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摘　要　图像实例分割是图像处理和计算机视觉技术中关于图像理解的重要环节,随着深度学习和深层卷积神经网络日趋成

熟,基于深度卷积神经网络的图像实例分割方法取得了跨越性进展.实例分割任务实际上是目标检测和语义分割两项任务的

结合,可以在像素层面完成识别图像中目标轮廓的任务.实例分割不仅可以定位图像中目标的位置,从像素层面上分割所有目

标,还可以标注出图像中同一类别的不同个体,既是对图像的像素级分割,又是实例级理解.首先,阐述了图像实例分割产生的

原因和深度卷积神经网络的作用.然后,根据图像实例分割方法的过程和特征,分别从两阶段和单阶段的角度介绍了图像实例

分割的研究进展,详细阐述了两类方法的优势和不足,进而总结了各类实例分割方法对区域、特征提取和掩膜的设计思路.此

外,归纳了图像实例分割方法的性能评价标准和常用的公开数据集,并在此基础上对比和评估了主流的图像实例分割模型的分

割精度.最后,指出了当前图像实例分割存在的问题及解决思路,并对其未来发展进行了总结和展望.

关键词:实例分割;深度卷积神经网络;目标检测;语义分割;两阶段;单阶段

中图法分类号　TP３９１．４

　

SurveyProgressonImageInstanceSegmentationMethodsofDeepConvolutionalNeuralNetwork
HUFuＧyuan１,２,WANXinＧjun１,３,SHEN MingＧfei１,XUJiangＧlang１,３,YAORui４andTAOZhongＧben１,２

１SchoolofElectronic&InformationEngineering,SuzhouUniversityofScienceandTechnology,Suzhou,Jiangsu２１５００９,China

２VirtualRealityKeyLaboratoryofIntelligentInteractionandApplicationTechnologyofSuzhou,SuzhouUniversityofScienceandTechnology,

Suzhou,Jiangsu２１５００９,China

３SuzhouKeyLaboratoryforBigDataandInformationService,SuzhouUniversityofScienceandTechnology,Suzhou,Jiangsu２１５００９,China

４SchoolofComputerScienceandTechnology,ChinaUniversityofMiningandTechnology,Xuzhou,Jiangsu２２１１１６,China

　

Abstract　ImageinstancesegmentationisanimportantpartofimageprocessingandcomputervisiontechnologyaboutimageunＧ

derstanding．Withthedevelopmentofdeeplearninganddeepconvolutionalneuralnetwork,imageinstancesegmentationmethod

basedondeepconvolutionalneuralnetworkhasmadegreatprogress．Instancesegmentationtaskisactuallythecombinationof

targetdetectionandsemanticsegmentation,whichcancompletethetaskofrecognizingthetargetcontourintheimageatthe

pixellevel．Instancesegmentationcannotonlylocatethepositionoftheobjectintheimage,segmentalltheobjectsfromthepixel

level,butalsomarkdifferentindividualsofthesamecategoryintheimage,whichisnotonlythepixellevelsegmentationofthe

image,butalsotheinstancelevelunderstanding．Firstly,thereasonofimagesegmentationandthefunctionofdeepconvolution

neuralnetworkaredescribed．Then,accordingtotheprocessandcharacteristicsofimageinstancesegmentationmethods,thereＧ

searchprogressofimageinstancesegmentationisintroducedfromtwoＧstageandsingleＧstageperspectives,andtheadvantages

anddisadvantagesofthetwomethodsaredescribedindetail．Then,thedesignideasofregion,featureextractionandmaskare

summarized．Inaddition,theperformanceevaluationcriteriaandcommonpublicdatasetsofimageinstancesegmentationmethods



aresummarized,andonthisbasis,thesegmentationaccuracyofmainstreamimageinstancesegmentationmodelsiscomparedand

evaluated．Finally,itpointsouttheproblemsandsolutionsofthecurrentimageinstancesegmentation,summarizesthedevelopＧ

mentofimageinstancesegmentationandprospectsforthefuture．

Keywords　Instancesegmentation,Deepconvolutionalneuralnetwork,Objectdetection,Semanticsegmentation,Twostage,Single

stage

　

１　引言

图像实例分割[１Ｇ２]是图像处理和计算机视觉领域的一个

重要课题,它结合了目标检测[３]和语义分割[４]两项任务,可以

在实例级检测到目标位置,并在像素级对不同类别的目标进

行分割.图像实例分割在自动驾驶[５]、机器人导航[６]、视频监

控[７]和医学图像分割[８]等众多领域具有十分重要的应用.

目标检测[９Ｇ１１]不仅提供图像目标的类别,还以边界框的

形式标记出图像目标的位置,如图１(b)所示.语义分割[１２Ｇ１３]

是对图像中每个像素点的标签进行预测,然后对目标和背景

区域进行分类标记,如图１(c)所示.但是,但语义分割网络

中,一个像素点只能对应一种固定的语义,无法区分同一类别

目标的不同个体,在进一步理解复杂场景图像内容的层面上,

无法准确解析图像中不同目标的语义信息.而实例分割的出

现很好地解决了这个问题,实例分割既是对图像的像素级分

割,又是实例级理解,为属于同一类别的不同对象实例提供了

不同的标签,如图１(d)所示.相较于目标检测的边界框,实

例分割可精确到目标的边缘;相较于语义分割,实例分割需要

标注出图像中同一类别目标的不同个体.同为图像分割问

题,语义分割主要研究图像各部分区域的像素级类别,实例分

割更关注图像前景中的目标个体.语义分割图是一个像素级

图层,不同区域位置的像素可用不同的物体类别数字表示,而

实例分割图等效于多个图层叠加,每个前景目标占据一个

图层.因此,利用检测技术识别图像内不同的目标个体是

实例分割的特性问题,且实例数量的概念也是语义分割问

题没有的.

(a)图像分类 (b)目标检测

(c)语义分割 (d)实例分割

图１　计算机视觉中关于图像理解的４个基本任务

Fig．１　Fourbasictasksofimageunderstandingincomputervision

在研究思路上,语义分割只需将图像分割成具有一定语

义信息的区域块,并识别出每个区域块的语义类别,实现从底

层到高层的语义推理过程,最终得到具有逐像素语义标注的

分割图像.自全卷积网络被提出以来,现有的语义分割框架

大都基于编码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoder)范式,其中编码器

用于压缩原始输入图像的空间分辨率,并逐步地提取更加高

级、抽象的语义特征;解码器则用于将编码器所提取到的高级

特征上采样到原始输入分辨率,以进行像素级的预测.因此,

语义分割的研究主要关注充分利用上下文信息,即扩大感受

野来提高模型的表示能力.而实例分割扩展了语义分割的研

究内容,除了像素级的语义类别,更关注不同的目标个体,一

方面继续采用全卷积网络进行语义分割;另一方面,引入检测

技术识别图像中的实例个体.

实例分割早期采用的方法有条件随机场(CRF)[１４]、递归

神经网络(RNN)[１５Ｇ１６]和模板匹配[１７]等,但这些方法无法正确

理解图像的语义信息,在分割性能和分割效率方面还有待改

进.本文主要研究基于深度卷积神经网络(DeepConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,DCNN)[１８]的图像实例分割方法.随

着深度学习[１９Ｇ２１]和深度卷积神经网络[２２Ｇ２４]的应用,多层卷积

神经网络可以自动学习图像中的特征,许多实例分割框架被

提 出,比 较 经 典 的 有 InstanceFCN[２５],FCIS[２６],Mask RＧ

CNN[２７],PANet[２８]和 MSRＧCNN[２９]等.

随着 GPU和大数据带来的历史机遇,DCNN 可学习到

更加丰富的特征,浅层提供的低层次细节特征有利于定位,深

层包含的高级语义信息有利于分类,DCNN 表达能力更强,

在许多视觉识别任务中均达到了最先进的性能.为了在 DCＧ

NN卷积层中自适应地捕获空间相关性,更多复杂而有效的

卷积网络架构被提出.一定条件下,随着网络层级的增加,模

型精度得到提升,网络的表示能力和网络性能也会更好.

DCNN在图像中自适应地捕获局部上下文信息,在各种密集

预测任务上取得了极大的性能提升,基于 DCNN 的图像实例

分割方法也取得了跨越式进步.

本文根据图像实例分割方法的过程和特征,将实例分割

方法分为两阶段和单阶段,阐述了基于深度卷积神经网络的

图像实例分割方法的研究进展.图２是各时间节点的代表性

实例分割算法.两阶段方法根据两个阶段的图像分割过程和

掩膜生成方式分为基于检测的方法和基于分割的方法.单阶

段方法按照有无锚框分为基于锚框的方法和无锚框的方法.

本文首先详细介绍了两阶段和单阶段两类实例分割方法的优

势和不足,然后总结了各类实例分割方法对区域、特征提取和

掩膜的设计思路.此外,本文还整理归纳了图像实例分割方

法的性能评价标准和常用的公开数据集,并在此基础上对比

和评估了主流的图像实例分割模型在不同条件下的分割精

度.最后,指出了当前实例分割存在的问题及解决思路,并对

未来的发展进行了总结和展望.

１１胡伏原,等:深度卷积神经网络图像实例分割方法研究进展



图２　各时间节点的代表性实例分割算法

Fig．２　Representativeinstancesegmentationalgorithmofeachtimenode

２　两阶段图像实例分割方法

图像实例分割的研究长期以来都依赖于较为复杂的两阶

段方法[２５Ｇ２９],本文根据两阶段的图像分割过程和掩膜生成方

式将两阶段方法分为两类,即基于检测的实例分割方法和基

于分割的实例分割方法.

２．１　基于检测的实例分割方法

基于检测的方法首先通过检测器识别出目标的类别和位

置,并用矩形框标记,然后在特定的区域内进行语义分割,同
一类别的不同目标实例输出不同的分割掩膜.本节根据实例

分割方法中采用的检测技术、获得候选子区域的方法以及是

否关注实例边界,将基于检测的实例分割方法分为基于滑动

窗口的方法、基于区域候选的方法和基于边界编码的方法.

基于检测的实例分割方法可以使用前沿的目标检测框架,并
且在检测框内进行实例分割,可以有效避免背景的干扰,实现

精准分割.

２．１．１　基于滑动窗口的方法

两阶段实例分割方法在目标检测阶段首先生成候选子区

域,然后在特定区域内进行目标识别和分割.生成候选子区

域最直接的方法就是滑窗法,它使用不同大小的窗口在图像

上进行滑动来寻找目标,并使用分类器判别滑动框中存在目

标的概率.图３给出了基于滑动窗口方法进行实例分割的通

用框架,即通过多尺度、多位置的目标掩膜和目标得分两个子

分支进行实例分割.

Pinheiro等[３０]提出 DeepMask,该方法采用滑动窗口技

术,将模型密集地用于图像的多个位置和多个尺度,在保证图

像中的每个目标都至少有一个图像块能够被完全覆盖的前提

下,每次以固定的像素步进行滑动.整个网络前半部分共享

参数,得到底层特征,后半部分网络有两个分支,一个分支给

出候选目标分割掩膜,另一个分支给出目标的分数.DeepＧ
Mask使用图像块作为卷积神经网络的输入,它会产生一个类

别未知的分割掩膜和当前图像块中包含一个对象的可能性.

它不依赖于超像素、边缘或者其他任何形式的低层级分割,直
接从原始图像数据学习产生分割候选,最终能够达到更高的

召回率以及更好的识别准确率.

图３　基于滑动窗口方法进行实例分割的通用框架

Fig．３　Generalframeworkforinstancesegmentationbasedonsliding

windowmethod

Pinheiro等[３１]为了提炼 DeepMask的输出,提出 SharpＧ

Mask算法.DeepMask使用了一个非常简单的前馈网络来

产生粗略的目标掩膜,而不是像素级别的准确分割.目标实

例分割需要的是目标级别和像素级别的信息,但是对于前馈

网络来说,卷积网络中下层获取了大量的空间信息,而顶层主

要由目标水平的信息组成,在姿势和外形变化时不能达到很

好的效果.SharpMask从低层级图像中得到目标精确的边缘

信息,与网络高层级的目标信息相结合,能够得到比较精确的

边缘.该方法与DeepMask网络结合,采用自上而下的细化方

法,将低维特征和高维语义信息相结合,提高了实例分割性能.

语义分割对同一类别的不同目标不作区分,但是实例分

割需要像素针对不同的目标有不同的响应,因此 Dai等[２５]提

出了InstanceFCN.传统的全卷积网络(FCN)[３２]中,每个图

像只生成一个得分图(ScoreMap),每个像素的值表示该像素

是否属于目标的概率.在InstanceFCN中,会生成k×k个得

分图,每个像素的值表示该像素是否属于某一类的某个相对

位置的概率.例如,对于单个目标,将它分成９份,每个小窗

口标记这个目标的不同位置,产生９个特征图,每个特征图识

别该目标是否属于对应的位置,最终９个窗口对应的位置拼

接成为一个窗口,窗口中每个像素有前景和背景两种标签.

InstanceFCN采 用 的 是 实 例 敏 感 得 分 图 (InstanceＧSensitive

ScoreMap),取得了更好的效果.

２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



２．１．２　基于区域候选的方法

滑窗法类似穷举,其对图像子区域进行搜索,但是,一般

图像中大部分子区域并没有目标.因此,为了提高计算效率,

可以采用区域候选的方法生成候选子区域,只对图像中最有

可能包含目标的区域进行检测.传统的提取候选框的方法是

选择性搜索(SelectiveSearch)[３３],但是比较耗时.２０１７年

FasterRCNN 算法[３４]提出区域候选网络(RegionProposal

Network,RPN),通过 RPN提取候选框生成感兴趣区域(ReＧ

gionofInterest,RoI),再进行分类和回归.实例分割则通过

RPN区分前景和背景,再进行前景的目标分割.RPN 的使

用极大地促进了两阶段实例分割的发展,基于区域候选网络

的实例分割方法成为主流.

Li等[２６]提出了一个全卷积、端到端的网络框架 FCIS,该

网络建立在InstanceFCN[２５]的基础上,基于 FasterRCNN[３４]

框架进行改进,使用位置敏感的特征融合方法进行特征提取,

不仅共享卷积特征,也共享得分图.传统的全卷积网络[３２]由

于平移不变性、像素对位置不敏感,在任何位置都具有相同的

响应.然而,实例分割要求同一像素在不同候选区域应该具

有不同的语义信息,像素需要一定程度的位置敏感性.因此,

FCIS引入了区分同一像素在目标实例所属位置关系中的内

部/外部得分图,与 RPN 网 络 共 同 作 用 并 进 行 特 征 融 合.

FCIS网络无额外参数,通过卷积特征表示和分数图完全共享

给对象分割和检测子任务,网络结构高度集成且高效,最终在

COCO２０１６图像分割竞赛中获得了第一名.

FCIS优化了网络结构,解决了同一像素在图像的不同区

域具有不同响应的问题,但是分割精度仍然没有较大突破.

２０１７年 He等[２７]提出了一个两阶段实例分割框架 MaskRCＧ

NN,如图４所示.该方法在 FasterRCNN[３４]的基础网络上

加入了 mask分支,用于生成目标掩模,同时把感兴趣池化

(RoIpooling)修改为RoIAlign,用于处理掩膜与原图目标不

对齐的问题,双线性差值法使候选区域和卷积特征的对齐不

因量化而损失信息.MaskRCNN框架的第一阶段扫描图像

并生成候选区域,第二阶段对候选区域分类并生成边界框和

掩膜,掩膜分支只进行语义分割,类别分支负责类型预测.

MaskRCNN算法让研究者看到了目标检测网络的高效使用

对实例分割任务的促进作用,因此基于检测的两阶段实例分割

算法也相继被提出,如PANet[２８],MSRCNN[２９],HTC[３５]等.

图４　MaskRＧCNN算法的基本框架图

Fig．４　BasicframeworkofMaskRＧCNNalgorithm

为提取图像多尺度特征,MaskRCNN[２７]采用特征金字塔

网络(FPN)[３６]通过自上而下的多层特征融合线路,来增加每

层特征的丰富性,图５(a)给出了 FPN 主干网络.但是,整个

网络中低层特征流向高层特征的路线过长,导致高层特征中

包含的定位信息较少.针对此问题,Liu等[２８]提出PANet网

络,加入了自底向上(BottomＧup)的短线路,如图５(b)所示的

自底向上的路径扩充,通过缩短高低层特征融合的路径,来增

强信息在网络中的传播,提高了生成预测掩膜的质量.图５
(c)给出了自适应的特征池化,与FPN相比更为灵活,FPN的

RoI池化只从高层特征取值,而 PANet在各个尺度特征中进

行操作.图５(d)给出了框分支,图５(e)给出了全连接特征融

合.该网络在 FPN[３６]和 MaskRCNN[２７]模型的基础上进行

了改进,显著地提升了模型在目标检测和实例分割网络上的

性能.

图５　PANet算法框架图

Fig．５　PANetalgorithmframework

通过 MaskRCNN[２７]解决实例分割任务,掩膜分割质量

是由检测分支的分类置信度决定.然而,掩膜的质量通常与

分类置信度没有太大的关联.虽然输出结果是一个掩膜,但

得分却是与目标检测的边界框共享的,都是针对目标区域分

类置信度计算出的分数.它和图像分割掩膜的质量未必一

致,用来评价预测掩膜的质量,可能存在偏差.于是 Huang
等[２９]提出了 MSRCNN 框架,它的计分方式很简单,即同时

考虑分 类 得 分 和 模 型 针 对 掩 膜 的 得 分 规 则———MaskIoU

head.实验证明,使用 MSRCNN的掩膜得分评估时,在不同

主干网络上,AP 始终提升近１．５％.

Chen等[３７]根据实例分割的概念提出了 MaskLab算法,

该模型产生了 ３个输出:box检测、语义分割和方向预测.

MaskLab采用FasterRCNN[３４]作为基础检测器,预测框提供

了对象实例的准确定位.在每个感兴趣区域内,通过组合语

义和方向预测来执行前景和背景分割.其中,语义分割有助

于网络区分包括背景在内的不同语义类的对象,而方向预测

估计每个像素朝向其相应中心的方向,实现分离同一语义类

的实例.此外,MaskLab还采用空洞卷积来提取更密集的特

征图,使用超列特征进行细化掩模分割,使用多网格来捕获不

同尺度的背景,以及利用可变形裁剪和调整大小操作获得上

下文信息,MaskLab算法最终取得了３５．４％的平均精度.

MaskLab算法[３７]采用多种技巧取得了一定的性能提升,

但是box检测、语义分割和方向预测３个输出特征未能充分

融合.因此,有研究人员提出了级联(Cascade)结构,它通过

多阶段优化提升了各种任务的性能,将级联的思想整合到实

例分割中将十分有效地解决多任务的复杂问题.较早的实例

分割模型 MNC[３８]采用多任务方法,在共享底层特征的基础

上,形成级联的多任务结构.Wen等[３９]提出一种联合多任务
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级联结构,在全卷积网络(FCN)[３２]分支中引入了特征融合过

程,有效地融合了高层和低层特征,增强了图像语义特征的上

下文信息.Chen等[３５]提出混合任务级联(HTC),它通过在

每个阶段合并级联和多任务来改善信息流,并利用空间上下

文来进一步提高分割准确性.HTC将检测和分割功能交织

在一起,从而有效地将级联集成到实例分割中,以进行联合多

阶段处理.它在COCO基准测试中取得了显著的性能提升.

２．１．３　基于边界编码的方法

基于 区 域 候 选 的 实 例 分 割 方 法 依 靠 全 卷 积 网 络

(FCN)[３２]进行像素级分类,FCN 平等地对待所有的像素,忽

略了目标的形状和边界信息,导致掩模预测结果粗糙,定位模

糊.然而,靠近边界的像素点很难分类,像素级分类器很难保

证精确的掩膜分割.因此,采用基于边界编码的实例分割方

法可以提供更好的定位性能,使目标掩膜更加清晰.近年来

这类方法得到了更多的关注.

Hayder等[４０]提出了边界感知实例分割网络(BAIS),它

使用基于边界的距离变换来预测超出边界框的掩模像素.其

首先设 计 了 一 个 具 有 残 差 反 卷 积 结 构 的 目 标 掩 模 网 络

(OMN),提取特征并将其解码成最终的二值目标掩模.然后

设计了一个深度网络,输入图片,输出普适性的实例掩模,它

可以超过最初候选框的范围,并且以端到端的方式学习.这

种方法能摆脱传统区域候选中候选框的范围局限,并且对不

够准确的区域候选具有鲁棒性.

但是,当图像中的目标数量较多时,BAIS[４０]等方法通常

按顺序预测实例掩膜,速度会受限.Xu等[４１]提出了一种基

于显式形状编码的ESEＧSeg实例分割框架,如图６所示.它

使用边界编码的方法,推理时间不受图像中目标数量的影响,

利用张量运算显式地解码多个目标形状,极大地减少了实例

分割的计算消耗.显式形状表示通常基于轮廓,明确的形状

表示不需要额外的解码器网络训练,可以很容易地实现对图

像中所有对象的并行解码,通过一次遍历得到所有的形状.

ESEＧSeg框架[４１]基于形状特征内中心半径和切比雪夫多项

式拟合设计,内中心半径首先定位目标线段内的一个内中心,

然后根据这个内中心将轮廓点转换为极坐标.为了使形状向

量更切合,应用切比雪夫多项式进行函数逼近.这样可以通

过快速张量运算来实现实例形状解码,从而使实例分割达到

目标检测的速度.

图６　ESEＧSeg算法框架图

Fig．６　ESEＧSegalgorithmframework

ESEＧSeg框架[４１]显著提高了实例分割的速度,但是精度

提升有限.因此,Cheng等[４２]提出了 BMaskRCNN 框架,它

明确地预测了实例级边界,可以获得更准确的实例形状信息,

从而更好地进行掩膜定位.与语义分割相比,实例分割中的

边界与掩膜具有双重关系.因此,通过构建融合块,相互学习

边界和掩模特征,改进掩模定位表示,可以使掩模预测更加关

注边界,从而使目标掩膜更加清晰,达到更好的分割性能.

在给定的回归框中进行逐像素分割存在诸多限制,比如

依赖回归框的准确性、计算量大等.因此,Peng等[４３]借鉴传

统的snake算法[４４]提出了 Deepsnake算法,其选择用轮廓结

构化特征学习来表示目标的形状,其中轮廓是一组首尾相连

的有序点.这种方法的参数量远小于稠密像素,速度上限更

高,而且轮廓更适用于细胞、文字这些目标的分割.该算法通

过目标检测的定位来初始化建议轮廓,然后对建议轮廓进行

变形,通过迭代式轮廓调整得到目标形状.Deepsnake算法

采用轮廓调整和循环卷积,不仅提升了性能还减少了计算量,

保持了实时性.

２．２　基于分割的实例分割方法

基于分割的实例分割方法首先利用语义分割子网络对图

像进行像素级别的分割,再通过聚类、度量学习等方法将每个

对象的像素组合,不同的目标实例输出不同的分割掩膜.如

图７给出了基于语义分割方法进行实例分割的基本框架.

图７　基于语义分割方法的实例分割框架

Fig．７　Instancesegmentationframeworkbasedonsemantic

segmentationmethod

Uhrig等[１７]利用预测的实例中心和像素方向将实例与全

卷积网络进行分组.Kirillov等[４５]提出InstanceCut,采用边

界将语义分割划分为实例级分割.Liu等[４６]提出序列分组网

络SGN,将实例分割的复杂任务用一系列神经网络来解决,

每个神经网络解决一个增加语义复杂度的子类问题,从而使

用简单的结构逐渐构造目标实例.

２０１７年有几种方法利用深度度量学习来学习实例的嵌

入,对像素进行分组,形成实例级分割.DeBrabandere等[４７]

采用自定义判别损失函数训练网络学习到一种度量,即从像

素空间到高纬度空间的映射,使得同一实例中的像素映射到

高维空间后,得到的嵌入向量(EmbeddingVector)之间的距

离相近,最后使用聚类的方法输出不同实例,完成分割任务.

Fathi等[４８]采用深度度量学习的方法,引入种子模型,为每个

像素学习种子得分,分数决定像素是否是扩展掩膜的良好候

选,帮助网络分类并拾取最佳种子.Kong等[４９]提出用于实

例分组的递归像素嵌入,提出在超球面上进行嵌入,并利用余

弦距离来度量像素的接近程度.
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Bai等[５０]结合传统的分水岭算法和深度学习算法,提出

用于实例分割的深分水岭变换.该方法生成能量图,能量图

中的每一个实例对应一个能量盆地,然后单个能级执行切割,

直接生成与实例对应的组件.其中定义了一个中间任务,即

学习能量下降的方向,然后将学得的方向信息传给下一部分

网络层,从而得到最终的能量图.对于每个实例,学习其中每

个像素与该实例中距离该像素最近的边界之间的距离.该方

法可以进行端到端的训练,并生成快速、准确的估算,但是依

然存在过分割的问题.

Gao等[５１]提出了SSAP框架,该方法基于亲和金字塔来

区分实例,可以与像素级语义类标签在一个单一的骨干网络

中共同学习,以分层的方式计算两个像素属于同一实例的概

率,实现从粗到细生成目标实例.

基于分割的实例分割方法一直以来都不是主流,与基于

检测的方法相比,这类方法的结果并没有竞争力,一般无法进

行端到端训练.基于分割的方法虽然保持了更好的低层特

征,如细节信息和位置信息,但会导致非最优的分割,并且泛

化能力差,无法应对类别多的复杂场景.但是,它们比基于检

测的方法更简单,也能避免检测框存在的缺陷.如果能够将

检测和分割的思想结合起来使用,将会产生更好的效果.

３　单阶段图像实例分割方法

两阶段实例分割方法虽然精度不错,但是很难达到实时

分割的速度.自从单阶段目标检测框架被提出,其简单、灵

活、速度快、精度高的优点极大地影响了实例分割的研究.相

较于单阶段目标检测,单阶段的实例分割更困难,一个阶段意

味着需要同时定位、分类和分割对象.不同于目标检测用两

个角的坐标即可表示目标的预测回归框,实例分割掩膜的形

状和大小都更为灵活,很难用固定大小的向量来表示.如何

区分不同的目标实例,尤其是同一类别的不同目标也较为

困难.

当前主流的单阶段实例分割方法根据有无锚框可分为基

于锚框的实例分割方法和无锚框的实例分割方法.

３．１　基于锚框的实例分割方法

锚框(anchor)是预定义的框集合,其宽度和高度与数据

集内目标的宽度和高度相匹配.在两阶段实例分割方法中,

候选区域类似于锚框.实例分割算法借助锚框更容易回归

不同尺度、不同长宽比的目标,促进实例掩膜的预测.

Bolya等[５２]提出了实时的实例分割框架 YOLACT,如图

８所示,YOLACT 算法将整个任务划分为两个并行的分支:

第一个分支使用FCN网络[３２]为每个锚框生成一组图像大小

的原型掩膜(PrototypeMasks);第二个分支给原版的目标检

测网络添加了额外的输出,用来预测原型掩膜中每个锚框里

实例的掩模系数(MaskCoefficients).然后利用非极大值抑

制(NMS)来消除重复的锚框,并将两分支的输出结果进行线

性组合.最后根据回归框进行裁剪、阈值化,得到每个实例对

应的掩 膜.其 中,消 除 多 余 的 框 采 用 的 是 改 版 后 的 Fast

NMS,其比标准 NMS快１２ms,并且性能损失很小.

图８　YOLACT算法网络结构图

Fig．８　YOLACTalgorithmnetworkdiagram

预测一组原型掩膜和掩膜系数需要更丰富、更高级的特

征,所以在网络设计上,YOLACT使用 ResNetＧ１０１结合FPN
作为主干网络,与原版 RetinaNet[５３]检测器相比,YOLACT
检测头的设计更轻量,速度更快.由于采用了并行结构与轻

量化的组合方式,其在单阶段检测网络的基础上只添加了少

许计算量,在主干网络为 ResNetＧ１０１＋FPN 的情况下可达到

３０FPS.两阶段实例分割方法通过 ROIAlign等特征定位步

骤保留了空间信息,同时使用卷积层输出掩膜,但是这些操作

都必须等待 RPN 来完成,极大地影响了效率.在 YOLACT
中,全卷积层负责预测语义标签,卷积层负责预测原型掩膜和

掩膜系数.两分支并行,最后通过矩阵乘法组合,既保留了空

间的相关性,获得无损失的特征信息,又保持了单阶段的模型

结构,速度更快.但是,YOLACT网络在注重速度的同时,分

割精度并不突出.由于掩膜是在合成以后裁剪得到的,没有

抑制框外部噪声的功能,如果锚框定位不准,或多个大小差异

较大的同类实例相隔较远,可能导致掩膜泄露.

２０１９年Bolya等[５４]在 YOLACT 算法[５２]的基础上提出

YOLACT＋＋算法,在保证实时性的前提下,YOLACT＋＋
算法对原版算法作出了３点改进,极大地提高了分割精度.

首先,YOLACT＋＋受 MSRCNN[２９]启发,添加了 maskreＧ

scoring分支,使得模型可以结合框和 mask的质量对预测结

果进行综合排序,与仅依赖分类置信度进行排序的算法相比,

收效显著;接着,参考可变形卷积的思路,将主干网络 ResNet
中 C３—C５层的各个标准３×３卷积替换成３×３可变形卷

积,掩膜的分割精度提高了１．８％;最后,优化了预测头的结

构,以 更 好 的 锚 定 比 例 和 长 宽 比 改 进 了 锚 框 的 设 计.

YOLACT ＋＋模型以３３．５FPS的速度在 COCO 基准上实

现了３４．１％的分割精度.

此外,Liu等[５５]在 YOLACT 算 法[５２]的 基 础 上 提 出 了

YolactEdge算法,这是第一个在小型边缘设备上以实时速度

运行的实例分割算法.在 ５５０×５５０ 分 辨 率 的 图 像 上,以

ResNetＧ１０１为主干网络的 YolactEdge在JetsonAGXXavier
上的运行速度高达３０．８FPS,在 RTX２０８０Ti上的运行速度

为１７２．７FPS.

３．２　无锚框的实例分割方法

YOLACT[５２]采用的单阶段目标检测网络 RetinaNet[５３]

严重依赖于预定义的锚框,锚框对超参数(如输入大小、高宽
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比、比例等)和不同的数据集非常敏感.此外,由于密集地放

置锚框以提高召回率,过多的锚框会造成正负样本不平衡和

较高的计算成本.

２０１９年,CenterNet[５６]和 FCOS[５７]等单阶段无锚框目标

检测网络被提出,此类方法不依赖预定的锚框,直接预测回归

框所需的全部信息,如位置、框的大小和类别等.此外,在每

个位置只预测一个目标的情况下,FPN[３６]结构弥补了多尺度

信息,FocalLoss[５３]促进了对中心区域的预测.无锚框架构

简单、灵活、速度快,因此成为单阶段实例分割的首选.本节

根据无锚框实例分割方法使用的编码方法、设计思想、融合技

巧和卷积核形式将无锚框的方法大致分为７类,即基于轮廓

编码的方法、基于掩膜编码的方法、基于渲染的方法、融合检

测和分割的方法、融合局部和全局信息的方法、基于动态卷积

核的方法和基于位置信息的方法.

３．２．１　基于轮廓编码的方法

Xie等[５８]参考目标检测模型 FCOS[５７]提出了 PolarMask
算法,相比 RetinaNet[５３],FCOS将基于锚框的回归变成了中

心点估计与上下左右４个边界距离的回归,而 PolarMask则

进一步细化了边界的描述,相比FCOS把４根射线发散到３６
根射线,使其能够适应掩膜的表示.PolarMask算法基于极

坐标系建模轮廓,把实例分割问题转化为实例中心点分类问

题和密集距离回归问题.同时,PolarMask算法还提出 Polar

CenterNess和 PolarIoULoss,分别用来优化高质量正样本

采样和密集距离回归的损失函数.

PolarMask算法通过寻找目标的轮廓建模,虽然在精度

和速度上并不突出,但它提供了一种新的实例分割建模方式

和研究思路.

３．２．２　基于掩膜编码的方法

基于轮廓编码的方法使用一组轮廓系数来对目标形状进

行编码,但是这类方法预测的掩膜不可避免地出现空心衰减,

即无法很好地表示含有孔洞的目标,因此它们只能描绘具有

单个轮廓的实例.Zhang等[５９]提出了一种基于掩膜编码的

MEInst算法,与直接预测二维掩膜不同,MEInst算法将其提

取为紧凑而固定维度的表示向量,通过在现有的单阶段目标

检测器上附加并行回归分支来解决实例分割任务,从而得到

了简单高效的实例分割框架.MEInst网络以 FCOS[５７]为

基线,包含骨干网络和特征金字塔部分,以及两个用于分类、

框回归和中心度计算的专用头(它们共享同一分支),然后采

用并行分支来预测编码掩膜系数.

图像中区分像素通常沿着对象边界分布,而其目标主体

中的大多数像素都具有类别连续和类别一致的属性,因此给

定一个结构化实例掩膜,MEInst算法可以找出其表示形式中

的冗余,并将二维掩膜编码成更加紧凑的表示向量,从而提升

实例分割的速度和精度.

３．２．３　基于渲染的方法

Kirillov等[６０]借鉴经典的计算机图形学思想将图像分割

视为一个渲染问题,提出基于迭代细分的 PointRend神经网

络模块,在自适应选择的位置执行基于点的分割预测.图片

中低频区域的点大概率属于同一个物体,因此不需要使用

太多采样点,且采样点较多相当于过采样.而图片中高频区

域的点大概率靠近物体边界,采样点太稀疏会导致分割出的

物体边界过于平滑、不真实,相当于欠采样;相反,采样点越

多,分割出来的物体边界会更精细、真实.借鉴渲染的思路,

渲染器将３D网格映射到像素的规则网格,先通过一种合理

的采样方式进行非均匀采样,计算出每个采样点的分割结果,

然后再将结果映射到规则的方格里.

PointRend模块主要由３部分组成.１)点选择策略.灵

活、自适应地选择合适的采样点,高频区域多采点,低频区域

少采点.通过计算与其近邻的值显著不同的位置,来高效渲

染高分辨率图像.２)逐点表示.通过组合低层特征和高层特

征,在选定的点上构造逐点特征.实值点的特征通过在特征

图上使用双线性插值得到.３)点头.小型神经网络用于基于

逐点特征表示,预测标签.PointRend使用简单的多层感知

器进行逐点分割预测,多层感知器在所有点上共享权重,可以

输出清晰的对象边界.

３．２．４　融合检测和分割的方法

两阶段实例分割方法分为基于检测和基于分割两种思

路,但是单独采用一种思路都存在一些问题:基于检测的模型

存在冗余的特征提取,特征和掩膜之间的局部一致性会丢失,

并且由于使用了缩小特征图的卷积,会损失位置信息;基于分

割的模型严重依赖逐像素预测的质量,容易导致非最优分割,

由于掩膜在低维提取,模型对复杂场景的分割能力有限.因

此,如果能结合两种思路的优势,充分融合基于检测的方法提

供的高级全局信息和基于分割的方法包含的细节和位置信

息,则实例分割的性能必然会得到极大的提升.

Chen等[６１]基于单阶段目标检测器 FCOS[５７]提出 BlendＧ

Mask算法,将基于检测的方法生成的实例级高维信息和基于

分割的方法生成的逐像素预测信息进行融合.BlendMask借

鉴了FCIS[２６]的裁剪思想和 YOLACT[５２]的加权思想,提出了

Blender模块,其能够更好地融合包含实例级的全局性信息和

提供细节和位置信息的低层特征.BlendMask算法的网络架

构如图９所示,其整体架构包括 FCOS[５７]检测器网络和掩膜

分支.

图９　BlendMask算法网络结构图

Fig．９　BlendMaskalgorithmnetworkdiagram

掩膜分支包括３个部分:１)用于预测分数图的底部模块;

２)用于预测实例注意力的顶层;３)用于将分数图与注意力

６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



合并的Blender模块.底部模块与基于候选的全卷积方法类

似,BlendMask框架添加了一个称为 Bases的底部模块来预

测分数图,它的输入可以选择主干特征图或者 FPN 的特征

图.顶层在每个检测塔的顶端单独添加了一个卷积层来预测

顶层的注意力信息,比 YOLACT[５２]网络多了一个注意力图.

BlenＧder模块是BlendMask的核心部分,它结合了与位置相

关的注意力信息来生成最终的预测结果.

BlendMask使用注意力引导的融合模块来计算全局特

征,计算量更小,并且它属于密集像素预测,输出的分辨率不

会受到限制,推理速度也更快,最终取得了 ３８．４％ 的分割

精度.

Ying等[６２]同样融合了自上而下和自下而上两种思路,基

于FCOS网络提出了 EmbedMask算法.与基于检测的方法

一样,EmbedMask建立在检测模型之上,具有强大的检测能

力.同时,EmbedMask应用额外的嵌入模块来生成像素和候

选的嵌入,如果像素嵌入属于同一实例,则由候选嵌入来指导

像素嵌入.通过这个嵌入耦合过程,如果像素嵌入相似,则将

像素分配为掩膜.像素级聚类使 EmbedMask能够在不丢失

定位细节的情况下生成高分辨率的掩膜,而候选嵌入的存在

简化和加强了聚类过程,以获得比基于分割的方法更快的速

度和更好的性能.EmbedMask算法的关键是特别设计了额

外的模块来学习像素嵌入、候选嵌入和候选边距,以提取实例

掩膜.作为一种单阶段的实例分割方法,EmbedMask算法可

以在COCO基准测试中获得与 MaskRCNN[２６]相当的分数,

同时提供比 MaskRCNN更高的质量,运行速度更快.

３．２．５　融合局部和全局信息的方法

单阶段实例分割主要面临两个挑战:对象实例区分和像

素级特征对齐.因此,Wang等[６３]基于单阶段检测器 CenterＧ

Net[５６]提出了CenterMask算法,将实例分割分解为两个并行

的子任务:局部形状预测和全局显著性生成.第一个分支从

目标的中心点表示中获取粗糙的形状信息,用于约束不同目

标的位置区域以自然地将不同的实例进行区分;第二个分支

以像素到像素的方式分割整个图像,对整张图像预测全局的

显著图,用于保留准确的位置信息,实现精准的分割.最后,

通过将两个分支的输出相乘来构造每个实例的掩膜.

可视化结果表明,仅具有局部形状分支的中心掩膜可以

很好地分离对象,而仅具有全局选择性分支的中心掩膜在对

象不重叠的情况下表现良好.在复杂和对象重叠的情况下,

这两个分支相结合可以区分实例,同时实现像素级分割.此

外,该方法还可以方便地嵌入到 FCOS[５７]等单阶段目标检测

器中,具有良好的性能,体现了它的通用性.

３．２．６　基于动态卷积核的方法

目前效果较好的实例分割方法通常依靠 ROI操作来获

取最终的实例掩膜,但是 ROI通常使用矩形框,对于形状不

规则的对象,框内可能包含过多的不相关内容,如背景和其他

目标,使用旋转的 ROI可以缓解此问题,但是计算量更大.

为了区分前景实例和背景,掩膜分支需要较大的感受野来对

上下文信息进行编码,大量３×３卷积的使用增加了计算复杂

度.此外,为了使不同大小的 ROI能进行批量计算,需要

将其调整为统一尺寸,这就限制了实例分割的输出分辨率,而

大型实例需要更高的分辨率才能保留边缘细节.考虑到基于

ROI的方法存在很多不足,Tian等[６４]提出了 CondInst算法,

这是一个简单而有效的实例分割框架.

CondInst算法的网络结构如图１０所示,其中上半部分沿

用了目标检测网络 FCOS[５７]的基本结构,C３,C４和C５是主

干网络的特征图,P３到 P７是特征金字塔网络的特征图.

head层的输出分为类别头和控制头,类别头用于预测位置

(x,y)处目标实例的类别概率p(x,y),与 FCOS中相同.控

制头采用以实例为条件的动态实例感知网络动态生成卷积核

参数,应用于掩膜分支的动态卷积头,应用的次数等于图像中

目标实例的数量.

图１０　CondInst算法的网络结构图

Fig．１０　CondInstalgorithmnetworkdiagram

下半部分的动态卷积头是 CondInst算法的核心,掩膜分

支中会以实例为条件动态生成卷积,并且仅要求卷积预测一

个实例的掩膜,从而减轻了卷积的负载.掩膜分支的结构就

是一般的FCN[３２]网络,但是它的特点在于 FCN 的参数是动

态的,不同的实例有不同的参数,功能上类似于用不同的框区

分不同的实例.该框架通过全卷积网络解决实例分割任务,

无须进行 ROI裁剪和特征对齐即可获得具有更高精确度的

高分辨率实例掩膜.

３．２．７　基于位置信息的方法

语义分割是逐像素的语义类别分类,即预测每个像素

所在目标的语义类别.同理,实例分割也可以定义为逐像素

的实例类别分类,预测每个像素所在目标的实例类别.Wang
等[６５]提出了SOLO算法,将实例类别定义为目标的位置和尺

寸,并将实例分割任务分为类别预测和生成实例掩膜两个子

任务,思路非常巧妙,模型精度也不错,在 COCO评测中超越

了 MaskRＧCNN[２７]和其他单阶段实例分割模型.SOLO 算

法的思想是:将图片分成S×S的网格,若目标质心的位置处

于某个网格中,该网格负责预测两项任务:１)目标的语义类

别;２)目标的实例掩膜.SOLO参照语义分割,将定义的目标

中心位置的类别放在通道维度上,保留了几何结构上的信息.

对于尺寸的处理,SOLO 使用特征金字塔网络将不同尺寸的

目标分配到不同层级的特征图上,依次作为目标的尺寸类别,

以区分所有的实例,再使用实例类别来分类目标.

SOLO在预测实例掩膜时,有S×S个网格,但其中有很

多是冗余的,并不是每个网格都有目标.为节省资源,SOLO
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将分割图分解为X 方向的分割图和Y 方向的分割图,称作解

耦头(DecoupledHead).原来的实例掩膜分支有S×S个通

道,但是有实例的网格远远少于没有实例的网格,所以解耦头

将通道减少为S＋S,减少显存的同时精度并没有降低.最终

的实例分割掩膜是Y 分支与X 分支掩膜对应位置相乘后的

结果.SOLO算法分类问题监督明确,使用focalloss[５３]和

FPN[３６],把一张图的结果分散到不同的特征图中,降低了每

张图的复杂程度.但是当场景非常复杂时,分类问题的难度

将呈指数级递增.此外,SOLO 仅仅通过绝对位置坐标来关

联融合,高维信息不够丰富.

SOLOv２[６６]是原作者对SOLO[６５]的改进,主要基于位置

信息生成实例掩膜,在掩膜分支的设计中借鉴了动态卷积核

的思想.SOLOv２提出动态头(DynamicHead),将SOLO 中

的掩膜分支改为内核分支(KernelBranch)和特征分支(FeaＧ

tureBranch)两个分支,内核分支由卷积核生成,每个网格对

应一个卷积核.每个网格对应的实例分割图为该网格预测的

卷积核与特征图的卷积结果.与SOLO 相比,除了将SOLO
中的掩膜分支(MaskBranch)替换为动态头外,其他地方未做

明显改动,但是与 SOLO 相比,其速度更快、精度更好.SOＧ

LOv２将原始的掩膜预测直接解耦到卷积核学习和特征学

习,不需要锚框,无须标准化,不需要边界框检测,直接将输入

图像映射到所需的对象类和对象掩膜,训练和推论都更简单.

４　实例分割设计思路

实例分割针对图像目标进行像素级预测,无论是两阶段

还是单阶段的分割方法,都在图像范围内基于区域进行操作,

提取目标特征并生成目标掩膜.因此,实例分割的设计思路

可分为３步:１)设计区域的范围;２)提取区域内目标特征;

３)预测和表征区域内的目标掩膜.

４．１　区域设计

实例分割中关于区域的设计,无论是滑窗法中的窗口,还

是 RPN产生的感兴趣区域(ROI),又或者是锚框,都是区域

的不同表示形式.目标检测是实例分割的子任务,目标检测

框架 中 关 于 区 域 的 设 计 为:Cornernet[６７]定 义 为 角 点,ExＧ

tremeNet[６８]定义为极值点和中心点,FSAF[６９]和FoveaBox[７０]

定义为矩形框的中间区域,FCOS[５７]设计的区域虽然是矩形

框,排除低质量的框后也是将回归区域定义为矩形框中心区.

因此,实例分割模型中的区域设计可以借鉴目标检测算法中

关于真实回归区域的设定.

设计区域范围时首先要保证区域足以覆盖图像中的所有

目标,然后尽可能减少区域的数量,避免更高的计算成本,找

到范围和数量的折中.

４．２　特征提取设计

传统的特征提取方法有 SIFT[７１](尺度不变特征变换)、

HOG[７２](方向梯度直方图)等,实例分割采用的是深度学习

的方法,它是一种自学习的特征表达方式,相比 SIFT,HOG
等依靠先验知识设计的特征,其表达效果更好.实例分割任

务中,如何设计高效的特征提取方式,使其可以适配多尺度、

多分辨率的区域,并可以充分融合区域特征与局部特征,是

实例分割过程中十分重要的一步.

目前特征提取设计有很多选择,如 ROIAlign、ROIConv、

可变形卷积[７３]、动态卷积和深度可分离卷积[７４]等,甚至普通

的３×３卷积[７５],也可以完成规则区域的特征提取.

４．３　掩膜设计

在不同区域内对目标掩膜进行预测和表征是实例分割的

核心问题,也是当前主流方法的创新点.同时,为了解决目标

掩膜的信息冗余,还可以将目标掩膜参数进行压缩以减少运

算量.本节将从局部图像掩膜、全局图像掩膜和掩膜压缩的

角度分析当前各类实例分割方法的设计思路.图１１为局部

掩膜和全局掩膜示意图.

图１１　局部掩膜和全局掩膜示意图

Fig．１１　Schematicdiagramoflocalmaskandglobalmask

４．３．１　局部图像掩膜

局部掩膜的方法基于图像局部的信息输出实例的分割结

果.以 MaskRCNN[２７]为代表的两阶段实例分割方法,结合

目标检测的定位功能,在 RPN生成的局部区域内预测和表征

目标掩膜.基于轮廓、边界编码的实例分割方法也属于局部

图像掩膜.如PolarMask[５８]用目标中心点发出的射线组成的

多边形来描述目标的轮廓;ESEＧSeg[４１]通过显式形状编码,利

用张量运算快速地解码多个目标形状;TensorMask[７６]利用结

构化的４D张量来表示空间域上的掩膜.

局部图像掩膜通常更为紧凑,并且可以和目标检测算法

结合起来,同时速度相对较快,占用的显存更小,但是它必须

与掩膜位置一起使用才能恢复到全局掩膜.

４．３．２　全局图像掩膜

全局掩膜的方法首先基于整张图像生成中间共享特征

图,然后 组 合 提 取 的 特 征 以 形 成 每 个 实 例 的 最 终 掩 膜.

YOLACT[５２]首先生成全局图像的多张原型掩膜,然后利用针

对每个实例生成的掩膜系数对原型掩膜进行组合.BlendＧ

Mask[６１]提出的Blender模块用于融合包含实例级的全局性

信息和低层特征.CenterMask[６３]将实例分割分解为两个并

行的子任务:局部形状预测和全局显著性生成.第二个分支

利用全局掩膜保留准确的位置信息,实现精准分割.CondＧ

Inst[６４]的掩膜分支直接通过基于全卷积的动态实例感知网络

生成全局掩膜.

基于全局掩膜的方法直接从原图分割出掩膜,能够较好

地保留目标的位置信息,实现像素级的特征对齐,小目标不会

丢失全局信息,大型目标的边界也会更加清晰.但是全局掩

膜的表征比较昂贵,显存和速度都可能成为瓶颈.
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４．３．３　掩膜压缩

预测目标掩膜时,并非所有参数都在模型中发挥作用,存

在一定的信息冗余,因此需要压缩掩膜的参数.假设掩膜的

分辨率相同,区域的个数设为 N,每个区域内掩膜的分辨率

设为w×h,最终需要预测N×w×h的张量.但是,直接计算

会导致计算量大和运算浪费.如果使用矩阵分解的方法压缩

掩膜张量,可减少模型的冗余和计算量,最终提高掩膜的质量

和运算效率.

(１)压缩区域个数 N:并非所有区域都需要预测掩膜,如

果可以提前确定某个区域中并不包含目标,那么这个区域就

可以直接过滤掉.

(２)压缩掩膜分辨率w×h:将二维掩膜提取为紧凑而固

定维度的表示向量,基于掩膜进行编码;或者通过解耦头将

w×h的矩阵拆分为w×１和１×h的两个向量的乘积,减 少

通道的数量,参数量变少,计算成本降低.

(３)压缩需要预测的张量 N×w×h:把 N×w×h分解为

两个矩阵的乘积,通过 N×k和k×w×h的两个矩阵相乘得

到最终的N×w×h矩阵 .

当前绝大多数算法都是上述３种设计思路的排列组合,

虽然取得了一定的性能提升,但仍存在局限性.首先,当前

实例分割方法难以摆脱区域的限制,区域的范围和数量影响

了分割的效率和精度;其次,实例分割网络架构不够简洁,参

数量多,训练起来耗时费力,而轻量网络的实时分割精度欠

佳;最后,实例分割基本上按照固定的模式设计网络,类似

PointRend[６０]和PolarMask[５８]这样的新思路太少,且性能并

不突出.

５　公开数据集与评估标准

本节主要介绍图像实例分割的常用数据集,总结了实例

分割的性能评估标准,并根据该标准在 COCO 数据集[７７]、

Cityscapes数据集[７８]、PASCALVOC数据集[７９]和SBD数据

集[８０]上对比了主流图像实例分割方法的分割精度.

５．１　常用数据集

至今,基于深度卷积神经网络的图像实例分割方法已取

得跨越性发展,除了卷积神经网络强大的特征表达能力和不

断创新的实例分割模型,计算机视觉领域的相关数据集也起

到了推动作用,表１列出了数据集汇总信息,图１２为不同数

据集的标注图像示意图.在大量标注训练集的监督训练、测

试集的模型调参以及验证集的模型泛化能力评估中,实例分

割模型不断得到改进.

表１　常用实例分割数据集汇总

Table１　Summaryofcommonlyusedinstancesegmentationdatasets

Datasetname Year Description Mainapplicationscenarios

SBD[８０] ２０１１
使用实例级边界重新注释PascalVOC２０１１数据集中的１１３５５幅图像,共
２０个对象类别,分为５６２３幅训练图像和５７３２幅测试图像

多场景

PASCALVOC[７９] ２０１２ 含有２０种类别,道路场景数据有１１５２０张图片,包含２７４５０个注释对象 道路行人车辆

Cityscapes[７８] ２０１６
来自５０个不同的城市街景记录的立体视频序列,将３０个对象类划分为

８个与城市场景相关的类别,数据集包含５０００幅精细标注图像和２００００
幅粗略标注图像

道路、车辆、行人和街景

MSCOCO[７７] ２０１７
包含２０００００幅图像和８０幅图像实例,共有１１８０００幅训练图像、５０００幅验

证图像和４１０００幅测试图像,数据集中主要包括了室内场景和室外场景
室内室外的常用场景

MVD[８１] ２０１７
来自世界各地在各种条件下捕获的图像,包含２５０００幅高分辨率的带注

释的图像,分成６６个类,其中有３７个类别是特定的附加于实例的标签
道路行人车辆

ADE２０K[８２] ２０１７
拥有超过２５０００张图像,包括室内和室外场景中的１５０个类别,训练集和

验证集分别包含２０２１０幅和２０００幅图像,测试集有３０００幅图像
室内和室外场景

OpenImagesV５[８３] ２０１８
数据集包含２８０万个物体实例的分割掩码,覆盖 ３５０ 个类别,在验证集和

测试集上包含９９０００万个非常注重质量的手工标注掩码
多场景

KINS[８４] ２０１９
来自 KITTI数据集总共１４９９１幅被注释的图像,其中７４７４幅图像用于训

练,另外７５１７幅用于测试
道路行人车辆

LVIS[８５] ２０１９
针对超过１０００类物体进行了约 ２００ 万个高质量的实例分割标注,包含

１６４０００幅图像
多场景

(a)SBD (b)PASCALVOC２０１２ (c)MSCOCO

(d)Cityscapes (e)MVD (f)ADE２０K

(g)OpenImageV５ (h)KINS (i)LVIS

图１２　不同数据集的标注图像示意图

Fig．１２　Schematicdiagramofannotatedimagesofdifferentdatasets

５．２　性能评价标准

测试不同的实例分割模型,需要统一的性能评价标准,目

前常用平均精度(AveragePrecision,AP)来衡量模型的性能.

例如,针对某一分类的多个样本,假设它有m 个正例,每一个

正例对应一个召回率R 值(１/m,２/m,􀆺,１),对每一个召回

率计算最大准确率P,然后对这 m 个P 值求均值,如式(１)

所示:

AP＝１
m ∑

m

i＝１
Pi＝∫P(R)dR (１)

AP 针对某一个类,而一个数据集往往包含相当多的分

类.假设有C 类样本,则对数据集中所有类别的AP 求均值

就得到mAP,如式(２)所示.一个数据集通常包含多类样本,

用一类样本的平均准确率来衡量显然不合适,因此目前平均
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精度AP 默认为数据集的平均准确率.

mAP＝１
C ∑

C

j＝１
APj (２)

５．３　算法评估

本节在常用数据集上对当前主流实例分割模型的分割精

度进行了对比和评估.其中AP５０是IoU 阈值为０．５时 AP
的值,AP７５是IoU 阈值为 ０．７５时 AP 的值.APS,APM 和

APL分别是小、中、大３种不同尺度目标的AP 值,短线表示

数据不可用.

表２列出了当前主流的两阶段和单阶段图像实例分割模

型的实验结果.由于两阶段基于分割的实例分割方法在速度

和精度上缺乏竞争力,表２中未列出.早期的两阶段方法,如

MNC[３８]和 FCIS[２６],平 均 精 度 相 对 较 低,自 ２０１７ 年 Mask

RCNN算法[２７]被提出,它就成为了实例分割领域的标杆,平

均精度达到了３６．２％.目前每提出一种新的实例分割算法

都要和 MaskRCNN[２７]进行对比,甚至最新的实例分割算法

在平均精度上还低于它.当然,最近两年单阶段实例分割

发展迅猛,许多 新 方 法 新 思 路 相 继 被 提 出,打 破 了 Mask

RCNN框架的垄断地位.比如 YOLACT算法[５２]虽然精度稍

差,只有３１．２％,但是它强调的是实时性,速度快.PolarＧ
Mask算法[５８]也只有３２．１％的精度,但它采用的是新型的轮

廓建模方法,胜在思路新奇.TensorMask算法[７６]采用４D张

量,平均精度有所提高,但是模型比较复杂,没有压缩的设计,
速度很慢.PointRend算法[６０]也另辟蹊径,将渲染的思想融

入实例分割,达到了３６．３％的精度,并且生成的边界掩膜

很精细,达到了抗锯齿化的效果.BlendMask算法[６１]借鉴

了 YOLACT算法的思想,提出了高效的融合模块,模型精

度达到了３８．４％.SOLO算法[６５]和SOLOv２ 算法[６６]利用

位置信息,完全不依赖锚框,提出了实例类别的概念,并分

别使用解耦头和动态卷积核压缩了张量,提高了分割效率

和精度.CondInst算法[６４]采用了以实例为条件的动态实

例感知网络,显著地提高了分割精度,达到了３９．１％,是
目前效果较好的实例分割算法.总体来看,单阶段实例分

割方法效果更好.

表２　MSCOCO数据集上实例分割模型的平均精度对比

Table２　ComparisonofaverageaccuracyofinstancesegmentationmodelsonMSCOCOdataset

Method Year Backbone AP AP５０ AP７５ APS APM APL

Two
stage

MNC[３８] ２０１６ ResNetＧ１０１ＧC４ ２４．６ ４４．３ ２４．８ ４．７ ２５．９ ４３．６

FCIS[２６] ２０１７ ResNetＧ１０１ＧC５ ２９．２ ４９．５ － ７．１ ３１．３ ５０．０

MaskRCNN[２７] ２０１７ ResNetＧ１０１ＧFPN ３６．２ ５８．６ ３８．４ １６．４ ３８．４ ５２．１

PANet[２８] ２０１８ ResNetＧ５０ＧFPN ３６．６ ５８．０ ３９．３ １６．３ ３８．１ ５３．１

MaskLab[３７] ２０１８ ResNetＧ１０１ＧFPN ３５．４ ５７．４ ３７．４ １６．９ ３８．３ ４９．２

HTC[３５] ２０１９ ResNetＧ５０ＧFPN ３８．４ ６０．０ ４１．５ ２０．４ ４０．７ ５１．２

MSRCNN[２９] ２０１９ ResNetＧ１０１ＧFPN ３７．５ ５８．７ ４０．２ １７．２ ３９．５ ５３．０

Single
stage

YOLACT[５２] ２０１９ ResNetＧ１０１ＧFPN ３１．２ ５０．６ ３２．８ １２．１ ３３．３ ４７．１

TensorMask[７６] ２０１９ ResNetＧ１０１ＧFPN ３７．１ ５９．３ ３９．４ １７．４ ３９．１ ５１．６

MEInst[５９] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３３．９ ５６．２ ３５．４ １９．８ ３６．１ ４２．３

PolarMask[５８] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３２．１ ５３．７ ３３．１ １４．７ ３３．８ ４５．３

PointRend[６０] ２０２０ ResNetＧ５０ＧFPN ３６．３ － － － － －

SOLO[６５] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３７．８ ５９．５ ４０．４ １６．４ ４０．６ ５４．２

SOLOv２[６６] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３９．７ ６０．７ ４２．９ １７．３ ４２．９ ５７．４

BlendMask[６１] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３８．４ ６０．７ ４１．３ １８．２ ４１．５ ５３．３

CondInst[６４] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３９．１ ６０．９ ４２．０ ２１．５ ４１．７ ５０．９

CenterMask[６３] ２０２０ ResNetＧ１０１ＧFPN ３６．１ ５８．７ ３８．０ １６．５ ３８．４ ５１．２

　　表３列出了 Cityscapes数据集[７８]上部分实例分割模型

的平均精度对比.其中 Cityscapes验证子集的结果表示为

AP[val],Cityscapes测试子集的结果表示为AP.早期的两

阶段方法,如 BAIS[４０]和 SGN[４６]的分割精度较低,而 Mask

RCNN[２７]的出现刷新了记录,PANet[２８]由于缩短高低层特征

融合的 路 径,实 现 了 较 高 的 分 割 精 度.Deepsnake[４３]和

BMaskRCNN[４２]基于边界编码进行实例分割,关注目标边缘

的分割精度,性能也有较大提升.

表３　Cityscapes数据集上实例分割模型的平均精度对比

Table３　ComparisonofaverageaccuracyofinstancesegmentationmodelsonCityscapesdataset

Method Year AP[val] AP AP５０ person rider car truck bus train mcycle bicycle

BAIS[４０] ２０１７ － １７．４ ３６．７ － － － － － － － －

SGN[４６] ２０１７ ２９．２ ２５．０ ４４．９ ２１．８ ２０．１ ３９．４ ２４．８ ３３．２ ３０．８ １７．７ １２．４

InstanceCut[４５] ２０１７ １５．８ １３．０ ２７．９ １０．０ ８．０ ２３．７ １４．０ １９．５ １５．２ ９．３ ４．７

MaskRCNN[２７] ２０１７ ３６．４ ３２．０ ５８．１ ３４．８ ２７．０ ４９．１ ３０．１ ４０．９ ３０．９ ２４．１ １８．７

PANet[２８] ２０１８ ４１．４ ３６．４ ６３．１ ４１．５ ３３．６ ５８．２ ３１．８ ４５．３ ２８．７ ２８．２ ２４．１

Deepsnake[４３] ２０２０ ３７．４ ３１．７ ５８．４ ３７．２ ２７．０ ５６．０ ２９．５ ４０．５ ２８．２ １９．０ １６．４

PointRend[６０] ２０２０ － ３５．８ － － － － － － － － －

BMaskRCNN[４２] ２０２０ ３５．０ ２９．４ ５４．７ ３４．３ ２５．６ ５２．６ ２４．２ ３５．１ ２４．５ ２１．４ １７．１

　　表４列出了部分实例分割模型在PASCALVOC２０１２[７９]

数据集和SBD[８０]数据集上的平均精度对比.其中 mAPr
５０

和 mAPr
７０是IoU 阈值分别为０．５和０．７时数据集的平均

精度.
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表４　PASCALVOC２０１２和SBD数据集上实例分割模型的

平均精度对比

Table４　Comparisonofaverageaccuracyofinstancesegmentation

modelsonPASCALVOC２０１２andSBDdatasets

Method Year Datasets mAPr
５０ mAPr

７０

SDS[１] ２０１４ PASCALVOC２０１２ ４９．７ ２５．３

MNC[３８] ２０１６
PASCALVOC２０１２ ５９．１ ３６．０

SBD ６３．５ ４１．５

InstanceFCN[２５] ２０１６ PASCALVOC２０１２ ６１．５ ４３．０

FCIS[２６] ２０１７
PASCALVOC２０１２ ６５．７ ５２．１

SBD ６５．７ ５２．１

MaskRCNN[２７] ２０１７ PASCALVOC２０１２ ６８．５ ４０．２

ESEＧSeg[４１] ２０１９
PASCALVOC２０１２ ６９．３ ３６．７

SBD ４０．７ １２．１

YOLACTＧ５００[５２] ２０１９ SBD ７２．３ ５６．２

Deepsnake[４３] ２０２０ SBD ６２．１ ４８．３

６　问题与解决方案

随着深度卷积神经网络的应用,图像实例分割已经取得

显著性成果,但是当前仍存在诸多挑战,如目标尺度变化多

样、目标边缘分割精度不高、显存消耗过大和数据集标注代价

昂贵等,本节将详细阐述此类问题并提出可能的解决思路.
(１)目标尺度变化多样:图像中通常含有不同类别的视觉

要素,它们之间往往存在尺度差异.此外,CNN 在特征提取

阶段会存在若干池化操作,小目标在池化过程中会造成信息

丢失,即使通过上采样恢复空间分辨率也无法找回底层信息.

因此,解决好目标尺度问题才能更好地提高分割精度.

首先,可参考SNIP[８６]、SNIPER[８７]、SSD[１１]、空洞卷积和

FPN[３６]等多尺度图像处理方法;其次,可利用 CNN不同阶段

的特征图,通过上下采样等方法将特征图插值到相同分辨率

再进行特征融合,或者使用空间金字塔池化,利用不同系数的

池化层生成对应多个尺度的分支,也可使用多尺度注意力机

制融合多尺度特征;最后,训练阶段使用过采样和复制粘贴的

策略增强小目标的数量,也可有效提升小目标的分割性能.

(２)目标边缘分割精度不高:相邻像素对应感受野内的图

像信息过于相似,如果临近的像素都属于所需分割区域的内

部,这种“相似”是有利的;但是,如果相邻像素刚好处在所需

分割区域的边界上,那么这种“相似”就会影响目标边缘的分

割精度.此外,目标间的相互遮挡也影响了目标边缘的分割

精度.

目前有几种可能的解决思路:１)对网络输出的分割边界

增加额外的损失[８９];２)让网络对边界的特征和区域内部的特

征分开建 模 学 习,其 本 质 思 想 还 是 让 网 络 同 时 做 两 个 任

务———分割和边缘检测;３)提高输入图像的输入分辨率和中

间层特征图的分辨率也可能提高边缘分割精度;４)参考合理

的上下文建模机制,帮助网络预测遮挡部分的语义信息,解决

目标边缘遮挡问题.

(３)显存消耗过大:使用一个１２GB的GPU训练ResNetＧ

１０１分类模型,batch_size(一次训练所选取的样本数)能设置

到３２左右.但是要训练一个以 ResNetＧ１０１为基础网络的分

割模型,batch_size只能设置为４左右,甚至更低,这样会导致

模型收敛速度非常慢.因为分割不仅需要高层的语义信息,

同时也需要高分辨率的特征图来恢复图像的细节特征.如果

用一张卡训练类似COCO的大型数据集,可能需要两周.现

实情况是,不是每个应用场景的硬件设备都有这么大的显存,

也不是每个研究组都有服务器集群可供训练模型.

因此,轻量化网络架构可以有效解决显存消耗问题,它的

核心是在尽量保持精度的前提下,从体积和速度两方面对网

络进行轻量化改造.随着移动端、嵌入式设备的普及和使用,

架构简单、计算量少、速度快且能满足准确率要求的轻量化网

络将是未来实例分割的发展方向.
(４)数据集标注代价昂贵:图像分割数据集对于实例分割

网络的模型训练非常重要,但是当前数据集的标注是耗时费

力的.想要训练一个成熟的分割模型,至少需要上万张的训

练图像,而且如果实际应用场景不一样,为了达到更好的效

果,每个场景都需要标注.如果外包给数据集标注公司,时间

和成本也是一个问题.此外,如果标注规则定得不太合理,标
注的数据集没有训练出来效果好的模型,还需要返工.

目前,数据集问题可以通过减少训练样本来解决,利用小

样本、半监督或者弱监督学习的方法来减少昂贵的数据标注,

这些方法也是实例分割未来的发展方向.

结束语　图像实例分割是计算机视觉领域具有挑战性的

研究方向,当前按照图像分割的过程和特征,可将图像实例分

割方法分为两阶段和单阶段,其中两阶段方法效果不错但是

速度较慢,因此近年来单阶段实例分割方法成为主流,其速度

快、精度高,有些模型已经满足实时实例分割的要求.但是目

前仍存在目标尺度变化多样、目标边缘分割精度不高、显存消

耗过大和数据集标注代价昂贵等问题.接下来对实例分割的

未来发展方向进行几点展望:１)当前实例分割网络结构复杂,

运行时间长,未来应该考虑轻量化网络架构与实际工程应用

相结合,注重技术落地和场景推广;２)单阶段无锚框的实例分

割方法是未来发展的主流,特别是利用位置信息进行实例分

割的方法彻底摆脱了锚框和回归框的限制,未来还有很大的

发展空间;３)使用多尺度特征提取和融合,以及全局特征和局

部特征的信息融合让网络学习到更好的特征值得进一步研

究;４)最近,同时利用 CNN 的特征提取能力、transformer的

内容和位置自注意力机制的混合方式在实例分割任务上取得

了显著的性能提升,同时减少了参数量,未来应该多关注

transformer在实例分割中的应用;５)为了丰富图像分割任

务,实现高维度场景理解,全景分割、视频实例分割跟踪和３D
点云实例分割将成为未来的研究热点.
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