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犓犙狌犲狉狔：基于关键点查询的全景分割方法

姚治成　王　卅　包云岗
（中国科学院计算技术研究所　北京　１００１９０）

（中国科学院大学　北京　１００１９０）

摘　要　全景分割是图像语义分割与实例分割的融合，在自动驾驶、机器人应用等领域有重要应用价值．在当前基

于深度学习的全景分割方法中，基于“查询”的方法在分割流程上统一了语义分割任务和实例分割任务，取得了当

前最优全景分割效果．该类方法将自然语言处理中的注意力机制应用到了图像分割领域，然而由于输入图片数据

量远大于文本句子数据量，该方法无法直接采用输入数据作为查询向量，为此构建了固定数量的静态向量作为“查

询”．但是，该静态查询设计存在查询向量个数不好确定，容易出现实例表示混淆等问题．在基于静态查询的设计

中，需要人为地根据经验去设定实例查询向量的个数，但是在实际情况中，输入图片中实例的个数不是固定的，在

动态变化．如果把需要的查询向量个数设置的太少，少于图片中的实例数，则多的实例就无法表示．且由于每一个

查询向量在解析过程中都会生成一张对应的掩码图片，多一倍的查询向量就会多一倍的资源开销，因此如果设置

了太多的查询向量，在一些图片输入下就可能导致大量的资源浪费．另一方面，由于静态设置的查询向量和需要解

析的输入图片不相关，在某些情况下，一个静态查询向量可能会得到多个事物的掩码，或者多个静态查询向量得到

相同物体的掩码，导致查询向量在事物表示上发生混淆．为了解决该问题，我们期望查询向量是动态的，和输入图

片中待查询的事物相关，且每个查询向量之间都具有一定的可区分性，为此本文提出了一种基于目标物体关键点

的动态查询全景分割方法，称之为ＫＱｕｅｒｙ．为了让实例查询向量与图片中的实例直接关联，并在它们之间具有一

定的区分距离，本方法首先将图片中的实例通过深度神经网络映射为可区分的高维嵌入编码，并保证同一个物体

对应像素点的编码距离足够近，不同物体间像素点的编码距离足够远，然后基于快速“行列式”聚类方法为每一个

物体都挑选一个对应的高维嵌入编码和对应的位置编码作为最终的实例查询向量．ＫＱｕｅｒｙ方法中的查询向量，

动态地来自于输入图片中目标物体自身的高维嵌入编码，能避免静态查询面临的问题，进一步提升了全景分割性

能．本文基于ｄｅｔｅｃｔｒｏｎ２框架对ＫＱｕｅｒｙ进行了实现，并在多个数据集上进行了验证．测试结果表示，在Ｒｅｓ５０的

骨干网络配置下，ＫＱｕｅｒｙ在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓｖａｌ数据集上的全景分割结果为６３．２％犘犙，在ＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７ｖａｌ数

据集上的犘犙值为５２．９％，相比当前最优全景分割方法，它在犘犙值上分别提升了１．１和１．０个点（ｐｏｉｎｔｓ）．
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ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＫＱｕｅｒｙａｃｈｉｅｖｅｄ６３．２％犘犙ａｎｄ５２．９％犘犙ｏｎｔｈｅＣｉｔｙｓｃａｐｅｓｖａｌａｎｄＣＯＣＯ

ｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７ｖａｌｄａｔａｓｅｔ．Ｉｔｈａｓｉｎｃｒｅａｓｅｄ犘犙ｂｙ１．１ａｎｄ１．０ｐｏｉｎｔｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｐａｎｏｐｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

１　引　言

全景分割［１］的目标是从输入图片中解析出像素

点级别的全景信息，具体包括语义信息和实例信息．

语义信息即图片中物体的类别，实例信息用于区分

相同类别下不同实例的个体．图片中不可数物体，例

如天空、草地等背景称之为Ｓｔｕｆｆ，仅有语义信息没

有实例信息；可数物体称之为Ｔｈｉｎｇ，既有语义信息

也有实例信息，例如车辆、行人等．因此全景分割结

果包含了传统图像语义分割［２］和实例分割［３］的结

果，可以用来从图片和视频中提取关键信息，在自动

驾驶、工业机器人等领域有重要应用价值［４５］．当前

基于深度学习的全景分割方法［６１２］，按照实例掩码

的生成方式，可分为自顶而下、自底而上和基于查

询的三大类方法，它们在不同数据集上取得了很

好的结果．其中基于查询的方法克服了前两类方

法的部分缺点，是最新的解决方案，分割结果表现

最好［９１０］，且有运行速度快、后处理简单等诸多优

点．但当前基于查询的方法利用“静态”查询进行实

例掩码生成和类别提取，导致其在实例生成上依旧

存在不足．如图１所示，在一些场景下无识别某些物

体导致实例丢失，或者把多个物体识别成同一个物

体导致实例混淆．

上述三大类别的全景分割方法按照技术发展顺

序存在一定的迭代演进关系．自顶而下的实例生成
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图１　“静态”查询分割结果面临的问题

方法通常是基于边界框的两阶段方法，它首先利用

目标检测［１３］技术得到目标实例的边界框和类别，然

后基于边界框，利用深度神经网络生成对应实例的

掩码．该方法的代表性的工作有ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ
［１２］、

ＡＵＮｅｔ
［７］、ＵＰＳＮＥＴ

［６］、Ｕｎｉｆｙｉｎｇ
［１４］、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＰＳ

［１５］

等．其中ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ
［１２］最为典型，它在实例分割

网络ＭａｓｋＲＣＮＮ
［１６］基础之上增加了特征金字塔网

络，让语义分割分支和实例分割分支共享特征网络，

在后处理过程中基于置信度消除两个分支输出的重

叠部分．其他方法在结构上与ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ类似，

主要在骨干网络［８，１５］、融合方式［１７］、解码器［６，１４］等方

面进行创新改进．自顶而下的技术分割效果好，但在

生成结果过程中存在多个阶段，有复杂的预处理和

后处理过程，导致其运行速度慢．

为了提升自顶而下全景分割技术的运行速度，

Ｙａｎｇ等人提出了“一阶段”的、“自底而上”的图像分

割技术［１８２０］，他们利用深度神经网络直接一次性输

出图片中实例的关键点信息、实例像素点偏移等，

然后在后处理过程中“聚合”出实例掩码、边界框、

类别等信息．该类方法在处理速度上有所提升，例

如ＰａｎｏｐｔｉｃＤｅｅｐＬａｂ
［１１］利用质量心和实例像素点

偏移聚合出实例掩码，然后利用 ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｅ
［１９］

进行语义信息和实例信息的融合，在２０４８×１０２４的

高清图片上可以做到近实时的处理速度．自底而上

的方法模型简单，简化了实例生成的流程，虽然处理

速度快，但通常在全景分割性能上有一定的下降．

基于查询的方法是最新提出的全景分割方法，它

把ＮＬＰ
［２１］领域的注意力机制和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构应

用到了图像分割领域．该方法无论是在速度上，还是

分割效果上，都全面超越了前两种方法，例如在相同

骨干网络下，基于查询的 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ
［１０］方法相对

经典的、自顶而下的 ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ 在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ

ｖａｌ
［２２］数据集上有４．０个点的全景分割质量（Ｐａｎｏｐｔｉｃ

Ｑｕａｌｉｔｙ，ＰＱ）提升．基于查询的方法是注意力机制在

图像处理领域的应用．注意力机制往往采用“查询键

值”（ＱｕｅｒｙＫｅｙＶａｌｕｅ）
［２１］的模式，其中Ｑｕｅｒｙ通常

表示目标输入，Ｋｅｙ和Ｖａｌｕｅ是数据特征的“隐层”表

示．基于注意力机制可以构建Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构，

增强网络的泛化性能．基于查询的全景分割方法中代

表性的有ＤＥＴＲ
［２３］、ＫＮｅｔ

［９］和 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ
［１０］等．

基于查询的全景分割方法通常需要手动构建初

始查询变量作为输入进行语义分割和实例分割，最

终分割结果中的每一个“实例掩码”和“语义掩码”信

息都需要对应一个单独的查询向量，因此如何设置

初始查询变量的数量成为一个关键挑战．通常情况

下，输入图片中的实例数是预先不可知的，查询变量

数量设置太少会导致实例丢失，太多会导致开销过

大．如图１所示，因查询向量个数不足会导致分割结

果中实例丢失，或者一个查询得到多个实例掩码造成

实例混淆．然而，当前基于查询的全景分割方法都是

根据经验设置固定数量（例如１００个）的静态查询向

量进行全景分割，在部分场景中会出现实例混淆的

问题．

为解决这一挑战，我们思考，是否可以通过分析

输入图像本身来“动态”生成所需的查询向量？先通

过简单的方法得到图像中实例的个数、大致位置等

基本信息，基于这些信息构建查询向量，然后再通过

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构得到更精细、更准确的全景分割

结果．由于注意力机制“内在”是通过计算查询向量

与图片中实例高维嵌入的相似度来进行对应掩码的

生成［２３］．为了达到高质量分的割结果，需要动态生

成的查询向量与实例嵌入有一定的相似性，而各个

查询向量之间具有足够的区分度．

为解决这一挑战，我们思考，是否可以通过分析

输入图像本身来“动态”生成所需的查询向量？先通

过简单的方法得到图像中实例的个数、大致位置等

基本信息，基于这些信息构建查询向量，然后再通过

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构得到更精细、更准确的全景分割结

果．由于注意力机制“内在”是通过计算查询向量与图

片中实例高维嵌入的相似度来进行对应掩码的生

成［２３］．为了达到高质量分的割结果，需要动态生成的

查询向量与实例嵌入有一定的相似性，而各个查询向

量之间具有足够的区分度．
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基于上述目标，本文提出一种如图２（ｂ）所示，

名为ＫＱｕｅｒｙ的基于关键点构建“动态”查询的全

景分割方法．为了动态地构建更准确的查询向量，

ＫＱｕｅｒｙ需要解决两方面的挑战：首先需要对图片

中所有实例的像素点进行可区分编码，让不同实例

的“编码”之间有足够的区分距离．然后需要快速地

从“编码数据”中构建出一组与所有实例都有一一对

应关系的查询向量．为此，ＫＱｕｅｒｙ针对性地进行了

两方面的工作解决对应挑战：（１）利用实例嵌入技

术把图片中的物体对应的像素点进行高维嵌入

（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）编码
［２４］，让来自同一个物体的像素点

对应的嵌入编码之间的距离足够近，让来自不同实

例的像素点对应的嵌入编码之间的距离足够远．该

过程的目标是保证每个图片中待分割的对象在粗粒

度上都有一定的区分度，其中每一个像素点对应的

高维嵌入编码都是候选查询向量；（２）利用快速聚类

的方式从上一步生成的候选查询向量中，根据向量之

间的距离为每一个对象选择一个高维嵌入向量和对

应的位置编码作为最终的查询向量．基于上述过程，

ＫＱｕｅｒｙ可以从图片中根据实例“动态”地构建查

询，克服了当前静态查询全景分割方法面临的查询

个数不好确定的问题．经过测试，ＫＱｕｅｒｙ在相同骨

干网络、相同Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构配置下，相对当前最

优静态查询方法在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓｖａｌ数据集和 ＭＳ

ＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７ｖａｌ
［２５］数据集上分别取得了全

景分割质量１．１和１．０个点的提升．

图２　现有静态查询方法和目标动态查询方法

综上所述，本文的主要贡献如下：

（１）对当前最先进的，基于查询的图像全景分

割方法进行了分析，发现“静态查询”方式是限制其

分割效果的一大主要因素；

（２）针对静态查询问题，提出了一种基于关键

点的动态查询全景分割方法，它能有效地缓解静态

查询带来的如查询个数不好确定、部分场景性能不

够等问题；

（３）提出了一种简单、快速且张量计算框架友

好的“行列式”聚类方法．该方法利用向量的并行计

算特征，通过简单地计算“行（列）”最大值的方法快

速完成聚类；

（４）对所提出的方法进行了实现和验证，其测

试结果表明本文提出的 ＫＱｕｅｒｙ全景分割方法相

对静态方法有更好的分割效果，在典型数据集上全

景分割效果最大提升１．１个点．

２　相关工作

２１　语义分割

语义分割［２］是计算机图像处理领域中的基础任

务，它给输入图片中的每个像素点都标记出“语义信

息”，即类别标签，例如汽车、房屋、行人等，最终得到

的结果为带语义标记同输入图片同等大小的掩码图

片．不同的数据集在语义分类上有很大不同，例如针

对自动驾驶的Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集
［２２］，共有１９个语

义分类，而 ＭＳＣＯＣＯ 数据集
［２５］有１３３个语义分

类．最常用的语义分割结果的质量评价标准为平均

类别犐狅犝（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆＵｎｉｏｎ），简称犿犐狅犝．其计

算公式如式（１）所示，其中 犕Ｐｒｅｄ表示预测的语义掩

码，犕ｔｒｕｅ表示真实的语义掩码．

犐狅犝＝
犕ｐｒｅｄ∩犕ｔｒｕｅ

犕ｐｒｅｄ∪犕ｔｒｕｅ
（１）

　　当前基于深度学习的语义分割方法通常采用

ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ
［２６］的深度卷积结构，模型输出利用

Ｓｏｆｔｍａｘ
［２７］函数进行处理，使其值为每个像素点对

应类别的概率，然后使用ａｒｇｍａｘ函数快速得到每

个像素点所预测的分类，进而得到整个输入图片的

语义分割掩码．该分割过程简单直观，被大多数研究

工作采用．在语义分割工作中，研究点侧重在骨干网

络、解码结构、损失函数、处理速度等方面．例如 Ｈｅ
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等人提出残差网络 ＲｅｓＮｅｔ
［２８］，利用残差结构缓解

梯度消失问题；Ｓｕｎ等人
［２９］提出 ＨＲＮｅｔ高分辨率

网络，利用融合高低分辨率特征来增强模型表达能

力；Ｌｉｕ、Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ等人将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ应用到骨

干网络，构建Ｓｗｉｎ
［３０］、ＶｉＴ

［３１］等表达能力更强的网

络．在解码结构方面，Ｌｉｎ等人提出ＦＰＮ
［３２］解码结

构，将高分辨率和低分辨率特征进行融合；Ｃｈｅｎ等

人提出一种ＡＳＰＰ
［３３］池化结构进行特征融合．在损

失函数方面，ＯＨＥＭ
［３４］、ＲＭＩ

［３５］是语义分割等领域

常用的损失函数．在提升模型速度方面，代表性的工

作有 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ
［３６］、ＤＤＲＮｅｔ

［３７］、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ
［３８］等．

从语义分割的定义可知，该工作只能对图片中对

象的像素点类别进行标记，无法对多个实例进行区

分，例如无法区分道路上的多个车辆或者行人．仅仅

知道语义信息无法完成自动驾驶和工业机器人等领

域的相关任务，因此还需要知道图片中的实例信息．

２．２　实例分割

实例分割［１６］同样也是计算机图像处理领域的

基础任务，目标是解析出输入图中的“实例”掩码．实

例即图片中可数目标的具体实体，例如标记多个车

辆中的每个车辆对应的像素点掩码．相对语义分割，

实例分割仅仅关注有实例的物体类别，而不包含对

背景像素点的处理．在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ
［２２］数据集中，有实

例的语义类别仅有８个，在 ＭＳＣＯＣＯ
［２５］数据集中

有８０个语义类别拥有实例．实例分割通常采用平均

识别精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为评价指标，其定

义如式（２）所示，其中犚和犘 表示在ＰＲ曲线中对

应的召回率和精度．

犃犘＝∑
狀

（犚狀－犚狀－１）犘狀 （２）

相比语义分割，传统实例分割的分割流程要复

杂很多，按照分割流程不同可以分为“自顶而下”和

“自底而上”等类别．“自顶而下”类方法也称为“基于

边界框”的方法，它首先利用目标检测方法［１３］得到

目标物体的类别和具体位置，然后基于位置生成对

应的掩码．该过程通常包括多个预处理，和后处理

阶段，例如“提议”的选取、基于非极大值抑制（Ｎｏｎ

ＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）
［１６］的边界框后处理等．

该类方法代表性工作有ＭａｓｋＲＣＮＮ
［１６］、ＹＯＬＡＣＴ

［３９］、

ＣｅｎｔｅｒＭａｓｋ
［４０］等工作．ＭａｓｋＲＣＮＮ 是在 Ｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮ
［４１］基础之上增加掩码分支完成实例分割任务；

ＹＯＬＣＡＴ方法提出了一种实时网络和快速ＮＭＳ方

法；ＣｅｎｔｅｒＭａｓｋ是基于ＦＣＯＳ和ＳＡＭ 结构的实例

分割方法，并提出了一种改进型骨干网络ＶｏＶＮｅｔＶ２．

该类“自顶而下”的方法分割精度高，但处理流程长，

时间代价大．在该模式之外，ＤｅＢｒａｂａｎｄｅｒｅ等人提

出了“自底而上”的方法ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬｏｓｓ
［４２］，该

方法的实例掩码处理过程与前一类方法相反，先得

到目标物体的“像素点级”编码信息，然后利用聚类

等方式聚合出实例掩码，再利用启发式规则得到对

应的实例类别．该类方法如文献［３，２０，２４，４２］通常

采用“单阶段”模型，有效地减少了处理时间，但识别

精度有所下降．

实例分割仅仅关注可数实例的类别、位置、掩码

等信息，不关注背景等不可数事物．因此在自动驾驶

等场景中并不适用，例如重要的“道路”信息无法利

用常见的实例分割方法得到．

２．３　全景分割

全景分割［１］不仅需要按像素点为图片中所有的

物体提供语义分类结果，也需要生成实例掩码区分

出不同的实例．在全景分割任务中，背景类不可数对

象称为Ｓｔｕｆｆ，前景类有实例的对象叫做 Ｔｈｉｎｇ．全

景分割是语义分割和实例分割的有机融合，在自动

驾驶，机器人视觉等领域有重要应用价值．在语义信

息上，全景分割和语义分割完全相同，但是在实例表

示上和实例分割存在一定差异．因为在全景分割中，

一个像素点只能属于一个实例，不存在重叠，而在实

例分割任务中一个像素点可以属于多个实例的掩

码，具体如图３所示．

图３　传统实例分割与全景分割中的实例分割
［１１］
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全景分割任务的评价指标为 犘犙（Ｐａｎｏｐｔｉｃ

Ｑｕａｌｉｔｙ）
［１］，其定义如式（３）～（５）所示，它由犛犙（Ｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎＱｕａｌｉｔｙ）和 犚犙（ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＱｕａｌｉｔｙ）组

成．犛犙表示分割的质量，是所有物体掩码的犐狅犝大

于０．５
［４］且识别正确的犐狅犝平均值．犚犙代表目标语

义类别识别的犉１分数．在公式中，犜犘 表示正确的

预测识别，犉犘表示错误的预测识别，犉犖 表示类别

正确但实例错误的预测．犘犙取值范围为０～１，通常

使用百分数表示．

犛犙＝
∑

狆，犵∈犜犘

犐狅犝（狆，犵）

｜犜犘｜
（３）

犚犙＝
｜犜犘｜

｜犜犘｜＋
１

２
｜犉犘｜＋

１

２
｜犉犖｜

（４）

犘犙＝犛犙×犚犙 （５）

由于全景分割的指标只有犘犙，因此多数情况

下会对犘犙进行细化，如对无实例类（背景）的全景

分割质量用犘犙ｓｔ表示，对有实例类（前景）的全景分

割质量用犘犙ｔｈ表示．

传统的全景分割方法按照其实例生成方式的不

同，同实例分割一样，也有“自顶而下”和“自底而上”的

分类．例如ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ
［１２］、ＴＡＳＣＮｅｔ

［１７］、ＵＰＳＮｅｔ
［６］、

ＡＵＮｅｔ
［７］等网络是典型的自顶而下方法．它们的侧

重点各不相同，ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ在 ＭａｓｋＲＣＮＮ上增

加语义分支，然后解决重叠问题进行实例和语义的

融合；ＴＡＳＣＮｅｔ利用二值掩码加强语义掩码和实例

掩码的一致性；ＵＰＳＮｅｔ利用无分类类别解决语义

和实例融合时的冲突；ＡＵＮｅｔ利用注意力模块主导

全景融合．在“自底而上”的分类中，ＤｅｅｐｅｒＬａｂ
［１９］利

用边界框的四个角以及中心点进行实例掩码的生

成；ＳＳＡＰ
［１８］利用像素点间的亲和性进行掩码聚类；

ＰａｎｏｐｔｉｃＤｅｅｐＬａｂ
［１１］预测实例的质心和像素点相对

质心的偏移进行实例聚合，然后通过选举的方法得

到实例的类别信息．

在传统全景分割方法中，由于实例分割和语义分

割在方法上不兼容，需要分别采用独立的Ｄｅｃｏｄｅｒ

分支进行预测，该过程导致相关模型结构复杂，并在

后处理时需要对实例掩码和语义掩码进行融合，带

来了更多的时间开销．

２．４　基于查询的通用图像分割

为了解决语义分割和实例分割不兼容的问题，

Ｃａｒｉｏｎ等人提出ＤＥＴＲ
［２３］，将基于查询的方法应用

到图像分割领域，该方法使得语义分割、实例分

割、全景分割在模型结构、处理流程、数据表示上变得

一致，并且在处理速度和分割结果上也有了大幅提

升．ＫＮｅｔ
［９］、Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ

［１０］等工作在 ＤＥＴＲ 基

础上进行了改进，进一步提高了性能．

基于查询的图像分割方法的核心逻辑来源于自

然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）
［２１］

任务中的注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）．注意力机制一般

采用“查询键值”（ＱｕｅｒｙＫｅｙＶａｌｕｅ）的模式进行

表示，具体计算公式如式（６）所示．其中犙（Ｑｕｅｒｙ）代

表输入的查询向量，例如在翻译任务中可以认为是

需要翻译的原始语句，犓（Ｋｅｙ）和犞（Ｖａｌｕｅ）表示数

据的高维表示，式（６）可理解为计算输入数据犙和

全体特征数据犓 之间的相似度（注意力），然后根据

相似度获取犞 中的目标值．基于注意力集机制，叠

加“注意力模块”构建的“编码解码”神经网络称之

为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络
［２１］．在ＮＬＰ任务中，通常采用

“自注意力机制”，其犙犓犞值都来源于输入数据．

犃狋狋犲狀狋犻狅狀（犙，犓，犞）＝Ｓｏｆｔｍａｘ
犙犓

Ｔ

犱槡
（ ）

犽

犞 （６）

　　不同于ＮＬＰ任务，在计算机视觉任务中，一次

输入图片的数据量远超过 ＮＬＰ任务中句子数据量

的大小，若采用输入图片的所有数据作为查询向量

会导致当前 ＧＰＵ设备内存不够用．因此在图像分

割任务中，如图２（ａ）所示，首先构建犖（例如１００）个

静态Ｑｕｅｒｙ，然后通过查询操作生成犖 个掩码和对

应的分类信息，最后基于置信度选出大于阈值，且不

存在交集的犕（犕犖）个掩码作为最后输出．该过

程统一了语义分割和实例分割，同时也简化了后处

理过程，相比传统图像分割方法无论是在速度上，还

是分割精度上都有很大优势．

虽然最新提出的基于查询的图像分割方法在全

景分割任务上相对传统方法能取得更优异的成绩，

但是其基于静态查询的方式仍然存在不足，主要表

现在两个方面：（１）静态查询的值和输入图片无关

联，可能导致计算注意力时相似度不够，进而影响分

割性能；（２）对于一个数据集，静态查询的个数不好

确定，如果数量过少，小于图片中的分割掩码数则会

导致实例或者语义掩码信息丢失，性能下降，如果数

量过大又会导致模型消耗的内存、计算等资源开销

过大．

３　犓犙狌犲狉狔全景分割方法

为了解决上述“静态查询”全景分割方法面临
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的问题，本文设计了一种“动态查询”全景分割方法，

名为ＫＱｕｅｒｙ，它的查询向量源于图片中需要解

析的对象，尽力使得其数量和输入图片中待解析

的“掩码”数一致，且查询向量之间的存在足够的

差异．

３．１　设计概述

如图４所示，相比其他静态查询方法，本文提出

的ＫＱｕｅｒｙ动态查询方法增加了两个部分：“实例嵌

入”和“关键点提取”．按箭头所示，ＫＱｕｅｒｙ的全景分

割流程为：（１）首先利用传统基于ＣＮＮ网络的“编

码解码”模型提取图片的高维特征；（２）把高维特征

并行输入到“实例嵌入”和ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ
［２３］

得到实例嵌入向量和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ高维特征，高维

特征对应于注意力机制中的犓 和犞；（３）通过关键

点提取算法从实例嵌入编码中选择查询嵌入和对应

的位置编码构建实例查询向量犙ｉｎｓ，结合背景静态

查询向量犙ｓｔｕｆｆ构建查询犙；（４）然后利用犙、犓、犞 作

为输入通过ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＤｅｃｏｄｅｒ得到最终目标对

象的语义分类和对应的掩码．最后通过后处理获取

最优全景分割结果．

图４　ＫＱｕｅｒｙ全景方法框架图

为了让图片中实例表示具有可区分性，在“实例嵌

入”部分中，本文对文献［４２］中的实例嵌入（Ｉｎｓｔａｎｃｅ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）方法进行了改进．它让来自同一个实例

像素点对应的嵌入向量之间的距离足够近，来自不

同对象的嵌入向量之间的距离足够远．经过编码

后的实例嵌入向量作为构建查询向量的“候选者”．

由于实例编码后的嵌入向量个数与其像素点个

数相等，导致候选者数量巨大．为了从众多“候选者”

中快速为每个实例都选择一个“关键点”去构建查询

向量，我们设计了一种“关键点提取”方法，该提取过

程的核心在于其中的“行列式”聚类方法，它可以利

用ＧＰＵ设备的并行能力大幅提高提取速度．

３．２　实例嵌入

该模块由三层顺序二维卷积构成，输入来自于

Ｄｅｃｏｄｅｒ层的图像特征，输出为 犎１／４×犠１／４×犇 的

向量，在本文中记作犈，其中犎，犠 为输入图片的高

度和宽度，犇为像素点嵌入维度．该模块的目标是为

每个图片中的所有对象都进行“可区分”的高维嵌入

编码，保证不同实例像素点对应的嵌入向量之间的

距离足够远，相同实例的像素点对应的嵌入向量之

间的距离足够近．为了达到该目的，参考文献［４２］的

方法，在模型训练时该部分采用如下所示的损失函

数犔犲犿犫，该损失函数由犔狏和犔犱两部分组成．

犔狏＝
１

犆∑
犆

犮＝１

１

犖犮∑

犖犮

犻＝１

［μ犮，狓犻 －δ狏］
２

＋
（７）

犔犱＝
１

犆（犆－１）∑
犆

犆犃＝１
∑
犆

犆犅＝１

［２δ犱－ μ犮犃，μ犮犅 ］
２

＋
（８）

犔犲犿犫＝α犔狏＋β犔犱 （９）

　　在公式中，犡，犢 表示向量犡和犢之间的距离，

在本文中该距离被定义为“余弦相似距离”．［犡］＋表

示把犡值进行最小值为０的裁剪，即 ｍａｘ（狓，０）．犆

表示图片中的实例数，犖犮表示实例中像素点的个

数；μ犮表示实例所有像素点嵌入编码的平均值．若要

犔狏趋于０，则实例中所有像素点对应的嵌入向量到

它们平均值之间的距离需要小于δ狏．μ犮犃和μ犮犅表示

图片中实例犃 和犅 的嵌入向量平均值，若要犔犱趋

于０，则需要图片中任意两个实例的嵌入向量均值

之间的距离需要大于２倍δ犱．最终损失函数犔犲犿犫中

的α和β表示权重，在本文中根据实验经验分别取

值０．９和０．１．参数δ狏和δ犱分别取值０和０．５

３．３　关键点提取

根据全景分割的目标，以及注意力机制的定义，

本文期望查询向量动态地来自图片中实例对应的高

维嵌入编码，且每个查询向量都对应一个图片中的

实例．从上一节对图像实例嵌入的定义可知，在输入

图片经过嵌入编码后，图片中各个实例对应的像素
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点在高维嵌入空间上是可以区分的“簇”．根据一定

的“距离”阈值，我们可以对各“簇”进行区分，然后为

每个实例都从其“簇”中选择一个关键点作为其对应

的查询向量．

基于距离的“关键点提取”流程如算法１所示，具

体过程概述如下：

（１）变量初始化．用Ｆａｌｓｅ初始化标记矩阵犕，

该矩阵的长宽与特征嵌入向量犈相同；初始化查询

向量集合犙和对应位置集合犘，初始值为空，设定

它们的最大容量为犔．

（２）过滤实例边界．利用核卷积操作，计算犈中

３×３矩阵中心点与其余８个边界点之间的最大距

离，若其最大距离大于阈值犜＿犇犐犛，则表示该中心

点对应的位置为分割对象的边界，在对应矩阵犕 中

标记为Ｔｒｕｅ．

（３）通过聚类选择关键点．从犕 中为Ｆａｌｓｅ的点

中随机选择犓个点作为候选点，并标记犕 中对应位

置为Ｔｒｕｅ，然后利用聚类算法把候选点按距离阈值

犜＿犇犐犛（取值需要小于δ犱）分成多个簇，从每个簇中

随机选择一个点作为该“簇”对应实例的“关键点”．

（４）过滤重复实例的关键点．计算每个选择的

关键点和犙中向量的最小距离，如果最小距离大于

阈值犜＿犇犐犛则将该“关键点”添加至犙中，其对应

位置信息加入犘中．

（５）重复执行步骤（３）和（４），直到标记矩阵 犕

中的值全都为Ｔｒｕｅ或者犙的长度达到犔．算法执行

完成，返回集合犙和犘．

算法１．　关键点提取．

输入：犈，犔，犓，犜＿犇犐犛

输出：犙，犘

１．／／初始化犕，犙和犘

２．犎，犠＝犈．狊犺犪狆犲［：２］

３．犕＝狕犲狉狅狊（犎，犠）．犫狅狅犾（）

４．犙＝犔犻狊狋（狊犻狕犲＝犔），犘＝犔犻狊狋（狊犻狕犲＝犔）

５．／／边缘过滤

６．犕［犲犱犵犲（犈，犜＿犇犐犛）］＝Ｔｒｕｅ

７．ＷＨＩＬＥ犕．犳犪犾狊犲＿犮狅狌狀狋（）＞０ＯＲ犙．犳狌犾犾（）：／／遍历

８． ／／在候选点中随机选取犓个点

９． 犿犪狊犽＝狉犪狀犱狅犿＿犿犪狊犽（犕＝＝Ｆａｌｓｅ，犓）

１０． ／／标记以处理点

１１． 犕［犿犪狊犽］＝Ｔｒｕｅ

１２． ／／从聚类后的各簇中随机选取一个点

１３． 狆狅狊犻狋犻狅狀＝狉犪狀犱狅犿＿犵犮（狉犮＿犮犾狌狊狋犲狉（犈［犿犪狊犽］，犜＿犇犐犛））

１４． ／／计算所选点与已选关键点集合犙之间的最小

距离

１５． ／／大于犜＿犇犐犛则为新加入的关键点

１６． 狆狅狊犻狋犻狅狀＝狆犪犻狉犲＿犱犻狊狋（犈［狆狅狊犻狋犻狅狀］，犙）．犿犻狀（）＞

犜＿犇犐犛

１７． 犘．犪狆狆犲狀犱（狆狅狊犻狋犻狅狀）

１８． 犙．犪狆狆犲狀犱（犈［狆狅狊犻狋犻狅狀］）

１９．ＲＥＴＵＲＮ犘，犙

由于实例嵌入部分由深度神经网络实现，其输

出的实例嵌入编码与预期存在一定的误差，特别在

实例边界部分，其误差较大．因此在关键点提取算法

中，需要利用步骤（２）对边界上的点进行过滤．在利

用聚类算法生成“簇”的过程中，理想情况下可以对

过滤后的整个实例嵌入向量进行聚类操作，但是该

过程需要消耗大量的内存，导致现有的 ＧＰＵ等计

算设备无法满足需求，因此采用了循环步骤（３）和

（４）的方式利用多次聚类的方法减少算法运行过程

中的内存消耗．

通常情况下，聚类操作的目的是将数据集合按

照某种“规范”划分成若干个不相交的子集，每个子

集称为一个簇．因此对于同样的数据，采用不同的聚

类方法会得到不同的结果．例如犓Ｍｅａｎｓ
［４３］算法需

要人为指定聚类的目标“簇”个数，而 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ
［４４］、

ＤＢＳＣＡＮ
［４５］等算法生成的“簇”的个数由数据和算

法参数决定．常见的聚类算法需要“循环”计算数据

点之间的距离，然后进行分类、合并等操作．该过程

与现有基于张量的深度学习计算框架不友好，也不

支持批处理操作．然而在基于查询的全景分割模型

中，“查询向量”需要参与训练，即本文提出的关键点

提取过程也需要参与模型训练，但由于常见聚类方

法运行速度太慢，不适合参与该训练．为此本文提出

了一种适用本场景，针对小规模数据、张量友好、简

单快速的行列式聚类算法（ＲｏｗＣｏｌｕｍｎＣｌｕｓｔｅｒ，

ＲＣＣｌｕｓｔｅｒ）．该聚类算法见算法２，具体执行流程如下：

（１）计算输入长度为犔的数据犇 中每个元素之

间的距离，得到距离矩阵，并按阈值犜＿犇犐犛构建运

算矩阵犇犕犃犘．元素之间距离值小于阈值犜＿犇犐犛

的元素，在犇犕犃犘中对应的位置记为１，其他位置

标记为０，然后对犇犕犃犘的对角线按取值１到犔进

行赋值；

（２）复制矩阵犇犕犃犘当前值为犜犕犘；

（３）在犇犕犃犘所有非零元素中，按“列”赋予该

列最大值；然后按行赋予该“行”最大值；

（４）对比犇犕犃犘和犜犕犘，如果它们的值不相

同，则记录犇犕犃犘当前值到犜犕犘 然后转至骤（３）

重复执行；

（５）此时矩阵犇犕犃犘的对角线为聚类结果，返

回该结果．
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算法２．　“行列式”聚类算法．

输入：犇、犜＿犇犐犛

输出：犐

１．／／初始化

２．犔＝犇．犾犲狀犵狋犺（）

３．／／计算数据元素之间的距离矩阵得到邻接矩阵

４．犇犕犃犘＝（狆犪犻狉犲＿犱犻狊狋（犇，犇）＜＝犜＿犇犐犛）．犻狀狋（）

５．／／对角线赋值

６．犇犕犃犘［犱犻犪犵］＝狉犪狀犵犲（１，犔）

７．犜犕犘＝犇犕犃犘．犮狅狆狔（）

８．／／行列循环计算

９．ＷＨＩＬＥＴＲＵＥ：

１０．　／／每行非零元素赋该行最大值

１１．　犇犕犃犘［：，…］＝犇犕犃犘．狉狅狑＿犿犪狓（）

１２．　／／每列非零元素赋该列最大值

１３．　犇犕犃犘［…，：］＝犇犕犃犘．犮狅犾狌＿犿犪狓（）

１４．　／／如果矩阵不在变化，完成聚类

１５．　ＩＦ犇犕犃犘＝＝犜犕犘：

１６．　　ＢＲＥＡＫ

１７．　犜犕犘＝犇犕犃犘．犮狅狆狔（）

１８．ＲＥＴＵＲＮ犇犕犃犘［犱犻犪犵］／／返回对角线聚类结果犐

如图５所示，示例距离邻接矩阵在进行一次行

列计算后完成收敛，最终得到三个“簇”，其编号分别

为３、７、１０．在该聚类算法中，其核心运算操作只有

按行（列）计算最大值，然后进行赋值，该计算过程支

持常见深度学习中的批量化操作（ｂａｔｃｈ），且对现有

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
［４６］、ＰｙＴｏｒｃｈ

［４７］、ＭｘＮｅｔ
［４８］等张量计算

框架友好，相比传统算法在张量框架中具有速度快、

实现简单等优点．

图５　“行列式”聚类方法处理流程示例

由于本文提出的行列式聚类方法，是针对实例嵌

入中每个实例之间在嵌入编码上具有特定距离的条

件来生成“簇”，因此该方法只有生成的实例嵌入编码

符合预期定义的情况下才能达到区分实例的目的．

４　实验验证

为了验证本文提出的 ＫＱｕｅｒｙ是否具有更好

的全景分割性能，我们对该方法进行了编码实现，并

在两个典型数据集上进行了全景分割效果测试．

４．１　具体实现

４．１．１　数据集

本文采用Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集和ＭＳＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ

２０１７数据集作为测试数据．其中Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据主

要针对自动驾驶场景，拍摄于欧洲部分城市的街道，

图片分辨率为固定２ｋ分辨率（２０４８×１０２４），数据

集共有１９个语义分类，其中８个类别具有实例．其

训练集、验证集、测试集分别由２９７５、５００、１５２５张图

片组成．ＭＳＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７数据集中的图片

来源于日常场景，如包括室内物品成列、室外运动

等．该数据集有语义分类１３３种，其中具有实例信息

的分类有８０种．该数据集的图片大小不固定，但最

大分辨率不超过６４０×６４０．其对应的训练集、验证

集、测试集分别由１１８ｋ、５ｋ、２０ｋ张图片组成．该两

类全景分割测试数据集是领域类的代表性数据集．

４．１．２　实现细节

本文基于ｄｅｔｅｃｔｒｏｎ２
［４９］框架对ＫＱｕｅｒｙ进行编

码实现．该编程框架对常见的骨干网络、损失函数、优

化器等都有官方实现．基于其进行模型开发能大幅地

减少工作量，把开发重点放在核心逻辑上．由于在结

构上，ＫＱｕｅｒｙ也是基于查询的全景分割方法，可以

基于所有静态查询方法进行实现，在实验中我们选用

最具代表性的、目前最先进的工作 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ
［１０］

作为基础，在其之上增加嵌入结构和关键点查询模

块．在模型配置上，采用Ｒｅｓ５０
［２８］作为骨干网络．根

据实验经验，嵌入模块的输出维度犇设置为２５６．关

键点算法参数犔取值５１２，犓 取值１０００，犜＿犇犐犛取

值０．１．其他参数，例如ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ、学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｒａｔｅ）、训练迭代次数（ｓｔｅｐｓ）、优化器（ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ）等

设置为与工作［１０］相同．最后采用式（１０）作为最终的

损失函数，其中γ按实验经验设置为１０．

犔狅狊狊＝犔Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ＋γ犔犲犿犫 （１０）

４．１．３　硬件环境

本文在测试验证过程中使用的硬件环境为单台
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ＧＰＵ服务器，其ＣＰＵ配置为２路ＡＭＤＥＰＹＣ７３０２处

理器，内存为２５６ＧＢ，ＧＰＵ为８块ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ３０９０．

４．２　分割结果

在数据集Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓｖａｌ数据集上的测试结果

如表１所示，其中ＫＱｕｅｒｙ在相同骨干网络配置下

超过其他所有方法取得了６３．２％犘犙的分割效果，

相对当前最好的静态查询方法 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ
［１０］提

升１．１个点．

表１　数据集犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊狏犪犾上的全景分割结果对比

方法名称 骨干网络 犘犙 犘犙ｔｈ 犘犙ｓｔ

自上而下的方法

ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ
［１２］ Ｒｅｓ１０１ＦＰＮ ５８．１ ５２．０ ６２．５

ＲＴＰａｎｏｐｔｉｃ
［５０］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ５８．８ ５２．１ ６３．７

ＡＵＮｅｔ［７］ Ｒｅｓ１０１ＦＰＮ ５９．０ ５４．８ ６２．１

ＵＰＳＮｅｔ［６］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ５９．３ ５４．６ ６２．７

Ｓｅａｍｌｅｓｓ［５１］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ６０．２ ５５．６ ６３．６

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＰＳ［１５］ Ｒｅｓ５０ ６０．３ ５５．３ ６３．９

ＴＡＳＣＮｅｔ［１７］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ６０．４ ５６．１ ６３．３

Ｕｎｉｆｙｉｎｇ
［１４］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ６１．４ ５４．７ ６６．３

自下而上的方法

ＤｅｅｐｅｒＬａｂ
［１９］ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ７１ ５６．５ — —

ＳＳＡＰ［１８］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ５８．４ ５０．６ —

ＡｄａｐｔＩＳ
［５２］ Ｒｅｓ５０ ５９．０ ５５．８ ６１．３

ＰａｎｏｐｔｉｃＤｅｅｐＬａｂ
［１１］ Ｒｅｓ５０ ６０．３ ５１．１ ６７．０

静态查询的方法

ＰａｎｏｐｔｉｃＦＣＮ
［５３］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ６１．４ ５４．８ ６６．６

Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ［１０］ Ｒｅｓ５０ ６２．１ ５４．８ ６７．３

动态查询的方法

犓犙狌犲狉狔 Ｒｅｓ５０ ６３．２ ５６．２ ６８．３

ＫＱｕｅｒｙ在 ＭＳＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７ｖａｌ数据

集上的全景分割结果如表２所示，它的犘犙结果为

５２．９％，在相同骨干网络配置下，同样超过了所有其

他的全景分割方法．相比当前最优的 Ｍａｓｋｓ２Ｆｏｒｍｅｒ

方法提升１．０个点．

表２　犕犛犆犗犆犗狆犪狀狅狆狋犻犮２０１７狏犪犾上的全景分割结果对比

方法名称 骨干网络 犘犙 犘犙ｔｈ 犘犙ｓｔ

自上而下的方法

ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ
［１２］ Ｒｅｓ１０１ＦＰＮ ３９．０ ４５．９ ２８．７

ＡＵＮｅｔ［７］ Ｒｅｓ１０１ＦＰＮ ３９．６ ４９．１ ２５．２

ＵＰＳＮｅｔ［６］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ４２．５ ４８．６ ３３．４

Ｕｎｉｆｙｉｎｇ
［１４］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ４３．４ ４８．６ ３５．５

自下而上的方法

ＤｅｅｐｅｒＬａｂ
［１９］ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ７１ ３３．８ — —

ＳＳＡＰ［１８］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ３６．５ — —

ＰａｎｏｐｔｉｃＤｅｅｐＬａｂ
［１１］ Ｒｅｓ５０ ３５．５ ３７．８ ３２．０

静态查询的方法

ＰａｎｏｐｔｉｃＦＣＮ
［５３］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ４４．３ ５０．０ ３５．６

ＫＮｅｔ［９］ Ｒｅｓ５０ＦＰＮ ４７．１ ５１．７ ４０．３

ＭａｘＤｅｅｐＬａｂ
［５４］ ＭａＸＳ ４８．４ ５３．０ ４１．５

Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ［１０］ Ｒｅｓ５０ ５１．９ ５７．７ ４３．０

动态查询的方法

犓犙狌犲狉狔 Ｒｅｓ５０ ５２．９ ５８．９ ４３．８

由于ＫＱｕｅｒｙ在实现上，是基于 Ｍａｓｋ２ｆｏｒｍｅｒ增

加动态查询而来，在上述训练测试过程中，它们在骨

干网络、ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ配置、训练参数等完全一样，因

此我们可以认为ＫＱｕｅｒｙ在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集和 ＭＳ

ＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７数据集上，相对 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ

平均１个点犘犙的提升完全来源于其动态查询特征．

图６展示了ＫＱｕｅｒｙ与 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ的部分

全景分割图片效果的对比．在实例结果中，对于部分

图片 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ存在实例丢失，且对于左下角的

图６　ＫＱｕｅｒｙ与 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ在部分图片下的全景分割效果对比
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图片，错误地把两个行人实例识别成了同一个导致

实例混淆，而ＫＱｕｅｒｙ则没有类似问题．本文认为，

该提升的根本原因在于 ＫＱｕｅｒｙ的查询向量是和

输入图片相关，且动态地来自每个需要分割的目标

物体，相对静态查询有更好的分割精度．

４．３　扩展实验

在扩展实验中使用的数据集为Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓｖａｌ，

实验中未明确说明的参数和硬件环境的配置与上一

章节相同．

４．３．１　骨干网络

为了测试骨干网络对 ＫＱｕｅｒｙ全景分割性能

得影响，本文选用不同大小的Ｓｗｉｎ
［３０］网络作为骨

干网络进行测试，通常情况下模型越大，其泛化能力

越强，如果性能瓶颈不在 ＫＱｕｅｒｙ的查询向量，则

使用更强的骨干网络将会得到更优的分割效果．测

试结果如表３中的第３、４、５、６列所示，实验表明相

比Ｒｅｓ５０网络，Ｓｗｉｎ网络具有更强表征能力，且随

着模型表征能力的增强，其犘犙分割结果也在继续

增加，分别为６４．８％、６６．７％、６６．７％、６７．２％，趋势

对比如图７所示．该结果表明，ＫＱｕｅｒｙ在全景分割

上，其动态查询过程不存在明显的性能瓶颈．

表３　各测试条件下的全景分割结果对比

行骨干网络 犘犙 犘犙ｔｈ 犘犙ｓｔ 备注

Ｒｅｓ５０ ６３．２ ５６．２ ６８．３ 原始ＫＱｕｅｒｙ

Ｒｅｓ５０ ６３．０ ５５．８ ６８．３ 无边界过滤

Ｓｗｉｎｔｉｎｙ ６４．８ ５８．２ ６９．６ —

Ｓｗｉｎｓｍａｌｌ ６６．７ ６０．６ ７１．１ —

Ｓｗｉｎｂａｓｅ ６６．７ ６１．１ ７０．８ —

Ｓｗｉｎｌａｒｇｅ ６７．２ ６１．２ ７１．２ —

图７　不同工作在ｃｉｔｙｓｃａｐｅｖａｌ上的犘犙值

４．３．２　关键点数量

在默认的ＫＱｕｅｒｙ配置中，关键点默认最大提

取个数犔＝５１２，为了测试该值对全景分割的影响，

本实验对不同犔值下的ＫＱｕｅｒｙ进行了测试．测试

结果如图８所示，随着最大查询数取值上限的增加，

其分割性能也在增加，但大于一定阈值（犔＝１２８）

后，犘犙值不在变化．

图８　犘犙和犐犆随犔的变化趋势

为了进一步验证实例的关键点提取效果，本文按

如下公式定义“实例覆盖率”（ＩｎｓｔａｎｃｅＣｏｖｅｒａｇｅ，ＩＣ）．

犞（犐）＝
０，犐∩犓＜１

１，犐∩犓｛ １
（１１）

犐犆＝
∑
犖

犻＝０

犞（犌犜＿犐犖犛［犻］）

犖
（１２）

式（１１）表示实例是否被“关键点”匹配上，其中犐

表示目标实例掩码，犓为关键点集合，它们交集不为空

表示实例与关键点匹配上，标记为有效实例．式（１２）中

犌犜＿犐犖犛表示目标实例集合，“实例覆盖率”犐犆即有

效实例在所有实例中的占比，占比越高表示关键点

提取越好．

如图８中副轴所示，指标犐犆也随着犔 地增加

在不断增加，当大于一定阈值（犔＝１２８）后，也不在

增加，覆盖率保持在５０％左右．覆盖率不高可能由

两方面的原因导致：（１）模型生成的实例嵌入与目

标预期相差较大；（２）行列式聚类算法在实例嵌入

编码上表现不够好．该实验表明，ＫＱｕｅｒｙ中的实

例嵌入向量编码方法和聚类算法还存在较大的优

化空间．

４．３．３　对象边界点

在ＫＱｕｅｒｙ的关键点提取过程中，首先利用卷

积操作，根据像素点嵌入之间的距离对目标图片中

待分割对象的边界进行了过滤．为了检测边界点对

关键点提取的影响，本文在不进行边界过滤的情况

下对其全景分割性能进行了测试，其结果如表３中

的第２行所示，相对原始性能，犘犙 值下降０．２个

点，犘犙ｔｈ下降０．４个点．该测试结果表明在目标对象
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的边界部分，其像素点的嵌入向量存在比较大的波

动，导致关键点提取效果变差，进而导致全景分割结

果变差．

４．３．４　聚类算法

本文提出的“行列式”快速聚类算法是ＫＱｕｅｒｙ

中的关键，为了验证该聚类算法的速度和内存开销，

本文对其进行了对比测试，测试结果如图９和图１０

所示．图中 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ方法是常见的、最具代表性

的聚类方法，本文选用ＰｙｔｏｒｃｈＧＰＵ版本的实现作

为对比目标．其他常见的无需指定“簇”个数的聚类

算法通常用于传统数据处理，在深度学习中不常用，

目前没有适用于Ｐｙｔｏｒｃｈ等深度学习框架的实现．

本实验利用两种方法分别处理长度从１ｋ到２２ｋ的

二维数据，然后对比它们的时间和内存消耗．

图９　聚类方法速度对比

图１０　聚类方法ＧＰＵ内存消耗对比

从图９中可知，随着数据规模不断扩大，Ｍｅａｎ

Ｓｈｉｆｔ方法处理数据的时间成指数形式变长，而本

文提出的“行列式”快速聚类方法的数据处理时间线

型增加．通过对比可以发现，本文提出的ＲＣＣｌｕｓｔｅｒ

聚类方法相对ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的处理速度，在１ｋ到２２ｋ

长度的数据上，平均提升了１４．７倍．本文认为导致

该结果的直接原因是本文提出的基于行列式的聚类

方法操作简单，适合Ｐｙｔｏｒｃｈ等张量计算框架，可以

更好地发挥ＧＰＵ等设备的并行能力．

如图１０所示，对于内存消耗，随着数据规模的

增大，ＭｅａｎＳｈｉｆｔ和ＲＣＣｌｕｓｔｅｒ方法消耗的内存都

随之显著增大，且内存增大的程度大于数据增大的

程度，当数据规模大于１０ｋ后，它们内存消耗都大于

３ＧＢ，ＲＣＣｌｕｓｔｅｒ内存平均消耗为 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ的

８８％．该实验表明，聚类方法在大规模数据下消耗的

内存过大，应用到深度学习还需要进一步优化．

ＫＱｕｅｒｙ中的聚类算法只是用来生成实例嵌入

中的“簇”，不需要基于其进行预测，且不同聚类方法

适用于不同的数据和场景．因此在一般意义上的聚

类预测精度上，本文提出的算法相比其他算法没有

可比性．此外，针对 ＫＱｕｅｒｙ若采用 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算

法提取“关键点”会由于训练时间过长、ＧＰＵ内存消

耗过大而无法有效完成模型训练，因此其在最终全

景分割精度上的表现需要在将来条件容许的情况下

进行进一步验证．

４．３．５　性能开销

在深度学习领域，性能开销主要表现在内存开

销和时间开销两个方面．本文在 ＫＱｕｅｒｙ的实现

上，是基于目前开源且具有代表性的静态查询方法

Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ，在其之上增加了动态查询部分．因此

对比 ＫＱｕｅｒｙ和 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ的性能开销，就能

得出所增加部分导致的性能差异．

在模型参数设置方面，两种方法都采用 Ｍａｓｋ２

Ｆｏｒｍｅｒ的原始配置．训练和推理时的ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置

为１６，训练时的图片预处理ｃｒｏｐ＿ｓｉｚｅ设为１０２４×

５１２．由于推理时不对图片进行裁剪，推理过程中输

入图片的分辨率为２０４８×１０２４，大于训练时的图片

输入．

如图１１所示，在推理过程中，两种方法在８块

ＧＰＵ上的内存消耗都不均衡，差异较大．它们的平

均内存消耗（ＡＶＧ）为２０．２ＧＢ和１５．４ＧＢ，除第一

块ＧＰＵ外，ＫＱｕｅｒｙ在其他ＧＰＵ上的内存消耗都

大于 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ．该实验表明，在推理过程中，

ＫＱｕｅｒｙ中的“基于聚类的动态查询过程”平均增加

了３１％的ＧＰＵ内存开销．
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图１１　推理时ＧＰＵ内存消耗对比

两种方法在训练阶段的内存消耗如图１２所示，

ＫＱｕｅｒｙ和 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ的平均（ＡＶＧ）内存消耗

为９．７ＧＢ和９．１ＧＢ，该数据表明“动态查询”过程在

训练阶段的ＧＰＵ内存开销增加了６．６％．从图中可

以看出，相对推理过程，模型在内存消耗上相对小，

ＧＰＵ之间内存消耗的波动也相对较小．本文认为，

该现象主要是训练过程中的输入数据小于推理时的

数据所导致（推理数据输入量是训练时的４倍）．

图１２　训练时ＧＰＵ内存消耗对比

ＫＱｕｅｒｙ和 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ方法在相同参数配

置下平均每次训练和推理迭代的执行时间如图１３所

示．由于训练过程中需要进行反向梯度传播，其时间

消耗远大于推理阶段．ＫＱｕｅｒｙ相比 Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ

在训练和推理阶段，时间消耗分别增加了３７８．４ｍｓ

和３８８．７ｍｓ．ＫＱｕｅｒｙ相对Ｍａｓｋ２Ｆｏｒｍｅｒ在结构上

只增加了三层卷积嵌入和聚类算法，根据经验［２８］，

该卷积部分开销小，结合４．３．４节可确定ＫＱｕｅｒｙ

的主要时间开销为其中的聚类过程．

图１３　模型执行时间对比

综上所述，ＫＱｕｅｒｙ的“动态查询特征”能带来

全景分割质量的显著提升，并存在进一步的提升空

间，但在目前基于聚类的实现上存在一定的开销，需

要进行进一步地优化．

５　问题讨论

本节的问题讨论期望能够对相关研究工作带来

一定的启发和参考，具体开放性问题如下：

统一表示方法．在图片全景分割任务中，不同

类型的方法有不同的实例表示，例如在自顶而下的

方法中，通常使用“边界框”进行实例表示，在自下而

上的方法中，例如工作ＰａｎｏｐｔｉｃＤｅｅｐＬａｂ，采用质心

一类的关键点进行实例表示，而在基于查询的方法

中，采用查询向量进行表示，它们之间并不兼容．是

否存在一种适用于这三大类的通用实例表示方法，

可以提升所有全景分割方法的性能？

基于学习的关键点提取．在 ＫＱｕｅｒｙ方法中，

利用传统聚类算法进行关键点的提取，该过程是否

可以通过深度学习的方式进行替代，进而免去复杂

的提取流程．例如通过ＦＣＮ直接预测关键点位置，

或者预测待分割对象的某些物理特征，然后基于特

征进行关键点提取．

融合传统图像算法．基于深度学习的方法是目

前计算机图像领域的代表性方法，但该方法严重依赖

训练数据，另一方面在传统图形处理领域有大量的图

像处理算法，例如分水岭二值图像分割方法、距离变

换、边缘检测等．是否有可能把传统图像处理方法和

基于机器学习的方法进行有机结合，发挥出它们共

同的优点，进一步提升图像分割效果和处理速度．

其他领域应用．本文提出的ＫＱｕｅｒｙ全景分割

方法以及其中包含的快速聚类方法，除了应用在图

像分割领域，是否也可以应用在其他领域，例如目标

检测、物体追踪等．

６　结束语

当前最新的基于查询的图像全景分割方法取得

了很好的效果，但他们采用静态的查询方法进行目

标物体掩码和类别信息的提取，该过程导致模型训

练时查询个数不好确定，静态查询表示能力不足引

发全景分割效果不够好等问题．为此本文提出了一

种基于关键点的动态查询全景分割方法 ＫＱｕｅｒｙ，

该方法利用实例嵌入和基于“行列”的快速聚类方法
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为待查询目标选取关键点，然后利用关键点的“嵌

入”向量和位置作为 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＤｅｃｏｄｅｒ部分的

查询输入．该方法避免了上述静态查询方法带来的

问题，经过测试，ＫＱｕｅｒｙ在典型数据集Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ

和ＭＳＣＯＣＯｐａｎｏｐｔｉｃ２０１７的验证集上取得了６３．２％

和５２．９％的犘犙结果，相比当前最好的方法，ＫＱｕｅｒｙ

分别提升１．１和１．０个点．该方法在处理速度和精度

上还存在优化空间，在未来工作中我们将进行更深

入地探索．

致　谢　感谢所有审稿人员在百忙之中对本文提出
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