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摘　要: 提出一种基于卷积神经网络的 Transformer模型来解决全景分割任务, 方法借鉴 CNN在图像特征学习方

面的先天优势, 避免了 Transformer 被移植到视觉任务中所导致的计算量增加. 基于卷积神经网络的 Transformer

模型由执行特征域变换的映射器和负责特征提取的提取器这两种基本结构构成, 映射器和提取器的有效结合构成

了该模型的网络框架. 映射器由一种 Lattice卷积模型实现, 通过对卷积滤波器进行设计和优化来模拟图像的空间

关系. 提取器由链式网络实现, 通过链式单元堆叠提高特征提取能力. 基于全景分割的结构和功能, 构建了基于

CNN的全景分割 Transformer网络. 在MS COCO和 Cityscapes数据集的实验结果表明, 所提方法具有优异的性能.
关键词: 全景分割; 卷积神经网络; Transformer; 语义分割; 实例分割

中图法分类号: TP391

中文引用格式: 毛琳, 任凤至, 杨大伟, 张汝波. 基于卷积神经网络的全景分割Transformer模型. 软件学报, 2023, 34(7): 3408–3421.
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6530.htm
英文引用格式: Mao  L,  Ren  FZ,  Yang  DW,  Zhang  RB.  CNN Based  Transformer  for  Panoptic  Segmentation.  Ruan  Jian  Xue
Bao/Journal of Software, 2023, 34(7): 3408–3421 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6530.htm

CNN Based Transformer for Panoptic Segmentation

MAO Lin, REN Feng-Zhi, YANG Da-Wei, ZHANG Ru-Bo
(School of Electromechanical Engineering, Dalian Minzu University, Dalian 116600, China)

Abstract:  This  study  proposes  a  convolutional  neural  network  (CNN)  based  Transformer  to  solve  the  panoptic  segmentation  task.  The
method  draws  on  the  inherent  advantages  of  the  CNN  in  image  feature  learning  and  avoids  increase  in  the  amount  of  calculation  when  the
Transformer  is  transplanted  into  the  vision  task.  The  CNN-based  Transformer  is  attributed  to  the  two  basic  structures  of  the  projector
performing  the  feature  domain  transformation  and  the  extractor  responsible  for  the  feature  extraction.  The  effective  combination  of  the
projector  and  the  extractor  forms  the  framework  of  the  CNN-based  Transformer.  Specifically,  the  projector  is  implemented  by  a  lattice
convolution  that  models  the  spatial  relationship  of  the  image  by  designing  and  optimizing  the  convolution  filter  configuration.  The
extractor  is  performed  by  a  chain  network  that  improves  feature  extraction  capabilities  by  chain  block  stacking.  Considering  the  framework
and  the  substantial  function  of  panoptic  segmentation,  the  CNN-based  Transformer  is  successfully  applied  to  solve  the  panoptic
segmentation  task.  The  experimental  results  on  the  MS  COCO  and  Cityscapes  datasets  demonstrate  that  the  proposed  method  has  excellent
performance.
Key words:  panoptic segmentation; convolutional neural network (CNN); Transformer; semantic segmentation; instance segmentation

 1   介　绍

全景分割 [1]是语义分割和实例分割的联合算法, 目前全景分割结构以卷积神经网络 (CNN)为主流, 其研究围

绕着语义和实例分割两种网络架构的组合而展开. 实例分割是面向前景实例的分割任务, 目前存在单阶段和双阶
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段两种主流方法. 单阶段方法采用了语义分割的方法, 从分组中提取实例. 双阶段方法通过边界框的生成来进行目

标检测, 继而形成实例预测结果; 凭借对候选区域的准确识别, 双阶段网络的表现甚为出色, 因此, 全景分割中的实

例分割几乎被双阶段网络所覆盖, 而最常用的实例分割框架是Mask R-CNN[2]. 不同于实例分割, 语义分割的分割

对象是背景的填充目标, 其结构更加复杂多样. FCN (fully convolutional network)的提出为语义分割开创了新的局

面, 基于 FCN[3]的编解码网络得以迅速兴起, 在至关重要的编码网络上, 研究者尝试了大量的特征融合方法 [4−8]和

卷积变换研究 [9−11]来提取上下文信息; 解码结构则由常用的上采样手段来完成. 编解码结构是语义分割的经典框

架, 为其发展奠定了深厚的基础, 然而, 此类结构依然受到感受野接受范围的制约; 基于注意力机制的语义分割网

络通过注意力模块来捕捉长期依赖关系, 以此来提取全局特征.
伴随着诸多体系架构的成熟, 基于卷积神经网络的全景分割网络逐渐成形. 一些算法 [12−15]以Mask R-CNN为

基础联合语义分割框架, 取得了不错的效果; 另一些工作 [16,17]则是沿用语义分割的编解码架构, 也是在继承了语义

或实例分割的网络结构的基础上, 以对编码器的精巧设计来提升性能. 全景分割凭借卷积神经网络得以崛起并迅

速发展. 但是, 随着学界对卷积神经网络的广泛研究, 尤其是分割网络架构的日益成熟, 由 CNN构建的全景分割算

法已经形成了相对固定的结构模式, 这束缚了全景分割的前进步伐, 使其受困于网络结构的框架设计之中.
为推进图像分割的发展, 学者尝试将 Transformer 的架构套用于分割网络以打造新型网络架构. Transformer

本质是通过特征域变换来寻求新的视角解决图像任务. 图像 Transformer 依靠映射 (projection)、注意力机制和

MLP 来实现变换的目的. Projection 将图像抽象为具有位置信息嵌入的序列; 注意力机制通过全局感受野获取上

下文语义信息及全局依赖关系; MLP辅助注意力结构进行信息提取. SETR[18] 将 Transformer作为编码器, 通过线

性映射和注意力结构把输入转换为全局语义特征, 以适用语义分割的要求. DETR[19]将 CNN和 Transformer进行

联合来实现全景分割, Transformer 在图像分割上表现出了优秀性能. 但是, 当 Transformer 被应用于视觉任务时,
由 projection和注意力网络在特征转换和处理中带来的计算复杂性是不可忽视的 [20]. Transformer网络的复杂程度

使其在图像任务中的应用仍然面临很多困难; 更重要的, Transformer的优势集中在全局语义理解上, 在图像空间

和局部的感知能力明显弱于 CNN[21], 这更降低了 Transformer在解决图像任务时的竞争力.
基于这一问题, 我们致力于构建基于卷积神经网络的 Transformer模型 (CNN based Transformer, CBT)来解决

全景分割问题. 通过 CNN来构造 Transformer, 能够在一种新的特征域内解释图像分割任务, 利用 CNN对图像特

征的敏感性设计映射器, 进行特征域变换; 提出提取器配合映射器使用, 对域变换前后的特征进行提取操作, 保障

分割质量. 3种典型的全景分割网络架构如图 1所示.
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图 1　网络架构 (CNN 1代表语义分割, CNN 2代表实例分割)
 

 2   相关工作

基于 CNN的全景分割网络的工作重点为语义分割和实例分割的有效联合, 因此, 语义和实例分割网络的研究

及其联合是该类工作的重要部分.
实例分割: 实例分割的目标是区分同一对象的不同实例, 因此, 其任务关键在于提取目标的显著信息从而区分

不同实例. 当前主要存在两类实例分割网络: 以 Mask R-CNN 为代表的双阶段网络和单阶段网络. 双阶段网
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络 [22−24]先将输入图像映射为目标候选区域以检测目标的存在, 而后区分不同实例进行密集预测; 单阶段网络 [25−27]

则依靠语义分割的方法来执行像素级分割, 然后再从分组中提取不同的实例. 这一方法采用和语义分割相同的特

征映射方式, 依赖于像素级分割的质量. 基于区域候选方法的准确性和独立性, 双阶段实例分割方法在全景分割网

络中更为常见.
语义分割: 语义分割的任务是为图像中的所有像素分配类别标签, 从而实现像素级分割, 因此, 全局特征和上

下文语义信息的获取是语义分割的重点. 目前存在两类语义分割网络结构: 第 1类网络是编解码网络 [3,4,7,28–30], 编
解码网络的本质将输入映射为上下文信息丰富的特征, 为达到这一目标, 有两类研究方法: (1)通过多层次特征融

合来丰富特征、聚合语义信息, 根植于这一原理, 形成了 FCN[3]、U-Net[7]等众多语义分割的经典网络. (2)以扩大

视觉感受野为目标, 对卷积方法做出的变换和改进工作, 具有代表性的有 ASPP[9,31]、大卷积核 [11]和可变形卷积 [32]

等方法. 其中, 基于空间采样能力的提升, 由可变形卷积所构成的编解码结构具有不俗的表现, 因此被全景分割算

法广泛使用, 曾经一度占据了算法精度的排行榜. 第 2类网络是基于注意力机制的语义分割网络, 该类网络通过在

空间和通道维度中捕获远程上下文信息来攻克像素级分割任务, 借该方法将输入图像变换为一种全局逻辑关系.
PAN[33]利用全局注意力模块收获全局语义特征来指导空间金字塔进行特征提取; SANet[34]和 DANet[35]在空间和通

道上建立语义依赖模型, 整合全局和局部逻辑关系; CCNet[36] 创新性地设计出交叉注意力模块, 挖掘交叉路径上像

素的上下文信息; PSANet[37]提出自适应预测注意力机制来加强特征图中各个位置点的联系, 以降低常规卷积滤波

器对特征信息流动的束缚, 并设计双向信息传播路径, 以理解复杂场景.
全景分割: Panoptic FPN[38]主干网络的提出为分割网络的结合提供了有利的条件, 目前绝大多数全景分割网

络的基本结构是 FPN作为网络主干与Mask R-CNN实例分割网络及标准语义分割网络的组合, 在这种框架之下,
UPSNet[15]将可变形卷积应用于语义分割网络来提升语义分割效果; EfficientPS[39]使用多路不同参数的可分离卷积

并行处理网络来捕获语义分割中不同尺度的特征; TASCNet[12]和 AUNet[13]通过建立两种分割网络的联系来降低

分割结果的差异性. OANet[14]提出一种空间排序模块来融合两种分割结构, 改善目标遮挡问题. 除此之外, 全景分

割还存在一种编解码网络架构, 以 DeeperLab[16]和 Panoptic-DeepLab[17]为代表, 主要表现为双路并行结构, 多用多

路并行空洞卷积网络合并特征以拓宽感受野, 提高语义分割精度.
Transformers: Transformers常用于机器翻译和自然语言处理. 近年来, 在图像识别任务中, Transformer被视为

卷积神经网络的可行替代方案. 一些工作单纯使用 Transformer的结构来完成图像任务. ViT[40]是第一个完全采用

Transformer来完成图像分类任务的工作. LRNet[41]和 SAN[42]在减轻由于全局自注意力机制带来的繁重计算上面

做出了探索. Axial-DeepLab[43]将全局注意力分解为两个单独的轴向注意力, 从而大大减少了计算量. 另一些工作

则将 Transformer与 CNN结合. STTR[44]和 LSTR[45]分别运用 Transformer进行视差估计和车道形状预测. DETR[19]

和 VisTR[46]都是以 CNN为网络主干将输入图像处理为一系列图像特征, 送入 Transformer网络, 然后搭配不同的

功能网络分别实现目标检测和实例分割的任务. SETR[18]使用线性映射和多层注意力结构作为编码器学习图像特

征, 利用 CNN作为解码器, 实现语义分割功能.
除了计算复杂度的增加, Transformer在精度上的性能表现还存在一些缺陷, 这主要是由 Transformer网络结

构所决定的. 在图像任务中, Transformer需要先将输入图像映射为众多小的特征图, 而后利用注意力和MLP等结

构, 为这些特征图嵌入位置信息并使用注意力模型提取特征. 然而, 由于 projection和MLP会对图像本身的空间关

系造成破坏; 再加上, 注意力网络和MLP结构对图像空间关系和局部细节特征的提取能力与 CNN相比相对较弱,
这些由结构本身带来的不利条件使得 Transformer在图像领域的应用仍然面临阻碍.

为增强 Transformer对图像空间关系的感知能力, CvT[21]在 Transformer中引入卷积来模拟局部空间环境并完

成特征映射变换, 使得 Transformer能够提取到对解决视觉任务十分重要的特征属性, 弥补 Transformer在图像识

别任务上的局限. 在 CvT的启发下, 本文提出基于卷积神经网络的 Transformer模型, 完全使用 CNN构建 Transformer
网络, 充分利用 CNN在图像识别上的有利条件, 采用 Transformer变换思想学习图像任务. 为实现 Transformer功
能, 我们构造了映射器来进行特征映射 (替代 projection)、提取器进行特征提取 (替代注意力网络), 图 1 展示了

Transformer和基于卷积神经网络的 Transformer的不同.
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 3   基于卷积神经网络的 Transformer 模型

本节分为 3部分来论述基于卷积神经网络的 Transformer模型的构建过程. 第 3.1节介绍模型的构成单元, 即
映射器和提取器的设计; 第 3.2节给出模型的框架结构, 即如何组建映射器和提取器; 第 3.3节使用该模型设计全

景分割网络.

 3.1   构成单元

基于卷积神经网络的 Transformer模型的构成单元是映射器和提取器, 映射器负责特征域变换的操作, 提取器

则承担着变换前后特征的提取工作, 如图 2所示.

  
U V V V′ExtractorProjector

(a) Projector (b) Extractor

图 2　映射器和提取器
 

 3.1.1    映射器

定义 1. 现在图像处理任务都是在单一域内进行的, 其研究方法和手段具有局限性. 于是本文提出域变换方法,
将特征放置到不同域内进行处理, 从而采取新的视角和研究方法来解决该任务. 映射器就是来实现域变换的, 它可

被定义为:
V = P(U) (1)

其中, P 是由卷积网络构成的映射函数; U 是域变换过程的输入; V 是域变换过程的输出.
映射器的本质是一种特征变换, 将输入信息从当前域 (U 域)转换到特定的域 (V 域)内, 这一变换过程是由卷

积网络来实现的, 更进一步可归结于卷积滤波器对输入图像空间性质的改变. 然而, 现存卷积滤波器的构型十分有

限, 使得卷积网络的映射能力受到很大局限, 为开发卷积滤波器的映射能力, 为卷积变换网络提供更多的映射工

具, 我们从卷积滤波器的空间构型出发设计了一系列卷积映射器.

S 0
25 S 8

25 S 12
25 S 16

25

卷积映射器的设计有两个方面的考虑, 一是以空间利用率为线索来挖掘现有卷积滤波器物理设计上的潜能,
二是通过滤波器内部空间关系的建模优化特征映射方法. 根据空间利用率由大到小的顺序, 本文给出 4种具有不

同空间关系的卷积滤波器 PL1, PL2, PL3, PL4. 因其形似“Lattice”, 故将其称为 Lattice卷积模型, 图 3展示了稀疏率分

别为   、   、   和   的 4种 Lattice卷积模型.

  
Projector

convs

Lattice convolution model:

U

S0
25 S8

25

V

S12
25 S16

25

(a) PL1 (b) PL2 (c) PL3 (d) PL4

图 3　Lattice 卷积模型
 

S = S n
k×k Fr

k×k

Lattice卷积模型通过标准卷积和空洞卷积的组合来构建滤波器内部的空间关系模型. 定义 Lattice卷积滤波

器的稀疏率为   , 其中, k 为滤波器大小, n 为滤波器中数值为 0的区域. 假设用   表示卷积核大小为 k×k,

扩张率为 r 的标准卷积, 则稀疏率分别为 PL2、PL3、PL4 和 PL1 的 Lattice卷积模型的构造方法如下.
• PL2 型的 Lattice卷积的构造方法为:
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F1
1 +

r∑
i=1

Fr
3×3 (2)

• PL3 型的 Lattice卷积的构造方法为:

F1
1×1 +

k∑
i=2

F2
k×k (3)

• PL4 型的 Lattice卷积的构造方法为:

F1
1×1 +

2r∑
i=2

Fr
2×2 (4)

• 特别地, PL1 型的 Lattice卷积表现为标准卷积滤波器, 是全映射.
图 4展示了 k=5时 Lattice卷积模型的构造法.

  
Standard convolution Dilated convolution

(a) PL1 (b) PL2 (c) PL3 (d) PL4

图 4　Lattice卷积模型的构造方法 (k=5)
 

Lattice卷积模型通过对滤波器稀疏性的控制构造了不同的空间关系模型, 从而形成多种特征映射方法. PL1 型
的 Lattice卷积表现为特征的全映射, 通过卷积空间的全部利用来全面且诚实地反映输入的信息; 剩下的 3种卷积

空间关系模型是为提取图像边缘、细节特征而设计的, 通过卷积模板的路径来拟合图像中各线条间的逻辑关系.
PL2 型和 PL3 型的 Lattice卷积通过抑制部分无意义像素的表达来强化边缘特征等线条的表现; 稀疏率最大的 PL4
型 Lattice卷积的分布是对角线位置来抓取图像全局的主要信息.
 3.1.2    提取器

定义 2. 在域变换后, 需要在新域内执行功能操作来完成具体任务, 于是提取器应运而生, 其作用是特征提

取——从输入信息中有效地获取所需结果. 提取器可被定义为:
V ′ = E (V) (5)

其中, E 是由卷积网络构成的提取函数, 和 V 维度和大小相同; V 是提取过程的输入, V'是提取过程的输出.
提取器是由卷积网络构建的, 其计算过程是在同一个特征域内完成的. 提取器的本质是不断地卷积计算, 通过

参数的学习, 使得卷积具备过滤知识的能力, 继而提取有用特征, 提升网络性能. 特征提取能力的高低取决于网络

架构的优化设计, 于是我们将映射器用作卷积滤波器, 在网络架构的层面上开展提取器的设计工作.
网络架构的改进主要有网络深度和宽度两个方面. 在网络宽度上, 通常采用多路并行处理结构来拓宽网络提

高特征的丰富性. 在网络深度方面则通过网络层数的增加来实现特征质量的提升. 得益于 ResNet的提出, 深度卷

积神经网络得以迅速发展, 而基本单元复制堆叠的思想也得到了广泛传播和使用. 受此启发, 本文提出链式网络作

为提取器, 该网络通过一种精巧的单元结构——链式单元来完成特征的层次化提取, 利用这一单元结构的复制堆

叠深化网络的特征提取能力. 链式单元由映射器及其参考支路构成, 映射器执行特征映射过程, 参考支路通过

shortcut来保持原始特征信息, 使得映射变换过程在原始信息的参考下实现特定目的的提取功能.
根据构造方法的不同, 链式网络有 EC1 和 EC2 两种类型. 如图 5所示.
EC1 型链式网络中链式单元采取顺序堆叠方式, 单元中的映射器位于链式网络同侧. 这种结构设计能够层次

化地提取特征, 丰富特征体系. 
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图 5　链式网络及其构造方法
 

n > 0, n ∈ z• 假定 n (   )为链式网络包括链式单元的个数, 那么 EC1 型链式网络可定义为:
yn = x+C (x)+C (C (x))+ . . .+C . . . (C (C (x)))︸            ︷︷            ︸

n
(6)

其中, x 为 EC1 型链式网络输入, C(x)是映射网络函数, yn 是第 n 个链式单元的输出, 即 EC1 型链式网络输出.
从公式 (6)可见, EC1 网络能够收获多层次特征, 随着网络深度的延长, 特征信息的丰富性和层次性会逐渐提

高. 能够拥有这样的特征提取效果与网络结构的设计是分不开的, 一方面, EC1 型网络中映射器同侧排布的结构特

点能够对特征进行逐层提取, 不断前进, 获取深层次特征; 另一方面, 捷径结构的使用使得提取到不同的层次特征

得以保留, 维持了特征层次系统的完整性. 这样的网络结构为 EC1 网络的特征提取能力提供了坚实的基础, 保证了

网络在图像识别任务上的性能表现.
与 EC1 型不同, EC2 型链式网络以链式单元及其翻转结构的组合作为基本单元进行复制堆叠, 单元中的映射器

位于网络异侧. EC2 型网络通过函数位置的变换来激发自身的学习潜能, 避免提取方式的固化, 深层挖掘特征信息.
m > 0, m ∈ z• 假定 2m (   )为链式网络包括链式单元的个数, 则 EC2 型链式网络可定义为:

y2m−1 = y2m−2 + . . .+C . . . (C (C (x)))︸            ︷︷            ︸
m

y2m =C (y2m−1)+ . . .+C . . . (C (C (x)))︸            ︷︷            ︸
m

(7)

y2m−1 y2m

y0

其中, x 为 EC2 型链式网络输入, C(x) 是映射网络函数,    和   分别是第 (2m－1) 个和第 2m 个链式单元的输

出. 特别地, 网络中没有链式单元时,     = x.
在 EC1 型网络基础上提出 EC2 型网络的目的是为了给特征层次化提取的过程赋予不确定的因素, 以避免固定

提取方法可能会引起的效率降低问题. EC2 型链式网络将链式单元和它的翻转结构作为基本构成单元, 构造映射

器异侧分布的结构形态, 映射函数的位置变换打乱了传统的提取模式, 给网络创造了学习空间, 通过结构上的调整

开发网络的学习潜力, 实现提取能力的提升.

 3.2   框架结构

映射器 (可缩写为 P)是基于 CNN的 Transformer模型的核心, 它的功能是处理空间级别的特征, 空间变换器

网络 [47]是典型的一种. 而提取器 (可缩写为 E)则凭借自身的特征提取能力, 决定了 Transformer模型的性能, 其功

能类似于残差网络.
在基于 CNN的 Transformer网络中, 位于映射器前的提取器能够对要变换的特征进行预处理, 形成一个“E-P”

型结构, 这种结构常用于以 CNN为骨干的 Transformer模型, 如 DETR[19]和 VisTR[46]. 其中, CNN充当提取器来执

行预处理操作. 3DSTN[48]也清楚地反映了“E-P”结构的使用; 位于映射器后面的提取器可以对转换后的特征进行提

纯, 形成“P-E”型的结构. 这种结构常见于采用 CNN作为解码器的 Transformer模型, 比如 SETR[18], 其中 CNN起

到了特征提纯的作用, 使用空间变换器网络的算法 [49]也体现了“P-E”结构; 面对复杂的任务, 可以将提取器置于映

射器结构的两侧, 形成“E-P-E”型结构, 这种类型的网络适用于需要高精度的精确预测任务. 表 1显示了映射器和

提取器的组合形式. 
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表 1    映射器和提取器的组合形式 
结构 描述

E-P 预处理, 域变换

P-E 域变换, 特征提纯

E-P-E 预处理, 域变换, 特征提纯

 

 3.3   全景分割网络

要用基于 CNN 的 Transformer 网络来完成全景分割, 要先对全景分割任务进行功能分析. 全景分割需实现

对实例和填充物两类目标的分割, 因此, 其网络通常由主干、实例分割和语义分割这 3 个模块构成. 自然地,
Transformer网络也必须具备实现这 3种功能的结构来完成全景分割任务, 根据这一需求, 将提取器作为全景分割

的主干, 执行特征预处理操作; 针对两种不同的分割任务, 利用映射器实现特征域的变换, 并再次使用提取器以确

保分割质量, 通过映射器和提取器的组合来完成实例分割和语义分割的任务. 基于 CNN的全景分割 Transformer
网络的构成如表 2所示.
  

表 2    基于 CNN的全景分割 Transformer的网络框架 
结构 主干 实例分割 语义分割

映射器 － PL1 PL2
提取器 EC1 EC2 EC2
网络框架 E-P-E

 

基于 CNN的全景分割 Transformer网络由网络主干, 映射器和提取器这 3部分构成. 我们以 EC1 型网络设计

网络主干, 对输入信息进行统一层次化的特征提取; 根据面向对象的不同, 实例分割和语义分割采用的映射器是不

同的, 我们选定不同的 Lattice卷积模型以实现通用特征到前景目标域和背景填充域的变换; 而后使用 EC2 型链式

网络对映射后的特征进行精炼萃取和精密预测; 最后融合两种分割结果, 形成全景分割预测结果. 基于 CNN的全

景分割 Transformer网络结构如图 6所示. 下面将对网络主干、映射器和提取器这 3部分展开详细论述.
  

Intermediate node

Input

Output node Residual layers Transpose convolution

Deformable convolution

EC1

PL1

ROI Align

pTh

pSt

eSt

eTh

EC2

PL2 EC2 Output
b1 b2 b3 b4

3 layers of 3×3 convs

图 6　基于 CNN的全景分割 Transformer网络
 

网络主干: 基于功能需求分析, 主干网络需为后面分割任务的执行提供通用且丰富的特征, 因此, 我们使用了

EC1 型网络, 利用链式学习原理将卷积映射器置于主干网络同侧, 逐层提取输入图像的特征信息, 丰富特征层次.
并且, 将标准卷积作为映射器, 保证信息的全面性. 网络主干分为下采样和上采样两部分, 下采样阶段以残差模块

充当映射器, 对输入图像进行特征编码; 上采样阶段则利用反卷积恢复空间关系完成解码过程. 我们沿用了 FPN
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的跨层连接, 在编码和解码网络间建立了信息联系, 以提升主干网络的性能. 最终由主干网络的上采样部分输出 4
层特征{b1, b2, b3, b4}以供后面分割网络使用.

映射器: 针对两种识别对象, 本文选择了 PL1 和 PL2 两个映射器分别进行映射变换.

PTh
L1

PTh
L1 pTh

实例目标通常是体积较小且具有固定形状的目标, 实例分割的重点是区分不同的实例个体, 于是挖掘实例的

细节特征以确定各个实例目标的独特性便成了重要事宜. 细节特征往往是对实例目标的深层提取获得的, 因此, 细
节特征可看作是实例目标深层特征的映射. 所以, 我们堆叠了 3层稀疏率等于 1的 Lattice卷积作为实例分割的映

射器   , 完成特征映射过程, 通过提取深度来保证提取特征的质量. 具体过程为, 首先利用 ROI Align[2]来处理特

征图{b1, b2, b3, b4}, 然后便进入映射器   , 经过 Lattice卷积的映射变换后得到特征图   .

PSt
L2

PSt
L2

pSt

填充目标往往体积较大且没有固定形状, 对这类目标进行分割的关键在于对填充区域像素的准确分类, 为区

域像素确定类别归属的首要问题是找到区域边界, 因此, 填充目标边缘特征的获取对语义分割这一任务至关重要,
故我们使用稀疏率 s<1 的 Lattice 模型对填充目标特征信息进行域变换, 将输入映射为包含丰富轮廓、线条信息

的边缘特征, 同时采用可变形卷积作为 Lattice模型的基底, 聚集上下文语义特征, 形成语义分割的映射器   . 接

收到主干网络输出的 4层特征图{b1, b2, b3, b4}, 我们设计了 4支不同参数的   并行支路分别对每个特征图进行

独立操作, 并利用上采样调整特征尺寸来合并 4个输出结果, 得到合并特征图   .

PSt
L1 PTh

L2

pSt pTh eSt eTh

提取器: 特征映射变换后, 需使用特征提取网络对映射后的特征质量提供保证, 此处我们使用了 EC2 型网络强

化特征的表现力, 并与   和   配合共同完成语义分割和实例分割两项任务. EC2 具有两个链式单元, 分别对特征

图   和   进行特征提取生成提取结果   和   , 并融合两种结果得到全景分割输出结果.

 4   实　验

 4.1   数据集和指标

本文使用MS COCO[50]和 Cityscapes[51]数据集进行仿真测试. MS COCO是用于场景理解的公共数据集. 我们

使用的 COCO2017 版本在训练集中有 118 000 张图像, 在验证集中有 5 000 张图像, 其中包括 80 个实例类别和

53个填充物类别. Cityscapes是城市交通场景的数据集, 由于交通驾驶环境的复杂性, 该数据集是全景分割最具挑

战性的数据集之一. Cityscapes数据集一共拥有 5 000张图片, 包括 3 000张训练图片、500张验证图片和 1 500张
测试图片, 可识别 8 种实例类目标和 11 种填充物. 实验采取全景分割评价指标, 即: 全景质量 (PQ)、分割质量

(SQ)和识别质量 (RQ)来评估全景分割结果. PQ、SQ 和 RQ 表示如下:

PQ =

∑
(p,g)

IoU(p,g)

|T P|︸               ︷︷               ︸
S Q

× |T P|

|T P|+ 1
2
|FP|+ 1

2
|FN |︸                       ︷︷                       ︸

RQ

(8)

其中, IoU(p, g)表示预测对象 p 与真值 g 的交并比 IoU, TP、FP 和 FN 分别表示正确匹配的分割图、错误匹配的

分割预测图和错误匹配的分割真值图. 另外我们也比较了实例目标和填充物两个种类的具体表现, 分别用 PQTh、

PQSt 来表示．

基于 PyTorch 平台 [52], 我们使用了 4 个 GPU 来训练模型, 采用了与文献 [15] 中类似的训练技巧, 并将 SGD
设置为具有 0.9动量和 0.000 1权重衰减的优化算法. 在 COCO数据集上, 训练的迭代次数为 400 000次, 学习率在

240 000 和 320 000 次迭代时降低了 10 倍. 在 Cityscapes 数据集上, 训练的迭代次数为 48 000 次, 在迭代次数为

36 000次时降低了学习率. 对于其他实验细节, 我们采用了文献 [15]中的经典超参数配置. PL1 由 ROI Align组成,
EC2 充当掩码分支, 其中链式单元中的映射器函数使用了 3层 3×3卷积层. 可变形卷积被更改为 Lattice卷积架构,
从而得到 PL2. 一个 1×1的卷积结构与 Lattice卷积并联进行加法融合, 为 Lattice卷积提取的边缘特征提供参考信息.

 4.2   实验结果对比

我们在 MS COCO 和 Cityscapes 数据集上将提出方法与其他全景分割方法进行了比较. 如表 3 和表 4 所示,
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比较方法为基于 CNN 的全景分割传统算法, 包括以 Xception71 为主干的 DeeperLab 和 Panoptic-DeepLab 和以

ResNet50为主干的 JSIS-Net[53]、AdaptIS[54]、Panoptic FPN[38]、OANet[14]、AUNet[13]、TASCNet[12]、SpatialFlow[55]

和 UPSNet[15].
  

表 3    MS COCO全景分割实验结果对比 
Method Backbone PQ PQTh PQSt SQ RQ

DeeperLab[16] Xception71 34.3 37.5 29.6 77.1 43.1
Panoptic-DeepLab[17] Xception71 39.7 43.9 33.2 － －

JSIS-Net[53] ResNet50 26.9 29.3 23.3 72.4 35.7
AdaptIS[54] ResNet50 35.9 40.3 29.3 － －

Panoptic FPN[38] ResNet50 39.0 45.9 28.7 － －

OANet[14] ResNet50 39.0 48.3 24.9 77.1 47.8
AUNet[13] ResNet50 39.6 49.1 25.2 － －

TASCNet[12] ResNet50 40.7 47.0 31.0 78.5 50.1
SpatialFlow[55] ResNet50 40.9 46.8 31.9 － －

UPSNet[15] ResNet50 42.5 48.5 33.4 78.0 52.4
CBT ResNet50 42.9 48.8 33.8 78.1 52.8

 

  
表 4    Cityscapes全景分割实验结果对比 

Method Backbone PQ PQTh PQSt SQ RQ
DeeperLab[16] Xception71 56.5 37.5 29.6 77.1 43.1

Panotic-DeepLab[17] Xception71 63.0 － － － －

TASCNet[12] ResNet50 55.9 50.5 59.8 － －

AUNet[13] ResNet50 56.4 52.7 59.0 － －

Panoptic FPN[38] ResNet50 57.7 51.6 62.2 － －

SpatialFlow[55] ResNet50 58.6 54.9 61.4 － －

AdaptIS[54] ResNet50 59.0 55.8 61.3 － －

UPSNet[15] ResNet50 59.3 54.6 62.7 79.7 73.0
CBT ResNet50 59.4 55.0 62.7 79.7 73.2

 

总体上, 基于 CNN 的全景分割 Transformer 网络的性能优于现存全景分割算法, PQ 值比 UPSNet 最高提升

了 0.4. 在MS COCO数据集上, 与其他算法相比, CBT的 PQ 和 RQ 达到了最高值, 体现了基于 CNN的 Transformer
模型的有效性. 对于 Cityscapes数据集, CBT则实现了在 PQ、SQ 和 RQ 这 3个指标上的全面领先, 说明了该算法

在应对复杂交通场景时的巨大潜力. 另外需要说明的是, 与其他全景分割方法相比, CBT在 PQTh 和 SQ 上的优势

并不十分明显, 这是因为映射器 Lattice卷积的空间大小在一定程度上限制了网络对距离较远的小目标的识别能力.
表 5给出了提出算法与 DeeperLab、Panoptic-DeepLab和 UPSNet在MS COCO和 Cityscapes数据集上的运

行时间的对比. 实验是在单个 GPU上完成的, 表 5中还列出了每个算法的主干结构、PQ 值以及输入图像尺寸的

大小. 由表 5可见, 在同样使用 ResNet50作为主干的算法中, 与 UPSNet相比, CBT在运行时间损失较小的情况下

实现了全景分割精度的显著提升.
图 7 比较了提出算法和传统 CNN 算法 [15]的分割结果, 分割结果表明前者的性能优于后者. 图 7 中的前 3 行

反映了 CBT在全局语义分析中的准确性. 即使在第 2行的遮挡场景中, CBT依然可以准确地分析空间关系并分割

一个完整的对象. CBT 对图像前景和背景的分割表现也十分优越, 如图中第 1 行的网球场和第 3 行的前景人物.
最后两行显示了 CBT在小物体识别方面的优势. 它可以检测街道场景中 CNN算法遗漏或错误分割的小物体, 说
明了 CBT提取物体细节的能力. 
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表 5    运行时间对比 
数据集 Method Backbone Input size PQ Speed (ms)

MS COCO

DeeperLab[16] Xception71 641×641 34.3 119
Panoptic-DeepLab[17] Xception71 641×641 39.7 132

UPSNet[15] ResNet50 800×1300 42.5 167
CBT ResNet50 800×1300 42.9 174

Cityscapes

DeeperLab[16] Xception71 1025×2049 34.3 463
Panotic-DeepLab[17] Xception71 1025×2049 63.0 175

UPSNet[15] ResNet50 1024×2048 59.3 202
CBT ResNet50 1024×2048 59.4 208

  

(a) Image (b) CNN (c) CBT (d) Ground truth

图 7　CBT和 CNN的全景分割结果对比图
 

 4.3   消融实验

在本节中, 我们开展映射器和提取器的消融实验, 分析它们在基于 CNN的 Transformer网络中的功能和作用.
全部消融实验均在MS COCO验证集上使用单个 GPU进行验证.
 4.3.1    映射器

表 6显示了 PL1 (实例分割所用映射器)和 PL2 (语义分割所用映射器)的消融实验结果. 从表中可以看出, 映射

器的应用使得评价指标 PQSt 和 PQTh 具有明显提高, 在 PQ 上带来了 0.9%的绝对改进, 这归功于映射器的域转换

能力. PL1 将输入映射为细节特征, 增强了特征显著性, 提高了网络区分不同个体的能力. PL2 使得网络对全局信息

和目标边缘的提取变得更加容易.
 
 

表 6    MS COCO 映射器消融实验 

Model Backbone (EC1)
Projector

Extractor (EC2) PQ PQTh PQSt

Thing (PL1) Stuff (PL2)
M1 √ √ 38.1 44.0 29.1
M2 √ √ √ 38.5 44.3 29.8
M3 √ √ √ 38.2 44.2 29.1
M4 √ √ √ √ 39.0 44.8 30.1

 

Lattice卷积模型: 表 7给出了用作映射器的 Lattice卷积模型的实验结果. 本实验的基线网络是以残差网络为

骨干, 采用 Lattice卷积模型, 并连接实例 [2]和语义 [3]分割结构的标准网络. 我们使用没有映射器的算法作为性能比

较的基准.
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表 7说明, 随着 Lattice卷积稀疏率的增加, 分割质量逐渐提高, 反映 Lattice卷积模型对图像空间关系建模是

有效的. 尤其是稀疏率最大的 PL4 表现出了最好的性能, 说明对卷积滤波器空间利用率的研究具有重要意义. 本研

究旨在设计卷积滤波器进行边缘特征提取以实现准确分割. 图 8显示了 Lattice卷积模型的可视化结果. Lattice卷
积模型提取到的边缘特征随着稀疏率的增加变得更加显著, 验证了 Lattice卷积在边缘特征提取上的有效性.

 4.3.2    提取器

我们在提取器中进行了链式网络的消融实验. 表 8列出了包含不同链式单元个数的 EC2 网络的分割结果. 消
融实验的基线网络由 EC1、PL1 和 PL2 组成, 并连接到包含不同链式单元的 EC2 网络. 表 6可见, 当 EC2 包含两个链

式单元时, 分割性能最好, 带来 0.6%的提升, 体现了链式网络在特征提取方面的能力. 然而, 当堆叠链式单元的数

量增加时, 由于特征信息冗余, 算法质量有所下降. 因此, 在实际应用中, 应根据具体任务谨慎确定链式单元的数

量. 出于保守的原因, 初始实验可选择两个链式单元.
  

表 8    链式网络消融实验 (m 表示链式单元的个数) 
m PQ SQ RQ
0 38.4 76.4 48.1
2 39.0 76.8 48.6
4 37.9 76.0 47.2
6 37.7 76.0 47.0

 

 5   结　论

本文提出了一种基于 CNN 的 Transformer 网络, 利用 CNN 在图像特征建模方面的优势来完成视觉任务. 我
们创建了基于 CNN的 Transformer的网络框架, 该框架包含两个基本结构, 即用于特征域变换的映射器和用于特

征提取的提取器. 映射器由模拟图像空间关系的 Lattice卷积模型实现, 而提取器由具有深度堆叠能力的链式网络

实现. 在框架下, 根据全景分割任务的功能需求, 有效组织映射器和提取器, 形成基于 CNN的全景分割 Transformer
网络.

基于 CNN的 Transformer模型为 Transformer在视觉任务中的应用开辟了一条新途径, 该模型对图像特征的

敏感性使其自然适用于图像处理任务. CNN构建的 Lattice卷积设计了各种图像空间关系模型, 给卷积滤波器的配

置设计和空间利用带来了很多思考. 基于 CNN的链式网络也提供了一种新的特征提取方法.
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