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摘　要: 近年来, 与二阶段实例分割方法相比, 单阶段实例分割方法由于实时性强, 已在实际应用中取得了初步进

展, 但目前仍然存在以下两个主要缺点. (1)精度较低: 单阶段方法缺少多轮优化环节, 因此其精度离实际应用仍存

在差距; (2)不够灵活: 目前大多数单阶段方法是独立设计的, 难以兼容实际应用中不同类型的物体检测框架, 因此

适用范围相对有限. 提出了一种精确且灵活的单阶段实例分割框架——网格实例分割方法 (GridMask), 其中两个

关键步骤如下: (1) 为了提高实例分割精度, 提出了一种网格切分二值化算法, 将物体边界框内的区域划分为多个

独立的网格, 然后在每个网格上进行实例分割. 该步骤将物体分割任务简化成了多个网格切片的分割, 有效降低了

特征表示的复杂程度, 进而提高了实例分割的精度; (2) 为了兼容不同的物体检测方法, 设计了一个可以即插即用

的子网络模块. 该模块可以无缝地接入到目前大多数主流物体检测框架中, 以增强这些方法的分割性能. 所提方法

在公共数据集MS COCO上取得了出色的性能, 优于现有的大部分单阶段方法, 甚至一些二阶段方法.
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Abstract:  In  recent  years,  single-stage  instance  segmentation  methods  have  made  preliminary  progress  in  real-world  applications  due  to
their  high  efficiency,  but  there  are  still  two  drawbacks  compared  to  two-stage  counterparts.  (1)  Low  accuracy:  the  single-stage  method  does
not  have  multiple  rounds  of  refinement,  so  its  accuracy  is  some  distance  away  from  real-world  applications;  (2)  Low  flexibility:  most
existing  single-stage  methods  are  specifically  designed  models,  which  are  not  compatible  with  object  detectors.  This  study  presents  an
accurate  and  flexible  framework  for  single-stage  instance  segmentation,  which  contains  the  following  two  key  designs.  (1)  To  improve  the
accuracy  of  instance  segmentation,  a  grid  dividing  binarization  algorithm  is  proposed,  where  the  bounding  box  region  is  firstly  divided  into
several  grid  cells  and  then  instance  segmentation  is  performed  on  each  grid  cell.  In  this  way,  the  original  full-object  segmentation  task  is
simplified  into  the  sub-tasks  of  grid  cells,  which  significantly  reduces  the  complexity  of  feature  representation  and  further  improves  the
instance  segmentation  accuracy;  (2)  To  be  compatible  with  object  detectors,  a  plug-and-play  module  is  designed,  which  can  be  seamlessly
plugged  into  most  existing  object  detection  methods,  thus  enabling  them  to  perform  instance  segmentation.  The  proposed  method  achieves
excellent  performance on the  public  dataset,  such as  MS COCO. It  outperforms most  existing  single-stage  methods  and even some two-stage
methods.
Key words:  instance segmentation; object detection; convolutional neural network (CNN); grid dividing; computer vision
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实例分割 (instance segmentation)是照片编辑、自动驾驶、航空图像处理等诸多计算机视觉应用 [1,2]的一项基

本任务. 在深度学习时代 [3−6], 研究人员见证了实例分割领域的快速发展. 现有实例分割方法大致可以分为两类: 二
阶段方法和单阶段方法. 其中, 二阶段方法 [7−9]基本上是由物体检测方法 [10]演进而来的, 这些方法通常使用特征提

取器 (如: RoI Pooling[11]和 RoI Align[7])来提取物体边界框 (bounding box)内的特征, 然后利用这些特征来分割出

前景. 由于两个阶段相互分离, 因此这类方法实时性较差, 难以满足实际应用的需求. 和二阶段方法不同, 单阶段方

法通常基于像素相似度学习 (pixel affinity learning)[12]或者新的物体掩模 (mask)表示方法 [13−16]. 这些方法没有特征

提取步骤, 推理速度可以很快, 但其实例分割精度通常较低, 而且大多是为特定目的而设计的模型, 难以灵活地迁

移到现实中不同的物体检测方法中 (如: 场景文字分割领域中的 PAN[17]和 PAN++[18]). 针对上述问题, 在前期研究 [17,18]

基础上, 本文拟进一步探索可达到二阶段方法精度, 同时兼具较高实时性、且能与大多数现有物体检测方法灵活

衔接的新的单阶段实例分割算法框架.

R (·)
不妨从最简单的二值图像分割开始思考. 如图 1(a)为二值图像可以直接通过对比每个像素与前景/背景之间

的距离来进行分割. 如果图中前景和背景的像素值已经确定, 只需要通过一个简单的对比函数   就可以对其进

行分割. 这个对比函数可以表示为以下公式:
R (x, f ,b) =

[
D (x, f ) < D (x,b)

]
(1)

x f b D (·)
x f b R (x, f ,b)

其中,    ,    和   分别表示像素值, 前景值和背景值.   表示广义上的距离函数, 可以为欧氏距离、余弦距离等. 这
个规则相对简单, 如果当前像素值   与前景值   的距离比背景值   近, 则   为真, 表示当前像素为前景像素,
否则为背景像素. 但是实际场景中的图像 (如: RGB 图像) 往往比二值图像复杂得多, 公式 (1) 显然不能处理这些

图像的实例分割问题. 最近, Bolya等人 [13]提出了 YOLACT算法, 将图像中的每个像素值映射成高维的嵌入向量

(embedding vector), 然后根据每个像素与物体嵌入向量的距离来判断它是属于前景还是背景 (参考图 1(b) 为
YOLACT[13]通过将像素映射成高维嵌入向量来进行实际场景图像的实例分割), 从而达到实例分割的目的. 但是在

存在同类物体遮挡的复杂场景中, 由于 YOLACT算法中每个物体实例仅由一个总体的嵌入向量来表示, 其表示能

力非常有限, 因此分割结果质量不高. 由图 1(c)可见, 本文的方法通过网格切分二值化算法来简化实际场景图像的

实例分割.
  

分割 分割 分割

二值图像 分割结果 分割结果 分割结果RGB 图像 RGB 图像嵌入向量 嵌入向量

(a) 二值图像分割 (c) 我们提出的方法(b) YOLACT

图 1　不同的实例分割方法之间的对比
 

k× k为了解决这个问题, 本文从网格切分二值化这一新思路展开了研究, 将复杂的待分割区域均匀切分成   个

小块, 然后在每个小块中利用嵌入向量距离来进行分割. 从图 2 的例子可见, 在没有进行切块前, 待分割区域有 6
种不同的语义类别 (如: 人、建筑、金属、路面和塑料), 但是, 如果只看其中的一个小块, 则语义类别会大大减少,
甚至直接减少成 2类 (如: 人和建筑). 进行切分之后, 每个小块中的语义类别从 6类显著减少到 2类, 被简化了许

多. 所以如果只在小块中做分割, 即使嵌入向量的表达能力不强, 也能取得很好的分割效果, 从而有效提升复杂场

景下的实例分割精度.
  

1. 人
2. 建筑

1. 人
2. 建筑

3. 金属
4. 道路
5. 塑料

整个物体的实例分割

小块

图 2　网格切分的动机
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基于上述思路 (参考图 1和图 2), 本文提出了一种新的单阶段实例分割方法——网格实例分割 (GridMask). 本
文方法独立于检测分支模块, 其中包含了一个简单的全卷积网络模块和一个后处理模块 (即网格切分二值化算

法), 通过将需要预测的实例掩模进行切分来单独预测物体的每个小块, 从而有效简化了问题的难度, 提高了模型

精度. 与现有实例分割方法 [7,13]相比, 本文提出的方法有以下 3个优点: (1)与二阶段方法相比, 本文的方法继承了

单阶段方法推理速度快的优点, 对实际应用更加友好; (2)与大多数单阶段方法相比, 本文方法的实例分割精度更

高, 甚至可以和二阶段方法的精度相媲美; (3)本文方法可看作一个即插即用的模块, 能非常方便地应用在目前绝

大部分主流的物体检测方法上, 从而有效提高现有方法的实例分割性能.
为了验证本文方法的有效性, 本文在目前最常用的公共数据集MS COCO [19]上进行了充分的实验, 并与现有

代表性实例分割方法进行了详细比较, 实验结果表明, 在同样的硬件/软件环境下, 本文的单阶段方法可以取得与

二阶段方法媲美甚至更好的实例分割精度. 例如, 以 ResNeXt-101[20]为骨干网络 (backbone network), 本文的方法

在MS COCO test-dev数据集上的平均精度 (average precision, AP)为 37.3, 比二阶段方法Mask R-CNN[7]高, 并且

推理速度是单阶段方法 TensorMask[14]的 5倍.
总的来说, 本文主要贡献如下.
(1) 提出了一种精确且灵活的单阶段实例分割方法——网格实例分割 (GridMask), 该方法能与目前主流的物

体检测方法兼容.
(2) 提出了一种新的后处理方法, 即网格切分二值化算法, 将物体的分割任务简化成了多个网格块的分割任

务, 从而提高了实例分割的精度.
(3) 提出的单阶段方法在保证较快的推理速度的情况下, 取得了与二阶段方法媲美甚至更好的实例分割精度.

 1   研究背景

实例分割是计算机视觉中的一项基本任务, 实例分割需要定位出不同的实例, 相比于物体检测, 实例分割需要

预测物体的掩模 (Mask), 相比于语义分割, 实例分割需要区分同一类别下的不同实例, 因此实例分割任务一直以

来都是计算机视觉领域中极具挑战性的任务. 由于实例分割能够预测出物体的掩模并且能够区分不同的实例, 所
以实例分割结果通常比物体检测结果包含更丰富的信息, 并可应用于照片编辑、自动驾驶、航空图像处理等. 随
着深度学习的发展 [1,3−6,21], 实例分割领域也取得了长足的进步. 现有的实例分割方法大致分为两类: 二阶段方法和

单阶段方法. 二阶段方法和单阶段方法的区分依据主要为整体处理流程中是否使用“先检测后分割”的范式.

 1.1   二阶段实例分割方法

大多数二阶段实例分割方法 [7−9,21,22]按照“先检测后分割”的范式进行实例分割. 具体来说, 这些方法首先检测

物体的边界框, 然后在每个边界框内进行前景区域分割. 最基础的二阶段方法是Mask R-CNN[7], 它的核心思想是

在 Faster R-CNN[10]的物体检测分支的基础上添加一个额外的分割分支, 用于在物体的边界框内进行实例分割.
PANet[8]和MS R-CNN[9]是基于Mask R-CNN的拓展工作. 其中, PANet通过一个自下而上的路径增强了 FPN[23],
并缩短了语义信息路径. MS R-CNN根据实例分割结果的质量对其重新打分, 提高了实例分割的精度. 得益于“先
检测后分割”的范式, 这些二阶段的方法通常具有较高的精度和灵活性. 但是, 上述的二阶段方法都采用了特征提

取器 (如: RoI Pooling[11]和 RoI Align[7])来提取物体边界框内的特征, 然后将其用于后续的实例分割中, 这类特征提

取器在实际应用中可能会成为速度优化的瓶颈.

 1.2   单阶段实例分割方法

与两阶段方法不同, 单阶段方法主要基于像素相似度学习 [12]或者新的物体掩模表示方法 [13−16], 且不依赖于特

征提取器. Deep watershed transform[12]借助全卷积神经网络预测整个图像的能量分布图 (energy map), 然后通过分

水岭算法 (watershed transform)进行实例分割. InstanceFCN[15]则先预测一组对实例敏感的得分图, 然后对滑动窗

口内的分割结果进行组合, 得到实例分割结果. YOLACT[13]则是为实时的实例分割而设计的, 它通过每个像素的嵌

入向量与物体实例的嵌入向量的内积来进行实例分割. ESE-Seg[16]也是一种实时的实例分割方法, 它利用一个中

2908  软件学报  2023年第 34卷第 6期



心点和一组从中心点出发的射线来表示物体掩模, 减少了预测结果的计算量. 与 ESE-Seg 类似, PolarMask[24,25]

提出了一种基于极坐标的物体掩模表示方法, 将实例分割问题拆分为物体中心点分类和边缘极坐标回归两个子问

题. PolarMask将实例分割视为物体检测的扩展, 相比物体检测, 只增加较低的计算量就能够实现实例分割, 但是受

限于模型的建模方式, PolarMask分割结果的质量并不高. TensorMask[14]是一种基于滑动窗口的实例分割方法, 它
通过 4维张量来表示物体掩模, 并采用 Align2nat操作和张量双金字塔 (tensor bipyramid)来提高实例分割的精度.
然而, 上面提到的大多数单阶段方法在精度上都比两阶段方法低得多, 而且与主流的物体检测方法不能很好地兼

容, 难以实现即插即用. 本文目标正是设计一个精确且灵活的单阶段实例分割方法.

 2   方法介绍

在本节中, 本文将详细介绍所提出的网格实例分割方法 (GridMask). 本文首先对该方法的框架作总体的描述,
然后具体介绍其中的物体检测模块、嵌入向量生成模块、网格切分二值化算法和损失函数等细节.

 2.1   总体框架

从图 3中可以看到, 本文的网格实例分割方法包含 3个关键模块: 检测模块、嵌入向量生成模块和后处理模

块 (即网格切分二值化算法). 其中: (1) 物体检测模块可以由大部分主流的物体检测器 (如: RetinaNet [26]和
FCOS[27]) 实现, 用于预测物体的边界框. (2) 嵌入向量生成模块用于为图像中的每个像素和物体实例 (边界框) 生
成高维的嵌入向量. (3)后处理模块则由网格切分二值化算法实现. 对于每个物体实例, 网格切分二值化算法会根

据其边界框和嵌入矢量生成分割结果.
  

输入图像
骨干网络

嵌入向量
生成模块

物体检测
模块

特征金字塔 P

前向推理

反向传播

边界框 B

2k2

N

物体嵌入向量集合 O

像素嵌入向量图 X

后处理
模块

实例分割结果

Ldet

Lseg

图 3　网格实例分割方法的总体结构
 

本文方法的前向推理的过程如下.

I ∈ RH×W×3

P = {P3,P4, . . . ,P7}
(1) 给定一张输入图像   (H 为图高, W 为图宽), 本文方法首先将其输入到骨干网络 (如: 带 FPN[23]的

ResNet-50[4]) 中, 得到特征金字塔   , 这些特征图的宽高分别为原图的 1/8、1/16 和 1/128, 通道

(channel)数均为 256.
B ∈ RN×4(2) 然后, 在特征金字塔 P 的基础上, 物体检测模块预测物体的边界框   , 这里 N 表示图像中物体的个

数, 4表示一个四元组描述边界框的位置.
X ∈ RH/8×W/8×C

O ∈ RN×2k2×C 2k2

2k2 k2

(3) 与此同时, 嵌入向量生成模块也基于特征金字塔 P 生成: 像素嵌入向量图   , 其中每个位置表

示对应像素的 C 维嵌入向量; 物体嵌入向量集合   , 集合中有 N 个物体, 每个物体均由   个 C 维嵌入

向量表示. 这里之所以用   个嵌入向量表示每个物体, 是因为在本文的方法中每个物体均被切分成了   网格单
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元, 每个网格单元的前景和背景均由一个嵌入向量表示.

M ∈ BN×H×W B

(4) 最后, 基于物体边界框 B、像素嵌入向量图 X 和物体嵌入向量集合 O, 后处理模块利用网格切分二值化算

法生成实例分割结果   . 这里   为布尔量, 即 0或 1.
关于过程中的物体检测模块、嵌入向量生成模块和后处理模块的具体细节, 本文会在后续的第 2.2、2.3 和

2.4节中展开描述.
Ldet

Lseg Ldet Lseg

在训练过程中, 本文模型通过端到端训练获得, 其中物体检测模块由损失函数   进行优化, 嵌入向量生成模

块和后处理模块由损失函数   优化, 骨干网络由两个损失函数   和   联合优化. 这些损失函数的具体细节将

在后续的第 2.5节具体介绍.

 2.2   物体检测模块

{P3,P4, . . . ,P7}

B ∈ RN×4

物体检测模块用于预测物体的边界框, 它可以由现有的大多数物体检测器 [10,26−30]实现. 本文选择一种常用的

物体检测方法 FCOS[27]来实现物体检测模块. 按照 FCOS的设置, 本文方法在特征金字塔   上进行像

素级别的物体分类、中心度 (centerness) 预测和边界框回归, 然后通过非极大值抑制算法 (non-maximum
suppression)[11]去掉重复的边界框, 保留 N 个边界框作为检测结果   .

 2.3   嵌入向量生成模块

O ∈ RN×2k2×C

X ∈ RH/8×W/8×C

嵌入向量生成模块用于为输入图像中的每个物体和像素生成嵌入向量. 因为骨干网络和物体检测模块已经占

用了很多计算资源, 所以在设计嵌入式矢量生成模块时, 本文尽量在显存和计算方面使该模块保持轻量化. 如图 4
所示, 嵌入向量生成模块有两个分支, 其中一个分支用于生成物体嵌入向量集合   , 另外一个分支用于

生成像素嵌入向量图   .
  

特征金字塔 P

物体嵌入向量生成分支

像素嵌入向量生成分支

根据边界框
B 选取

物体嵌入向量集合 O (N×2k2×C)

像素嵌入向量图 X (H/8×W/8×C)

1×1

卷积层

4 个 3×3 卷积层

1×1

卷积层
3×3

卷积层
插值和
拼接

N

2k2

H/8×W/8×512 H/8×W/8×128

图 4　嵌入向量生成模块的细节图, 其中包含两个分支: 物体嵌入向量生成分支和像素嵌入向量生成分支
 

{P3,P4, . . . ,P7} 2k2C {Q3,Q4, . . . ,Q7} .
b ∈ B Pi

(x,y) Qi 2k2C

2k2C 2k2 k2

2k2

物体嵌入向量生成分支由 4个 3×3的卷积层构成. 和物体检测模块一样, 这个分支也直接作用在特征金字塔

的 5个特征图 (即,    )上, 得到 5个通道数为   的嵌入向量特征图   这些嵌入向量特

征图 Q 的分辨率与原特征图 P 的分辨率相同. 因此对于每个预测的边界框   , 假设该边界框是从特征图   的

 位置处预测得到的, 均能从嵌入向量特征图   中同样的位置处找到一组   维的嵌入向量与其对应. 这里

的   维可以理解为   个 C 维的嵌入向量. 因为在本文方法中, 每个物体均被切分成了   网格单元, 每个网格

单元的前景和背景各有一个嵌入向量, 所以每个物体都需要   个 C 维的嵌入向量来表示.
{P3,P4, . . . ,P6}像素嵌入向量生成分支的输入为特征金字塔的前 4 个特征图 (即,    ). 首先, 这个分支通过 1×1

的卷积层将输入的特征图的通道数减少到 128. 然后, 通过双线性插值 (bilinear interpolation)将这些特征图的大小
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X ∈ RH/8×W/8×C

都插值到宽高为输入图像的 1/8, 紧接着在通道 (channel)维度上将插值后的特征图拼接起来, 得到一个通道数为

512的特征图. 最后, 通过一个 3×3和 1×1的卷积层生成像素嵌入向量图   , 其中每个位置表示对应像

素的 C 维嵌入向量.

 2.4   网格切分二值化算法

网格切分二值化算法用于将物体检测模块和嵌入向量生成模块生成的物体边界框 B、像素嵌入向量图 X 和

物体嵌入向量集合 O 拼装成最终的实例分割结果. 图 5描述了网格切分二值化的详细过程, 具体分为以下 3个步骤.
  

像素嵌入向量图 X

物体边界框 B

网络切分

网格块

物体嵌入向量 O

二值化
和拼接

实例分割结果

k

k

2k2

图 5　网格切分二值化算法的细节图
 

b ∈ B

k2 G = {gi|i = 1,2, . . . ,k2}
(1) 首先, 对于任意一个物体边界框   , 截取像素嵌入向量图 X 中物体边界框 b 内的区域, 并将该区域均匀

切分为   个网格块. 这里, 不妨令网格块为   .

gi(2) 然后, 对于每个网格块   , 根据下述的公式 (2)对其进行前景背景分割.

R
(
Xp,O2i

b ,O
2i+1
b

)
=
[
D
(
Xp,O2i

b

)
< D
(
Xp,O2i+1

b

)]
(2)

D (·) Xp gi Ob

O2i
b O2i+1

b

Xp O2i
b

O2i+1
b R

(
Xp,O2i

b ,O
2i+1
b

)
其中,    表示广义的距离函数.   表示网格块   中的某个像素 p 对应的嵌入向量.   表示物体边界框 b 对应的

一组物体嵌入向量,    表示物体边界框 b 的第 i 个网格的前景嵌入向量, 相对地   表示物体边界框 b 的第 i 个

网格的背景嵌入向量. 不难发现, 公式 (2) 其实是公式 (1) 的推广, 如果像素嵌入向量   与前景嵌入向量   的距

离比背景嵌入向量   近, 则   为真, 表示当前像素为前景像素.

k2 Mb(3) 最后, 分割好的   个网格块拼接起来, 得到一个完整的实例分割结果   .
另外, 在模型训练过程中, 可以直接使用目标函数直接优化网格分割二值化算法生成的结果. 本文的解决方案

就是基于公式 (2)设计一个对应的目标函数.
COS (·) D (·)在本文中, 不妨采用余弦相似度   作为公式 (2)中的距离函数   , 因为两个向量越相似, 余弦相似度越

大, 所以公式 (2)需要改写成:

R
(
Xp,O2i

b ,O
2i+1
b

)
=
[
COS

(
Xp,O2i

b

)
>COS

(
Xp,O2i+1

b

)]
(3)

COS
(
Xp,O2i

b

)
COS

(
Xp,O2i+1

b

)
COS

(
Xp,O2i

b

)
COS

(
Xp,O2i+1

b

)为了让公式 (3) 成立, 对于前景像素, 本文希望   尽量趋近于 1,    尽量趋近于−1. 相

反地, 对于背景像素, 本文则希望   尽量趋近于−1,    尽量趋近于 1.

COS
(
Xp,O2i

b

)
COS

(
Xp,O2i+1

b

)
COS (·)

Pro j (·)

因此, 可以把公式 (3)拆成两项, 即前景项   和背景项   , 这两项可以通过不同的目标

函数分别进行优化. 因为余弦相似度   的值域为 [−1, 1], 不适合用二值交叉熵 (binary cross entropy, BCE)优
化, 所以本文定义了一个映射函数   , 把前景项和背景项的值域映射到 [0, 1], 其具体公式如下:
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Pro j (x) = σ (αx) (4)

σ (·) α α Pro j (·)其中,    为 Sigmoid函数,    为缩放因子. 在本文的实验中缩放因子   默认设置为 5. 有了映射函数   , 前景

项和背景项的目标函数可以写成:

L f

(
Xp,O2i

b ,Yp

)
= BCE

(
Pro j

(
COS

(
Xp,O2i

b

))
,Yp

)
(5)

Lb

(
Xp,O2i+1

b ,Yp

)
= BCE

(
Pro j

(
COS

(
Xp,O2i+1

b

))
,1−Yp

)
(6)

L f (·) Lb (·) Yp其中,    和   为前景项和背景项的目标函数.    为像素 p 的标注信息, 如果像素 p 是前景像素, 这标准信息

为 1否则为 0.
有了公式 (5)和公式 (6)所示的目标函数, 就可以端到端优化网格切分二值化算法的分割结果, 从而使得模型

训练更加容易, 使得分割结果更加精确. 与基于度量学习的分割目标函数 [30]相比, 本文方法, (1)可以同时对前景和

背景嵌入向量同时进行优化, 有利于精细的分割; (2)不需要额外的阈值对分割结果进行二值化.

 2.5   损失函数设计

本文方法的总体损失函数可以写成如下公式:
L = Ldet +Lseg (7)

Ldet

Lseg

其中,    是检测损失函数, 用于优化物体检测模块. 在文本中, 本文采用与物体检测器 FCOS[27]相同的损失函数.
 是分割损失函数, 用于优化嵌入向量生成模块, 其具体公式如下:

Lseg =
1
N

N∑
j=1

Lseg
j (8)

Lseg
j =

1
k2

∑k2

i=0

∑
Xp∈gi, j

L f

(
Xp,O2i

j ,Yp

)
+Lb

(
Xp,O2i+1

j ,Yp

)∣∣∣gi. j

∣∣∣ (9)

N Lseg
j j G j j

k2 gi, j G j i
∣∣∣gi. j

∣∣∣ Xp gi, j

L f Lb

其中,    是预测的物体边界框的数目.    第   个边界框的分割损失函数.    是第   个物体边界框网格块集合, 其数

量为   .    表示   中的第   个网格块,    是其中像素点的数量.    是网格块   中某个像素 p 对应的嵌入向量,

损失函数   和   分别是公式 (5)和公式 (6)所定义的损失函数.

 3   实　验

本文在目前最常用的公共数据集 MS COCO[19]上验证本文方法的有效性. 按照领域内常用做法 [7,14], 本文在

8万张训练集图片和 3.5万张验证集图片 (即, trainval35k)上训练模型, 然后在 5千张验证集图片 (即 minival)上
验证结果. 另外, 本文方法的结果还提交至测试集 (即 test-dev)上与其他主流方法的结果进行了对比.

 3.1   实现细节

本文的方法采用带有 FPN[23]的 ResNet-50[4]作为骨干网络. 在训练的时候遵循常用训练策略 [7,31], 本文使用随

机梯度下降 (SGD)作为优化器 (optimizer), 并以批大小 (batch size)为 16训练 9万次迭代 (即, 1训练策略). 初始

学习率 (learning rate) 为 0.01, 并在第 6 万次和第 8 万次迭代减小为之前学习率的 1/10. 权重衰减 (weight decay)
和动量 (momentum)分别设置为 0.000 1和 0.9. 本文使用在 ImageNet[32]上预训练的权重初始化骨干网络. 在训练

和测试阶段, 输入图像的尺寸通过放缩保证短边为 800像素且长边不超过 1 333像素.

 3.2   消融实验

 3.2.1    为什么网格切分策略是有效的?
N N

N

k N

k = 1 1×1 k > 1

本文计算了当物体边界框切分为不同数量的网格时, 每个网格中包含的平均实例数量   , 因为   能够粗略反

映出网格中图像内容的复杂度.    越大, 图像内容越复杂, 对其进行分割难度也随之增大. 如图 6 所示, 本文让网

格数量的平方根   从 1增加到 10, 然后在MS COCO trainval35k和 minival[19,33]上统计平均实例数量   . 注意, 当
 时, 物体边界框被切分成   的网格, 所以这个网格就等价于整个物体边界框. 从图 6中可以看出, 在   的
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k = 1

N k

k > 3 N < 2

k

情况下, 网格中的平均实例数量比整个物体边界框 (即,    )中的平均实例数量少很多, 这说明了相比在整个物

体边界框中进行分割, 切分成多个网格之后的分割难度被大大降低. 与此同时, 本文发现   随   值的增大而不断减

小, 并且当   时,    , 这意味着每个网格内的图像内容已经变得非常简单, 简单到只需要进行二分类分割即

可, 没有必要再取更大的   .
  

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

网格数量的平方根 k

1

2

3

4

5

网
格
中
的
平
均
实
例
数
量

 N 4.84.9

2.93.0

2.32.3

1.92.0

1.71.7

1.41.4
1.31.31.21.2

1.31.41.51.6

Minival

Trainval35k

k N图 6　在不同网格数量的平方根   下每个格子包含的平均实例数量 
 

 3.2.2    网格嵌入向量之间的关系

3×3

i i

为了研究网格嵌入向量之间的关系, 本文对   网格的嵌入向量进行交叉测试. 如图 7(a) 所示, 交叉测试包

含 9 轮, 在第   轮的测试中, 本文通过网格   的嵌入向量对所有 9 个网格进行分割, 并计算每个网格的分割结果与

真实标注的 mIoU. 图 7(b) 展示了 MS COCO minival 中所有物体每个网格嵌入向量交叉测试的 mIoU 的平均值.
从图中可以看到, 每个网格的嵌入向量在自己负责的网格上的分割结果质量都很好, 但是在其他网格上的分割结

果质量较差. 这个结果是符合预期的, 因为不同位置网格的嵌入向量负责的语义信息不同. 如图 7(a)所示, 对于一

辆轿车来说, 1、2、3号网格通常负责车窗信息; 4、5、6号网格通常负责车身信息; 7、8、9号网格通常负责车

轮信息. 这个结果说明了网格嵌入向量是位置敏感的. 一些前人工作 [22,34]也验证了这一点. 结合第 3.2.1节的结论,
网格切分策略有以下两个优点: (1)可以降低待分割内容的复杂度, 使得实例分割结果更准确; (2)可以学习到位置

敏感语义表示, 有利于提高实例分割结果的精细程度.
  

(a) 网格编号 (b) 网格嵌入向量交叉测试的 mIoU

1

1

2

3
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嵌
入
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图 7　网格编号和网格嵌入向量交叉测试的 mIoU
 

k2
 3.2.3    网格数量   对实例分割精度的影响

k2 k k

k > 1

k = 1 k ⩽ 3

为了研究网格数量   对实例分割精度的影响, 本文让   从 1逐步增大到 5, 然后比较不同   值下的模型在MS
COCO minival上的平均精度 (AP). 从表 1中可以看到, 采用网格切分策略 (即,    )的模型的平均精度比不采用

网格切分策略 (即,    ) 的模型高 1.1 个百分点, 这验证了网格切分策略的有效性. 另外可以注意到, 在   时,
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k > 3

k

平均精度不断增长. 当   时, 平均精度开始震荡. 这个现象和本文在第 3.2.1节的结论相对应. 因此, 在后续的实

验中, 本文将   的默认值设置为 3. 在这个设置下, 模型的平均精度为 32.7, 比不采用网格切分策略的模型高 1.6个
百分点.
  

k2表 1    网格数量   对实例分割精度的影响 (%) 
k  AP AP50 AP75 APS APM APL
1 31.1 51.7 32.4 13.0 34.3 46.7
2 32.2 52.6 33.7 13.2 35.3 48.7
3 32.7 53.0 34.5 13.9 35.9 48.4
4 32.4 52.4 34.2 13.9 35.4 49.0
5 32.6 52.7 34.2 14.0 35.4 49.8

 

k = 3 k = 1

另外, 为了直观地展示网格切分策略的作用, 本文比较了采用和不采用网格切分策略的模型的可视化结果, 如
图 8为采用 (   )和不采用 (   )网格切分策略的模型 (以 ResNet50-FPN为骨干网络)的可视化结果. 第 1列
是没有重叠实例的样例, 第 2列和第 3列展示了带有重叠实例的样例. 从图 8第 1列中可以看出, 当实例没有出现

重叠时, 两者的结果是相似的. 然而, 当出现重叠情况时 (见图 8第 2列和第 3列), 不采用网格切分策略的模型的

结果有很多错误, 而采用网格切分策略的模型可以准确地进行实例分割, 这说明了网格切分策略能够处理带有重

叠实例的复杂场景.
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使
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1
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图 8　采用和不采用网格切分策略的模型的可视化结果比较
 

3.2.4    网格实例分割方法的灵活性

为了展示本文方法的灵活性, 本文将 GridMask 迁移到其他主流的算法上, 如: Faster R-CNN[10](带 FPN[23]和

RoIAlign[10])、CondInst[35]、和 RDSNet[30]. 其中, Faster R-CNN是一个基于锚框 (anchor-based)的物体检测方法,
CondInst是一个基于动态卷积的算法, RDSNet采用了物体检测和实例分割相互辅助的框架. 不同方法的设置如下.

(1) 在 Faster R-CNN中, 本文首先将物体嵌入向量生成分支接入到 RoIAlign后与 Faster RCNN的检测分支并

行, 生成与检测结果一一对应的物体嵌入向量. 另外, 本文还将像素嵌入向量生成分支接入到 FPN后, 提取像素嵌

入向量图 X. 最后再辅以网格切分二值化算法进行实例分割.

w j
i i j i j

w j
i

(2) 在 CondInst 中, 本文将网格化的思想拓展到动态卷积上. 因为嵌入向量本质上可以看作是一层 1×1 的动

态卷积, 所以为了适配 CondInst, 本文首先通过物体嵌入向量生成分支为每个物体的每个网格生成一组动态卷积

权重   , 这里   和   表示第   个物体的第   个网格. 然后, 将像素嵌入向量生成分支接入到 FPN后, 提取像素嵌入向

量图 X. 接着, 通过每个网格的动态卷积权重   在像素嵌入向量图 X 上分割每个网格的前景内容. 最后将网格的
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内容拼接成完整的实例分割结果.
(3) 在 RDSNet中, 本文将 RDSNet的 Object Stream的 Representation分支替换为本文的物体嵌入向量生成分

支, 将 RDSNet的 Pixel Stream的 FCN网络替换为本文的像素嵌入向量生成分支, 将 RDSNet生成掩膜的后处理

替换为本文的网格切分二值化算法. 除此之外, RDSNet的其它设置 (包括物体检测-实例分割交互的过程)保持不变.
如后文表 2所示, GridMask在 4种截然不同的检测框架 (即 FCOS、Faster R-CNN、CondInst和 RDSNet)中

都能取得良好的精度. 值得一提的是, 本文的 GridMask与 CondInst的动态卷积机制和 RDSNet的物体检测-实例

分割的交互机制是兼容的, 能在 CondInst和 RDSNet原来有精度的基础上进一步提高实例分割精度 (大于 1AP).
这个实验结果也表明了本文的方法可以非常灵活地接入到不同的物体检测和实例分割方法中, 从而提高这些方法

实例分割的性能.
 3.2.5    特征融合方法对像素嵌入向量生成分支的影响

{P3,P4,P5,P6} P3

{P3,P4,P5,P6} P3)

为了研究特征融合方法对像素嵌入向量生成分支的影响, 本文通过两种不同的方法分别对输入像素嵌入向量

生成分支的特征进行融合, 并对比最终的实例分割精度. 具体来说, 本文对比的两种特征融合方法分别为: (1)拼接

金字塔特征   ; (2)与 PolarMask++[25]一样直接采用   作为融合特征. 如表 3所示, 第 1种特征融合方

法在 AP上比第 2种方法稍高 (32.7 vs. 32.2), 但是在模型的整体速度上却几乎相同 (12.1 vs. 12.4). 因此, 第 1种方

法 (即, 拼接金字塔特征   )的性价比比第 2种方法 (即, 直接采用   要稍好一些, 但对最终结果的影

响不大.

 3.2.6    骨干网络的对实例分割精度的影响

为了更好地分析本文方法的有效性, 本文使用更重的骨干网络 (如: ResNet-101-FPN, ResNeXt-101-FPN)替换

默认的骨干网络 (ResNet-50-FPN). 如后文表 4所示, 在相同的设置下, ResNet-101-FPN带来了 1.8个百分点的提

升, ResNeXt-101-FPN能够带来 4.4个百分点的提升.
d 3.2.7    嵌入向量维度   对实例分割精度的影响

d d

d

d d > 16

d

为了研究嵌入向量维度   对实例分割精度的影响, 本文比较了在不同的嵌入向量维度   下, 本文方法的平均

精度. 本文让嵌入向量维度   从 8 增加到 24, 然后对比不同嵌入向量维度下的模型在 COCO minival 数据集上的

平均精度. 从表 5 中可以看到, 本文方法的平均精度随着维度   的增加而不断提升. 当   时, 结果平均精度开

始饱和. 又因为嵌入向量维度的增大会带来额外的计算和显存的消耗, 为了权衡平均精度和计算量, 本文将   的默

认值设置为 16.

表 2    网格实例分割方法的灵活性 (%)
 

方法 AP AP50 AP75
GridMask+FCOS[27] 32.7 53.0 34.5

GridMask+Faster R-CNN[10] 33.0 54.5 34.6
CondInst[35] 34.9 55.4 36.8

GridMask+CondInst[35] 36.0 56.5 38.0
RDSNet[30] 32.1 52.4 33.7

GridMask+RDSNet[30] 33.3 54.7 34.9

表 3    特征融合方法对像素嵌入向量生成分支的影响
 

方法 AP (%) AP50 (%) AP75 (%) FPS

{P3,P4,P5,P6}拼接金字塔特  32.7 53.0 34.5 12.1
P3直接采用  32.2 52.0 34.4 12.4

表 4    骨干网络的影响 (%)
 

骨干网络 AP AP50 AP75 APS APM APL
ResNet-50[4] 32.7 53.0 34.5 13.9 35.9 48.4
ResNet-101[4] 34.5 55.4 36.4 14.6 37.9 52.2
ResNeXt-101[20] 37.1 59.1 39.3 15.6 41.1 55.8

d表 5    嵌入向量维度   对结果的影响 (%)
 

d AP AP50 AP75 APS APM APL
8 32.3 52.8 33.8 13.6 34.9 49.0
12 32.5 52.8 34.2 13.3 35.5 49.1
16 32.7 53.0 34.5 13.9 35.9 48.4
20 32.6 52.9 34.2 13.8 35.9 48.6
24 32.7 53.2 34.2 13.8 36.0 48.9
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α 3.2.8    公式 (4)中缩放因子   对实例分割精度的影响

Pro j (·) α α

α α = 1

α = 5

本文还研究了映射函数   中缩放因子   在不同取值下实例分割精度的影响. 本文让缩放因子   从 1 增

大到 9, 然后对比不同   值下的模型在 COCO minival 数据集上的平均精度, 结果如表 6 所示. 当   时, 本文方

法的平均精度掉到 31.0. 当   时, 模型取得最好平均精度 32.7.
Pro j (x) α

α Pro j (·) α = 1

Pro j(·)
α > 5 Pro j (·)

为了解释这一现象, 本文在图 9 中绘制了映射函数   在不同缩放因子   下的函数曲线. 从图中可以发

现, 随着缩放因子    的增大, 函数曲线变得越发陡峭, 映射函数    的值域也越来越接近 (0, 1). 当    时,
 的值域大致为 [0.27, 0.73], 与监督信号的区间 [0, 1] 有较大的区别, 导致二值交叉熵损失函数没有充分收

敛. 当   时, 映射函数   的值域基本等于 [0, 1], 这与二值交叉熵的要求相符合.

 3.2.9    嵌入向量生成模块的有效性

为了验证本文的嵌入向量生成模块的有效性, 本文将其与 Panoptic FPN[36]进行对比. Panoptic FPN是一个轻

量的像素级预测的生成模块. 正如在第 2.3节中所讨论的, 嵌入向量生成模块应该在存储和计算上非常高效, 因此

本文并没有使用重量级的分割方法 (如: PSPNet[37]) . 为了公平比较, 在同样的测试条件下, 本文在预测像素的嵌入

向量时, 将本文的嵌入向量生成模块替换为 Panoptic FPN. 如表 7所示, 本文的嵌入向量生成模块在使用更少的存

储和计算量的情况下取得了和 Panoptic FPN 近似的表现 (32.7 对比 32.8), 其中浮点运算次数 (floating point
operations, FLOPs)是在输入图片尺寸为 800×800×3的情况下计算得到.
  

表 7    嵌入向量生成模块的有效性 
嵌入向量生成模块 参数量 (M) FLOPs (G) 时间 (ms) AP (%)

Ours 0.7 6.3 2.3 32.7
Panoptic FPN[36] 1.8 25.2 9.4 32.8

 

 3.3   与主流实例分割方法的对比

本文展示了提出的网格实例分割方法 (GridMask)在MS COCO test-dev数据集上的实验结果, 并且将其与现

有主流的单阶段和二阶段方法进行了比较.
为了与二阶段方法进行公平的比较, 本文在没有使用数据增广的条件下, 使用 1×训练策略 (详见第 3.1节)来

训练本文的模型. 如表 8所示, 本文的方法取得了与二阶段方法相媲美的平均精度 (AP), 表 8中, “Aug”表示数据

增广, “√”表示在训练过程中使用了数据增广, “－”表示在训练过程中没有使用数据增广. 当骨干网络是 ResNet-
101-FPN 时, 本文方法的平均精度为 34.8, 仅比 Mask R-CNN 低不到 1 个百分点. 当骨干网络是 ResNeXt-101-
FPN时, 本文方法的平均精度提高到了 37.3, 比Mask R-CNN高.

当与单阶段方法比较时, 因为现有的单阶段方法 [13,14]都采用了数据增广和更多的迭代次数, 本文采用 2×训练

策略 (18万次迭代)来训练本文的模型, 并且对图像的短边进行抖动, 让其在 [640, 800]区间内随机取值. 如表 5所
示, 当骨干网络是 ResNet-101-FPN时, 本文方法取得了 36.8的平均精度, 这个结果比主流方法 YOLACT高 5.6个

α表 6    缩放因子   的影响 (%)
 
α  AP AP50 AP75 APS APM APL
1 31.0 52.0 32.0 13.0 34.3 46.2
3 32.3 52.6 33.8 13.7 35.1 48.4
5 32.7 53.0 34.5 13.9 35.9 48.4
7 32.6 52.6 34.2 13.9 35.7 49.3
9 32.4 52.6 34.2 13.8 35.5 49.8
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百分点. 与 TensorMask[14]相比, 本文的方法和 TensorMask的平均精度相差不大 (36.8 vs. 37.1), 但是在相同的硬件/
软件条件下, 本文的“GridMask+ResNet-101-FPN”在使用英伟达 V100显卡上能够达到 11.6 f/s, 比 TensorMask快
4 倍. 如果本文使用 4 线程优化网络切分二值化, “GridMask+ResNet-101-FPN”的速度可以提高到 13.5 f/s, 比
TensorMask快 5倍. 值得一提的是, GridMask也适用于一些最新的方法 (如: RDSNet[30]和 CondInst[35]), 可以进一

步提高这些算法的精度. 从表 8 中可以看到, “GridMask+RDSNet”在 MS COCO test-dev 上的 AP 为 37.5, 比原

RDSNet 高 1.1 个百分点, 尤其在大物体的实例分割结果 (APL) 上, GridMask 可以带来约 2 个百分点的提升.
“GridMask+CondInst”在MS COCO test-dev取得 40.1的 AP, 比原 CondInst高 1个百分点, 比 SOLO[31]高 2.3个百

分点. 这些结果验证了本文提出的 GridMask的有效性.
  

表 8    在 COCO test-dev数据集上的实例分割结果 (%) 
方法 骨干网络 训练轮数 Aug AP AP50 AP75 APS APM APL

二阶段方法

MNC[38] ResNet-101-C4 12 － 24.6 44.3 24.8 4.7 25.9 43.6
FCIS[22] ResNet-101-C5-dilated 12 － 29.2 49.5 － 7.1 31.3 50.0

Mask R-CNN[7] ResNet-101-FPN 12 － 35.7 58.0 37.8 15.5 38.1 52.4
Mask R-CNN[7] ResNeXt-101-FPN 12 － 37.1 60.0 39.4 15.9 39.9 53.5

单阶段方法

TensorMask[14] ResNet-101-FPN 72 √ 37.1 59.3 39.4 17.1 39.1 51.6
YOLACT[13] ResNet-101-FPN 48 √ 31.2 50.6 32.8 12.1 33.3 47.1
PolarMask[24] ResNet-101-FPN 24 √ 32.1 53.7 33.1 14.7 33.8 45.3
PolarMask++[25] ResNet-101-FPN 24 √ 33.8 57.5 34.6 16.6 35.8 46.2
RDSNet[30] ResNet-101-FPN 24 √ 36.4 57.9 39.0 16.4 39.5 51.5
SipMask[34] ResNet-101-FPN 72 － 38.1 60.2 40.8 17.8 40.8 54.3
SOLO[31] ResNet-101-FPN 36 √ 37.8 59.5 40.4 16.4 40.6 54.2
CondInst[35] ResNet-101-FPN 36 √ 39.1 60.9 42.0 21.5 41.7 50.9

本文的方法

GridMask ResNet-101-FPN 12 － 34.8 55.9 36.8 14.5 37.3 50.6
GridMask ResNeXt-101-FPN 12 － 37.3 59.5 39.7 16.7 40.4 54.0
GridMask ResNet-101-FPN 24 √ 36.8 58.7 39.1 16.0 39.7 53.0
GridMask ResNeXt-101-FPN 24 √ 38.6 61.3 40.9 18.0 41.6 55.1

GridMask+RDSNet[30] ResNet-101-FPN 24 √ 37.5 59.8 40.0 17.1 40.8 53.7
GridMask+CondInst[35] ResNet-101-FPN 36 √ 40.1 62.3 43.0 21.9 42.7 52.7

 

另外, 本文在图 10和图 11中还展示了本文方法的一些可视化结果. 可以看到, 本文方法即使在一些复杂场景

下也能取得质量较高的实例分割结果. 本文的网格切分策略能够通过将实例切块来简化分割的难度, 对于复杂场

景 (如, 实例之间出现遮挡)也具有很好的处理能力.
  

图 10　ResNet-50-FPN+GridMask在MS COCO minival数据集上的可视化结果 
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图 10　ResNet-50-FPN+GridMask在MS COCO minival数据集上的可视化结果 (续)
  

为分割错误的地方

人工标注结果 YOLACT Mask R-CNN 我们的方法

图 11　MS COCO minival数据集上使用“YOLACT+ResNet-101-FPN”“Mask R-CNN+ResNet-101-FPN” 和
“GridMask+ResNet-101-FPN”得到的可视化结果

 

 3.4   速度分析

本文分析了提出的网格实例分割方法中不同模块的前向推理所需的时间. 如后文表 9所示, 本文测试了在图

像短边为{800, 600, 400}情况下, 本文方法在MS COCO minival数据集中所有图像的平均速度. 从表中可以看到,
与骨干网络和检测模块消耗的时间相比, 嵌入向量生成模块的耗时非常低 (1.3–2.3 ms), 这说明本文方法所需要的

资源仅稍微高于它的物体检测模块 (如: FCOS). 另外, 网格切分二值化算法是可以并行的, 使用多线程能够其进行

加速. 例如, 本文可以使用 4个线程将网络切分二值化算法的运行时间降低为原来的 1/4. 这些实验结果均是在使

用批处理大小为 1, 英伟达 V100显卡和主频为 2.20 GHz的 CPU的情况下得到.

 4   总结和展望

本文提出了一个精确且灵活的单阶段实例分割方法——网格实例分割 (GridMask), 该方法能够达到与二阶段

方法媲美的实例分割精度, 而且能够非常方便地移植到不同的物体检测方法中. 在MS COCO数据集上的实验充
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分证明了本文方法的优越性. 该单阶段实例分割相比两阶段实例分割而言, 模型更加轻量, 处理流程更加简洁, 在
分割速度上更具优势, 并且在实际部署应用上更加友好. 诸多实际应用 (如自动驾驶) 需要实时处理输入数据, 在
这些领域中, 本文所提出的单阶段实例分割方法具有较强的应用价值. 本文认为未来单阶段实例分割的研究方向

应该为在保证具有能够进行实时分割的能力下, 不断提高模型的分割能力, 使单阶段实例分割方法能够同时在速

度和精度上超过两阶段的实例分割方法. 本文希望该工作能抛砖引玉, 对后续的单阶段实例分割研究有所启发.
 
 

表 9    “GridMask+ResNet-50-FPN”在MS COCO minival数据集上的时间消耗 

图像尺寸
网络模块 (ms) 后处理 (ms)

AP (%) 速度 (f/s)
Back Det Dec Det Dec

800 18.7 22.4 2.3 13.8 25.2/6.8 32.7 12.1/15.6
600 10.9 13.6 1.7 12.4 21.9/6.3 30.8 16.5/22.3
400 7.6 10.4 1.3 11.4 19.5/5.8 25.6 19.9/27.4

注: “Back”“Det”和“Dec”分别表示骨干网络, 检测模块和嵌入向量生成模块. 带下划线的结果是用4个线程优化的网络切分二值

化算法得到的
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