
𝐷′

𝑎,𝑏

∑𝑁
𝑎=1 𝐷′

𝑎,𝑏
. (2.2)

基于权值矩阵 𝐷，SP模块通过随机游走算法来生成目标预选图𝑀。随机游

走算法会迭代地在与周围环境差异较大的节点上累积目标置信度。一个节点从

进入的有向边接收置信度，沿着出去的边散播置信度，因此一个节点的目标置信

度可以沿着边流动到其他节点，如图2.3所示。

为了便于使用随机游走算法进行计算，我们首先将二维的目标预选概率图

𝑀 重组为包含𝑁2个元素的向量，并将向量值初始化为 1
𝑁2。𝑀 通过权重矩阵𝐷

的迭代乘积进行更新：

𝑀 ← 𝐷 × 𝑀. (2.3)

公式 2.3中的迭代更新过程是特征向量集中度度量（eigenvector centrality mea-

sure）[23]的变体，它输出一个预选图表示深层特征图上每个位置的目标概率置信

度。在网络学习过程中，权重矩阵 𝐷是以深度特征图 𝑈 𝑙 为基础，而 𝑈 𝑙 则以第

𝑙层的卷积层参数𝑊 𝑙 为基础。为了显示这种相互依赖性，可将公式2.3更新为：

𝑀 ← 𝐷(𝑈 𝑙(𝑊 𝑙)) × 𝑀. (2.4)

给定深度特征图 𝑈，公式2.4通常在大约十次迭代后达到其稳定状态，其输出𝑀

向量被重组为二维预选图𝑀 ∈ ℝ𝑁×𝑁。
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𝒖𝒊𝒋

iter. 1

iter. 9

Proposal Map

iter. 5

…
…

𝐺

(𝑖, 𝑗)

(𝑝, 𝑞)

图 2.3目标预选生成过程示意图

Figure 2.3 Soft Proposal Generation in a single SPN feedforward pass

2.2.2 概率目标预选与深度特征融合

用深度特征图以弱监督的方式生成的预选图可以看作是一种目标概率图，它

表示可能的目标区域。从图像表示的角度来看，该预选图着重于 “感兴趣的目标

区域”，这些区域有助于图像分类。𝑀 可以通过 SP模块集成到深度卷积神经网

络的端到端学习中，如图2.2，以汇总来自深度响应的特定于图像的判别信息。

在 SPN的前向传播过程中，深度特征图 𝑈 和 SP模块计算所得的目标预选

图𝑀 通过 Hadamard积运算进行融合，得到 𝑉 ∈ ℝ𝑁×𝑁：

𝑉𝑘 = 𝑈 𝑙
𝑘(𝑊 𝑙) ∘ 𝑀, 𝑘=1,2,...,𝐾, (2.5)

其中，下标 𝑘为通道索引，“∘”代表逐元素相乘。融合所得的深度特征图 𝑉 将继

续向前传播，以预测目标分类结果 𝑦 ∈ ℝ𝐶，𝐶 为目标类别数。接着根据数据集

标注的图片标签 𝑡为每个样本计算分类预测误差 𝐸 = ℓ(𝑦, 𝑡)，ℓ(⋅)为交叉熵损失

函数。在 SPN的反向传播过程中，梯度通过目标概率预选图来进行重分配：

𝑊 𝑙 = 𝑊 𝑙 + Δ𝑊 (𝑀)

Δ𝑊 (𝑀) = −𝜂 𝜕𝐸
𝜕𝑊 𝑙 (𝑀)

(2.6)
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C
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V
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S
P

𝑤1,2

𝑤2,2

𝑤𝑛,2

Epoch 1 Epoch 3 Epoch 5 Epoch 7 Epoch 9

E n d - t o - E n d  L e a r n i n g

Proposal Map

Response Map
(for “cow”)

cow

𝑈 𝑉

图 2.4 SPN学习过程示意图

Figure 2.4 Illustration of the learning process of Soft Proposal Network (SPN)

其中，𝜂为神经网络的学习率，Δ𝑊 (𝑀)表示参数𝑊 𝑙依赖𝑀，因为卷积层滤波

器的梯度 𝜕𝐸
𝜕𝑊 𝑙 依赖𝑀，如公式2.9所示。由于𝑊 𝑙依赖于𝑀，SPN可以学习到含

有丰富信息的图片区域，并且抑制背景噪声。结合公式2.4定义的目标概率预选

生成，公式2.5定义的目标概率预选融合，和公式2.6定义的反向传播过程，可以

清楚地看到，𝑈 𝑙，𝑊 𝑙，和𝑀 彼此互相依赖。在网络训练期间，卷积滤波器参数

𝑊 𝑙 基于公式2.6进行更新，𝑈 𝑙 也会随之更新。接着，通过随机游走，预选图𝑀

会被更新。目标预选图𝑀 引导 SPN的学习逐渐地聚焦在 𝑈 𝑙 中更可能是目标的

区域，忽略背景噪声区域，从而有效地学习更具判别性的滤波器𝑊 𝑙。目标预选

图和卷积神经网络的联合学习过程如图2.4所示。

2.2.3 弱监督深度响应激活

SPN通过首先使用空间池化层将深层特征图聚合到特征向量，然后使用完

全连接层将这种特征向量连接到图像类别，来执行弱监督学习任务，如图 2.4所

示。该网络架构使用来自网络末端目标分类任务的弱监督信息来激活潜在的目

标区域。在 SPN的前向传播过程中，预选图𝑀 由插入在第 𝑙个卷积层之后的 SP

模块生成，SP模块的输入为第 𝑙个卷积层输出的深度特征图：

𝑈 𝑙
𝑗 = ( ∑

𝑖∈𝑆𝑗

𝑈 𝑙−1
𝑖 ∗ 𝑊 𝑙

𝑖𝑗 + 𝑏𝑙
𝑗) ∘ 𝑀, (2.7)

其中 𝑆𝑗 是输入特征图的集合，𝑏𝑙
𝑗 是加性偏置，𝑊 𝑙

𝑖𝑗 是连接 𝑈 𝑙−1中第 𝑖个输入图

和 𝑈 𝑙中第 𝑗个输出图的卷积滤波器。在 SPN的反向传播过程中，误差通过 𝛿从
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算法 1 Learning Soft Proposal Network
Input: 带有分类标签的训练图片

Output: 网络参数，每幅图片的目标预选图

1: repeat

2: 初始化𝑀 中的每个元素值为 1
𝑁2

3: repeat

4: 𝑀 ← 𝐷(𝑈 𝑙(𝑊 𝑙)) × 𝑀

5: until达到稳定状态

6: 𝑉 = 𝑈 𝑙(𝑊 𝑙) ∘ 𝑀 ,前向传播

7: 𝑊 𝑙 = 𝑊 𝑙 + Δ𝑊 (𝑀),反向传播

8: for所有的卷积层 𝑙 do

9: 𝑈 𝑙 = 𝑊 𝑙 ∗ 𝑈 𝑙−1

10: end for

11: until学习收敛

第 𝑙 + 1层向第 𝑙层传播：

𝛿𝑙 = 𝜕𝐸
𝜕𝑈 𝑙 = 𝜕𝐸

𝜕𝑈 𝑙+1
𝜕𝑈 𝑙+1

𝜕𝑈 𝑙

= 𝛿𝑙+1 𝜕[(𝑈 𝑙 ∗ 𝑊 𝑙+1 + 𝑏𝑙) ∘ 𝑀]
𝜕𝑈 𝑙

= 𝛿𝑙+1 ∗ 𝑊 𝑙+1 ∘ 𝑀.

(2.8)

预选图 𝑀 使得网络学习聚焦在富含信息量的区域以及更值得学习和关注的位

置。因为𝑀 会随着梯度 𝛿进行流动，所以在 CNN最顶层插入一个 SP模块即可

通过网络学习辅助优化整个网络的滤波器参数。在计算得到 𝛿𝑙 后，可计算得卷

积滤波器的梯度：

𝜕𝐸
𝜕𝑊 𝑙

𝑖𝑗
= ∑𝑝,𝑞

(𝛿𝑙
𝑗)𝑝𝑞(x𝑙−1

𝑖 )𝑝𝑞

= ∑𝑝,𝑞
(𝛿𝑙+1

𝑗 ∗ 𝑊 𝑙+1
𝑗⋅ )𝑝𝑞𝑀𝑝𝑞(x𝑙−1

𝑖 )𝑝𝑞,
(2.9)

计算对偏置的梯度：

𝜕𝐸
𝜕𝑏𝑙

𝑖𝑗
= ∑𝑝,𝑞

(𝛿𝑙
𝑗)𝑝𝑞

= ∑𝑝,𝑞
(𝛿𝑙+1

𝑗 ∗ 𝑊 𝑙+1
𝑗⋅ )𝑝𝑞𝑀𝑝𝑞,

(2.10)
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第 2章 基于概率目标预选的弱监督目标定位

其中𝑊 𝑙+1
𝑗⋅ 表示第 𝑙+1层参与了计算𝑈 𝑙

𝑗 的卷积滤波器参数，(x𝑙−1
𝑖 )𝑝𝑞表示在𝑈 𝑙−1

𝑖

上以 (𝑝, 𝑞)为中心的窗口区域。根据公式 2.9和公式 2.10，表示目标置信度的预选

图𝑀 和梯度图在弱监督激活过程中进行融合，驱动 SPN来学习更加有用的视觉

信息和模式。对于弱监督目标定位，我们为第 𝑐个类别计算响应图 [10]：

𝑅𝑐 = ∑
𝑘

𝑤𝑘,𝑐 ⋅ �̂�𝑘 ∘ 𝑀 (2.11)

其中，�̂�𝑘 是最后一个卷积层输出的第 𝑘个特征图，𝑤𝑘,𝑐 是全连接层连接第 𝑐 个

输出节点和第 𝑘个特征向量的权值，如图 2.4所示。

2.3 实验结果及分析

我们将 SP模块插入到现有的 CNN网络（如VGG，GoogLeNet）中构成 SPN，

并在一系列基准上对模型进行评估。首先，我们将 SP模块生成的目标概率预选

和传统目标预选生成方法进行比较，以评估 SPN所生成的目标预选的质量以及

SP模块引入的时间开销。接着，通过弱监督锚点定位任务评估 SPN学习以目标

为中心的滤波器并生成精确的目标响应图的能力。进一步地，我们通过弱监督框

定位任务来评估模型发现更精细更全面的视觉线索的能力。最后，通过大规模图

像分类任务，评估模型学习更具判别力的目标分类视觉证据的能力。我们使用随

机梯度下降优化器和交叉熵损失函数来训练 SPN模型。训练过程中，权重衰减

值设置为 0.0005，动量设置为 0.9，初始学习率设置为 0.01。

2.3.1 目标预选的质量

在 VOC2007 数据集上，我们定义一个目标能量度量值来评估生成的预选

质量。主要和传统的目标预选生成方法进行对比，如 Selective Search [1]，Edge-

Boxes [2]和 RPN（Region Proposal Network）[24]。对于这些传统方法，我们需要将

一系列目标预选框的坐标转换为预选图的形式。转换时，预选图的每个像素的能

量值为包含该像素的所有预选框的置信度得分之和。对于 SPN，可将生成的预

选图上采样到原图大小以直接获得预选图，如图2.5，第一行为输入图片，第二

行为目标预选图叠加在图片上。第三行显示预选图上得分较高的前 100个位置

对应在原图上的感受野区域。将预选图进行标准化后，计算其落在真值标注框

内的能量得分。由目标能量度量值的定义可知，该能量值的范围为 [0.0, 1.0]。如

表2.1所示，RPN和 SPN的测试是在 NVIDIA Tesla K80 GPU上进行测试。由于
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有限监督条件下的视觉目标定位及关系推理

图 2.5 SP模块生成的目标预选示例

Figure 2.5 Proposal examples generated by Soft Proposal module

算法复杂性和并行性的限制，Selective Search和 EdgeBoxes暂时只能在 CPU上

进行测试。SPN生成的预选图质量高于传统手工设计方法如 Selective Search和

EdgeBoxes，并与全监督的学习方法 RPN性能差距较小。然而，SPN的时间优势

非常明显，远远小于所比较的方法。SPN的实现是基于 GPU并行化计算，简单

且高效。从表中可以看到 SPN生成预选图的代价几乎可以忽略不计。如图2.6(a)

所示，相比于 Selective Search和 EdgeBoxes，SPN能够使网络学习更好地聚焦在

小目标区域，尽管预选图的分辨率较低。如图2.6(b)所示，SPN生成的预选图能

够迭代地进化，并且在训练过程中和原网络参数进行联合优化。

2.3.2 弱监督锚点定位

不预测锚点标签：为了评估 SPN是否可以学习到更加具有判别力的卷积滤

波器进而生成更加精确的响应图，我们在弱监督锚点定位任务上进一步测试训

练的模型。我们选择三种常用的 CNN 结构，包括 CNN-S [25]，VGG16 [26]，和

GoogLeNet [27]，并在其卷积层的最后一层之后插入 SP模块，从而将它们更新为

SPN。所有的 SPN 都在 VOC2007 训练集上使用相同的超参进行微调，然后我
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第 2章 基于概率目标预选的弱监督目标定位

Method ObjectEnergy(%) Time(ms)

Selective Search [1] 53.7 2000

EdgeBoxes [2] 58.8 200

RPN (supervised) [24] 63.3 10.5

SPN (weakly supervised) 62.2 0.9

表 2.1基于 VOC2007测试集的目标预选图质量评估

Table 2.1 Proposal quality evaluation on VOC2007 test set
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(a) Object Energy distribution (b) Object Energy evolution
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图 2.6目标置信度能量值统计

Figure 2.6 Statistical analysis of Object Energy

们使用真值标注标签来计算每个类的响应图。我们参考 c-MWP [28] 计算锚点定

位结果：如果响应最大值落在真值目标标注框内（允许 15像素的误差），则记

为一次命中（Hits），否则的话，记一次失误（Misses）。我们通过计算命中率

𝐴𝑐𝑐 = 𝐻𝑖𝑡𝑠
𝐻𝑖𝑡𝑠+𝑀𝑖𝑠𝑠𝑒𝑠 来度量每个类的定位准确度，最终的锚点定位结果为每个类定

位准确度的平均值。对于 VOC2007数据集，我们使用两种测试集，All代表使

用整个测试集，和 Diff.表示使用一个子集，其中的图片包含多个目标类别并且

包含小目标（目标区域小于图片面积的四分之一）。如表2.2所示，我们将常见的

CNN更新为 SPN可以带来显著的性能提升。具体地，SP-VGGNet在 All集合上

超过 c-MWP的性能达 7.5% (87.5 % vs 80.0 %)，在 Diff.上高出 11.3% (78.1% vs

66.8%)。SP-GoogLeNet在 All和 Diff.上分别比 c-MWP高出 3.1% and 6.8%。SPN
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图 2.7锚点定位结果示例

Figure 2.7 Examples of pointing localization

在锚点定位任务上的显著提升证实了 SP模块的有效性，引导网络学习更加以目

标为中心的滤波器，从而激活更加准确的目标区域。根据表2.2我们观测到：（1）

SP-VGGNet比 SP-GoogLeNet有着更高的性能，这是因为 SP-VGGNet的感受野

区域小于 SP-GoogLeNet。当感受野区域间的交叠较少时，SP模块中的目标置信

度传播才更加能够发挥优势；（2）模型在 Diff.集合上的性能提升大于在 All集

合上的，证实了 SPN在混杂的场景中提取预选图的能力。

预测锚点标签：进一步地，我们在更具挑战的预测锚点标签任务上测试 SPN。

该任务要求网络不仅正确预测目标类别是否存在，而且正确预测目标的锚点定

位结果，即最大响应值点落在目标框内（容忍度为 18像素）[9]。我们将预训练的

VGG16升级为 SPN，并在 VOC2012和 COCO2014数据集上微调 20步，结果见

表2.3。在未使用多尺度设定的情况下，SPN 的性能显著优于目前最好方法 [32]，
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Method CNN-S VGG16 GoogLeNet

Center 69.5/42.6 69.5/42.6 69.5/42.6

Grad [29] 78.6/59.8 76.0/56.8 79.3/61.4

Deconv [30] 73.1/45.9 75.5/52.8 74.3/49.4

LRP [31] 68.1/41.3 - 72.8/50.2

CAM [10] - - 80.8/61.9

MWP [28] 73.7/52.9 76.9/55.1 79.3/60.4

c-MWP [28] 78.7/61.7 80.0/66.8 85.1/72.3

SPN 81.8/66.7 87.5/78.1 88.2/79.1

表 2.2 VOC2007测试集 (All/Diff.)上弱监督锚点定位结果

Table 2.2 Pointing localization accuracy (%) on VOC2007 test set (All/Diff.)

Method mAP (%)

Dataset VOC COCO

Oquab et al. [9] 74.5 41.2

Sun et al. [8] 74.8 43.5

Bency [32] 77.1 49.2

SPN 82.9 55.3

表 2.3 VOC2012和 COCO2014校验集上的锚点定位结果

Table 2.3 Pointing localization mAP (%) results on VOC2012 and COCO 2014 val. set

在 VOC2012高出 5.8% mAP，在 COCO2014上高出 6% mAP。该评测结果证明

了 SP模块为原始 CNN带来的更加准确的定位能力并且同时保持了原有的分类

能力。在后面的实验中，我们将进一步验证 SPN的分类能力。

2.3.3 弱监督目标框定位

尽管在学习期间没有目标使用任何目标级别的标注，SPN模型依然能够在

类别响应图的帮助下估计目标框。我们根据目标类别的真值标注计算类别响应

图，并根据均值阈值将响应图转化为二值图。将二值图上采样回原始图像大小后，
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图 2.8 VOC2007测试集弱监督目标框定位结果

Figure 2.8 Bounding box localization results on the VOC2007 test set

Method CAM c-MWP MWP Fb SPN

LocErr (%) 48.1 57.0 38.7 38.8 36.3

表 2.4 ILSVRC2014校验集弱监督目标框定位结果

Table 2.4 Bounding box localization errors on ILSVRC2014 val. set

对前景像素取最小包围框作为目标框的预测结果。我们使用定位错误率 LocErr

（Localization Error）来评估弱监督目标框定位结果。如表2.4所示，SPN模型的性

能优于其他比较方法。从图2.8可以看出，已有方法倾向于激活每个目标类别最

具判别力的区域，如人脸，而 SPN通过学习目标置信度区域，引导网络发现更

多精细的目标信息，如手和腿。对于目标类别沙发和桌子，SPN的能够通过置信

度传播激活更多的目标碎片区域。

2.3.4 图像分类

预测目标类别在图像中是否存在并不要求模型去精确地定位完整的目标区

域，SP 模块生成目标预选图引导网络学习更加聚焦于目标区域可以帮助抑制
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Method ImageNet COCO VOC

GoogLeNetGAP [10] 35.0/13.2 54.4 83.4

SP-GoogLeNetGAP 33.5/12.7 56.0 84.2

表 2.5图像分类结果对比

Table 2.5 Comparison of image classification results

背景噪声对学习的干扰，从而提升图像分类性能。我们使用 GoogLeNet 的一

个简化网络，GoogLeNetGAP [10]，并将其更新为 SPN。我们使用随机梯度下降

优化器训练模型，在 ILSVRC2014 数据集上训练 90 轮。如表2.5所示，第二列

为在 ILSVRC2014校验集上的分类错误率 top-1/top-5 error(%)，第三、四列为在

VOC2007测试集和 COCO校验集上的分类正确率 mAP(%)。插入 SP模块后，图

像分类性能提升了 1.5%，说明 SPN能够学习更加富含信息量的特征表示。我们

接着在 COCO2014和 VOC2007上分别训练 50轮和 20轮，并进行测试，结果显

示，SP-GoogLeNetGAP在 COCO2014上提升 1.6%，在 VOC2007提升更加显著，

高达 4.5%。实验结果进一步说明了 SP模块在弱监督框架下生成的目标概率预选

在目标定位和分类任务上的有效性。

2.4 本章小结

本章我们提出了一种目标概率预选模块，该模块引导网络的学习聚焦在目

标区域，抑制背景噪声和共现噪声的干扰，使得模型能够激活更精细、更完整的

目标区域。我们将 SP模块插入到传统的 CNN（例如 VGG和 GoogLeNet）中，得

到目标概率预选网络 SPN。在 SPN中，模型基于深度特征图生成迭代进化的目

标预选图，然后将其投影回去，引导卷积滤波器通过统一的学习过程发现更富含

信息量的目标定位的视觉线索。实验结果显示，SPN在弱监督的定位和分类任

务上的性能明显优于已有方法，证明了 SPN模型能够引导网络学习富含信息量

的目标区域，激活更加完整的目标范围。
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第 3章 基于实例响应图学习的弱监督目标分割

弱监督目标锚点定位和框定位的结果可以为实际应用提供一定的辅助和指

导，如 X光安检，算法只需预警违禁品出现，并表明大致位置以辅助人类进一

步检查确认。另一些应用则需要精确定位目标的边界，如自动驾驶。本章进一步

研究弱监督实例分割任务，在使用图像级标注的情况下学习预测目标实例分割

掩膜。PRM [12]（Peak Response Map）方法首先为每个类别生成响应图 CAM [10]，

从而指示可用于鉴别目标类别的感受野区域。响应图上的峰值，即局部极值，被

收集起来并反向解析，从而得到峰值响应图 PRM，用于高亮属于目标实例的富

含信息的区域。PRM虽然可以定位每个目标的判别性部件，但并不足以定位整

个目标范围。如图3.1所示，PRM高亮狗的头部而忽略了狗的身体区域，因为狗

的头部相比于身体对分类任务来说是更具判别力的区域。

dog dog dog

potted plant potted plant potted plant

Image CAM PRM IAM (ours)

图 3.1 CAM，PRM，IAM深度激活图对比

Figure 3.1 Comparison of the deep activation maps from CAM, PRM and IAM

3.1 模型概述

在本章，我们提出一种实例范围填充方法。该方法基于 PRM生成实例激活

图，致力于在弱监督框架下基于局部判别性响应学习填充实例完整范围。我们

首先利用通过已有的 PRM方法 [12]获得的不完整的区域响应，并基于 PRM从嘈

杂的预选掩膜中收集像素级别的伪监督信息。然后使用该伪监督信息来训练填

充模型，该模型以 PRM为输入，学习填充图像中对应的目标范围，从而得到实
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Pseudo GT Sampling

Image

PRM IAM(Ours)

GT Mask 
(Not used)

Instance Extent Filling

图 3.2 IAM方法示意图

Figure 3.2 Illustration of Instance Activation Maps

例级别的激活图。实例激活图 IAM（Instance Activation Map）指定了空间布局

和详细的实例边界，如图3.2所示。使用轻量级且对 GPU友好的稠密条件随机场

（DenseCRF）进行后处理修饰边缘后可直接得到实例掩膜结果。实验结果显示，

IAM显著提高了最新的弱监督实例分割性能，并将测试速度提升了一个数量级。

我们的方法从图像级标签和不精确的预提取目标预选掩膜中学习实例范围

知识。实验表明，模型所学知识在其他域和未见过的目标类别中都有很好的泛化

性。这使得本章所提出的方法能够扩展到许多其他与定位目标范围相关的视觉

任务上。

3.2 实例响应图特征学习

在本节中，我们首先回顾已有工作 PRM [12]，并基于该工作从分类网络中提

取局部的实例响应区域。接着，我们介绍本章所提的实例范围填充方法，包括伪

监督信息的收集和填充模块的设计。最后，我们探讨所提方法的实质并说明模型

实现细节。基于所提实例响应图的弱监督实例分割框架如图3.3所示。

3.2.1 尖峰响应图简介

我们使用 PRM方法从分类网络中提取实例级别的局部响应。分类网络首先

被转换成全卷积网络，通过移除全局池化层并且将全连接层的权值转化为 1 × 1

的卷积滤波器。经过一次前向传播，该全卷积网络输出类别响应图 CAM 𝑀 ∈
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Figure 3.3 Learning Instance Activation Maps for weakly supervised instance segmentation

ℝ𝐶×𝑁×𝑁，其中 𝐶 代表类别数，𝑁 × 𝑁 是响应图的空间尺寸。对于第 𝑐个类别的

响应图𝑀𝑐，我们检测其上的类别尖峰响应（局部极值），将尖峰响应取均值用

来预测第 𝑐个图像类别的置信度。

在训练阶段，分类损失函数驱动网络学习多个具有判别力的类别响应尖峰，

这些尖峰响应基于网络相邻层之间自顶向下的空间位置关联进行反向传播，从

而生成尖峰响应图：

𝑃 (𝑈 𝑘
𝑝𝑞) = ∑

𝑘∈ℐ𝑐
∑

(𝑝,𝑞)∈ℋ𝑘
𝑖𝑗

𝑃 (𝑈 𝑘
𝑝𝑞|𝑉 𝑐

𝑖𝑗)𝑃 (𝑉 𝑐
𝑖𝑗), (3.1)

其中 𝑃 (𝑈 𝑘
𝑝𝑞|𝑉 𝑐

𝑖𝑗) = ∑(𝑖,𝑗)∈𝒩 𝑐
𝑝𝑞

𝑍𝑝𝑞 × 𝑈 𝑘
𝑖𝑗�̂�𝑝𝑞，𝑈, 𝑉 是两个相邻层的输出。ℐ𝑐 是连

接到 𝑉 𝑐 的特征图的集合，ℋ𝑘
𝑖𝑗 是 𝑈 中通过非负权值连接 𝑉 𝑐

𝑖𝑗 的位置的集合，𝒩 𝑐
𝑝𝑞

是 𝑉 中通过非负权值 �̂� 连接 𝑈 𝑐
𝑝𝑞的位置的集合。为了防止负数权值对最终的响

应图产生影响，它们在 ReLU层即被丢弃。𝑍𝑝𝑞 是一个标准化因子用于保证转移

概率相加和为一。

我们构建一个初始的概率图，其中峰值响应的位置值设为 1.0，通过公式3.1中

所定义的概率传播，可以逐层确定浅层的哪些响应位置对深层的哪些响应有贡

献，从而最终生成尖峰响应图ℳ，用以高亮判别力的目标实例区域，如图3.3所

示。尖峰响应图𝑀 𝑖 ∈ ℳ的空间尺寸和原始输入图像相同，并且它所预测的类
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别标签是对应的类别尖峰响应所在的通道索引值。在进一步对尖峰响应图进行

处理之前，我们对响应图根据通道维度进行标准化。

3.2.2 生成实例激活图

本章所提出的弱监督实例分割框架，通过学习一个填充模块对不完整的尖

峰响应图复原完整的目标范围，可生成实例激活图。

收集伪监督信息：基于底层视觉的目标建议方法通常使用以下假设：同个目

标内部的像素具有一致的颜色，纹理和或封闭边界，从而估计与类无关的目标预

选掩膜。尽管伪监督信息不完整且嘈杂，但是大量精细的目标预选掩膜可以在

统计意义上覆盖该目标，并且足以供网络学习如何填充局部区域中的目标范围。

给定一幅图片，我们首先对每幅图片提取预选掩膜集合 𝒮。接着，我们计算每个

PRM𝑀 𝑖 ∈ ℳ和每个掩膜 𝑆𝑗 ∈ 𝒮 的匹配得分：

𝑓𝑖𝑗 = 𝛼 ⋅ 𝑀 𝑖 ∗ 𝑆𝑗 + 𝑀 𝑖 ∗ ̂𝑆𝑗 (3.2)

其中， ̂𝑆𝑗 是根据形态梯度算子计算得到的预选边界掩膜，𝛼 是一个类无关的平

衡因子。匹配得分综合考虑了𝑀 𝑖和 𝑆𝑗 的范围以及边缘匹配程度。对每个 PRM

的匹配得分进行排序后，我们保留得分最高的 𝑘个预选掩膜来提供局部正确的

目标范围。当 𝑘增大时，会引入更多不准确的预选掩膜，导致 𝑘个预选掩膜互相

之间差异增大，这将影响模型的学习。因此，我们接着计算ℳ和 𝑘个预选掩膜

之间的交叠度 max
𝑖

𝑀 𝑖 ∗ 𝑆𝑗，保留大于 0.2的掩膜。

在训练期间，对于每个 PRM，我们都会从前 𝑘个预选掩膜中随机抽取一个

掩膜，用于在每个前向传播中构建伪监督掩膜。我们的方法与 PRM [12]中的预选

掩膜检索过程之间的区别有两个方面：1）我们方法中的掩膜用于学习实例填充

模块，而 PRM的掩膜用于直接生成最终的预测；2）我们使用随机策略对多个预

选掩膜进行采样，而 PRM仅检索得分最高的单个预选掩膜。因此，实例响应图

方法的优点可总结为：1）避免了在推理阶段进行提议预选掩膜检索，因而大大

提高了推理速度；2）可以从多个局部正确的预选掩膜中进行统计学习，总结出

完整精确的目标范围。

实例范围填充: 从上面产生的每个 {PRM-预选掩膜}组合对中，我们从预选

掩膜和图像特征中学习目标范围的常识知识，将 PRM恢复为完整的目标范围。

为了达到这个目的，我们开发了可微的目标范围填充模块，遵循编码-填充-解码
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的框架。编码过程 𝐸(⋅, 𝜃𝑒)表示一个小型的卷积神经网络的前向传播过程，该网

络包含 Conv-BatchNorm-ReLU-MaxPooling层。𝜃𝑒代表该网络中所有可学习的参

数。通过 𝐸 对输入 PRM 𝑀 𝑖 进行空间尺度压缩，从而使填充模块能够更有效地

捕获不同空间位置之间的长距离依赖。编码后的实例级别视觉线索 𝐸(𝑀 𝑖, 𝜃𝑒)被

嵌入到了一个特征空间，以减缓 PRM中的噪声响应对填充模块的学习的影响。

解码过程 𝐷(⋅, 𝜃𝑑)也是一个网络的前向传播过程，它的网络结构与编码器对称。

经过编码-填充-解码后，可得到实例激活图 IAM。在这个过程中，空间位置和语

义信息都被充分考虑，从而得到更加准确的目标范围。填充过程 𝐹 的具体实现

为一个包含𝑁 个填充步的迭代的概率传播过程：

𝐺𝑘 = 𝐹 (𝐺𝑘−1, 𝑊 )

𝐺0 = 𝐸(𝑀 𝑖, 𝜃𝑒),
(3.3)

其中 𝐺𝑘 ∈ ℝ𝐶×𝑁×𝑁 是经过 𝑘次迭代后的特征，0 < 𝑘 ≤ 𝑁 , 𝑊 ∈ ℝ𝐶×(𝑁×𝑁)×(𝑟×𝑟)

是填充权值，由分类及网络的中间输出特征图𝑀 构建而成，即 𝑊 = 𝑅(𝑀, 𝜃𝑟)，

𝑅代表特征金字塔结构 [33]，该结构使用一系列 1 × 1卷积对不同层级的特征图进

行上采样，并从网络的深层到浅层进行融合，如图3.3所示。𝜃𝑟 是特征金字塔中

的可学习网络参数。如图3.4所示，在填充过程的每一步，𝐺𝑘的第 𝑐个通道上的

空间位置根据他的邻居像素进行更新：

𝐺𝑘
𝑖𝑗 = ∑

𝑢,𝑣∈𝒩𝑖𝑗

𝑌𝑖𝑗𝑊𝑐;𝑖,𝑗;𝑢,𝑣𝐸𝑘−1
𝑢𝑣 (𝑀 𝑖, 𝜃𝑒), (3.4)

其中 𝑌𝑖𝑗 是一个标准化因子以保证∑𝑢,𝑣∈𝒩𝑖𝑗
𝑊𝑐;𝑖,𝑗;𝑢,𝑣 = 1，𝒩𝑖𝑗 代表坐标 (𝑖, 𝑗)的 𝑟2

个邻居，填充过程的最大迭代次数与编码后的特征图一致，设为 𝑁，以保证填

充迭代能够到达特征图上的任意位置。学习的填充权重 𝑊 的过程如图3.5所示，

我们可视化每个像素的八个相邻邻居，其中角度表示相应方向的邻居，长度表示

权值。我们计算通道上𝑊 的平均值，然后从每张图中减去平均值以抑制与所有

邻居连接的平坦区域。在缩放区域中可以看到，填充权重清楚地标识出了实例边

界。从第三行的示例可以看出，即使填充模块在数据集中不是有效的目标类别，

我们的填充模块也可以成功识别 “bed”的边界。这表明我们的方法可以学习目标

范围的常识，该常识还可以推广到未见过的目标类别。
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Figure 3.4 Illustration of the filling process
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图 3.5填充权值可视化

Figure 3.5 Visualization of the filling weights

3.2.3 模型实现

训练细节：我们提出的模型已通过图像级标签和与类无关的预选掩膜进行

了训练。我们基于标准的 ResNet50 [34]体系结构来实现我们的方法。首先，我们

使用多标签软边际损失函数和随机梯度下降优化器对装配有峰值刺激的骨干网

络进行图像分类 [12]的训练，学习率为 0.01。然后，我们使用二进制交叉熵损失

优化填充模块。随机梯度下降优化器的初始学习率设置为 0.1。我们使用基网络

ResNet50的第 2、3、4个残差模块的输出来构建特征金字塔。根据已有方法 [12]，

我们使用 MCG [3]（Multi-scale Combinatorial Grouping）框架联合高质量的区域

架构和卷积方向边界 [35]来提取预选掩膜。我们的方法对于预选掩膜算法的选择

没有限制。

后处理：我们的模型生成的实例级别激活图 IAM 能够覆盖目标实例范围，

我们选择卷积条件随机场 ConvCRF [36]对实例激活图进行进一步的边界优化。这
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与以前的工作 [12] 不同，因为其生成的 PRM只能定位目标局部，因此不得不采

用计算繁复的预选掩膜检索策略来获取更加完整的目标范围。实验显示，我们的

方法不仅可以保持最佳性能，而且还可以将推理时间缩短一个数量级（每个图像

从 3秒缩短到 0.3秒）。

3.2.4 方法原理探讨

我们的方法利用了来自分类网络的实例感知视觉线索和预选提供的目标先

验，通过实例范围填充操作来学习完整的对象范围。在训练阶段，它实际上实现

了一种特殊的 “语义拼接”，它收集目标碎片，将破碎的语义信息吸收到卷积神

经网络中，然后学习拟合完整的目标范围。在测试阶段，尖峰响应图被看作是对

应于目标判别性部件的语义锚点，范围填充模块基于这些锚点学习生成实例激

活图（IAM），此过程类似于经典的 “泛洪”过程 [37]。不同之处在于，泛洪是基于

灰度稳定图像区域定义，而 IAM是为语义稳定区域定义的。实验结果表明，我

们的方法可以从冗余且嘈杂的提议分段中学习实例级别的目标分割掩膜，并为

弱监督实例分割提供了新的更加高效的解决方案。

3.3 实验结果及分析

我们在几种流行的基准上评估了所提的实例激活图技术。首先我们将目标

实例范围填充网络与最新的弱监督实例分割方法进行了比较，证明了我们方法

的有效性。接着，我们统计分析以测量所生成的 IAM的质量，实验表明我们的

方法可以生成覆盖目标范围的实例感知激活图。最后，我们将训练好的填充模块

直接应用于细粒度的目标框定位任务和显著性检测任务，进一步验证了我们方

法的泛化能力。

3.3.1 弱监督实例分割

我们在 PASCAL VOC 2012 [38] 数据集上评估实例激活图的弱监督实例分割

性能，并与现有基准进行比较。遵循常规做法，我们采用已有工作 [39]中介绍的

增强数据集将原始训练集从 1464张图像扩展到 10582张图像，并在 1449张图

像上进行验证。

数值结果：表 3.1中展示了实例分割评估结果，我们报告平均准确率 mAP

（mean Average Precision）在 IoU 阈值分别为 0.25，0.5 和 0.75 的结果。参与评
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估的 IAM模型分别为 IAM-S1，IAM-S5和 IAM-S9，IAM-S𝑘对应表示伪监督掩

膜的采样个数 𝑘。实验结果表明，IAM-S5 模型的性能高出现有最佳方法 1.6%，

2.0%，和 2.9%。该模型在较高的 IoU阈值 0.75上取得了更加显著的提升（相比

于 0.25和 0.5），说明我们的方法在生成高质量实例激活图以及捕获精细目标边

缘的有效性。此外，我们还使用平均最佳交叠 ABO（Average Best Overlap）[40]作

为评价指标。实验结果显示，IAM-S5的 ABO得分提升了 4.3%，证明了 IAM恢

复完整目标范围的能力。我们根据不同的从目标框生成掩膜的策略 [11]构建一些

基准方法，包括：1）Rect.，直接使用目标框作为实例掩膜；2）Ellipse，在目标

框内取一个最大椭圆；3）MCG，用目标框在MCG预选掩膜中选择一个最佳匹

配的掩膜。

预选采样数 𝑘的影响：在填充过程中，我们的模型从伪监督掩膜中学习生

成实例激活图 IAM，这些伪监督掩膜通过随机预选掩膜采样获得。填充模块从

匹配得分较高的前 k个预选掩膜中学习总结关于目标范围的常识知识。表3.1中

评估了采样数 𝑘的影响。我们首先将 𝑘设为 1来验证我们的模型是否能够通过

一个不准确的预选掩膜探索目标范围的共性。结果显示，IAM-S1相比于已有方

法在 𝑚𝐴𝑃 𝑟
0.25，𝑚𝐴𝑃 𝑟

0.5，𝑚𝐴𝑃 𝑟
0.75和 ABO上取得了一致的性能提升。当我们增大

𝑘到 5时，IAM-S5的性能表现优于 IAM-S1，说明我们的方法能够从带噪声的掩

膜中总结出目标范围的常识知识。尽管如此，我们的模型学习会在 𝑘增大至 9时

受到影响，因为更多的错误的预选掩膜会在训练阶段被采样到，这使得我们的模

型难以总结学习正确的目标范围。

推断时间：表3.2中展示了模型推断阶段的耗时，PRM依赖预选掩膜检索过

程（每张图检索耗时 3.0秒，生成预选掩膜 8.1秒），该过程十分耗时。相对的，

IAM能够学习去填充目标范围并通过条件随机场来微调掩膜边缘（每张图耗时

0.3秒），并且能够提升实例分割性能。

可视化结果：图3.6中展示了一些 IAM的实例分割结果，包含成功的和失败

的案例。在第一列中，我们的方法可以区分具有复杂纹理的目标实例。第二列的

例子中，我们的方法在杂乱场景中表现良好。第三列中，当待分割目标和其他物

体十分靠近时，其分割掩膜也能被完整地定位。在第四和第五列中，展示我们方

法对来自不同比例和不同类别的目标能够有效地区分，这表明 IAM可以从分类

网络中提取类感知和实例感知激活。最后一列显示了 IAM预测错误的情况。首
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Method 𝑚𝐴𝑃 𝑟
0.25 𝑚𝐴𝑃 𝑟

0.5 𝑚𝐴𝑃 𝑟
0.75 ABO

Ground Truth Box

Rect. 78.3 30.2 4.5 47.4

Ellipse 81.6 41.1 6.6 51.9

MCG 69.7 38.0 12.3 53.3

Baselines constructed from Weakly Supervised Object Localization

CAM [10]

Rect. 18.7 2.5 0.1 18.9

Ellipse 22.8 3.9 0.1 20.8

MCG 20.4 7.8 2.5 23.0

SPN [41]

Rect. 29.2 5.2 0.3 23.0

Ellipse 32.0 6.1 0.3 24.0

MCG 26.4 12.7 4.4 27.1

MELM [42]

Rect. 36.0 14.6 1.9 26.4

Ellipse 36.8 19.3 2.4 27.5

MCG 36.9 22.9 8.4 32.9

Weakly Supervised Instance Segmentation

PRM [12] 44.3 26.8 9.0 37.6

IAM-S1 45.6 28.3 10.4 41.5

IAM-S5 45.9 28.8 11.9 41.9

IAM-S9 45.7 27.8 10.5 41.7

表 3.1弱监督实例分割结果对比

Table 3.1 Comparison of weakly supervised instance segmentation results

Feed-Forward Proposal Retrieval CRF Total

PRM [12] 0.05 3.0 (+8.1) N/A 11.15

IAM (Ours) 0.07 N/A 0.3 0.37

表 3.2推断时间（秒）对比

Table 3.2 Per-image inference time (seconds).
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图 3.6弱监督实例分割结果示例

Figure 3.6 Weakly supervised instance segmentation examples

先，如果没有准确的实例感知线索，我们的方法会漏检一个实例。通常，IAM可

能会因大面积区域的颜色或纹理差异而被误导，有时会在连接模糊或空心物体

的各个部分时出现问题，IAM有时也无法识别彼此相似的拥挤对象的边界。

3.3.2 统计分析

我们根据目标尺寸和目标类别对 IAM进行一系列统计分析，并和已有工作

PRM进行对比。使用真实标注的分割掩膜去匹配 IAM，并通过测量最匹配的 IoU

来判断是否重叠。与标注掩膜完全重合的 IAM，预测的实例激活图𝑀 和标注掩

膜 𝒯 之间的 IoU必须接近 100%，使用度量值：

𝑚 = max
𝜃,𝑇𝑖∈𝒯

𝑎𝑟𝑒𝑎(𝑓𝑏(𝑀, 𝜃) ∩ 𝑇𝑖)
𝑎𝑟𝑒𝑎(𝑓𝑏(𝑀, 𝜃) ∪ 𝑇𝑖)

, (3.5)

其中函数 𝑓𝑏(𝑀, 𝜃) = 𝑀 ≥ 𝜃基于概率化的 IAM，在阈值 𝜃 ∈ (0, 1)范围内生成一

系列掩膜并得到其中最匹配的一个作为输出。

基于目标尺寸的分布采样：我们首先可视化 PRM和 IAM的 IoU值的密度，

以观测 IAM是否能够覆盖不同尺寸的目标，如图3.7所示。在图3.7a中展示了来

自 PRM的采样样本，大部分样本都聚集在 IoU值小于 50%的区域，并且很难覆

盖到较大尺寸的目标。相对地，图3.7b中更多的 IAM样本分布在更高的 IoU值

的区域，并且在较大尺寸的目标上表现更好。

基于目标类别的分布采样：我们进一步计算每个类别的平均 IoU，以分析不
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(a) PRM [12] (b) IAM (Ours)

图 3.7 PRM和 IAM的样本密度统计图

Figure 3.7 The density map of samples from PRMs and IAMs
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图 3.8每个类别的平均 IoU(%)

Figure 3.8 Per-class mean IoU (%) of PRMs and IAMs

同对象类别的影响，如图3.8所示。我们的方法在所有类别上实现了一致性的提

升。在 “bus”和 “cat”上，IAM大大超过 PRM（约 40%）。因为 PRM可以突出显

示判别性的部分，例如 “bus”的轮胎和 “cat”的头，而 IAM可以覆盖整个对象区

域。

3.3.3 在未知类别上的泛化性

经过弱监督实例分割训练所得的填充模块，可直接应用于定位细粒度目标

类别和未知类别的目标范围。在不对实例范围填充模块进行任何微调或重新训

练的情况下，此过程可以视为无监督域自适应的一种尝试。
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SPG map SPG bbox PRM IAM IAM bbox

图 3.9细粒度鸟类的目标定位结果可视化结果

Figure 3.9 Visualization of object localization from fine-grained bird species

Methods GoogLeNet-GAP [10] ACol [44] SPG [45] IAM (Ours)

Loc. Err 59.00 54.08 53.36 52.21

表 3.3在 CUB-200-2011测试集上的定位错误率对比

Table 3.3 Localization error (%) on CUB-200-2011 test set

定位来自精细类别的目标：我们使用预先训练的模型在 CUB-200-2011数据

集 [43]中对鸟类进行定位，该数据集包含 200种鸟类的 11788张图像，其中 5994

张图像用于训练，5794张图像用于测试。我们选择该数据集来验证从 PASCAL

VOC 2012数据集中学到的目标范围共性知识是否可以迁移到包含许多不常见的

鸟类目标的精细类别上。VOC 2012训练集中鸟类类别仅包含 705张图像，且不

区分更精细的子类别。我们首先使用预先训练的 IAM-S5模型计算图像的 IAM，

然后使用平均值阈值提取边界框。如果预测的类别标签正确，且预测框与真实框

之间的重叠度大于 0.5，则认为边界框具有正确的定位预测。为了进行公平的比

较，我们使用 GoogLeNet-GAP预测的类别响应图来辅助提取 PRM，而我们模型

预测的目标范围是类无关的。在表3.3中，我们将定位结果与弱监督的定位方法

进行了比较。我们发现，IAM在细粒度鸟类上定位效果表现良好，平均错误率为

52.21％。这表明我们的模型虽然在其他域的数据和任务上进行训练，但仍可以推

广到来自各式各样的子类的目标。图3.9显示 IAM可以覆盖整个目标范围，并且

能够进一步提升弱监督目标框定位的精度。

对未知类别的目标进行显著性检测：对于人类来说，即使我们不知道一个目
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图 3.10显著性目标检测结果示例

Figure 3.10 Salient object detection examples

标是什么类别，我们也可以确认该目标的范围，这激发我们的模型探索如何学习

与类别无关的一个目标内在区域的共性。为了证实我们的模型是否可以对未知类

别的目标进行定位，我们将其应用于目标显著性检测任务。我们使用在 ImageNet

上预先训练的 Resnet50分类网络来提取实例感知的视觉线索，这些视觉线索提

供了显著性目标区域的粗略位置。然后将这些线索和图像输入在 VOC12上训练

的填充网络。在 IAM上执行 ReLU之后，我们获得了显著性检测结果。我们使

用 F值度量（𝐹𝛽）来评估三个流行的显著性检测数据集的性能，包括 THUR [46]，

MSRA-B [47] 和 ECSSD [48]。在表3.4中我们与最新方法进行比较，包括三种基于

深度学习框架的监督方法，三种基于手工特征的无监督方法以及两种基于深度

学习的无监督模型。结果表明，尽管该我们的模型没有针对特定任务进行训练，

但其性能仍然可与常用的目标范围定位方法不相上下。图3.10展示了一些显著性

检测结果，这些结果表明，即使目标类别的外观与 VOC12目标类别的外观之间

存在较大差距，IAM仍可以起到填充对象范围的作用，从而进一步验证了我们

方法的泛化能力。
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Finetune Use GT Methods THUR MSRA-B ECSSD

3 3 DSS [49] 0.7081 0.8941 0.8796

3 3 NLDF [50] - 0.8970 0.8908

3 3 DC [51] 0.6940 0.8973 0.8315

3 7 SBF [52] - - 0.7870

3 7 Multi-Noise [53] 0.7322 0.8770 0.8783

7 7 DRFI [54] 0.5613 0.7282 0.6440

7 7 RBD [55] 0.5221 0.7508 0.6518

7 7 DSR [56] 0.5498 0.7227 0.6387

7 7 IAM (Ours) 0.7364 0.8643 0.8613

表 3.4显著性目标检测的平均 F值结果

Table 3.4 Mean F-measure on salient object detection

3.4 本章小结

我们提出了一种实例激活图技术，针对弱监督框架下难以定位精确且完整

的目标范围的问题，基于目标局部响应和对应的目标分割预选掩膜来学习如何

填充目标的实例分割掩膜。该技术从分类网络中提取实例感知视觉线索，根据预

测的范围填充权值迭代地拟合随机采样的伪监督预选掩膜，从大量含有噪声的

监督信息中总结学习目标分割掩膜内像素的一致性。我们的方法实现了一种特

殊的 “语义拼接”，它收集了大量的包含噪声的目标分割掩膜碎片，将破碎的语义

信息总结到卷积神经网络模型中，以学习与类无关的目标范围知识。实验表明，

在常用数据集上，它极大地改善了现有技术，提升了弱监督实例分割性能。在已

有方法 PRM的基础上大大地提升了模型测试速度。IAM在实例级弱监督学习问

题上显示出巨大潜力，且可以被直接应用到未知类别的目标定位和分割任务上。
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第 4章 基于渐近知识驱动变换器的视觉关系检测

本文中弱监督定位的研究其核心是基于深度特征图上的图传播模型，图的

结点是深度特征图中的像素，节点间的边表示像素特征之间的语义相似性和空

间相似性。在本章中，我们基于图传播模型，进一步探索目标间的视觉语义关系，

图的节点是定位到的目标区域，节点间的边描述了更加抽象且富含高阶语义的

视觉关系。视觉关系检测任务致力于预测成对的目标区域之间的高级语义关系，

这些关系可以帮助构建视觉场景的结构化抽象，从而促进场景理解的下游任务，

如视觉问答 [57]，图像描述 [58]和图像检索 [59]等。视觉关系检测（即，识别并定

位目标，并预测目标间的语义关系）也是当前一个研究热点问题，其难点在于，

关系类别往往呈长尾分布，频繁出现的关系类有充足的训练样本，而不频繁的关

系类别常因为样本量稀少而难以学习。

Visual Relationship Detection

➢ Long-tailed relationships

<person - ? - bicycle>

Given object labels, relation labels are highly predictable
图 4.1基于目标类别标签猜测关系类别

Figure 4.1 Top-k guesses of predicate labels based on object labels

尽管在计算机视觉中识别视觉关系的任务很困难，人类却可以通过将目标

关系的常识应用和适配到每个特定场景来执行准确而快速的视觉推理，这启发

研究人员们探索如何借助关于视觉关系的常识来有效地推断不同场景中的视觉

关系。研究发现 [17]，当目标的类别确定时，关系类别会更容易预测。并且 top-5

盲猜的准确率高达 95%，如图4.1所示。我们基于 Transformer设计渐进知识驱动

的上下文信息编码机制，通过引入先验知识来辅助不频繁关系类别的学习。不同

类型的先验知识构成一系列知识图，为目标区域之间的注意力的学习提供外部

监督信息，从而使得区域的特征编码更富含相关区域的上下文信息，得到更加紧
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凑且更具判别力的关系特征编码。

如图4.2所示，从常识知识中提取的先验关系图可以为每个特定场景中的实

际关系图的预测提供适当的指导。知识图的常见用法是用来初始化区域之间相

关性的权重值，而我们的工作旨在开发知识驱动的关系编码模块，该模块不仅可

以显式地合并任何种类的常识知识以实现更好的语义推理，而且还可以链接目

标区域，并以适应性的方式考虑外部知识。
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图 4.2关于视觉关系的常识知识示意图

Figure 4.2 Illustration of the commonsense knowledge about visual relationships

4.1 模型概述

为了更好地探索有关视觉关系的结构化知识提供的丰富线索，我们提出了

渐进知识驱动的变换器 PKT（Progressive Knowledge-driven Transformer），以渐

进和自适应的方式引入从常识中提取的指导图，从而限制了目标区域之间的联

系并强制区域特征聚焦在和其最相关的区域上下文。具体而言，PKT通过堆叠

的多头注意模块在目标区域之间传播和组合关系感知上下文信息，该模块通过

将引导图视为外部监督来学习每对视觉目标的自适应上下文连接，而不是固定

连接。指导图可以是具有定向或间接边缘，边缘权重的概率或整数数值，对于特

定图像或特定数据集分布的任何形式的视觉常识知识图。图4.2展示了可用于构

建指导图的三种不同类型的知识图。PKT通过学习使现实世界场景中共享的视

觉常识知识适配每幅图像中的视觉目标区域，为目标区域对生成通用的上下文

连接，并生成具有更好的全局语义一致性和合理性的关系特征表示，从而促进视

觉关系的识别。来自视觉常识的外部指导图可以帮助模型有效地规范目标区域

对之间关系的不平衡分布，并减少不频繁关系预测的模糊性。

大量实验表明，PKT在视觉关系检测的多个子任务上的性能均优于基线方

法。在平均召回率指标上，PKT相比于现有方法的性能提升更加显著，因为该指
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标倾向于鼓励模型对更多来自不频繁关系类的样本进行更准确的预测。PKT在

训练速度和模型参数方面拥有巨大优势，因为它继承了高度可并行化的多头注

意机制的优点。知识迁移实验的结果进一步验证了 PKT对于来自跨数据集和跨

任务知识的良好的泛化性。

man
horse

mountain

…

Progressive Knowledge-driven Transformer
Region edge Attending feature

…

0.2

Progressive Knowledge-driven 
Transformer

man riding horse
mountain behind horse

0.4
0.5

0.7 1 1

…

Guiding Graphs

…

图 4.3基于知识渐近驱动变换器的视觉关系检测框架

Figure 4.3 Progressive Knowledge-driven Transformer (PKT) for visual relationship detection

4.2 知识渐近驱动变换器

在本节中，我们首先建模视觉关系检测任务，并将框架分解为包括渐进式知

识驱动的变换器（PKT）和常规分类网络模块。接着，我们详细介绍了 PKT的

结构，以及如何由视觉关系的常识中提取的引导图逐步地驱动学习。然后，我们

实例化 PKT，以生成编码了输入特征之间一系列语义关联的关系感知的新特征。

视觉关系检测模型架构如图4.3所示。

4.2.1 模型定义

对于一幅图片 𝐼 中的视觉关系定义一个结构化的有向语义图 𝐺，包含（1）

一组目标检测框 𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, ..., 𝑏𝑛}，其中 𝑏𝑖 ∈ ℝ4；（2）对应于 𝐵中目标框的目

标类别 𝑂 = {𝑜1, 𝑜2, ..., 𝑜𝑛}，其中 𝑜𝑖 ∈ ℝ𝐶𝑜，且 𝐶𝑜为目标类别个数；（3）目标区域

两两之间的视觉关系类别 𝑅 = {𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝑚}。我们首先建立视觉关系检测模型，

将其分解为三个模型：

P(𝐺|𝐼) = P(𝐵|𝐼)P(𝑂|𝐵, 𝐼, 𝒮)P(𝑅|𝑂, 𝐵, 𝐼, 𝒮), (4.1)
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其中 𝒮 代表一系列的引导图 (𝑆1 → 𝑆2 → ... → 𝑆𝑙)，用于将关于视觉关系的常识

知识引入到模型的学习中。

首先，目标检测模块 P(𝐵|𝐼) 输出一组目标框和对应的目标类别，对于目

标分类模块 P(𝑂|𝐵, 𝐼, 𝒮)，我们进一步将其分解为一个 PKT 作为特征提取器

PKT(𝑉 |𝐵, 𝐼, 𝒮)和一个特征分类器 P(𝑂|𝑉 )：

P(𝑂|𝐵, 𝐼, 𝒮) = PKT(𝑉 |𝐵, 𝐼, 𝒮)P(𝑂|𝑉 ), (4.2)

其中 𝑉 表示关系感知的目标特征，该特征是基于引导图 𝒮 进行编码而来。引

导图 𝑆𝑖 ∈ 𝒮 可以是多种形式的能够反映目标间不同角度的关联的关系图，如

图4.2所示。类似地，关系分类模块 P(𝑅|𝑂, 𝐵, 𝐼, 𝒮)也被分解为一个 PKT用以向

关系特征注入常识知识，以及一个关系特征分类器。这里 “视觉关系”指三元组

⟨主体 (subject),谓词 (predicate),客体 (object)⟩，这里 “谓词” 表示两个目标之间

的语义关系标签。

4.2.2 模型方法细节

本章所述视觉关系检测框架的核心，是知识渐近驱动变换器 PKT（Progres-

sive Knowledge-driven Transformer），PKT是一个一般化的模块，以一种灵活和

可转移的形式将视觉常识知识渐近地集成到特征学习过程中。具体地，PKT使

用一系列堆叠的多头注意力模块用来更新特征，其所学的注意力由外部引导图

信息进行监督。引导图可以是任意形式的知识图，可以是有向图和无向图、软性

或硬性的数值权值、来自特定图片或特定数据集的知识。

在 PKT的每一层，引导图作为外部监督和多头注意力权值计算损失，促使

特征表达更多地关注和它更可能存在关联的区域，从而生成更加紧致的特征表

达。PKT中的注意力模块基于多样化的视觉常识知识增强区域特征，具体地，如

图4.4所示。

输入特征 𝑉 = {v1, v2, ..., v𝑛}, v𝑖 ∈ ℝ𝑑，PKT 首先对每个 v𝑖 学习转换参数

𝑊 𝐾 , 𝑊 𝑄 and 𝑊 𝑉 ∈ ℝ𝑑×𝑑。给定一个引导图 𝑆𝑖，每个特征表示 v𝑖学习基于注意

力权值 𝐴ℎ去关注其他的目标区域特征 v𝑗：

𝐴ℎ(v𝑖, v𝑗) = softmax((𝑊 𝑄
ℎ v𝑗)(𝑊 𝐾

ℎ v𝑖)𝑇 /√𝑑), (4.3)
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Figure 4.4 Illustration of the H-head attention mechanism in PKT
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ℒ𝑎𝑡𝑡𝑛 = ∑
𝑆𝑖∈𝒮

𝐻

∑
ℎ=1

𝑓(𝐴ℎ, 𝑆𝑖), (4.5)

其中 PKT在连接𝐻 个注意头之后应用了残差连接，并且通过二进制交叉熵损失

函数 𝑓(⋅)来计算 𝐴ℎ 与指导图 𝑆 之间的损失 𝐿𝑎𝑡𝑡𝑛。在多头注意力层之后是一个

特征变换模块，包括两层前馈网络和 LayerNormalization层。

PKT的优点主要在于三个方面：首先，由于多头注意模块的堆叠架构，PKT

模块的实现轻量化且高度可并行化；其次，PKT具有灵活性，可以轻松地合并任

何形式的外部知识图来构建紧凑的关系特征表示；最后，PKT以自适应方式将

视觉常识与每个图像的视觉概念联系起来，因而该模型能够兼容跨数据集和跨

任务场景中的常识知识。

4.2.3 视觉关系检测

视觉关系检测需要在复杂且混乱的场景中检测目标区域并识别它们之间的

关系。PKT通过逐步合并从关于视觉关系的常识中提取的引导图来学习目标区

域之间的语义关联，从而为目标区域生成更加紧凑的关系感知的特征表示。具有

更好的全局语义连贯性和合理性的特征表达对于视觉关系的识别至关重要，特

别是对于不常见类别的视觉关系。

目标分类：首先将 PKT实例化为一个 PKT𝑜𝑏𝑗，用于对目标特征进行特征编
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码，其输入为多种特征的联合形式，包括目标区域的特征 v𝑜
𝑖 ∈ ℝ4096，图像的全

局上下文特征 c ∈ ℝ4096 以及目标区域坐标 𝑏𝑖 和标签 𝑙𝑜
𝑖 的嵌入特征经过可学习

权值𝑊1 ∈ ℝ4×200 和𝑊2 ∈ ℝ𝐶×200 的变换特征。对该联合特征 [v𝑜
𝑖 , 𝑊1𝑏𝑖, 𝑊2𝑙𝑜

𝑖 , c]

使用全连接层进行降维，可得新的特征 𝑋 = {x1, x2, ..., x𝑛}, x𝑖 ∈ ℝ𝑑，该特征被输

入到 PKT𝑜𝑏𝑗 中去生成关系感知的特征表达。与涉及复杂的循环或顺序模块的已

有的目标分类模块相比，仅基于注意力机制的 PKT不仅提供了集成外部指导图

的可能，还具有更高的可并行性，所需的训练时间和模型参数明显更少。

关系分类：由于 PKT可以灵活地引入关于目标区域关系的多种形式的指导

图以进行渐进式关系编码，因此我们将 PKT实例化为 PKT𝑟𝑒𝑙，以进一步构造用于

关系分类的特征表示，如图4.3。对于每个区域，输入特征向量是通过将由 PKT𝑜𝑏𝑗

编码的特征与预测目标标签的嵌入特征进行串联来构造的，见图4.3。然后通过

一个全连接层以获得 PKT𝑟𝑒𝑙 的输出特征向量，从而得到 8192-d编码的特征，对

于主体（subject）特征和客体（object）特征，该特征可以分为两个 4096-d特征

向量。对于每个可能的主体-客体对，我们将主体特征和客体特征以及两个区域

的并集边界框的特征进行组合，以构建他们之间的关系的特征。最后采用全连接

层来预测每个目标对之间的关系类别。

引导图：我们提出的 PKT不仅可以显式地参考任何形式的常识知识的指导

图以进行特定的视觉推理，而且还可以以自适应方式将外部知识与每个图像的

视觉观测联系起来。在这里，我们从关于视觉关系的三种知识形式（图4.2）中

介绍引导图。先验关系图 𝑆𝑟是有向图，其边缘表示目标类之间成对语义连接的

出现频率。边缘权重是浮点数，并且分布是特定于数据集的。实际关系图 𝑆𝑡 表

示每个图像中的语义关系的真实情况，为定向边，整数权重，并且是特定于图像

的分布。先前的共现图 𝑆𝑐 使用具有浮点权重的边来描述出现在同一图像中的任

何两个视觉元素的频率。

鉴于 PKT使用外部知识图作为指导的高度灵活性，通过多头注意力模块的

堆叠，逐步演化的注意力能够逐步扩展到更多其他的相关目标区域，而不仅仅

是相邻区域。我们的视觉关系检测模型所使用的指导图以及对应的学习到的注

意力如图4.5中所示。在第一行中，我们可以看到，根据学习到的注意力，“ear”，

“eye”，“head”和 “trunk”的表示倾向于关注在 “elephant”上。在第二行中，“pizza”

和 “table”之间的注意力变得比指导图中的更强。在知识图的指导下以自适应方
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图 4.5引导图和所学注意力权值的可视化示例

Figure 4.5 Visualization examples of the guiding graphs and the learned attention weights

式学习注意力权重，并基于每个图像中具体的视觉观测来计算注意力权重，从而

约束和重分配对象之间的连接。

4.2.4 方法原理探讨

PKT旨在通过从包含视觉常识的指导图中学习视觉概念之间的自适应联系

来丰富特征表示。指导图可以视为 “课程 [60]”，它可以教会 PKT以渐进方式利用

每一层区域之间的关系。指导图可以是重复知识图的序列，从而形成一个简单的

课程来关注特定类型的知识。另一方面，包括混合类型的知识图的指导图可以形

成包含了各种视觉常识知识的课程。

4.3 实验结果及分析

我们基于几种流行的基准评估 PKT，首先介绍实验设置，例如训练详细信

息，数据集和度量。其次将 PKT与现有的视觉关系检测方法进行了比较，以证

明我们方法的有效性和效率。接着我们对用不同种类的引导图实例化的 PKT进

行了消融研究，显示了 PKT在合并知识图的不同组合中的灵活性。最后，可转

移的实验验证了我们的 PKT在跨数据集和跨任务场景中都与知识图兼容的优良

特性。
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Training Set Testing Set

Dataset #Img #Rel Ratio #Img #Rel Ratio #ObjCls #RelCls

VRD [59] 4,734 30,355 1:6 954 7,638 1:8 100 70

VG [61] 62,723 439,063 1:7 26,446 183,642 1:7 150 50

VG-MSDN [61,62] 46,164 507,296 1:11 10,000 111,396 1:11 150 50

VG-DR-Net [61,63] 67,086 798,906 1:12 8,995 26,499 1:3 399 24

表 4.1实验所用数据集的统计信息

Table 4.1 Dataset statistics of VG and three cleansed version of the raw VG

4.3.1 实验设定介绍

实现细节：我们采用带有 VGGNet的 Faster RCNN作为我们的基网检测器，

检测器的训练使用随机梯度下降算法，输入图像的大小为 592 × 592。随后，我

们冻结检测器的权重以训练 PKT𝑜𝑏𝑗 和 PKT𝑟𝑒𝑙。我们堆叠了四个 4头部注意模块

以构造 PKT。我们的模型首先使用真实边界框标注进行训练，然后使用检测器

预测的区域预选进行完善。目标分类和关系分类模块都使用交叉熵损失函数。

数据集介绍：我们在四个流行的数据集上评估我们的方法，包括 VRD [59]

（Visual Relationship Detection）数据集，VG [61]（Visual Genome）数据集，以及对

VG数据集的两个清除了标注噪声的版本：VG-MSDN [62] 和 VG-DR-Net [63]。数

据集的详细统计信息见表4.1，#Img代表图片数，#Rel代表关系数，Ratio代表每

幅图中平均的关系数目。#Object和 #Pred分别代表目标和关系的类别数。

任务介绍：为了全面地和已有方法进行对比，我们在四个子任务上评估模

型：(1) Predicate Classification (PredCls)，给定图像的目标真实标注框和标签，预

测目标间的关系类别。(2) Scene Graph Classification (SGCls)，给定图像的目标

真实标注框，预测目标标签以及目标间的关系类别。(3) Scene Graph Generation

(SGGen)，给定一幅图像，预测目标标注框、目标标签、目标间的关系类别。(4)

Visual Phrase Detection (PhrDet)，给定一幅图像，预测存在关系的目标的联合框，

目标分别的标签，对应的关系类别。

评价指标：Recall@K（R@K）[59]指标通常用于早期方法中，以评估视觉关系

检测方法，其中，Recall@K（K=20、50、100）得分表示真实关系三元组出现在图

像中预测的前 K个三元组中的比例。由于该指标很容易被最频繁关系的表现所
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Method
SGCls PredCls SGGen

R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100

IMP [64] 31.7 34.6 35.4 52.7 59.3 61.3 14.6 20.7 24.5

MOTIFS [17] 32.9 35.8 36.5 58.5 65.2 67.1 21.4 27.2 30.3

KERN [18] - 36.7 37.4 - 65.8 67.6 - 27.1 29.8

VCTree [15] 35.2 38.1 38.8 60.1 66.4 68.1 22.0 27.9 31.3

PKT (Ours) 33.5 36.1 36.8 60.4 66.3 68.0 21.7 27.0 30.2

表 4.2 VG数据集上单关系预测结果 Recall@K的对比

Table 4.2 Comparison of the single prediction results (Recall@K) on VG dataset

主导，因此一些最近的著作 [15,18]建议使用新指标，即mean Recall@K（mR@K），

该指标首先计算 R@K分别来自每个关系类别的样本，然后计算每个关系类别的

R@K 分数的平均值。由于我们提出的 PKT旨在更好地利用常识来使视觉关系

（尤其是不常见的视觉关系）的识别受益，因此我们进一步使用 mean Recall@K

（mR@K）来减轻关系类别的不平衡分布的影响。mR@K指标计算每个关系类别

的 R@K分数的平均值。一些模型 [64] 只考虑每个目标对之间的单一关系，而其

他工作 [65]允许对一对目标进行多次关系预测，从而获得更高的分数。在这项工

作中，我们在单个和多个预测的设定下评估我们的模型。

4.3.2 与已有方法进行对比

数值结果：我们在 VG数据集上比较了现有方法和带有指导图 (𝑆𝑐 → 𝑆 𝑡)实

例化的 PKT模型的性能。R@K和mR@K的评估结果如表4.2和表4.3所示。可以

看到，PKT模型在 mR@K指标上的提升更为显著，验证了 PKT方法的有效性

以及其检测不频繁关系的能力，证明了我们方法在使用有限的训练样本预测不

频繁关系的优越性。VG数据集上关系类别的分布非常不均匀，R@K得分常常

被频繁类的性能主导，而 mR@K倾向于鼓励模型能够检测到更多不频繁类的样

本，PKT引入的外部指导图可以更多地辅助模型对不常见关系类进行预测预测。

由于 VG数据集的人工标注噪声较大，且关系标注本身主观性较强，此处实验评

测中我们仅考虑为每对目标预测一个关系的设定。我们还使用三个数据集（包

括 VRD，VG-MSDN和 VG-DR-Net）将我们的方法的 R@K分数与 PhrDet任务

上的现有方法进行比较，如表4.4所示，我们的方法明显在优于以前的方法，尤
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Method
SGCls PredCls SGGen

mR@20 mR@50 mR@100 mR@20 mR@50 mR@100 mR@20 mR@50 mR@100

IMP [64] 5.6 6.8 7.2 9.2 11.9 12.9 2.7 4.2 5.2

MOTIFS [17] 6.3 7.7 8.2 10.8 14.0 15.3 4.2 5.7 6.6

KERN [18] - 9.4 10.0 - 17.7 19.2 - 6.4 7.3

VCTree [15] 8.2 10.1 10.8 14.0 17.9 19.4 5.2 6.9 8.0

PKT (Ours) 8.3 10.2 10.6 15.3 19.6 21.2 5.1 7.2 8.5

表 4.3 VG数据集上单关系预测结果 mean Recall@K的对比

Table 4.3 Comparison of the single prediction results (mean Recall@K) on VG dataset

VRD VG-MSND VG-DR-Net

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

IMP [64] 27.7 28.2 20.9 23.3 - -

Vip-CNN [66] 22.8 27.9 - - - -

DR-Net [63] 19.9 23.5 - - 24.0 27.6

MSDN [62] - - 19.9 24.9 - -

MOTIFS [17] 26.8 28.1 28.3 30.8 33.4 33.7

LKD [19] 26.5 29.8 - - - -

FNet [14] 26.0 30.8 22.8 28.8 26.9 32.6

KB-GAN [20] 27.4 34.4 23.5 30.0 - -

PKT(Ours) 28.2 29.3 30.1 31.8 35.1 35.3

表 4.4在 PhrDet任务上的 Recall@K对比

Table 4.4 Comparison on VG-MSDN dataset on the Phrase Detection task

其是在 R@50指标上，这表明我们的方法能够从模糊的关系候选中识别更多正

确的视觉关系。

模型容量和时间代价：如表4.5所示，PKT在保持最佳性能的同时，使用的

网络参数少于其他基线方法。这里我们在不考虑检测器主干和 RoiAlign模块（它

们是这些模型中的共享体系结构）的情况下对参数进行计数。PKT可以通过在引

入指导图的同时以高度并行的方式参与最相关的功能来生成关系感知的特征表

示，实验结果表明，PKT相比于已有视觉关系检测模型有着更高的训练效率。与

MOTIFS [17]类似，PKT模型需要两个阶段的训练。首先使用真实目标框训练模型，

对应子任务 SGCls，然后使用目标预选训练微调结果模型，对应子任务 SGDet。

46



第 4章 基于渐近知识驱动变换器的视觉关系检测

Method Params (MB)
Time (ms/img)

PredCls SGCls SGDet

MOTIFS [17] 160 0 74 322

KERN [18] 147 229 236 403

VCTree [15] 153 930 849 725

PKT(Ours) 142 0 72 252

表 4.5 VG数据集上模型参数和训练时间代价对比

Table 4.5 The comparison of model parameters and time cost on VG dataset

PredCls 任务在 SGCls 任务所得的同个模型上执行测试。相对地，KERN [18] 和

VCTree [15]在模型训练过程中还需要多余的步骤，在 SGCls训练阶段之前，他们

需要使用真实的目标框和类别标签训练模型，对应于子任务 PredCls。如表4.5所

示，PKT不仅需要更少的训练步骤，而且在每个步骤中花费的训练时间也更少，

不同阶段的平均训练时间（ms/image）均在一块 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti

GPU上测试得到。

可视化结果：从图4.6中显示的可视化示例中可以得出以下结论：（1）PKT

可以对复杂和混乱场景中的视觉关系产生正确的预测，从而证明我们方法的有

效性。（2）由于常识性知识的指导，PKT可以预测标注中不存在但是合理的视

觉关系（蓝色箭头）。（3）遗漏的关系（橙色箭头）通常是由遗漏的物体（橙色

框）引起的。在未来的工作中，我们将探索如何进一步提高目标检测器的性能。

4.3.3 消融研究

PKT可以与许多不同形式的常识知识图兼容，无论是有向边或无向边，浮

点权值的边或整数权值。我们在表4.6中从三个方面评估用不同的引导图实例化

的 PKT。为了减轻嘈杂的目标区域候选和标签的影响，我们在 PredCls任务上使

用具有多关系预测设定的 mR@K指标评估模型。为了简化对比，我们以 PKT𝑜𝑏𝑗

为例。

指导图个数：我们将 PKT𝑜𝑏𝑗中的指导图的数量从四个减少到两个，因此 PKT

的最后两层的多头注意力无需外部监督。表4.6的第一行显示，当删除两个指导

图时，性能会显著下降，这表明在外部知识的帮助和引导下，PKT模型的视觉关

系检测性能得到了提升。
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图 4.6视觉关系检测结果示例

Figure 4.6 Visualization examples of visual relationship detection

不同类型的知识：表4.6的第二行显示 PKT𝑜𝑏𝑗 的结果，并以实际关系图 𝑆𝑡

作为指导图。使用目标真实连接图的性能比关系图 𝑆𝑟差，因为很难在视觉场景

之间共享此类特定于图像的知识。从第三行可以看到，配备有先验共现图 𝑆𝑐 的

PKT𝑜𝑏𝑗 的性能略逊于先验关系图 𝑆𝑟的性能。原因可能是图像中同时出现的目标

类别可能未指示与视觉关系检测任务中所需的特定语义相关的关系。

混杂的常识知识：当 PKT𝑜𝑏𝑗 使用混合的知识图作为引导图时，在表4.6的

第四行，可以看到使用引导图序列 (𝑆𝑐 , 𝑆𝑐 , 𝑆𝑟, 𝑆𝑟)的模型的 mR@K结果低于使

用 (𝑆𝑐 , 𝑆𝑐 , 𝑆𝑐 , 𝑆𝑐)和 (𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆𝑟)的模型，因为 𝑆𝑐 中所蕴涵的关系是无向且

含糊的，因此与有向的且指向语义关系的 𝑆𝑟并不兼容。相对的，从第五行我们

可以看到使用 (𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆 𝑡, 𝑆 𝑡)的模型的 mR@K的分高于 (𝑆𝑡, 𝑆 𝑡, 𝑆 𝑡, 𝑆 𝑡)的并低于

(𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆𝑟)的。图像特定的引导图 𝑆𝑡实际上可以看成是 𝑆𝑟其中的一次采样，

因此 𝑆𝑟可以提供更加一般化的知识来帮助模型提升性能。从以上研究可以观测

到，使用重复的 𝑆𝑟作为引导图序列效果较好，并且在我们其他实验中都沿用该

设定。
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Guiding graphs
PredCls

mR@20 mR@50 mR@100

(𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑁, 𝑁) 11.1 20.8 31.2

(𝑆𝑡, 𝑆 𝑡, 𝑆 𝑡, 𝑆 𝑡) 13.9 23.0 35.3

(𝑆𝑐 , 𝑆𝑐 , 𝑆𝑐 , 𝑆𝑐) 14.0 25.1 36.0

(𝑆𝑐 , 𝑆𝑐 , 𝑆𝑟, 𝑆𝑟) 14.0 23.2 34.3

(𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆 𝑡, 𝑆 𝑡) 13.8 25.1 35.8

(𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆𝑟, 𝑆𝑟) 14.5 26.1 38.5

表 4.6 VRD数据集上关于引导图的消融研究

Table 4.6 Ablation studies on different kind of guiding graphs in different orders

4.3.4 知识迁移

常识知识通常指示主体-客体对的各种语义关联，这是相当普遍的，并且可

以在不同的任务和数据集上自然地转移。我们建立了三种有关视觉对象之间语

义关系频率的知识：𝐾𝐺𝑆，𝐾𝐺𝑀 和 𝐾𝐺𝐿，分别收集自 VRD数据集的 30,355个

关系，VG数据集的 439,063个关系，以及 GQA数据集（来自视觉问答任务）的

3,795,907个关系，基于更多关系建立的知识将更接近现实世界场景中的视觉常

识。我们使用 L1距离 𝑑𝑙1(⋅, ⋅)来评估不同知识之间的相似性：𝑑𝑙1(𝐾𝐺𝑀 , 𝐾𝐺𝐿) =

299.7 > 𝑑𝑙1(𝐾𝐺𝑆 , 𝐾𝐺𝐿) = 196.8 > 𝑑𝑙1(𝐾𝐺𝑆 , 𝐾𝐺𝑀 ) = 143.4，这说明跨任务迁

移知识比跨数据集迁移知识更难。然后我们从两个方面进行知识迁移实验，如

表4.7所示。

跨数据集知识迁移：与来自 VG的知识 𝐾𝐺𝑀 结合使用时，在 VRD数据集

上训练的 PKT的性能更高（在mR@K上提升约 1%），因为来自更多视觉关系样

本的 𝐾𝐺𝑀 更接近现实世界场景中的视觉常识，从而有利于 VRD的性能提升。

跨任务知识迁移：为了进一步验证 PKT 是否甚至与来自另一个任务域的

知识也兼容，我们使用源自 VQA 任务的 𝐾𝐺𝐿 在 VRD 和 VG 数据集上训练

PKT。在 VRD和 VG数据集上使用 𝐾𝐺𝐿 的 PKT的性能与其基线（VRD+𝐾𝐺𝑆

和 VG+𝐾𝐺𝑀）相当，从而验证了 PKT指导图的可移植性。
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Dataset Knowledge
SGCls PredCls

mR@50 mR@100 mR@50 mR@100

VRD

𝐾𝐺𝑆 6.5 6.7 12.1 12.4

𝐾𝐺𝑀 7.5 7.7 13.5 13.8

𝐾𝐺𝐿 6.8 7.0 13.0 13.3

VG
𝐾𝐺𝑀 9.6 10.3 18.3 19.6

𝐾𝐺𝐿 9.4 10.2 18.2 19.3

表 4.7在 VRD和 VG上的跨任务和跨数据集知识迁移

Table 4.7 Knowledge transfer experiments on VRD and VG dataset

4.4 本章小结

针对不频繁类别样本量稀少难以学习的问题，本章提出了渐进式知识驱动

的变换器（PKT），该模块通过从常识知识中提取多样化的指导图来生成关系感

知的特征表达，从而辅助不频繁类别的识别。PKT借助引导图来学习约束视觉

区域之间的语义关联，生成了更加紧凑的关系特征。该关系特征更多地关注与

当前目标区域最相关的区域上下文信息，从而促进区域间视觉语义关系的识别。

PKT可以灵活地整合多种形式的知识，并且具有很强的泛化性。实验表明，PKT

能够更加准确地识别不常见的关系类别，同时显著地减少了模型训练时间。
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第 5章 基于可配置图推理的视觉关系检测

在引入先验知识辅助不频繁关系类的识别时，模型基于目标对的类别标签

来推断关系，它们遵循固定的关系推理路径，即 {主体（subject），客体（object）

→谓词（predicate）}，缩写为 {s, o → p}，利用相关的先验知识来辅助不常见关

系类别的识别。它们的知识是从特定数据集的统计数据中总结出来的，以提供初

始的关系预选 [18,63]或关系分类器 [17,67]。这些工作无法从带噪声的知识中选择性

地接收信息，因此无法利用更广泛更真实的视觉关系常识知识。另外一些工作

从包含许多冗余连接的知识图中蒸馏 [19] 或检索知识 [20]。但由于其关系推理路

径是固定的，当目标类别标签成倍增长时，可能的目标对组合会迅速增长。这需

要外部知识能够尽可能全面地覆盖不同的组合来提供足够的信息辅助关系推理，

因此模型性能将大大受限于知识图的质量和容量。

5.1 模型概述

为了使视觉关系模型能够灵活地兼容更通用的常识知识，本章提出可配置

图推理 CGR（Configurable Graph Reasoning），该技术使用一系列的子推理路径：

{s → p}, {o → p}, {s → o}和 {o → s}，以检索和匹配知识连接，并且学习如何动

态地组合这些知识增强的推理路径以辅助视觉关系的预测。具体地，有向关系图

是根据实体（目标和谓词标签）之间的语义相关性进行连接而构建的。遵循多个

子路径的推理路径，我们首先投影目标或关系的特征以匹配知识图中的实体节

点，接着再通过相应实体之间的知识连接在全局视角下更新这些特征，最后再

投影回到节点特征空间。通过将知识联系整合到不同子路径的特征中，图推理

模块可以在常识知识的指导下为每个视觉元素生成丰富而紧凑的特征表示形式。

CGR的配置模块（充当信息流动开关）学习做出离散决策，决定是否要在当前

的推理子路径上使用知识增强的特征。

推理模块和配置模块协同工作，对不同的子推理路径进行知识增强，并根据

图片中的实际情况动态地组合推理路径，从而获取对关系推理真正有用的知识，

并辅助识别关系类别。CGR可与来自不同数据集合的知识图兼容，只要这些图

包含有关实体之间相关性的基本共识，可以用于子路径上的推理即可。如图5.1所
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图 5.1固定和动态的知识推理路径对比

Figure 5.1 Comparison of the reasoning over a fixed path and dynamic path

示，从固定推理路径中检索到的知识仅限于描述 {cat，car}和 “sleep on”之间的

先验关联，这在当前知识库中并不常见。相反，CGR选择关于 𝑃 (𝑝𝑟𝑒|𝑠𝑏𝑗 = “𝑐𝑎𝑡”)

的知识，对子路径 {s → p}上的关系推理提供有力的证据。

CGR的优势主要在以下三个方面：（1）相比于固定的多依赖推理路径，CGR

考虑对依赖关系更加通用且稳定的多个子路径执行推理。（2）CGR选择性地为

视觉关系的推理引入知识连接，实现了对不频繁和未知关系类别识别的泛化能

力。（3）我们的方法与来自任何数据集合中的知识图都可兼容，只要它们包含有

关子路径的基本常识即可。在 VRD数据集和 VG数据集上进行的大量实验表明，

CGR在视觉关系检测的多个基准上显著优于已有方法的性能。在不频繁关系和

未知的关系上的优良表现验证了我们的方法能够从外部知识图中提取补充信息

从而改进视觉关系检测。知识泛化实验证明，CGR不仅可以从通用关系中选择

知识，而且还可以抵抗噪声和冗余连接。

5.2 模型定义与实现

基于可配置图推理（CGR）的视觉关系检测框架可以分为以下步骤：（1）为

目标预选和关系预选生成特征表示；（2）将视觉常识知识沿不同的子路径引入到

关系推理中；（3）为每个视觉关系的推理选择知识增强的子路径；（4）基于知识

增强的特征预测目标和谓词的标签。

5.2.1 特征表示

我们首先为视觉关系所包含的视觉元素生成初始的特征表示，作为在视觉

常识知识图上进行的关系推理时的子路径节点特征。

目标区域特征：对于图像 𝐼，我们使用 Faster R-CNN [24] 检测器来提取目标

框 𝐵 = {𝑏𝑖}�̂�
𝑖=1，其中 𝑏𝑖 = [𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑤𝑖, ℎ𝑖]是框的坐标，其对应的区域特征为 𝑣𝑖。
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关系特征：对于任意两个不同的目标 [𝑏𝑖, 𝑏𝑗]，存在 �̂�(�̂� − 1)种可能的有向

关系。考虑到模型的计算效率，我们定义 𝑁 = 512为每幅图片中的目标对的最

大值。我们构建一个单独的网络分支来提取主体-客体的目标对 [𝑏𝑖, 𝑏𝑗]的联合区

域特征 𝑣𝑝
𝑖𝑗，作为初始的谓词特征，该网络分支和检测网络中的 ROI-Align层有

着相同的结构。这个分支的目的是聚焦主体-客体的互动区域，从而为关系（谓

词）生成视觉表达。

子路径的节点特征：对于目标对 (𝑏𝑖, 𝑏𝑗) 之间的视觉关系 {𝑠, 𝑝, 𝑜} 的推理，

CGR首先将推理路径解耦为一系列的子路径，其中包含两种路径，一种是同质

节点的路径，如 {𝑠 → 𝑜}和 {𝑜 → 𝑠}，另一种是异质节点的路径，如 {𝑠 → 𝑝}和

{𝑜 → 𝑝}。在路径 {𝑠 → 𝑜}和 {𝑜 → 𝑠}中，𝑠和 𝑜的节点特征为目标框 𝑏𝑖 和 𝑏𝑗 的

区域特征 𝑣𝑠
𝑖 和 𝑣𝑜

𝑗，而对于路径 {𝑠 → 𝑝}和 {𝑜 → 𝑝}中的 𝑠和 𝑜，其节点特征为

𝑣𝑠𝑝
𝑖𝑗 = concat(𝑣𝑠

𝑖 , 𝑣𝑝
𝑖𝑗)和 𝑣𝑜𝑝

𝑖𝑗 = concat(𝑣𝑜
𝑖 , 𝑣𝑝

𝑖𝑗)，其中包含了谓词的上下文信息。

5.2.2 基于常识知识的图推理

我们使用 CGR为每个子推理路径引入高级语义和语言信息，视觉元素之间

的信息传播是基于常识知识图的语义连接来执行的，从而形成可用于关系识别

的丰富紧凑的表示形式。定义𝑋 = {𝑥𝑖}𝑁
𝑖=1, 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝐷𝑑

表示每个图像中相同类型子

路径的起始节点的特征。用于更新每个子路径的输入特征的图推理模块可以表

示为 𝑌 = 𝑔(𝑋)。在本节中，为了简化数学表达，我们只描述了基于子路径的通

用版本的图推理。进行视觉关系检测时，图推理模块 𝑔(⋅)根据知识的不同语义相

关性进行实例化，以实现在不同子路径上的推理。

知识编码：常识知识图通常用于描述实体之间显式的相关性，该图可以定

义为 𝒢𝑘 = (𝒱𝑘, ℰ𝑘)，其中 𝒱𝑘 和 ℰ𝑘 分别表示图的节点集合和边集合。图 𝒢𝑘 是

一个异质图，其中的节点包含两种不同类型的实体，即目标标签（如图5.2中的

圆形节点）和谓词标签（如图5.2中的方形节点）。两个节点之间的边表示从现实

场景中的视觉关系统计而来的的节点共现频率。我们定义知识图 𝒢𝑘 的邻接矩阵

为 𝐴 ∈ ℝ𝑀×𝑀，其中𝑀 = 𝐶 + 𝐾，𝐶 和 𝐾 分别为目标和谓词类别的数目。其

中 𝐴(𝑖, 𝑗)代表给定节点 𝑖的情况下出现节点 𝑗的先验频次，因此我们可以通过边

𝑖 → 𝑗 来推理节点 𝑗 的标签。邻接矩阵的不同部分代表不同类型的边的权值，例

如 𝐴𝑠→𝑜对应 𝑠 → 𝑜，𝐴𝑇
𝑠→𝑜对应 𝑜 → 𝑠，𝐴𝑠→𝑝对应 𝑠 → 𝑝，以及 𝐴𝑇

𝑝→𝑜对应 𝑜 → 𝑝。

𝐼𝑝 是一个单位矩阵。在进行图推理之前，通过除以相应行的总和来归一化每个
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图 5.2图推理模块示意图

Figure 5.2 Illustration of the graph reasoning module
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图 5.3常识知识图的构建

Figure 5.3 Construction of the commonsense knowledge graph

子推理路径的子邻接矩阵。从含有丰富的关系标注的数据集中，我们可以收集

包含两个目标及其之间的关系的知识三元组，例如图5.3中的 {man, wear, shirt}。

三元组中的每两个元素可记共现频率一次，对于每个视觉关系 {𝑠, 𝑝, 𝑜}，我们对

𝐴(𝑠, 𝑝)，𝐴(𝑝, 𝑜)，𝐴(𝑠, 𝑜)增加 1。为了构建节点编码，我们使用现有的词向量特

征 [68]作为知识图 𝒢𝑘中每个实体的语义编码，定义为 𝒮 = {𝑠𝑛}, 𝑠𝑛 ∈ ℝ𝐿。

知识匹配：为了将每个子路径的推理与知识图相结合，CGR将路径中节点

的特征表示投影到由知识图中的𝑀 个语义实体组成的统一语义空间中。CGR通

过汇总每个图像的局部视觉特征 𝑋 的语义投票，生成知识图中实体的视觉表示

𝐻 𝑙𝑡：

𝐻 𝑙𝑡 = (𝜎(𝑋𝑊 𝑙))𝑇 𝑋𝑊 𝑎, (5.1)

其中 𝜎(⋅) 是 softmax 激活函数用以归一化不同节点的概率值使其和为 1。为了

54



第 5章 基于可配置图推理的视觉关系检测

将输入特征映射到包含𝑀 个标签的语义空间，我们定义一个可学习的转换权值

𝑊 𝑙 ∈ ℝ𝐷𝑑×𝑀。为了降低输入特征的维度以防止过拟合，我们定义𝑊 𝑎 ∈ ℝ𝐷𝑑×𝐷𝑐
。

图推理：在建立了知识图和每个视觉关系之间的语义联系之后，以结构化知

识为指导的推理被用来生成实体节点的表示，生成过程受人类常识知识语义的

约束。CGR通过矩阵乘法形式在所有实体节点的表示 𝐻 𝑙𝑡 上进行图传播，从而

得到进化的特征𝐻𝑠𝑡：

𝐻𝑠𝑡 = 𝜎(𝐴[𝐻 𝑙𝑡, 𝑆]𝑊 𝑠), (5.2)

其中 𝑊 𝑠 ∈ ℝ(𝐷𝑐+𝐿)×𝐷𝑐
是一个可学习的权值矩阵。直接使用原始的邻接矩阵 𝐴

进行运算会改变特征的尺度，为了解决这个问题，我们参考 GCN [69] 将 𝐴归一

化使其所有行的和分别为 1，即 𝑄− 1
2 𝐴𝑄− 1

2，其中 𝑄是 𝐴的对角的节点度矩阵，

因此可得新的传播法则：

𝐻𝑠𝑡 = 𝜎(�̂�− 1
2 ̂𝐴�̂�− 1

2 [𝐻 𝑙𝑡, 𝑆]𝑊 𝑠), (5.3)

其中 ̂𝐴 = 𝐴 + 𝐼 是图 𝒢𝑘的邻接矩阵并增加了自连接。

特征更新：集成了相关知识和语言信息的更新表示 𝐻𝑠𝑡 可被用于提高每种

视觉关系的不同子路径的特征表示的能力。由于特征在匹配知识图的实体后已

发生更改，因此我们需要再映射回节点语义空间，将有关常识的消息从 𝐻𝑠𝑡 传

递回视觉特征 𝑋：

𝐻𝑟𝑡 = 𝜎([�̂�, �̂�𝑠𝑡]𝑊 𝑞)𝐻𝑠𝑡𝑊 𝑝,

𝑌 = 𝑋 + 𝐻𝑟𝑡,
(5.4)

其中 𝑊 𝑞 ∈ ℝ(𝐷𝑑+𝐷𝑐)×1 是一个可学习的权重矩阵，用来估计 𝐻𝑠𝑡 和子路径节点

特征𝑋的相容性。为了实现上述目的，我们将𝑋扩展成 �̂� ∈ ℝ𝑁×𝑀×𝐷𝑑
，将𝐻𝑠𝑡

扩展成 �̂�𝑠𝑡 ∈ ℝ𝑁×𝑀×𝐷𝑐
。𝑊 𝑝 ∈ ℝ𝐷𝑐×𝐷𝑑

将特征映射回和输入特征同维度的向

量，得到 𝐻𝑟𝑡。把 𝐻𝑟𝑡 作为 𝑋 的一个残差连接，得到更新后的子路径节点特征

𝑌 = {𝑦𝑖}𝑛
𝑖=1, 𝑦𝑖 ∈ ℝ𝐷𝑑

。

如上所述，CGR通过三个步骤执行图形推理：（1）使每个图像中的视觉元

素与知识图的实体相匹配，如公式5.1；（2）在实体的视觉表示中传播语义信息，

并在全局视角下更新特征，如公式5.3；（3）使全局更新后的特征适应图像中每

个关系的表示，如公式5.4所示。公式5.1和公式5.4共同作用以弥合知识图和每个

实际场景图之间的语义鸿沟，如图5.4所示。
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Figure 5.4 Illustration of the graph reasoning module with visual commonsense knowledge

常识知识图 𝒢𝑘 是一个异构图，包含两种节点（目标标签和谓词标签）以及

这些节点之间的不同类型的边（例如，主体→客体，谓词→客体，以及客体→

谓词等）。用于不同子路径的图推理模块可以激活 𝒢𝑘中的不同类型的连接边。通

过对知识图推理和路径配置的联合学习，我们的 CGR能够选择常识知识中有效

的语义连接，从而促进视觉关系预测。我们将综合知识图用于图推理模块的原

因有三个方面：（1）关于场景图的常识知识图自然包含从目标到目标或谓词的

异构语义信息。邻接矩阵 𝐴的不同部分描述了可以在图推理过程中独立激活的

不同子路径的语义相关性，并且对应的配置模块将忽略无效的知识增强。因此，

没有必要将整个图分成具有同构连接的子图。（2）在知识匹配过程中，图推理

模块的输入被投影到新的特征语义空间，向知识图的实体节点进行投票和匹配。

在异构图中，允许输入元素对目标节点和谓词节点进行投票，从全局语义理解的

角度执行子路径上的图形推理。（3）我们进行了实验以比较这两种设置，使用异

构图的 CGR性能与使用一组同类图的 CGR性能相当。

5.2.3 图推理路径配置

我们不能确保来自开放域的常识性知识中的所有图连接都可以有益于视觉

关系的推理，因此需要在进行关系推理时舍弃无效的知识，以避免在推理中引入

噪声分布。我们设计图推理配置模块，以探索如何做出关于是否将知识图推理纳

入每个子推理路径的决策。

配置模块：我们希望可以通过对端到端训练的模块配置的离散决策来反向

传播梯度。因此，我们选择基于非线性变换 𝑓(⋅)的每个路径的知识图推理，然后
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使用 Gumbel-Max及其连续的 softmax松弛 [70–73]。样本 𝑧𝑧𝑧可以采样自类别分布

𝜋𝜋𝜋 = {𝜋1, ..., 𝜋𝑘}，如：

𝑧𝑧𝑧 = one_hot(argmax𝑖∈{1,...,𝑘}(𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑖) + 𝑜𝑖)), (5.5)

其中 𝑜𝑜𝑜 = −𝑙𝑜𝑔(−𝑙𝑜𝑔(𝑢𝑢𝑢))，且 𝑢𝑢𝑢 ∼ Uniform(0, 1)。类别变量 𝑧𝑧𝑧在这里是一个 𝑘维的

one-hot向量。在 CGR中，是否要使用常识知识的决策是一个二元的离散值，因

此我们设定 𝑘 = 2。𝑧𝑧𝑧是一个 2维向量表示离散决策结果，𝑧0 作为一个布尔值表

示是否要使用常识知识更新输入特征。Gumbel-Max的 softmax松弛方法是用连

续的 softmax函数代替公式5.5中的不可微分 argmax操作：

̂𝑧𝑧𝑧 = softmax((𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑘) + 𝑜𝑜𝑜)/𝜏), (5.6)

其中 Softmax函数的温度值 𝜏 在我们实验中设为 1。在训练过程中，配置模块根

据公式5.5输出 𝑧𝑧𝑧以继续前向传播，并且根据公式5.6计算基于 𝜋𝜋𝜋 的梯度以进行反

向传播。在测试阶段，我们不进行 Gumbel采样，直接取输出概率的最大值。配

置不同子推理路径的最简单方法是直接决定是否在使用每个基于常识的推理路

径的输出 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 来代替原始输入特征，换句话说，即通过 Gumbel-Softmax（GS）

为每个 𝑦𝑖估算 𝑒𝑖：

𝑒𝑖 = 𝐺𝑆(𝑊 𝑔𝑝𝑦𝑖), (5.7)

其中𝑊 𝑔𝑝 ∈ ℝ𝐷𝑑×2 代表可学习的参数，𝑒𝑖 是一个 2维向量用以决策是否要使用

知识增强后的特征 𝑦𝑖 进行最终的预测。我们定义配置模块为函数 𝜙(⋅)，其输入

为图推理模块的输出 𝑦𝑖，输出为 𝑦𝑖或 𝑥𝑖：

𝜙(𝑦𝑖) = 𝑒𝑖,0𝑥𝑖 + 𝑒𝑖,1𝑦𝑖. (5.8)

如果 𝑒𝑖,1 = 1，我们使用 𝑦𝑖 作为分类器的输入特征，否则的话，我们使用 𝑥𝑖。𝑦𝑖

它集成了视觉常识知识，可以促进视觉关系检测。CGR总共包含四个配置模块，

对应于不同的子推理路径。这些模块都被插入在图推理模块之后，用以决策是否

引入知识增强的特征。这样的路径级配置模块确定知识图推理对不同子路径的

贡献，以用于视觉元素之间的关系预测，从而可为每个视觉关系实例动态地集成

知识。

相关探讨：图5.5中展示了不同的配置模块的输出以及其选择集成的常识知

识连接。可以看到，CGR能够为视觉关系中的元素动态地选择更具有决定性的路
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径依赖。在第一行，每个子路径的配置模块输出依次为 𝜙𝑠𝑝 = 1，𝜙𝑜𝑝 = 1，𝜙𝑠𝑜 = 1

和 𝜙𝑜𝑠 = 0，说明我们的模型选择了引入常识知识连接 {𝑐𝑎𝑡 → 𝑒𝑎𝑟}，{𝑐𝑎𝑡 → ℎ𝑎𝑠}

和 {𝑒𝑎𝑟 → ℎ𝑎𝑠}来辅助增强推理，以促进对视觉关系 {𝑐𝑎𝑡, ℎ𝑎𝑠, 𝑒𝑎𝑟}的识别。在

第二行，只有知识 {𝑝𝑙𝑜𝑡 → 𝑖𝑛}被选择，而其余路径都被抛弃。

配置模块在三个方面为基于 CGR的知识图推理带来了优势：（1）该模块在

引入知识之前和之后的特征表达中进行选择，确保有效地增强知识并丢弃有偏

见和嘈杂的常识知识连接；（2）它探索每种关系的个性化图形推理路径，并以自

适应方式选择高度可预测的推理证据；（3）由于该模块能够从常识知识图中过滤

出关键信息，因此 CGR可以很好地兼容从不同领域收集的知识。

5.2.4 视觉关系检测

视觉关系检测致力于检测图像中的目标以及预测每对目标之间的语义关

系，CGR 用于视觉关系检测的模型框架图如图5.6所示。目标区域特征 𝑉 =

{𝑣𝑖}𝑁
𝑖=1, 𝑣𝑖 ∈ ℝ4096 会被两两配对，得到主体特征 𝑉 𝑠 = {𝑣𝑠

𝑖 }𝑁
𝑖=1 和客体特征

𝑉 𝑜 = {𝑣𝑜
𝑖 }𝑁

𝑖=1，他们对应的谓词特征为 𝑉 𝑝 = {𝑣𝑜
𝑖 }𝑁

𝑖=1。每个子路径上图推理模

块可定义为函数 𝑔(⋅)，其输入为目标或关系的区域特征，通过引入知识连接辅助

更新特征，再输出更新后的特征。如图5.6所示，我们为每个子路径实例化一个

图推理模块 𝑔，即 𝑔𝑠→𝑜，𝑔𝑠→𝑝，𝑔𝑜→𝑝，和 𝑔𝑜→𝑠。这些模块采用不同的特征作为输

入，并从常识图中提取不同类型的语义相关性，以辅助对应的子路径上的推理。

目标分类：主体和客体的特征经过子路径 𝑠 → 𝑜和 𝑜 → 𝑠上的图推理模块

𝑔𝑠→𝑜和 𝑔𝑜→𝑠更新。在推理模块之后紧接着是路径配置模块 𝜙𝑠𝑜和 𝜙𝑜𝑠，它们决策

是否要使用图推理模块输出的知识增强后的特征。我们使用多层感知器（MLP）

作为目标分类器，为主体和客体目标预测类别标签 𝐿𝑠 = {𝑙𝑠
𝑖 }𝑁

𝑖=1, 𝐿𝑜 = {𝑙𝑜
𝑖 }𝑁

𝑖=1 其
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Figure 5.6 Overview of Configurable GraphReasoning (CGR) for visual relationship detection

中 𝑙𝑠
𝑖 , 𝑙𝑜

𝑖 ∈ ℝ𝐶 :

𝐿𝑠 = MLP(𝜙𝑠𝑜(𝑔𝑠→𝑜(𝑉 𝑠))),

𝐿𝑜 = MLP(𝜙𝑜𝑠(𝑔𝑜→𝑠(𝑉 𝑜))).
(5.9)

类似地，我们实例化另外两个图推理模块 𝑔𝑠→𝑝 和 𝑔𝑜→𝑝，用以向路径 {𝑠 → 𝑝}

和 {𝑜 → 𝑝}集成对应的视觉常识知识。相应地，我们使用两个配置模块 𝜙𝑠𝑝, 𝜙𝑜𝑝

来决策是否使用更新后的特征，以及一个 MLP 分类器来预测谓词标签 𝐿𝑝 =

{𝑙𝑝
𝑖 }𝑁

𝑖=1, 𝑙𝑝
𝑖 ∈ ℝ𝐾，如:

𝑉 𝑠𝑝 = 𝜙𝑠𝑝(𝑔𝑠→𝑝(concat(𝑉 𝑠, 𝑉 𝑝))),

𝑉 𝑜𝑝 = 𝜙𝑜𝑝(𝑔𝑜→𝑝(concat(𝑉 𝑜, 𝑉 𝑝))),

𝐿𝑝 = MLP(concat(𝑉 𝑠𝑝, 𝑉 𝑝, 𝑉 𝑜𝑝)).

(5.10)

除了视觉特征以外，我们还考虑目标区域的空间信息以及主体和客体目标的标

签。基于此我们可以预测最终的关系类别标签如下：

𝑙𝑝
𝑖 = softmax(𝑙𝑝

𝑖 + 𝑙𝑠𝑝𝑡
𝑖 + 𝑙𝑒𝑚𝑏

𝑖 ), 𝑖 = 1, ...𝑁. (5.11)

一个视觉关系的预测结果包含：（1）主体和客体目标的标签 𝑙𝑠
𝑖 , 𝑙𝑜

𝑖；（2）主体和客

体目标的框坐标 𝑏𝑠, 𝑏𝑜；（3）主体-客体对之间的关系谓词标签 𝑙𝑝
𝑖。
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5.3 实验结果及分析

本节我们在常用的基准上评估 CGR 的性能，首先简单介绍评估方法细节，

接着将 CGR的性能与现有方法进行对比，最后进一步测试 CGR对常识知识的

兼容性。

5.3.1 实验设定介绍

数据集：我们使用两个视觉关系检测数据集VRD（Visual Relationship Detec-

tion）[59]和 VG（Visual Genome）[61]，来评估我们的方法。VRD包含 5000张图片

（4000张训练图片，1000张测试图片），有 100个目标类别和 70个谓词类别。VG

包含 89,189张图片（其中 62,723张用于训练，26,446张用于测试），有 150个目

标类别和 50个谓词类别。

评测任务和指标：我们使用经典的四种视觉关系评测子任务来进行模型评

测，SGGen，PhrDet，SGCls，和 PredCls。我们使用 Recall@K（R@K）和mean

Recall@K（mR@K）作为评测指标。子任务和指标的详细介绍见第4章。

5.3.2 常识知识分析

统计信息：在实验中我们使用三种常识知识图：𝐾𝐺𝑆、𝐾𝐺𝑀 和𝐾𝐺𝐿（其中

𝑆、𝑀 和 𝐿表示知识图的规模：小、中、大)。三个知识图分别统计来自 VRD、

VG 和 GQA 数据集，分别包含 30,355、439,063、3,795,907 个关系，100、150、

1,073个目标类别，以及 70、50、311个谓词类别。

知识先验的质量：在图5.7中，我们研究从不同子路径上的常识知识图中可

以获取多少有价值的信息。具体地，我们直接使用标签的统计作为先验去猜测其

连接的可能的主体 𝑠、客体 𝑜和谓词 𝑝的标签。我们在 VRD和 VG数据集上评估

Top-K猜测的精度，使用该数据集对应的知识 VRD-𝐾𝐺𝑆 和 VG-𝐾𝐺𝑀 以及来自

不同域的知识 VRD-𝐾𝐺𝐿 和 VG-𝐾𝐺𝐿，Accuracy值更高的曲线说明该路径对于

预测元素标签更加可依赖。从图中可以看出，对于知识 VG-𝐾𝐺𝑀 和 VRD-𝐾𝐺𝑆

路径 𝑠, 𝑜 → 𝑝的猜测精度更高，此时知识和测试样本来自同源数据集。然而，当

使用跨域的知识进行猜测时，例如 VG-𝐾𝐺𝐿和 VRD-𝐾𝐺𝐿，路径 𝑠, 𝑜 → 𝑝的猜测

精度相比于其他四种子路径显著降低，这说明了我们的子推理路径具有一定的

稳定性和泛化性。
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Figure 5.7 Accuracy (%) of the top-k guessing results

5.3.3 与已有方法进行对比

VRD 和 VG 的性能：表5.1和表5.3中的结果显示，CGR 在 VRD 和 VG 数

据集上的评测结果均优于现有方法。我们还在 VRD数据集上评估了使用不同的

Faster-RCNN检测器基网的性能，包括使用VGG-16 [26]作为基网分别在 ImageNet

和 COCO上预训练的网络，对于 VG数据集，我们使用 VGG-16和 ResNeXt-101-

FPN [33,74] 作为基网。CGR在 PredCls和 SGCls任务上的提升比较明显，说明了

我们方法挑选常识知识的能力。相对地，在 SGDet和 PhrDet上提升较小，因为性

能受到了目标检测器基网的限制。显然，更强大的检测器将在 SGDet和 PhrDet

上实现明显更好的性能。在将来的工作中，我们将考虑通过联合优化检测器主

干和关系检测网络来解决此问题。在表5.3中，我们展示模型在 VG数据集上的

mean Recall@K（mR@K）得分。可以看到 CGR在 SGCls和 PredCls上的性能表

现优于现有方法，证明了我们方法在不频繁关系类别上的性能优势。

耗时分析：在表5.2中我们还比较了不同方法的耗时，为了获得最终的检测

结果，MOTIFS [17]需要两个阶段的训练：首先使用真实标注框训练模型，然后使

用目标检测器预测的目标框对整体模型进行微调。相比之下，KERN [18] 在模型

训练过程中还要多出一步，在进行训练之前，KERN使用真实目标框和标签训练

模型。VCTree [15]首先训练关系分类器，然后优化目标连接的树结构，随后针对
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Pretrain Method
SGCls PredCls SGDet PhrDet

R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100 R@50 R@100 R@50 R@100

VRD

IMP [64] 24.0 25.4 25.6 45.2 48.6 49.0 13.4 15.2 27.7 28.2

MOTIFS [17] 24.2 25.9 26.1 49.5 53.5 54.1 15.4 16.8 26.8 28.1

CGR (Ours) 25.8 27.6 27.8 51.3 55.3 56.0 15.8 16.9 28.2 29.3

ImageNet
RelDN [67] 34.8 34.8 34.8 52.6 52.6 52.6 21.5 26.4 28.2 35.4

CGR (Ours) 35.8 37.3 38.1 55.5 57.0 57.7 21.7 26.5 28.7 35.4

COCO
RelDN [67] 34.7 34.7 34.7 52.4 52.4 52.4 28.2 33.2 34.5 42.1

CGR (Ours) 36.6 37.5 38.0 55.9 57.4 58.1 28.4 34.6 34.5 42.2

表 5.1 CGR和已有方法在 VRD数据集上的 Recall@K对比

Table 5.1 Comparison of our CGR with existing methods on the VRD dataset

不同的评估任务训练不同的模型。使用 Faster-RCNN 主干检测到的目标区域直

接训练 RelDN和我们的关系模型，如表5.2中所示，该模型的训练时间比 VCTree

和 RelDN少。

Method
SGCls PredCls SGDet

R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100 Mean Time

IMP [64] 31.7 34.6 35.4 52.7 59.3 61.3 14.6 20.7 24.5 37.2 -

MOTIFS [17] 32.9 35.8 36.5 58.5 65.2 67.1 21.4 27.2 30.3 41.7 0.4

KERN [18] - 36.7 37.4 - 65.8 67.6 - 27.1 29.8 - 0.9

VCTree [15] 35.2 38.1 38.8 60.1 66.4 68.1 22.0 27.9 31.3 43.1 2.5

RelDN [67] 36.1 36.8 36.8 66.9 68.4 68.4 21.1 28.3 32.7 43.9 4.3

CGR (Ours) 36.2 38.9 40.8 67.8 69.3 70.3 21.3 28.4 32.7 45.1 1.6

RelDN (X-101-FPN) [67] 38.2 38.9 38.9 67.2 68.7 68.8 22.5 31.0 36.7 45.7 -

CGR (X-101-FPN) 38.5 40.0 41.1 68.3 69.7 70.8 22.9 31.3 36.8 46.6 -

表 5.2 CGR和已有方法在 VG数据集上的 Recall@K对比

Table 5.2 Comparison of results and time costs for CGR and existing methods on VG

零次命中学习：在真实场景中，视觉关系检测模型需要能够预测未见过的关

系，因为训练数据不会涵盖所有可能的关系组合类型。Lu等人 [59]使用词嵌入将

相似的关系投影到未知关系上，Liang等人 [75] 使用了一个大型语义动作图来学

习共享节点上的相似关系。在表5.3中报告的结果表明，CGR有助于预测不频繁

出现的关系。表5.4将 CGR与零次命中学习设置中的最新方法进行比较，以验证

该方法检测未知关系的能力（例如，测试集的主体-谓词-客体组合，但不会出现

在训练集中）。VRD数据集包含 37,993个关系实例，其中 1,168个关系组合仅在

测试集中而不在训练集中出现。对于 VG数据集，我们对 7601个未见关系进行
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Method
SGCls PredCls

mR@50 mR@100 mR@50 mR@100

IMP [64] 6.8 7.2 11.9 12.9

MOTIFS [17] 7.7 8.2 14.0 15.3

KERN [18] 9.4 10.0 17.7 19.2

VCTree [15] 10.1 10.8 17.9 19.4

RelDN [67] 11.0 11.0 22.2 22.3

CGR (Ours) 12.4 13.0 23.2 23.5

RelDN (X-101-FPN) [67] 11.7 11.7 22.5 22.5

CGR (X-101-FPN) 13.4 13.8 24.4 24.6

表 5.3 CGR和已有方法在 VG数据集上的 mean Recall@K对比

Table 5.3 Comparison of mean Recall results for CGR and existing methods on VG

Dataset Method SGCls PredCls

VRD
RelDN [67] 35 113

CGR (𝐾𝐺𝐿) 94 220

VG
RelDN [67] 80 471

CGR (𝐾𝐺𝐿) 434 1613

表 5.4零次命中学习设定下正确预测的未知关系

Table 5.4 Number of correctly detected relationships under the zero-shot setting

评估，如表5.4所示，在 SGCl和 PredCl上我们方法比 RelDN检测到更多关系。

可视化分析：配置模块为每个场景中的子推理路径选择知识增强表示，同

时激活常识中的对应图形连接。在图5.8中我们统计总结了被各个配置模块激活

的知识连接。图5.8展示路径 {𝑠 → 𝑝}上的配置模块 𝜙𝑠𝑝 频繁激活的知识。其中

𝑤𝑜𝑚𝑎𝑛和 𝑜𝑓 常常被激活，因为它们往往比固定的多依赖路径更加通用和稳定。

知识连接 {𝑤𝑜𝑚𝑎𝑛 → 𝑙𝑦𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑛} 频繁地被 𝜙𝑠𝑝 激活，在不关注具体目标标签的

情况下促进视觉关系推理。当不考虑变化的目标标签时，如 𝑠𝑜𝑓𝑎或 𝑏𝑒𝑑，路径

{𝑤𝑜𝑚𝑎𝑛 → 𝑙𝑦𝑖𝑛𝑔 𝑜𝑛}是更加通用和稳定的。由此 CGR动态地组成了高度可预测

的推理路径，用于识别每个视觉关系。

图5.10展示我们方法的一些可视化示例，绿色框和边缘代表正确的预测（True

positive）。预测中遗漏了蓝色框和边缘（False negative）。橙色边缘表示我们模型
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图 5.8 𝜙𝑠𝑝 在路径 𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 → 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒上激活的知识图

Figure 5.8 Learned knowledge graph w.r.t 𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 → 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒 (selected by 𝜙𝑠𝑝)

的合理预测但未被标注（False Possitive）。从示例中可看出，我们的模型可以识

别复杂和混乱场景中的各种目标和关系。此外，根据场景图示例中的橙色边缘，

我们发现 CGR可以做出注释中未包含的合理的关系预测。

如图5.10中的第一个图片，我们的方法正确地预测了 “wheel-1 on truck-1”和

“sky-1 above truck-1”，此外，还预测了相似的关系，如 “sky-1 above building-1”，

其对应的标注为 “sky-1 in the front of building-1”。这是因为 CGR可以动态地合

并常识知识，以发现场景中其他的合理的关系。

5.3.4 消融研究

不同的推理子路径：如表5.5所示，我们删除了 VRD数据集上不同子路径的

配置模块，并对模型进行评估。我们使用在 COCO上预训练的检测器基网。第

一行显示从 CGR中删除所有配置模块的结果，这样所有子路径都集成了常识知

识，而没有丢弃任何无效和嘈杂的知识连接。第二行到第五行显示了 CGR使用

单个配置模块来动态预测是否对每个样本在不同的子推理路径上使用知识增强
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图 5.9 𝜙𝑜𝑝 在路径 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 → 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒上激活的知识图

Figure 5.9 Learned knowledge graph w.r.t 𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 → 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒 (selected by 𝜙𝑠𝑝)

功能，结果显示 CGR在 SGDet子任务上获得的一致性提升。在最后一行，CGR

具有用于所有子路径的配置模块，并且能够从知识图中选择语义相关性，从而有

利于视觉关系检测任务。

Gumbel-softmax和 Softmax： CGR使用 Gumbel-softmax来学习离散决策，

选择是否接受知识增强。为了研究 CGR选择性接受知识的有效性，我们直接用

softmax代替 Gumbel-softmax来预测概率概率权重，以结合图推理之前和之后的

特征。如表5.5的第六行所示，CGR（softmax）的性能略低于 Gumbel-softmax，这

证明了我们方法的挖掘有利于视觉关系预测的知识连接的能力。

5.3.5 知识兼容性

视觉元素之间语义相关性的常识知识是非常普遍且通用的，并且可以在不

同的任务和数据集上自然地转移。我们用从不同数据集和不同域中总结的常识

性知识图对图推理模块进行实例化，并评估对应的 CGR 模型的性能。为了减

轻目标检测结果的影响，我们报告了 PredCls 任务上的 R@K 结果，该任务要
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图 5.10 CGR视觉关系检测示例图

Figure 5.10 Qualitative results of the proposed CGR on the VRD dataset

求使用真实标注的目标框坐标和标签来预测该主体-客体对之间的关系类别。我

们使用 L1距离 𝑑𝑙1(⋅, ⋅)来评估不同知识图之间的相似性。计算出的知识距离为

𝑑𝑙1(𝐾𝐺𝑆 , 𝐾𝐺𝐿) = 196.8，𝑑𝑙1(𝐾𝐺𝑆 , 𝐾𝐺𝑀 ) = 143.4。𝐾𝐺𝐿 和 𝐾𝐺𝑆 之间的差异大

于 𝐾𝐺𝑀 和 𝐾𝐺𝑆 之间的差异，我们从跨数据集和跨任务的角度，使用知识图在

VRD上进行泛化实验。

跨数据集知识：我们首先验证了 CGR从知识图谱中选择有用信息并不受冗

余知识干扰的能力。从表5.6的前两行中，我们可以看到，使用 𝐾𝐺𝑀 的 CGR在

SGCls和 PredCls上的性能要高于使用 𝐾𝐺𝑆 的 CGR，因为 𝐾𝐺𝑀 是从 VG总结

而来，包含更多的关系，可以帮助 CGR探索更完整的常识，从而有利于视觉关
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Model
SGDet

R@50 R@100

CGR (w/o 𝜙(⋅)) 27.1 33.4

CGR (only 𝜙𝑠𝑜) 28.1 34.2

CGR (only 𝜙𝑜𝑠) 27.9 34.1

CGR (only 𝜙𝑠𝑝) 28.3 34.3

CGR (only 𝜙𝑜𝑝) 27.6 33.9

CGR (softmax) 28.0 34.2

CGR (ours) 28.4 34.6

表 5.5图推理配置模块的消融研究

Table 5.5 Ablation study of the configuration modules

KG
SGDet PhrDet

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

CGR (𝐾𝐺𝑆) 27.8 33.7 33.7 41.3

CGR (𝐾𝐺𝑀 ) 27.6 34.0 33.4 41.6

CGR (𝐾𝐺𝐿) 28.4 34.6 34.5 42.2

表 5.6 VRD数据集上跨任务和跨数据集的知识泛化性结果

Table 5.6 Cross-task and cross-dataset knowledge generalization on VRD dataset

系识别。

跨任务的知识: 为了进一步验证该方法是否能与其他任务领域的知识一起

很好地工作，我们使用源自 VQA任务的𝐾𝐺𝐿在 VRD数据集上训练了 CGR。从

表5.6的最后一行可以看出，𝐾𝐺𝐿的 CGR的性能明显优于𝐾𝐺𝑆 和𝐾𝐺𝑀 的 CGR

的性能，说明 CGR在为每个视觉关系的自适应推理的子路径提取通用和稳定的

知识联系方面具有显著的能力。

5.4 本章小结

基于固定的关系推理路径引入先验知识，对知识图的质量和数量有着较严

苛的要求，使得模型对于不同知识图的的泛化性受限。针对此问题，本章提出了
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将固定的关系推理路径进行拆分和动态组合，以兼容更通用的视觉常识知识。我

们设计了用于检测视觉关系的可配置图推理（CGR）方法。CGR使用多个子路

径探索每种视觉关系的自适应推理路径，并有选择地将常识知识纳入关于视觉

关系推理的不同子路径。CGR与从其他数据集和域中总结的一般关系知识能够

很好地兼容，且不会受到大量无关知识的干扰。
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第 6章 基于场景图攻击的少样本视觉关系检测

不频繁的视觉关系类别的训练样本非常稀少，当可用的训练样本只有几个

时，我们需要基于少样本学习训练视觉关系检测模型。该任务非常具有挑战性，

一个视觉关系的类别往往涉及多种不同的目标组合，在标注示例十分有限的情况

下，模型难以学习到准确的关系分类器。因此，模型常常面临训练不充分、鲁棒性

较差的问题。一些工作，例如，Visual Relationships as Functions [76]方法，通过引入

辅助数据以促进少样本学习。为了减小辅助数据的标注代价，Image-Agnostic [77]

方法引入大量的未标记数据。该方法基于已标记数据为无标记数据分配伪标签，

然后使用增广后的数据集训练传统的场景图生成模型 [17]。但是这种生成伪标记

的方式会产生大量嘈杂的监督信息，从而增加了训练数据偏差，降低了模型泛化

能力。

6.1 模型概述

sitting on 

walking in

Unlabeled data

Labeled data

…

…

riding

…

bear-snow

pillow-bed

man-horse

Scene Graph 
Generation

Deploy sheep-walking in-snow

laptop-sitting on-table

person-riding-boat

…

Scene Graph 
Attack

Labeling

图 6.1基于场景图攻击（SGA）的视觉关系检测

Figure 6.1 Scene Graph Attack for visual relationship detection

在本章，我们提出了一种场景图攻击 SGA（Scene Graph Attack）方法，其

目的是学习一种对训练数据中的标记噪声更加鲁棒的视觉关系检测模型。我们

的模型以攻击-防御-标记的方式进行学习，如图6.1所示。具体地，SGA在场景图

上对节点进行语义攻击，使得少量目标节点的预测标签发生改变。常规图攻击
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图 6.2传统图攻击和场景图攻击（SGA）方法的对比

Figure 6.2 Comparison of the conventional graph attack and our SGA

方法致力于对目标节点进行错误分类，SGA则考虑了场景图的全局语义一致性，

还利用场景图中视觉元素之间的语义关联对攻击进行约束，如图6.2所示。在攻

击过程中，模型学习预测新的节点标签并与原始场景图保持兼容，从而保证场景

图的全局语义一致性。通过迭代的攻击和防御，关系检测模型可以学习通用且健

壮的特征表达（例如，something that can be ride），而忽略与关联谓词（如 “ride”）

有关的特定对象（例如 “person”和 “bike”）的琐碎特征。SGA产生的新关系三元

组可被用于动态更新未标记数据的伪标签并减少嘈杂的标签，从而提供更多真

实有效的训练样本。我们将 SGA与场景图生成模型集成在一起，可在极少量带

标记的样本上训练视觉关系检测模型。大量的实验表明，SGA与最新方法相比，

其性能明显更高。

6.2 场景图攻击方法介绍

在本节中，我们首先描述基于带标记的数据生成场景图的基本模型。然后，

我们在生成的场景图上引入场景图攻击 SGA，为无标记数据生成伪标签。最后，

我们提出了一种基于带噪声标记的关系检测方法。基于场景图攻击的少样本关

系检测框架如图6.3所示。

6.2.1 场景图生成

我们使用基于GCN（GraphConvolutional Network）[69]构建的GraphR-CNN [13]

模型来构建初始的场景图。给定一个节点特征集合 𝑋，GCN的逐层转播法则可
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Scene Graph Attack
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图 6.3基于场景图攻击的少样本关系检测框架示意图

Figure 6.3 Overview of Scene Graph Attack (SGA) for few-shot visual relationship detection

被定义为：

�̃� = 𝜎 (�̂�− 1
2 ̂𝐴�̂�− 1

2 𝑋𝑊 ) , (6.1)

其中邻接矩阵 𝐴 被归一化为 �̂�− 1
2 ̂𝐴�̂�− 1

2， ̂𝐴 = 𝐴 + 𝐼，其中 𝐼 为单位矩阵，�̂�

为 𝐴中对角节点的度矩阵。𝜎 为激活函数，𝑊 代表模型参数。一个有向语义图

𝒢 = (𝑉 , 𝐸)可基于一幅场景图像 𝐼 构建而来。𝑉 代表目标节点集合，𝐸代表连接

每对目标节点的谓词集合。在我们基于 Graph R-CNN所生成的场景图中，谓词

既可被看作是边，也可被看作是节点。通过 GCN传播，场景图 𝒢中的目标和谓

词的特征表达将被更新。

用𝑋𝑜 = {𝑥𝑜
𝑖 }𝑛

𝑖=1, 𝑥𝑜
𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑜 表示目标节点的特征，𝑋𝑟 = {𝑥𝑟

𝑖 }𝑚
𝑖=1, 𝑥𝑟

𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑟 表示

谓词节点的特征，其中 𝑛和 𝑚代表目标和谓词节点数目，𝑑𝑜和 𝑑𝑟代表它们的特

征维度。𝑥𝑜
𝑖 的初始值是由 Faster R-CNN [78]计算的目标检测框基于 ROI-Align层

提取的区域特征，𝑥𝑟
𝑖 由每个谓词所连接的目标对的联合框的区域特征进行初始

化。根据公式6.1，目标节点的特征表达被其所连接的谓词节点特征逐层地更新，

而谓词节点特征由其相连的主体和客体节点特征更新，如：

�̃�𝑜 = 𝜎(𝐴𝑜𝑊 𝑜𝑋𝑜 + 𝐴𝑠𝑟𝑊 𝑠𝑟𝑋𝑟 + 𝐴𝑜𝑟𝑊 𝑜𝑟𝑋𝑟), (6.2)

�̃�𝑟 = 𝜎(𝑋𝑟 + 𝐴𝑟𝑠𝑊 𝑟𝑠𝑋𝑜 + 𝐴𝑟𝑜𝑊 𝑟𝑜𝑋𝑜), (6.3)

其中，不同的邻接矩阵 (𝐴𝑠𝑟, 𝐴𝑜𝑟 ∈ ℝ𝑛×𝑚, 𝐴𝑟𝑠, 𝐴𝑟𝑜 ∈ ℝ𝑚×𝑛, 𝐴𝑜 ∈ ℝ𝑛×𝑛)和它们所对

应的线性转换矩阵𝑊 捕获不同类型的有向连接：主体和谓词，客体和谓词，主

体和客体。𝑠，𝑜，和 𝑟分别代表主体（subject），客体（object）和谓词（predicate）。

𝑛和 𝑚代表场景图中目标和谓词节点的数目。𝐴𝑜基于 RePN [13]计算而来，表示

71



有限监督条件下的视觉目标定位及关系推理

每对目标之间的连接置信度，用以在初始的全连接场景图中剪除冗余的边，从而

提升模型运算效率。其他的邻接矩阵都基于 𝐴𝑜计算而来。在图传播之后，更新

的目标节点和谓词节点被输入到全连接层，以预测对应的类别标签。

6.2.2 场景图攻击

SGA 旨在通过考虑全局语义一致性来攻击场景图以更改一些节点的标签，

从而迫使模型归纳学习与谓词相关的目标原型，从而为视觉关系生成更加稳定

的特征表达。SGA在 𝐴𝑜 上添加扰动，对扰动进行变换从而影响基于 𝐴𝑜 构建的

其他邻接矩阵。图传播过程中，模型通过受到攻击的邻接矩阵更新节点特征以

欺骗目标分类器。我们使用 𝐴 = 𝐴𝑜 来表示邻接矩阵，�̃� = 𝑋𝑜 表示目标节点特

征。𝑓(𝐴, 𝑋)表示基于图的目标分类模型，𝑔(𝐴, 𝑋)表示基于图的谓词分类模型。

𝑓(𝐴, 𝑋)和 𝑔(𝐴, 𝑋)共享同样的基础 GCN模型，使用不同的全连接层来分类目标

节点和谓词节点。

选择目标节点：考虑到具有较高的度的节点具有更多的连接，这些节点对场

景的全局语义来做出更多贡献，因此我们基于场景图中节点的度来选择攻击节

点。传统的图攻击方法只是在不考虑与其他节点的语义一致性的情况下对目标

节点进行了错误分类，而 SGA致力于为该节点找到微小的语义扰动，同时在全

局语义范围内与其他节点保持兼容。SGA没有直接在目标节点上添加扰动噪声，

而是翻转 𝐴的少量边并使用更改后的邻接矩阵通过图传播 [79]修改节点特征。关

系检测模型学习防御这样的语义攻击，从而提高了模型的泛化能力。

我们定义目标节点 𝑖的预测标签为 ̂𝑙(𝐴, 𝑥𝑖) = arg max 𝑓(𝐴, 𝑋)𝑖，定义目标节

点 𝑖和他的邻居节点 𝑗 ∈ 𝒩𝑖 之间的预测谓词标签为 ̂𝑞(𝐴, 𝑥𝑖) = arg max 𝑔(𝐴, 𝑋)𝑖。

SGA 致力于寻找一个扰动 𝑟𝑟𝑟 ∈ ℝ𝑛 以将邻接矩阵 𝐴 改变为 𝐴′ 并且欺骗分类器

𝑓(⋅)以修改目标标签，并且保持其相连的谓词标签不变：

Δ(𝑥𝑖; 𝑓 ) = min𝑟𝑟𝑟‖𝑟𝑟𝑟‖2

s.t. ̂𝑙(𝐴′, 𝑥𝑖) ≠ ̂𝑙(𝐴, 𝑥𝑖) and ̂𝑞(𝐴′, 𝑥𝑖) = ̂𝑞(𝐴, 𝑥𝑖),
(6.4)

其中，𝐴′的计算如下：

𝐴′ = ℎ(𝐴, 𝑖, 𝑟) = (1 − 𝑅) ∘ 𝐴 + 𝑅 ∘ (10 − 𝐴), (6.5)

其中𝑅是来源于 𝑟𝑟𝑟的一个 𝑛×𝑛矩阵，𝑅的初始值为 0，我们设置𝑅𝑖,∶ = 𝑟𝑟𝑟。𝑅𝑖𝑗 = 1
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表示连接节点 𝑖和 𝑗的边被翻转。1表示一个元素值全为 1的矩阵，10表示对角

元素皆为 0的全 1矩阵。

寻找扰动：为了求解公式6.4，我们将多分类 DeepFool [80] 算法扩展到带有

语义约束的版本。直观上，SGA找到使目标分类器改变目标标签并将目标节点 𝑖

送过另一个类的决策边界的最小扰动。我们使用 𝑙2 范数来衡量可能的扰动方向，

以确定最小扰动：

𝑘 = arg min
𝑐≠ ̂𝑙(𝐴,𝑥𝑖)

|𝑓 ′
𝑐 |

||𝑤′
𝑐||2

⋅ ||𝑒𝑐 − 𝑒𝑙||2
2, (6.6)

其中，𝑤′
𝑐 = ∇𝑓(𝐴′, 𝑋)𝑖,𝑐 − ∇𝑓(𝐴′, 𝑋)𝑖,𝑙 和 𝑓 ′

𝑐 = 𝑓(𝐴′, 𝑋)𝑖,𝑐 − 𝑓(𝐴′, 𝑋)𝑖,𝑙,简化起

见，𝑙代表 ̂𝑙(𝐴, 𝑥𝑖)。𝑒𝑐 和 𝑒𝑙 是对目标标签提取的语义编码词向量
[21]。除了仅根

据从节点到最近决策边界的距离来确定最小扰动，SGA还在语义级别上加权了

攻击前后节点标签之间的距离（||𝑒𝑐 − 𝑒𝑙||2
2）进一步减小了对场景图全局语义的

影响。确定目标类 𝑘之后，扰动 𝑟𝑟𝑟更新为：

𝑟𝑟𝑟 ← 𝑟𝑟𝑟 + Δ𝑟𝑟𝑟, Δ𝑟𝑟𝑟 =
|𝑓 ′

𝑘|
||𝑤′

𝑘||2
2

𝑤′
𝑘, (6.7)

直到 (1+𝜂)𝑟𝑟𝑟能够成功地攻击节点 𝑖使得其预测标签发生改变。我们使用 𝜂 = 0.02

作为一个小的因子值，用以保证该节点能够穿越决策边界。我们还对新的邻接矩

阵 𝐴′进行裁剪以保证稳定性。

全局语义一致性：关系检测模型通过保持连接的谓词标签不变来学习防御

攻击，从而从全局角度生成与原始场景图在语义上一致的新的攻击后的关系三

元组。全局语义防御通过 SGA损失实现为：

ℒ𝑆𝐺𝐴 = − ∑
(𝑥𝑟

𝑖 ,𝑡𝑖)∈𝒟𝑙

𝑡𝑖 𝑙𝑜𝑔( ̂𝑞(𝐴′, 𝑥𝑟
𝑖 )), (6.8)

其中 𝐷𝑙 表示带标签的集合，每个关系样本 𝑥𝑟
𝑖 都有其对应的真实标注标签 𝑡𝑖。

6.2.3 少样本关系检测

生成伪标签：现有工作 [77]在进行监督训练之前，对未标记数据进行预处理，

得到伪标记用于模型训练。我们的模型在训练过程中迭代更新未标记样本的标

签。每次成功的攻击将目标标签从 𝑠变为 𝑠′，其相关的关系三元组 ⟨𝑠 − 𝑝 − 𝑜⟩会

相应地变为 ⟨𝑠′ − 𝑝 − 𝑜⟩，其中 𝑠，𝑝和 𝑜表示主体（subject）、谓词（predicate）和

客体（object）的标签。在每个训练迭代中，关系三元组会被动态地收集到一个
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知识矩阵𝑀 ∈ ℝ𝐶×𝐶×𝑃 中，该矩阵表示谓词标签和目标标签之间的统计分布。𝐶

和 𝑃 表示目标和谓词的类别数目。𝑀 被迭代地更新并且给未标记的样本预测伪

标签。伪标签𝑀(𝑠𝑖, 𝑜𝑖, ⋅)是一个 𝑃 维的归一化的概率向量，是使用主体和客体标

签（𝑠𝑖和 𝑜𝑖）从知识矩阵检索而来。我们的模型基于伪监督信息在未标记数据上

进行训练：

ℒ𝑃 𝑆𝐸 = − ∑
(𝑥𝑟

𝑖 )∈𝒟𝑢

𝑀𝑠𝑖,𝑜𝑖,⋅ 𝑙𝑜𝑔( ̂𝑞(𝐴, 𝑥𝑟
𝑖 )), (6.9)

其中 𝐷𝑢 表示未标记集合。随着越来越多的三元组的产生，知识𝑀 的容量和多

样性得到了提升，可以收集谓词的各种示例，从而产生更准确的伪标记。我们还

进行了人工评估，以检查新的三元组在有关关系的人类常识方面是否合理。另外

我们的实验中也评估了伪标签的质量。

模型训练目标函数：我们模型的训练过程包括三个阶段：目标检测、场景图

生成和场景图攻击。对于目标检测，与区域预选网络（RPN）一样，我们对目标

预选使用二进制交叉熵（BCE）损失，对锚点使用回归损失函数。为了生成场景

图，我们使用二元交叉熵损失来学习关系预选，如图 R-CNN [13]所示，并且分别

使用两个多类交叉熵损失进行目标和谓词分类。我们将场景图生成模型的损失

表示为 ℒ𝑆𝐺𝐺，损失仅在带标记的集合上计算。对于场景图攻击，我们引入了另

外两个损失函数，一个是 ℒ𝑆𝐺𝐴，用于限制对目标节点的攻击必须考虑与原场景

图的全局语义兼容，如公式6.8所示。关系检测模型被迫学习通用且鲁棒的特征

表达，同时忽略相关谓词类的特定目标的琐碎特征，同时收集 SGA产生的新关

系三元组以迭代更新伪标签。另一个损失函数是 ℒ𝑃 𝑆𝐸，用于引入未标记数据以

及带噪声的标签来训练更加鲁棒的模型，如公式6.9所示。最后一个阶段的模型

训练所使用的损失函数为：

ℒ = ℒ𝑆𝐺𝐺 + ℒ𝑆𝐺𝐴 + ℒ𝑃 𝑆𝐸 . (6.10)

关于 SGA如何执行少样本关系检测的详细过程见算法2。

6.3 实验结果及分析

在本节，我们首先介绍实验设定以及对比的基线方法，然后将 SGA模型与

现有方法进行对比，并进一步研究上界和少样本学习的设定，最后我们评估生成

的伪标签的质量，并对攻击过程和结果进行可视化。
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算法 2基于场景图攻击（SGA）的少样本关系检测
1: Input: 标记数据 𝐷𝑙 和未标记数据 𝐷𝑢。

2: Output: 网络参数，知识矩阵𝑀。

3: repeat

4: 对每个来自 𝐷𝑙 的图片 𝐼 生成场景图 𝒢。

5: 根据节点度的值对 𝒢中的节点进行排序。

6: repeat

7: 从 𝒢选择一个节点 𝑥𝑖，其标签为 ̂𝑙(𝐴, 𝑥𝑖)。

8: 初始化一个扰动向量 𝑟𝑟𝑟 ← 0。

9: 更新节点特征表示，如公式6.2和公式6.3所示。

10: 计算被攻击后的邻接矩阵 𝐴′，如公式6.5所示。

11: 网络前向传播。

12: 找到攻击后的新的节点类别标签 𝑘，如公式6.6所示。

13: 计算 Δ𝑟𝑟𝑟以更新 𝑟𝑟𝑟，如公式6.7所示。

14: until 𝑖 ≥ 𝑛𝑎𝑡𝑘

15: 前向传播，计算损失，如公式6.10所示，更新𝑀。

16: 网络反向传播。

17: until学习收敛

6.3.1 实验设定

数据集：我们在 VG数据集 [62] 上评估我们的方法，使用与 [77] 中相同的数

据集划分方式，即训练集 8045张图像，验证集 1173张图像和测试集 2358张图

像。VG的少量标记样本包含 150个对象类和 20个谓词类，对于𝑁-shot视觉关

系检测，我们对每个谓词类别随机抽取𝑁 个关系示例作为标记数据。对于 [77]中

的 10-shot划分，𝐷𝑙包含 190个图像和 20个谓词类的 200个关系。𝐷𝑢包含 7,875

张图像和 18,303个未标记的关系，未标记的数据只保留目标级别的标注（边界

框和类标签）。

评测任务和指标：我们在视觉关系检测的标准评估任务 SGDet，SGCls 和

PredCls上评估模型，评价指标采用经典的 Recall@K（K=20，50，100）指标。

基线方法介绍：我们将 SGA 与基线方法在 VG 数据集上 10-shot 划分的测

试集上进行比较。Freq基线方法直接使用目标共现频率来预测测试集的关系标

签。如果目标对的边界框重叠，则 Freq + Overlap基线会为它们计算关系标签。

75



有限监督条件下的视觉目标定位及关系推理

Transfer Learning基线 [81,82] 使用 VG数据集中前 50个关系中的源域，该域与先

前选择的关系集合并不重叠。Decision Tree基线 [83] 基于图像无关特征 [77] 拟合

单个决策树。Label Propagation基线 [84] 采用一种半监督方法将类信息从已标记

数据传播到未标记数据。图像无关特征基线 [77]丢弃图像视觉特征，仅根据用于

学习预测未标记集的概率标记。

训练细节：我们使用以 ResNet101为骨干的 Faster R-CNN检测器，并使用随

机梯度下降算法作为优化器在VG数据集上预训练检测器。我们的模型首先在没

有 SGA的情况下进行了 15,000次迭代训练，并基于预先训练的 Faster-RCNN权

重使用两个交叉熵损失对目标和谓词进行分类。在此期间，知识矩阵𝑀 基于标

记的集合𝐷1构造并固定不变，学习率设置为 0.005。随后，我们使用验证集选择

最佳模型以进行场景图攻击。使用公式6.10中的 ℒ𝑆𝐺𝐴对模型进行额外的 15,000

次迭代训练，学习率设置为 0.001。根据公式6.7更新 𝑟𝑟𝑟的最大迭代次数设置为 10。

模型训练期间 batch size大小为 8，在四块 Titan 2080ti GPU设备上花费 20个小

时（攻击过程花费约 6个小时），在模型测试期间不进行场景图攻击。

6.3.2 数值结果

与已有方法进行对比：如表6.1所示，我们在 VG的少样本数据集的测试集

上评估 SGA模型在 SGDet，SGCls以及 PredCls上的性能，基于指标 Recall@20，

50和 100。可以看到，SGA模型比目前最佳性能在 SGDet上高出 1.28%，1.84%，

和 2.08%，证明了 SGA在少样本关系检测任务上的优越性。模型在 PredCls子任

务上的提升更多，分别为 1.31%，3.72%和 5.24%，进一步验证了我们模型分类

仅有少量标注样本的谓词类别的能力。

性能上界分析：我们在表6.2中研究了 SGA的几种上界方法，与每个谓词类

仅使用 10个标记示例的 SGA相比，使用 18,344个未标记关系的真实标签训练

的 GT Labeling模型将 SGDet的结果大幅提高。我们基于 GQA数据集 [85] 中的

3,795,907个视觉关系，收集目标和谓词标签的共现频率作为关系统计信息，并

建立一个 GQA标签模型，该模型使用从 GQA计算出的固定知识矩阵𝑀 对未标

记数据生成伪标签。实验结果表明，SGA的性能与 GQA标签模型的性能相当，

这表明我们通过攻击防御所挖掘的知识矩阵中目标与谓词的分布接近 GQA中更

加通用更加泛化的常识知识。

人工评估： SGA欺骗目标分类器来以改变目标预测标签，同时保持连接的

76



第 6章 基于场景图攻击的少样本视觉关系检测

Model
SGDet SGCls PredCls

R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100

Freq 9.01 11.01 11.64 11.10 11.08 10.92 20.98 20.98 20.80

Freq + Overlap 10.16 10.84 10.86 9.90 9.91 9.91 20.39 20.90 22.21

Transfer Learning 11.99 14.40 16.48 17.10 17.91 18.16 39.69 41.65 42.37

Decision Tree [83] 11.11 12.58 13.23 14.02 14.51 14.57 31.75 33.02 33.35

Label Propagation [84] 6.48 6.74 6.83 9.67 9.91 9.97 24.28 25.17 25.41

Image-agnostic Feat. [77] 17.69 18.69 19.28 20.91 21.34 21.44 45.49 47.04 47.53

SGA (Ours) 18.97 20.53 21.36 19.76 22.13 23.25 46.80 50.76 52.77

表 6.1 SGA与已有方法在少样本视觉关系检测任务上的性能对比

Table 6.1 Comparison of SGA with existing methods on few-shot visual relationship detection

Models
SGDet

R@20 R@50 R@100

GT Labeling 24.82 27.90 29.34

GQA Labeling 20.14 22.93 23.92

SGA (Ours) 18.97 20.53 21.36

表 6.2 SGA模型性能上界分析

Table 6.2 Upper bound analysis of SGA results

谓词标签不变。为了查看新收集的关系三元组是否与人类关于视觉关系的常识

知识相一致，我们进行了人工评估，要求三个人对攻击过程中收集的新三元组中

的正确合理的关系进行投票，评估所得的平均接受率为 83.8%，这表明我们的模

型很好地捍卫了全局语义，并产生了基于原始关系三元组的合理的变体。

6.3.3 消融研究

𝑁-shot设定：在表6.3中，我们研究每个谓词类别的标记示例数量𝑁 对于模

型学习的影响，在𝑁-shot视觉关系检测设置下训练该模型，其中𝑁 = 3, 5, 7, 10，

并在测试集上进行评估。实验结果显示，通过为每个谓词类提供更多带标签的示

例，SGA模型在测试集上实现了更高的性能。同时，我们还比较了引入 SGA训

练前后模型的性能。可以看到，无论每个谓词类有多少示例可用，这些模型的性

能在经过场景图攻击训练后都能实现一致的提升。

知识矩阵𝑀：我们研究不同的知识矩阵𝑀 对于未标记数据生成的伪标签，

以及对模型学习的影响，如表6.4所示。首先，我们直接删除𝑀 并禁用伪标记，
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N
After Attack Before Attack

R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100

3 11.53 12.47 12.87 8.80 10.46 11.23

5 16.28 18.08 19.12 13.59 14.72 15.35

7 17.36 20.03 20.81 15.57 17.02 17.96

10 18.97 20.53 21.36 17.95 19.93 20.62

表 6.3不同 N-shot设定下攻击前后的 SGDet性能对比

Table 6.3 SGDet results before and after attacking under different N-shot settings

Models
SGDet

R@20 R@50 R@100

without 𝑀 15.94 17.98 18.99

Use 𝑀 without SGA 17.95 19.93 20.62

Simulate SGA 17.94 19.65 20.74

SGA (Ours) 18.97 20.53 21.36

表 6.4关于知识矩阵𝑀 的消融研究

Table 6.4 Ablation studies about the knowledge matrix 𝑀

仅使用标记集训练模型而忽略未标记集上的损失函数。进一步地，我们还训练

了没有 SGA且仅使用基于标记集的固定知识矩阵的模型。在不迭代更新的情况

下，知识矩阵将提供嘈杂且有偏见的伪标签。实验结果表明，使用 SGA训练的

模型可以动态更新𝑀 以生成更加准确的伪标记，并且比上述模型具有更好的性

能。这证明了 SGA模型能够学习更紧凑的关系特征并产生更准确的伪标签的能

力，从而促进少样本关系检测。为了验证 SGA不仅仅将目标的标签攻击改变为

同义词类，我们禁用了整个攻击机制，并模拟了新的三元组关系以生成知识矩

阵。如果两个目标标签的词向量 [21]之间的 L2距离小于 0.5，则我们将其视为成

功的攻击并生成对应的新的三元组。SGDet的结果低于 SGA，这表明我们的攻

击不仅将目标标签更改为同义词类，如 “man” → “boy”，而且能改变为相似的类

别，如 “dog” → “cat”，甚至是共享相同谓词的模式，如 “kite” → “bird”。

生成伪标签：为了验证 SGA生成的伪标签的质量，我们在未标记的集合上

评估我们的模型。为了减轻目标检测模型的影响，我们选择 PredCls任务，该任
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N
Before SGA After SGA

R@20 R@50 R@100 R@20 R@50 R@100

3 22.81 28.87 32.80 30.34 33.09 34.40

5 34.15 38.32 39.92 39.06 43.64 45.66

7 32.01 35.82 38.04 43.67 48.47 50.98

10 42.17 46.60 48.85 43.97 48.40 50.86

表 6.5未标记集在攻击前后的 PredCls结果对比

Table 6.5 The PredCls results of the unlabeled set before and after attacking

务为目标提供标注的真实标签和边界框。根据表6.5中的结果所示，我们可以得

出以下结论：（1）攻击后 𝑁-shot设置的性能不断提高，这表明我们可以通过引

入 SGA为未标记数据生成更准确的伪标记；（2）在攻击之前，基于 7-shot集合

生成的伪标记的性能低于 5-shot，这表明更多标记示例的谓词类别可能不会带来

更准确的伪标记，因为标记集和未标记集之间的数据分布存在一定的差距。

6.3.4 可视化分析

关系特征：在图6.4中，我们使用 t-SNE [86]绘制了来自不同谓词类的关系样

本的特征表示。图6.4(a)可视化了攻击前场景图中关系节点的特征，而图6.4(b)可

视化了攻击后更新的关系特征。该模型是在 10-shot设置下训练所得。SGA学习

扰动场景图中的目标节点并欺骗目标分类器以更改预测的类别标签。为了抵御该

攻击，谓词分类器将学习去维持场景图的全局一致性和兼容性。我们观察到攻击

后的关系特征比以前更具有判别性，例如 “carrying”，“sitting on”和 “covering”，

这表明我们的方法可以为少样本关系类别学习丰富而紧凑的关系表示的能力。

此外，我们可以看到具有相似语义的关系特征点越来越近，例如 “covered in”和

“covering”，说明我们的方法可以编码用于关系特征表示的高级语义信息。

攻击过程：在图6.5中，我们展示两个成功的场景图攻击案例，“cow”→ “horse”

和 “hill” → “mountain”。可以看到，SGA通过翻转邻接矩阵的边成功地欺骗了目

标分类器并更改了目标标签。在考虑全局语义约束的情况下，关系检测模型通过

连接谓词和整个场景图来学习防御攻击。SGA产生的新目标标签不仅在语义上

与连接的谓词相容，而且与场景图全局语义兼容。

攻击结果分析: 在图6.6中我们对攻击前后的目标预测标签的变化进行分析
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(a) Before attack
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covering

(b) After attack

carrying
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using

lying on

sitting on
walking on
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walking in covered in

playing

watching
covering

图 6.4关系特征的 T-SNE可视化效果

Figure 6.4 T-SNE visualization of relationship features
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图 6.5场景图攻击（SGA）示例图

Figure 6.5 Examples of Scene Graph Attack (SGA)
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图 6.6攻击前后目标标签变化统计

Figure 6.6 Statistics about the object labels before and after attacking

统计，图中展示了每个类攻击后经常产生的前三个新标签。可以看到，SGA学

习三种不同的攻击模式：（1）可根据词向量距离确定的同义词类别，如 “boy” →

“man”；（2）属于同一个超类的相似子类，不仅考虑词向量距离，而且还考虑了

全局语义防御，如 “bear” → “dog”和 “bus” → “car”；（3）具有相同关系模式的类，

这些关系模式主要由场景图的全局语义约束确定，如 “plate” → “pizza”和 “kite”

→ “bird”。

6.4 本章小结

当不频繁关系类别的训练样本及其稀少时，基于少样本训练的视觉关系检

测模型无法充分学习不同的类别特征，且鲁棒性较差。针对此问题，本章提出了

一种场景图攻击（SGA）方法。该方法尝试将对抗攻击技术引入视觉关系检测模

型，从未标记数据中挖掘更多示例，使得该模型在使用少量标记数据训练的情况

下变得更加鲁棒。SGA在场景图中的目标节点进行攻击时还关注其全局语义一

致性，使得模型能够学习到更加紧凑的视觉关系特征。这些特征更加关注目标间

的互动关系，而非具体的目标外观信息。SGA可基于初始视觉关系来生成新的

关系三元组，可用于辅助更新未标记数据的伪标签，从而为模型提供更加准确且

多样化的训练数据。我们的方法为后续的少样本视觉关系检测相关研究提供了

一个完善的框架，通过该框架我们可以引入大量未标记数据，并对其进行动态地

在线标注，从而为关系检测模型提供充足的训练样本。
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第 7章 基于跨模态记忆的视觉语言导航

视觉场景理解包含对目标的识别与定位，以及对目标间语义关系的推理。较

为基础的视觉任务只需要依赖视觉信号即可完成，而在真实世界中，当智能体面

临更加复杂的任务时，常常需要和人类进行互动合作，并结合多模态的信息来

完成任务。视觉对话导航任务要求智能体在真实环境中导航寻找目标物体，在

导航过程中，允许智能体以自然语言方式向人类求助，获取指示性信息。具体

地，为了实现导航目标（即找到目标），代理向用户询问问题（例如，我应该向

左还是向右走？），用户回应（例如，留在卧室）后代理即采取操作，如图7.1所

示。为了更好地理解当前对话的内容，Seq2seq [87]方法将对话历史和当前对话进

行连接并编码。对话历史为当前对话提供了丰富的上下文信息，可辅助解析当前

对话中的指代性信息。

Qt: Should I go into the kitchen?

At: Sorry go straight.

Cross-modal Memory

Q: Where should I begin? 

A: Take a right, go back behind the couch.

…

Q: Should I keep going straight or turn left?

A: Turn left and through the door.

Qt At{Mi,…, Mj}

图 7.1视觉对话导航任务示意图

Figure 7.1 Illustration of the Vision-Dialog Navigation task
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7.1 模型概述

本章提出跨模态记忆网络 CMN（Cross-modal Memory Network）以探索代理

在导航过程中所产生的语言和视觉记忆。CMN包含两种记忆模块，第一个模块

是语言记忆模块（L-mem），该模块基于代理和用户之间的对话历史来解析当前

对话中的指令。L-mem模块的目标是更好地理解用户提供的关于下一步动作的

指令。第二个模块是视觉记忆模块（V-mem），该模块旨在为代理按时序方式编

码导航过程中关于视觉场景的记忆。视觉记忆特征将根据 L-mem生成的记忆感

知特征进行融合，编码代理的导航历史。在 CMN中，L-mem和 V-mem协同工

作来探索关于历史导航动作决策每一步的记忆信息，并为当前时刻的动作预测

提供了跨模态的上下文信息，从而得到更加准确的动作预测结果。

7.2 跨模态记忆网络

7.2.1 问题定义

根据 NDH任务的定义，在开始对话导航前，用户首先提供一个不清晰的模

糊的指令（包含要到达的目标）给代理。一个对话提示信息（𝑆, 𝑡𝑜, 𝑝0, 𝐺𝑗）包含

一个房间场景的扫描 𝑆，一个待寻找的目标 𝑡𝑜，一个起始位置 𝑝0 以及目标区域

𝐺𝑗。在每一轮对话过程中，代理提出问题 𝑄，用户给出回答 𝐴，代理根据对话

和当前场景预测下一步动作 𝑁。每次视觉对话导航任务包含 𝑘轮重复的提问-回

答-移动序列 < 𝑁0, 𝑄1, 𝐴1, 𝑁1, ..., 𝑄𝑘, 𝐴𝑘, 𝑁𝑘 >。对于每个（𝑆, 𝑡𝑜, 𝑝0, 𝐺𝑗），一个视

觉对话导航实例可以基于 0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘生成。输入包含一个关于目标 𝑡𝑜的提示，一

个第 𝑡轮的对话历史为𝐻𝑡 = {𝐷1, ..., 𝐷𝑡−1}，其中𝐷𝑖 = (𝑄𝑖, 𝐴𝑖)。根据上述问题定

义，CMN框架可看成是一个编码器-解码器体系结构：（1）编码器用于探索有关

代理与用户之间的历史对话𝐻𝑡的语言记忆，从而生成𝐷𝑡的上下文表示；（2）解

码器用于回顾导航的历史信息以帮助解析当前对话，然后通过跨模态记忆增强

的特征预测导航动作 𝐴𝑡。CMN模型的框架图如图7.2所示。

7.2.2 特征表示

语言特征：我们首先使用预训练的 GloVe词向量 [68] 对当前对话 𝐷𝑡 中的每

个单词进行编码，得到{𝑤𝑡,1, ..., 𝑤𝑡,𝑇 }，其中 𝑇 代表 𝑄𝑡 和 𝐴𝑡 中的单词数。接着

使用两层的 LSTM来编码生成隐状态序列 {ℎ𝑡,1, ..., ℎ𝑡,𝑇 }。将最后一个隐状态的
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To find a picture in the room.

Qt: Do I need to leave this room and 
enter the room right next to it?

Qt-1: Should I go upstairs?

At-1: Go upstairs until you reach the top.

At: Yes the other room.

…

…

Hint about target to

Q1: Should I go into the living room or 
down the hallway?

A1: Go into the living room.

Current dialog

Dialog history

Vision views

Sentence 
Encoding

Attention

Sentence 
Encoding

X

C

Attention

Attention

Resnet152

Attention

Decoder

Language Memory

Vision Memory

…

Candidates

next step

previous step

𝑑𝑜
𝑚 𝑑1

𝑚 𝑑𝑡
𝑚

…

…
𝑣𝑡,0
𝑚 𝑣𝑡,1

𝑚 𝑣𝑡,𝑠
𝑚

𝑣𝑡,𝑠
𝑚

𝑑𝑡
𝑐𝑡𝑥

𝑒𝑡,𝑠
𝑣𝑚

𝑒𝑡,𝑠
𝑣𝑙𝑚

𝑒𝑡,𝑠−1
𝑣𝑙𝑚

图 7.2基于跨模态记忆的视觉对话导航模型框架

Figure 7.2 Overview of the Cross-modal Memory Network for Vision-Dialog Navigation

特征 ℎ𝑡,𝑇 作为每个对话 𝐷𝑡的特征，𝑑𝑡 ∈ ℝ𝐿，其中 𝐿是对话句子最大长度。

{ℎ𝑡,1, ..., ℎ𝑡,𝑁} =LSTM({𝑤𝑡,1, ..., 𝑤𝑡,𝑁})

𝑑𝑡 =ℎ𝑡,𝑁

(7.1)

类似的，将对话历史𝐻𝑡进行编码，得到{𝑑𝑖}
𝑡−1
𝑖=0 ∈ ℝ𝑡×𝐿。

图片特征：对于每个视频帧的场景图片，我们使用全景特征表示，每个全景

图被划分为 36个不同的图片，对应不同的视角，每个视角对应的特征为 𝑉𝑡,𝑠 =

{𝑣𝑡,𝑠,𝑖}, 𝑣𝑡,𝑠,𝑖 ∈ ℝ2048，其中 𝑣𝑡,𝑠,𝑖代表对于视角 𝑖预提取的卷积神经网络特征。

7.2.3 视觉记忆

我们希望代理通过记忆先前对环境的视觉感知来做出当前的动作决策，V-

mem模块用于在导航过程中还原先前所见的视觉场景，以帮助生成当前视觉感

知的记忆感知。首先，我们使用上一步 𝑠 − 1的交叉模态记忆编码 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠−1 来逐步

关注全景特征 𝑉𝑡,𝑠，生成的特征 𝑉 𝑚
𝑡,𝑠描述了上一步决策和当前视图之间的相关性。

我们首先将 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠−1和 𝑉𝑡,𝑠映射到 𝑐维并且计算注意力权值 𝐴𝑣𝑖𝑠：

𝑋 = 𝑓𝑣(𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠−1) ⊙ 𝑓𝑣𝑙𝑚(𝑣𝑡,𝑠,𝑖)

𝐴𝑣𝑖𝑠(𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠−1, 𝑣𝑡,𝑠,𝑖) = 𝜎(𝑋)/√𝑐,

(7.2)

其中 𝑓𝑣(⋅)和 𝑓𝑣𝑙𝑚(⋅)表示两层的多层感知机，可将输入特征映射到 𝑐 维。𝜎 代表

softmax激活函数。⊙代表逐元素相乘操作。接着计算记忆感知的表达，其中包
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含上一步的动作决策信息：

𝑣𝑚𝑒𝑚
𝑡,𝑠 =

𝑠

∑
𝑖=1

𝐴𝑣𝑖𝑠
𝑠,𝑖 𝑣𝑡,𝑠,𝑖. (7.3)

通过上一步决策与当前视角的注意力权值，可以得到 V-mem的输出 𝑣𝑚
𝑡,𝑠 ∈ ℝ𝐾。

7.2.4 语言记忆

给定当前的问题答案 𝐷𝑡 和对话历史特征，L-mem 模块旨在提取历史上与

当前轮次对话相关的历史中最相关的记忆。首先计算多头注意力，定义 𝑑𝑡 和

𝑀𝑡 = {ℎ𝑖}
𝑡−1
𝑖=0 分别表示问题和对话历史的特征向量。使用两个可学习权值矩阵

𝑊 𝑑
𝑛 ∈ ℝ𝐿×𝑐 和 𝑊 𝑀

𝑛 ∈ ℝ𝐿×𝑐 将特征 𝑑𝑡 和𝑀𝑡 分别映射到 𝑐 = 512维。接着计算

𝑑𝑡和对话记忆𝑀𝑡之间的注意力 𝐴𝑙𝑎𝑛
𝑛 ：

𝐴𝑙𝑎𝑛
𝑛 (𝑑𝑡, ℎ𝑖) = softmax((𝑑𝑡𝑊

𝑄
𝑛 )(ℎ𝑖𝑊 𝐾

𝑛 )𝑇 )/√𝑐,

̂𝑑𝑡 = concat𝑁
𝑛=1 {

𝑡

∑
𝑖=0

𝐴𝑙𝑎𝑛
𝑛 (𝑑𝑡, ℎ𝑖)𝑊 𝑉

𝑛 ℎ𝑖}
,

̂𝑑𝑡 = LayerNorm( ̂𝑑𝑡 + 𝑑𝑡),

(7.4)

其中每个注意力头的输出会被连接起来，当前对话 ̂𝑑𝑡 的上下文特征将被用作残

差连接，随后是 LayerNorm层：

̂𝑑𝑡 = LayerNorm(𝑓𝑙𝑎𝑛( ̂𝑑𝑡) + ̂𝑑𝑡),

𝑑𝑐𝑡𝑥
𝑡 = concat{ ̂𝑑𝑡, 𝑑𝑡}.

(7.5)

通过连接上下文特征 ̂𝑑𝑡 和原始对话特征 𝑑𝑡，可以得到记忆感知的对话特征

表示，𝑑𝑐𝑡𝑥
𝑡 ∈ ℝ2𝐿。L-mem建立在多头注意力机制的基础上，可以堆叠为多层，

以获得对话历史记录上下文的高级抽象。

7.2.5 跨模态记忆

在分别探讨视觉感知的记忆和语言与注意力模块的交互作用之后，我们进

一步介绍跨模态注意力，以探讨语言与视觉记忆之间的语义相关性。首先通过使

用最后一个轮对话的内存感知 𝑑𝑐𝑡𝑥
𝑡 表示来计算从语言到视觉的注意，计算其对

视觉记忆 𝑉 𝑚
𝑡,𝑠的注意力为：

𝑒𝑣𝑚
𝑡,𝑠 = Attention(𝑑𝑐𝑡𝑥

𝑡 , {𝑣𝑚
𝑡,0, ..., 𝑣𝑚

𝑡,𝑠}), (7.6)
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视觉记忆提供有关先前所见场景的补充信息，从而可以使代理更好地了解场景。

接着计算视觉到语言的注意力，以生成最终的跨模态记忆编码 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠 ：

𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠 = Attention(𝑒𝑣𝑚

𝑡,𝑠 , {𝑑𝑚
0 , ..., 𝑑𝑚

𝑡 }), (7.7)

这里语言记忆被使用了两次。第一次是在公式7.5中，第二次是在公式7.7中。两

种合并方式之间的区别在于三方面：（1）𝑑𝑐𝑡𝑥
𝑡 是最后一轮对话特征 𝑑𝑡 和先前对

话历史记录𝐻𝑡的注意力加权特征的串联，因此其主要语义来自 𝑑𝑡，因为 𝑑𝑐𝑡𝑥
𝑡 提

供 𝑑𝑡 的上下文信息。相比之下，跨模式记忆感知表示 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠 可以发现视觉记忆与

所有现有对话之间的相关性。（2）计算 𝑑𝑐𝑡𝑥
𝑡 的目的是帮助代理更好地理解用户

的回答，而 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠 的目的是学习先前视觉和语言之间的对应关系，捕获时序上的

相关性以获得更好的视觉理解。（3）公式7.6中的语言到视觉注意和公式7.7中的

视觉到语言注意构成了视觉和语言上下文之间的闭环推理路径，为行动预测提

供了丰富的跨模式记忆信息。

7.2.6 动作解码器

通过在语言指令和视觉视图的配合下执行内存感知推理，导航代理能够更

好地理解对话历史和先前场景之间在时序上的关联，从而为当前步骤 𝑠的动作

预测提供丰富的上下文信息：

̂𝑎𝑡,𝑠 = 𝜎(𝑓𝑚(𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠 )),

𝑎𝑡,𝑠 = softmax(𝑓𝑎( ̂𝑎𝑡,𝑠)),
(7.8)

其中 𝑓𝑚(⋅)和 𝑓𝑎(⋅)是单层的线性变换器，用以将 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠 从 𝐾 + 𝐿维映射到 𝐾 维，

和将 ̂𝑎𝑡,𝑠从 𝐾 维映射到𝑀，𝑀 是预测的动作的类别数目。我们使用基于全景图

特征的全景动作空间 [88]，代理需要在多个视角的图片特征中挑选下一步的候选。

7.3 实验结果及分析

7.3.1 实验设定

数据集：我们在 CVDN数据集上评估模型，该数据集在 83个MatterPort房

间 [89]中收集了 2050个人与人的导航对话和 7,000条轨迹，每条轨迹对应于几个

问答轮次，数据集包含 81种目标，每次导航均以模糊的指令开头，随后代理与

用户之间的问答交互将引导导航代理找到目标。
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评价指标：我们使用四个流行的指标从不同方面评估模型：（1）成功率（SR），

最终停止位置距离目标位置少于 3m的导航的百分比。（2）Oracle成功率（OSR），

即代理可以沿着其轨迹在距离目标最近的位置停止时的成功率。（3）目标进度

（GP），代理向目标位置的平均进度。（4）Oracle路径成功率（OPSR），代理可以

沿着最短路径在距目标最近的点处停止的成功率。请注意，如果最短路径未用于

监督（即混合路径或代理路径），则此路径可能与 OSR不同。

不同的监督信息： CVDN数据集中的导航路径（Navigator Path）是从充当

代理的人员那里收集的，而用户已知的路径（Oracle Path）是由最短路径规划生

成的。导航任务中代理的监督信息由最短路径定义，但是，现实情况中即使是人

类标注也可能是不完美的，因此，CVDN数据集还提供了一种新的监管形式，称

为混合监管路径（Mixed Path）。当导航路径和用户路径的末端节点相同时，将混

合监督路径定义为导航路径，否则将其定义为用户路径。

7.3.2 数值结果和可视化示例

与已有方法对比：基线方法包括：(1) Shortest Path Agent在推断时使用最短

路径作为监督，是导航代理性能的上界；(2) Random Agent [89] 随机选择下一步

的方向并且向前走五步；(3) Vision Only基线方法中，导航代理只考虑视觉信息。

(4) Dialog Only基线方法中，导航代理只考虑语言信息。(5) Sequence to sequence

模型 [87]，将对话历史联结成一条简单的指令。如表7.1所示，CMN在不同监督路

径下的 Goal Progress性能指标优于已有方法，证明了我们方法的有效性。

Method
Val Seen Val Unseen Test Unseen

Oracle Navigator Mixed Oracle Navigator Mixed Oracle Navigator Mixed

Baseline (Shortest Path Agent) 8.29 7.63 9.52 8.36 7.99 9.58 8.06 8.48 9.76

Baseline (Random Agent) 0.42 0.42 0.42 1.09 1.09 1.09 0.83 0.83 0.83

Baseline (Vision Only) 4.12 5.58 5.72 0.85 1.38 1.15 0.99 1.56 1.74

Baseline (Dialog Only) 1.41 1.43 1.58 1.68 1.39 1.64 1.51 1.20 1.40

Sequence-to-sequence model [87] 4.48 5.67 5.92 1.23 1.98 2.10 1.25 2.11 2.35

CMN (Ours) 5.47 6.14 7.05 2.68 2.28 2.97 2.69 2.26 2.95

表 7.1在 Goal Progress (m)指标上的性能对比

Table 7.1 Comparison of the performance on Goal Progress (m)

消融研究：我们对 V-mem和 L-mem模块分别在校验集和测试集上进行消融

研究，结果如表7.2和表7.3所示。第一行直接使用串联的对话历史作为语言输入
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Method
Val Seen Val Unseen

GP (m) OSR (%) SR (%) OPSR (%) GP (m) OSR (%) SR (%) OPSR (%)

Seq-to-seq [87] 5.92 63.8 36.9 72.7 2.10 25.3 13.7 33.9

VLN Baseline [88] 6.15 58.9 33.0 69.4 2.30 35.5 19.7 45.9

CMN w/o V-mem 6.33 61.3 30.9 72.3 2.52 36.7 20.5 48.4

CMN w/o L-mem 6.47 58.6 31.9 68.6 2.64 39.1 20.5 50.4

CMN (Ours) 7.05 65.2 38.5 76.4 2.97 40.0 22.8 51.7

表 7.2在校验集上的 L-mem和 V-mem模块的消融研究

Table 7.2 Ablation study about the L-mem and V-mem module on CVDN val. set

V-mem L-mem VL-mem Goal Process (m)

3 3 3 2.95

3 3 2.74

3 3 2.04

3 3 2.54

表 7.3在测试集上的 L-mem和 V-mem模块的消融研究

Table 7.3 Ablation study about the L-mem and V-mem module on CVDN test set

以构建 VLN基线。我们通过直接平均每个全景图的视觉特征来禁用 V-mem模

块，从表7.2和表7.3中可以看出，当模型丢失关于先前导航的视觉记忆后，导航

性能下降。为了删除 L-mem模块，我们用最后一个问答句中的单词级上下文替

换语言交互的记忆感知特征表示。从7.2和表7.3中可以看出，当禁用语言存储模

块（L-mem）时，我们方法的性能急剧下降，这表明语言记忆对于理解用户指令

以获得更好的导航目标至关重要。在表7.3中，我们还将编码器的输出 𝑒𝑣𝑙𝑚
𝑡,𝑠−1设为

0以消除跨模态记忆上下文（VL-mem），VL-mem可以看作是历史导航信息的高

级抽象，它表示有关代理先前做出的动作决定的丰富信息。结果表明，当丢失交

叉模式记忆时，我们模型的性能有所下降。

7.4 本章小结

本章探索如何将视觉场景理解与多模态信息进行有效融合以辅助更加复杂

的视觉任务。在视觉对话导航的任务设定下，我们提出跨模式内存网络（CMN），

该网络通过按时序编码代理的跨模态记忆来辅助视觉对话导航任务。语言记忆
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可以帮助代理基于对话历史更好地理解来自用户的指令。视觉记忆关注历史导

航路径上的场景信息，并与语言信息进行互相关联。在 CMN中，视觉和语言记

忆模块与网络协同训练，辅助代理预测更加准确的导航动作，成功地接近最终的

导航目标。实验证明，我们的方法在视觉对话导航任务上相比于 Seq2seq模型取

得了显著的提升。当代理处于未知的环境中时，依然能够通过自然语言对话获取

用户指令信息，准确地导航至目标地点。
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第 8章 总结与展望

8.1 本文工作总结

本文研究有限监督条件下场景中的目标识别与定位问题，以及目标间的语

义关系检测问题。本文针对现实世界场景中标注数据数量或质量有限的情况，提

出了系统的方法和算法框架，总结如下：

（1）提出了一种目标概率预选模块，用于弱监督目标定位任务。该模块通过

捕捉目标区域内的语义和空间关联计算目标置信度，引导网络通过学习来激活

更加完整的目标区域。在 PASCAL VOC、COCO和 ImageNet多个数据集上的测

试结果表明，所提出模型在弱监督目标定位方面的性能优于现有方法。

（2）提出了一种实例激活图技术，用于弱监督实例分割任务。该技术基于实

例响应和目标预选掩膜来学习目标一致性，将稀疏且局部的实例响应填充为实

例分割掩膜，从而得到更加准确的预测结果。实验表明，该技术的实例分割性能

优于已有方法，且大大缩短了推断时间。此外，实验验证了该技术所学的类无关

填充权值可以直接应用到其他数据集上，无需进行训练和微调。

（3）提出了一种渐近知识驱动变换器，用于视觉关系检测。该变换器通过渐

近地使用外部知识引导模型来学习目标区域之间的语义关联，约束冗余的连接，

使得目标区域特征更多地被关联区域更新。在多个数据集上的实验表明，该变换

器能够使得视觉关系检测模型对不常见关系类别预测更加准确的标签。

（4）提出了一种可配置图推理技术，该技术将现有方法中固定的关系推理路

径进行分解，学习从海量的知识库中挑选有用的知识先验用于辅助模型预测。实

验表明，该模型在视觉关系预测任务上达到 state-of-the-art性能，且可以和来自

不同域的知识很好地兼容。

（5）提出了一种场景图攻击技术，以学习更加鲁棒的视觉目标检测模型。该

技术在只有极少量的标注样本时，能够从大量的未知数据中挖掘训练样本，从而

提升视觉关系检测模型的预测精度。

（6）提出了一种跨模态记忆网络，用于视觉语言导航任务。该网络模型从时

序角度将视觉场景信息和语言信息进行编码，并进行跨模态的信息关联和匹配。

实验结果显示，相比于 Seq2seq方法，该模型能够辅助代理做出更准确的导航决
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策，并且可以更好地泛化到未知的场景中。

8.2 未来工作展望

有限监督条件下的目标定位与关系推理，是真实世界场景理解的重要研究

内容。然而因为监督信息有限导致的一系列问题，如标注噪声、模型训练不充

分、以及方法泛化性较差等，一定程度上限制了模型方法在实际任务中的应用。

未来可以研究如何有效地利用已有先验知识或结合自监督思想挖掘样本间关系

来解决现实世界场景识别面临的问题，后续的研究和改进方向包括：

（1）域迁移学习：本文已研究以常识知识图的形式引入先验辅助模型学习，

我们可以进一步考虑结合域迁移学习的实现，小数据集上训练的模型，在实际应

用时，再进行简单的微调与适配。该算法可以适用于开集关系识别问题，为关系

识别模型在真实场景的部署有着非常重要的意义。

（2）图结构上的对比学习：自监督对比学习与推理任务的结合时当前计算机

视觉研究的一个重要分支方向。基于本文中关于图传播模型的探索，后续可以针

对图结构中的节点和边之间的关联关系设计对比学习，即根据不同传播法则或

推理路径得到不同的场景图。该算法可从大量无标记样本中挖掘样本信息，有这

重要的研究意义。
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表成果，与世界一流学者探讨前沿问题。焦老师对我们的工作一向是高标准严要

求，引导我们逐渐形成把事情做到极致的态度和习惯。焦老师还常常关心学生生

活，为我们解决生活中的烦恼，让我们能够全身心投入科研。我这样不是特别让

人省心的学生，常常有一些奇奇怪怪的想法，焦老师总是有极大的包容和耐心给

出建议，从未否定和苛责。

感谢实验室的叶齐祥教授。我博士期间的每一个工作，都离不开叶老师细心

的指导。叶老师对待科研工作十分严谨认真，这种踏实细致的作风对我影响颇

深。叶老师常常关心我们的身心健康，每当天气好或者节假日时，总是让我们出

去多玩玩不要闷在实验室里。临近毕业的这段时间，叶老师也为我的学业规划和

去向选择提供了非常多宝贵的意见和建议。感谢韩振军副教授和秦飞副教授对

我的关怀和指导，尤其是在我刚开始科研非常迷茫的时候，两位老师的指导和建

议让我受益匪浅。

感谢我本科母校中山大学的林倞教授和梁小丹副教授对我的支持和帮助，两

位老师认真严谨、精益求精的工作作风对我影响颇深。在我的科研工作面临瓶颈

十分迷茫时，林老师热心地提供实习访问的机会，大力支持我们的研究工作。梁
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老师是我在实习访问期间的直接指导老师，为我的科研工作和生活提供了非常

多的帮助和建议。梁老师有着十分开阔的学术视野，对前沿课题有着非常敏锐的

嗅觉，在她的细心指导下，我进一步了解和阅读了非常多其他领域的前沿工作，

扩宽了学术视野和思路，直到我回到实验室后梁老师还一直无私地帮助和指导

我的研究工作。

感谢实验室的师兄师姐师弟师妹们，感谢你们陪我走过这段人生旅程，大家

平时一起学习生活互相帮助，夏天一起打球冬天一起滑雪，整个楼层恐怕就我们

屋每天笑声最大，这些对我而言都是非常美好的回忆。感谢中山大学的林冰倩、

梁曦文和翁跃同学，还有莫纳什大学的朱峰达同学，那些一起拼命调实验赶论文

的日子，现在回想起来依然热血又中二。感谢从高中开始友谊一直延续到现在的

几位小伙伴，感谢大学毕业后一起来北京的几位同学，感谢他们在我焦虑失眠的

时候鼓励我开导我，在我感到孤单的时候带我回家用美食治愈我。

感谢我的家人，感谢他们一直以来的呵护和陪伴、支持和鼓励，让我能够有

信心和勇气克服困境、坚定向前。感谢我的外公外婆，学前启蒙教我识字背诗，

总说我以后要当博士，在我幼小的心中埋下了这颗种子，冥冥之中影响着我的每

个选择。感谢我的父母，直到我独自离家求学这些年经历一些人和事，才渐渐意

识到在家的时候被父母保护的太好了，能够无忧无虑的长大，以自己的意愿选择

工作和生活。感谢我的弟弟，这位优秀的同学常常以超出年龄的成熟包容安抚我

的心情，在我焦头烂额忙于自己的事情而忽略家人时，他即使学业同样繁忙也会

更多地陪伴父母。

感谢参加开题、中期和毕业答辩的各位指导老师和专家，他们丰富的经验和

细致的指导和对论文方向及研究进度的指点给我的研究工作带来了巨大的帮助。

最后，再次向所有关心、帮助、支持、鼓励过我的老师、同学、家人、朋友

表示最诚挚的谢意！

朱 艺

2020年 11月
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