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尺度自适应生成调控的弱监督视频实例分割

张印辉， 海维琪， 何自芬*， 黄 滢， 陈东东
（昆明理工大学  机电工程学院，云南  昆明  650000）

摘要：视频实例分割是车辆辅助驾驶多目标感知和场景理解的一项关键技术。针对弱监督视频实例分割仅使用边界框

对网络进行训练严重制约交通场景大尺度动态范围目标分割精度的问题，本文提出尺度自适应生成调控弱监督视频实

例分割网络（Scale Adaptive Generation Regulation weakly supervised video instance segmentation network，SAGRNet）。

首先，设计一种多尺度特征映射贡献度动态自适应调控模块，通过动态调整不同尺度特征映射信息贡献度取代原有的线

性加权以强化对目标局部位置和整体轮廓的聚焦能力，解决了车辆、行人等目标由于成像距离远近造成的尺度动态范围

过大问题；其次，构建目标实例多细粒度空间信息聚合生成调控模块，通过聚合基于不同空洞率提取的多细粒度空间信

息生成权重参数以调控各尺度特征，实现了细化实例边界和增强跨通道信息交互掩码特征映射表征能力，有效弥补了实

例边缘信息匮乏导致边缘轮廓分割 mask 连续性缺失问题。最后，为缓解边界框标签监督信息弱化，引入正交损失和颜

色相似性损失缩小模型预测 mask 与真实边界框偏差并计算逐像素点对间标签属性归类模糊问题。Youtube-VIS2019
提取的交通场景数据集实验结果表明，SAGRNet 相较于弱监督基准网络平均分割精度提升 5. 1% 达到 38. 1%，为实现

多目标感知和实例级场景理解提供了有效算法依据。
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Abstract： Video instance segmentation is critical in multi-target perception and scene understanding in as⁃
sisted driving.  However， as weakly supervised video instance segmentation is often applied to bounding 
box annotations for network training， the segmentation accuracies of targets with large-scale dynamic rang⁃
es in traffic scenes are severely restricted.  To address this issue， we propose a scale adaptive generation 
regulation weakly supervised video instance segmentation network （SAGRNet）.  First， a multi-scale fea⁃
ture mapping contribution dynamic adaptive control module is proposed to replace the original linear 
weighting.  This enables placing the focus on the local position and global contour of the target by dynami⁃
cally adjusting the contribution of different scale feature mapping information， which solves the problem of 
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large-scale dynamic ranges caused by changes in the imaging distance between vehicles and pedestrians.  
Second， a target instance multi-fine-grained spatial information aggregation generation control module is 
constructed to regulate the feature maps of each scale using weight parameters， which are obtained by ag⁃
gregating multi-fine-grained spatial information extracted based on different dilations.  This module refines 
the instance boundary and improves the representation of cross-channel mask interaction information， effec⁃
tively compensating for the lack of edge contour segmentation mask continuity caused by limited instance 
edge information.  Finally， to alleviate the weak supervision derived from bounding box level annotations， 
orthogonal and color similarity losses are introduced to reduce the deviation between the model prediction 
mask and real bounding box and to address the pixel-wise label attribute classification ambiguity problem.  
Experimental results on a traffic scene dataset extracted from Youtube-VIS2019 indicate that the 
SAGRNet improves the mean accuracy by 5. 1% to 38. 1% compared with the weakly supervised base⁃
line.  These results prove that our method provides an effective theoretical basis for multi-target perception 
and instance level scene understanding.
Key words： assisted driving； weakly supervised； video instance segmentation； adaptive generation regu⁃

lation； fine grain

1 引  言

近年来，辅助驾驶领域中对车辆周围复杂环

境多目标感知和场景理解技术成为研究的重点

方向。现阶段，针对辅助驾驶车辆环境感知技术

包括激光雷达（Lidar）［1-4］、全球导航卫星系统

（Global Navigation Satellite System, GNSS）［5-7］

和 惯 性 测 量 单 元（Inertial Measurement Unit，
IMU）［8］以及计算机视觉卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Networks,CNN）［9-11］等技术。其中

全球导航卫星系统和惯性测量单元往往只用于

定位，而激光雷达和计算机视觉既可用于定位也

可用于识别，但激光雷达成本高，且无法给出跟

踪目标的类别和尺寸信息。基于计算机视觉的

实例分割技术具备对复杂环境进行实时感知的

强大能力且成本较低，被广泛应用于辅助驾驶视

觉识别系统，实现辅助驾驶车辆对周围障碍物的

精准识别。

实例分割技术可分为图像实例分割和视频

实例分割两个方向。其中图像实例分割［12-15］针对

单帧图像进行实例分类、检测和分割；视频实例

分割［16-20］以图像实例分割为基础，对不同帧中同

一实例进行跨帧关联追踪，以时间序列形式获得

各实例的分割掩膜及检测结果。目前基于深度

学习的视频实例分割方法主要包括基于全监督

和弱监督学习两类模型，在全监督学习中，Mask⁃

Track R-CNN［16］ 在 图 像 实 例 分 割 Mask R-

CNN［12］头部基础上添加跟踪分支关联不同帧之

间的目标实例，最先实现帧级实例同时检测、跟

踪和分割，并在提出的 Youtube-VIS2019［16］数据

集验证模型有效性，但结合单帧图像分割和传统

方法进行跟踪关联，忽略了关键的时间信息，导

致网络分割精度低。Maskprop［21］在 MaskTrack 
R-CNN 基础上添加 mask 传播分支，将中间帧目

标实例 mask 传播到视频其他帧以提升 mask 生成

和关联质量，在使用较少标签数据进行预训练的

情况下，在 Youtube-VIS 数据集上分割精度达到

46. 6%，比 MaskTrack R-CNN 高 16. 3%，但由于

MaskProp 采用离线学习方式导致模型占用内存

大且分割时效性差。为克服检测到跟踪多阶段

分割范式处理速度较慢且不利于发挥视频时序

连续性的优势，STEm-Seg［22］采用三维卷积和高

斯混合来改善时空嵌入特征表示，提升挖掘视频

整体的空间和时序信息提取能力，且以较快的速

度解决视频实例分割的问题。然而，该方法获得

的实例嵌入特征仅包含像素级高斯后验概率估

计，缺乏视频数据目标实例时变的高级上下文抽

象和统计特征，极大限制了 STEm-Seg 算法的分

割鲁棒性。CrossVIS［23］提出一种新的交叉学习

方案，基于当前帧中的实例特征，以像素方式定

位其他视频帧中相同实例，有效利用视频中固有

的上下文信息来增强跨视频帧的实例表示，同时
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削弱背景和无关实例信息，显著提高了网络分割

精度。但上述基于全监督学习的视频实例分割

技术对目标真实值像素级标注具有很强的依赖

性，因此冗长的视频序列样本导致大量的人工精

细化标注成本剧增。

目前基于边界框的弱监督实例分割方法仅

将实例边界框坐标及类别信息作为真实值进行

网络约束学习，极大节省人工标注成本［24］。Hsu
等人［25］提出 BBTP（Bounding Box Tightness Pri⁃
or）方法将弱监督实例分割问题视为多示例学习

任务，以真实边界框为界限区分前景与背景，结

合 MIL loss 和 DenseCRF 对伪 mask 进一步优化，

然而仅以边界框约束像素归类可能导致边界框

内 mask 质量下降。Wang［26］等人基于 BoxCaseg
预训练模型生成伪标签，并通过边界框标签约束

伪标签边界，最后用于代替 Mask R-CNN 实例分

割模型训练过程中人工标注值，但受限于指定实

例分割预训练模型难以适配现有视频实例分割

网络。Tian 等人［27］提出 BoxInst 方法，通过构建

投 影 损 失 和 颜 色 相 似 性 损 失 函 数 替 换 Con⁃
dInst［28］中 mask 分割损失，显著缩小了弱监督和

全监督实例分割之间的性能差距。弱监督视频

实例分割仅使用边界框对网络进行训练严重制

约了交通场景大尺度动态范围目标分割精度的

问题。

为实现辅助驾驶车辆对周围复杂环境的多尺

度动态目标精准感知和场景理解，以及节省训练所

需人工精细化标注成本，本文设计了一种基于尺度

自适应生成调控弱监督视频实例分割算法（Scale 
Adaptive Generation Regulation，SAGRNet）。首

先针对全监督网络对目标真实值像素级标注具

有很强的依赖性，冗长的视频序列样本导致大量

的人工精细化标注成本剧增的问题，本文引入正

交损失函数和颜色相似性损失函数代替全监督

CrossVIS 网络实例 mask 分割损失，仅利用边界

框标签对初始预测 mask 进行联合训练，实现了

基于边界框的弱监督视频实例分割算法 Box-

CrossVIS，并以此作为本文的基准网络。其次，

在特征金字塔（Feature Pyramid Networks，FPN）
［29］自上而下融合路径嵌入多尺度特征映射贡献

度动态自适应调控模块，通过动态调整不同尺度

特征映射信息贡献度以强化对目标局部位置和

整体轮廓的聚焦能力，增强网络对前景目标多尺

度变化情况下的识别感知能力。最后，在 mask
预测分支前添加目标实例多细粒度空间信息聚

合生成调控模块，采用通道注意力机制［30］聚合基

于不同空洞率提取的多细粒度空间信息生成权

重参数以调控各尺度特征，有效细化实例边缘轮

廓并增强跨通道信息交互掩码特征映射表征能

力。SAGRNet 算法在 Youtube-VIS2019 提取的

交通场景数据集上进行综合实验，平均分割精度

达到 38. 1%，且在 2080Ti 上最高分割速度可达

36 FPS，为车辆辅助驾驶实现实时多目标感知和

实例级场景理解提供了有效算法依据。

2 本文算法

2. 1　SAGRNet网络结构

SAGRNet 网络包含特征提取和后处理两个

阶段，其网络结构如图 1 所示。在特征提取阶段，

首先将视频 t 和 t + δ 帧图像输入到 ResNet50 提

取语义特征｛C1，C2，C3，C4，C5｝。其次，利用

FPN 增强上下文多尺度目标特征信息提取能力，

通过自顶向下和横向连接融合方式为低层特征

引入丰富的高层语义信息，得到特征图｛P3，P4，
P5｝。为解决由于距离变化造成交通场景中车辆

和行人等障碍物目标尺度动态范围扩大问题，本

文在 FPN 融合路径嵌入自适应调控模块，动态调

整不同尺度特征映射信息贡献度以强化对不同

尺度目标的感知识别能力。最后，将 FPN 输出特

征经 3×3 卷积操作，并将得到的最高层特征进行

2 倍下采样操作，最终得到特征图｛F3，F4，F5，
F6，F7｝。在特征后处理阶段，首先将特征提取

阶段输出的各尺度特征分别输入 Mask Branch 和

Controller Head 分支。其中 Mask Branch 用于生

成实例 mask 预测的 Fmask 特征，并结合相对位置

信息 Coord 拼接生成实例 mask 特征图 F͂x，y( t )，
F͂x'，y '( t + δ)；Controller Head 用于生成实例特定

动态滤波器 θx，y( t )，θx'，y '( t + δ)，并预测该位置实

例动态条件卷积 MaskHead 的参数。针对实例边

缘轮廓分割不完整、质量粗糙的问题，本文在

mask 预测分支前添加生成调控模块以细化实例

边界并实现特征跨通道信息交互增强掩码特征

映射表征能力，提高网络对实例边缘轮廓的分割
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能力。然后，将生成的 mask 特征图和动态滤波

器交叉输入条件卷积 MaskHead 生成静态和交叉

动态 mask。 t 帧和 t + δ 帧图像生成的静态实例

mask 可表示为：

M x，y( t )= MaskHead ( F͂x，y( t )；θx，y( t ) )，（1）

M x'，y '( t+δ)=MaskHead ( F͂x'，y '( t+δ)；θx'，y '( t+δ) )，
（2）

t 帧 和 t + δ 帧 图 像 生 成 的 交 叉 动 态 实 例

mask 可表示为：

M ×
x，y( t )= MaskHead ( F͂x，y( t )；θx'，y '( t + δ) )，

（3）
M ×

x'，y '( t + δ)= MaskHead ( F͂x'，y '( t + δ)；θx，y( t ) )，
（4）

其中，Maskhead 由三个卷积层组成，以实例为条

件动态生成卷积参数。最后，引入正交损失和颜

色相似性损失函数代替全监督 CrossVIS 网络实

例 mask 分割损失，利用边界框标签对初始预测

mask 进行约束输出预测分割结果。

2. 2　自适应调控模块

在特征提取网络中，FPN 主要对骨干网络提

取的各层级特征图进行高层语义信息和低层细

节信息的融合，用于增强特征图表达能力并提高

网络对不同尺度目标的感知能力［31］。低层特征

具有优秀的细粒度空间分辨率，包含丰富的细节

信息特征，但语义信息表征能力弱，更适合检测

小尺度目标；而高层特征拥有较大感受野，能提

取到丰富的语义信息，但特征分辨率低，几何信

息表征能力弱，更适合检测大尺度目标。在本文

交通场景数据集中，由于车辆、行人等障碍物目

标距离远近容易造成目标尺度动态范围过大，原

有 FPN 将高低层特征进行简单的线性加权融合

不仅会削弱高层特征图对大尺度目标局部位置

信息的感知，还会降低低层特征对小尺度目标细

节信息的提取能力，导致在目标大尺度范围变化

下网络对前景目标的识别能力降低。因此，本文

提出自适应调控模块（Adaptive Regulation Mod⁃
ule，ARM），通过动态调整 FPN 不同层级信息贡

献度以强化对目标局部位置和整体轮廓的聚焦

能力，提高网络分割精度，具体结构如图 2 所示。

首先，ARM 模块将高层特征 XH 和低层特征

XL 经 1×1 卷积操作捕捉空间特征信息并压缩通

道为 c，在本文实验中，c 设置为 256。然后，将通

道压缩后的高层特征通过双线性插值上采样，使

图 1　SAGRNet网络结构

Fig. 1　SAGRNet Network Structure
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其与 XL 保持相同分辨率。最后，根据高低层特

征贡献程度自适应赋予权重参数 α1，α2 后进行特

征融合，其中 α1，α2 在模型训练过程中，通过网络

梯度反向传播不断学习，自适应调整和更新以适

应当前的分割任务，最终得到融合特征图 X：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X = α1 ·U ( )Conv1
1× 1 ( )X H ⊕α2 ·Conv1

1× 1 ( X L )=
          α1 ·X 'H ⊕α2 ·X 'L

αi =
ew i

∑ j ew j
( )i= 1，2；j= 1，2

，

（5）
其中：αi 为归一化权重，∑αi = 1，w i 为初始化指

数权重，w j 为特征权重；Convm
k × k( ⋅ )表示卷积核

为 k×k，步长为 m 的卷积操作；U 表示上采样操

作；⊕ 表示逐元素相加；·表示权重系数与特征图

相乘。

由于高低层特征图之间的细粒度和语义信

息不同，融合后的特征会造成信息冲突和冗余，

削弱特征图的表达能力。因此，ARM 模块通过

两个分支 L（X）和 G（X）来提取通道注意力，增强

相关信息的关注，减弱不相关信息的干扰。 L

（X）采用全局平均池化操作提取全局上下文信

息，然后采用 1×1 卷积将得到的注意力特征进行

通道缩减，再使用 1×1 卷积操作进行通道还原，

实现特征跨通道信息交互和信息整合，并降低网

络计算量。G（X）采用两个 1×1 卷积进行通道信

息交互，在不降低特征通道维度情况下建立权重

映射关系，从而避免特征信息损耗。最终将两个

分支输出的特征进行特征融合，对融合后的特征

使用 Sigmoid 激活函数进行权重归一化以滤掉冗

余信息，实现从不同尺度特征中自适应选择分割

任务所需特征信息，生成注意力权重 N (X )：
ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

L ( )X = BN ( )Convc/r → c
1 × 1 ( )δ ( )BN ( )Convc → c/r

1 × 1 ( )GAP ( )X

G ( )X = BN ( )Convc/r → c
1 × 1 ( )δ ( )BN ( )Convc → c/r

1 × 1 ( )X

N ( )X = Sigmoid ( )L ( )X ⊕G ( )X

， （6）

其中：GAP ( ⋅ )表示全局平均池化操作；Convn → m
k × k

表示卷积核为 k×k，输入通道数为 n，输出通道数

为 m 的卷积操作；δ 表示 ReLU 激活函数；BN 表

示批量归一化操作；⊕ 表示逐元素相加。

为了抑制无关背景噪声的干扰和防止网络

性能退化，将 Sigmoid 函数生成的注意力权重

N (X )分别与 X 'H 和 X 'L 相乘进行加权融合，最终

生成自适应融合特征图 Z：

Z = (N (X 'L)⊗ XL) ⊕ ((1 - N (X 'H ) )⊗ XH )，（7）
其中：⊗ 表示逐元素相乘。自适应调控融合后

的特征图 Z 能够有效强化对目标局部位置和

整体轮廓的聚焦能力，克服了车辆、行人等目

标 由 于 距 离 远 近 造 成 的 尺 度 动 态 范 围 过 大

问题。

图 2　自适应调控模块

Fig. 2　Adaptive regulation module
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2. 3　生成调控模块

CrossVIS 将特征提取阶段输出的 F4，F5 上

采样与 F3 融合输入 Mask Branch，通过一系列卷

积操作生成原型掩膜。然而受限于卷积核尺寸，

原有特征提取阶段只能有效表征局部信息，导致

部分实例边缘纹理信息丢失。因此，本文在 mask
预测分支基础上设计生成调控模块（Generating 

Regulatory Module，GRM），其包含多细粒度提取

模块和空间信息聚合模块，采用通道注意力机制

聚合基于不同空洞率提取的多细粒度空间信息

生成权重参数以调控各尺度特征，有效细化了实

例边缘轮廓并增强了跨通道信息交互掩码特征

映射表征能力，提高了模型对目标的定位精度和

边缘轮廓分割精度，网络结构如图 3 所示。

为有效表征不同层级特征实例边缘轮廓细

节信息，本文基于 ResNet50 与 FPN 框架提取的

F3 ∈ R256 × 48 × 80，F4 ∈ R256 × 24 × 40，F5 ∈ R256 × 12 × 20 作

为生成调控模块的输入。首先，对输入各层级特

征进行 3×3 卷积将其通道压缩为 128，并对卷积

后的高层特征分别进行双线性插值上采样与低

层特征 F5 保持相同分辨率，然后分别送入多细

粒度提取模块。具体地，使用 3×3 卷积进行初步

特征提取，为了获取不同细粒度特征信息减少信

息丢失，使用由三个空洞率 r=［1，2，5］的空洞卷

积 并 联 组 成 的 混 合 空 洞 卷 积（Hybrid Dilation 
Convolution，HDC）［32］对特征进行实例边缘轮廓

细节信息提取；将提取的不同细粒度特征在通道

维度进行拼接和混洗，提高通道间信息的流动以

增强通道间的关联性，然后使用 1×1 卷积进行通

道降维；为防止网络性能退化，最后采用残差结

构将输入特征与提取的轮廓细节信息进行跳跃

连接得到新的特征 Fi'∈ R128 × 48 × 80，在增强特征提

取能力的同时，丰富目标实例边缘轮廓细节信

息，多细粒度提取模块计算公式为：
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AConv ( )r2，2 ，

AConv ( )r3，5

Fi'= Conv1
1 × 1 ( )HDC ( )Conv1

3 × 3 ( )Fi ⊕Fi

，（8）

其中：AConv ( r，n) 表示空洞率 r = n 的空洞卷

积；Cat ( ⋅ )表示在通道维度进行拼接；SN ( ⋅ )表
示通道混洗；Fi 表示输入特征；Fi'表示输出特

征；⊕ 表示逐元素相加。

为解决卷积神经网络中各层级和通道间信

息价值不等的问题，将由不同空洞率提取的多细

粒度特征输入空间信息聚合模块生成权重参数

以调控各尺度特征。具体地，首先将各层级特征

图 F3'，F4'，F5'在通道维度进行拼接生成新的特

征 F'∈ R384 × 48 × 80。 然 后 ，采 用 挤 压 与 激 励

（Squeeze and Excitation）［30］操作计算特征 F ʹ的通

道注意力，增强关键通道信息并抑制无关冗余信

息，提高网络对特征可分辨性。具体地，首先将

拼接后的特征 F'进行挤压操作，即对 F ʹ进行全局

平均池化将全局信息压缩，建立不同通道间的相

互依存关系，得到特征向量 T ∈ R384 × 1 × 1。然后，

图 3　生成调控模块

Fig. 3　Generating regulatory module
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为自动获取每个特征通道重要程度，并抑制对当

前任务用处不大的低效或无效的通道信息，将池

化后的特征经两个 1×1 卷积操作完成特征激励，

为有效降低计算量，通道压缩比例设置为 r=4。
最 后 使 用 Sigmoid 函 数 生 成 各 通 道 权 重

Z ∈ R384 × 1 × 1，并 与 原 特 征 Fi' 相 乘 得 到 特 征

图 U ∈ R384 × 48 × 80：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

F'=Cat ( )[ ]F5'，F4 '，F3'

T=GAP ( )F'

Z=σ ( )BN ( )Convc/r→c
1×1 ( )δ ( )BN ( )Convc→c/r

1×1 ( )T

U=Z⊗F'

.

（9）
为进一步捕捉不同尺度特征信息对分割任

务的重要性，通过 1×1 卷积操作压缩各尺度特征

信息 U 通道数为 3，利用 Softmax 函数进行空间

信息权重归一化，得到权重矩阵 W ∈ R3 × 48 × 80，然

后权重矩阵在通道方向进行分割，以此生成特征

重要性权重参数 λ，γ，α ∈ R1 × 48 × 80 以调控各尺度

特征，权重参数与各尺度特征相乘后得到新的特

征 L ∈ R128 × 48 × 80：

  
ì
í
î

ïï
ïï

W = [ ]λ，γ，α = Softmax ( )Conv384 → 3
1 × 1 ( )U

L = λF5'+ γF4 '+ αF3'
.（10）

最后，将整合后的特征 L 再次送入多细粒度

提取模块，通过扩大感受野增强特征全局信息和

细粒度信息提取能力，进一步提升网络模型分割

精度。

2. 4　弱监督损失构建

2. 4. 1　正交损失约束

基于边界框的弱监督实例分割模型，用于网

络监督学习的真实值仅为边界框标注信息。

BoxInst［27］为确保覆盖生成预测 mask 最小外接框

与真实边界框相匹配而提出的正交损失函数，通

过边界框标注信息监督预测 mask 水平和垂直投

影，缩小模型预测 mask 与真实边界框的偏差，具

体操作如下：

首先，假设训练图像尺寸为 W × H，用于网

络监督学习的真实边界框左上角和右下角坐标

分别为 ( x 1，y1)和 ( x2，y2)。然后，对训练图像建

立横向真实行矩阵 X gt ∈ R1 × W 和纵向真实值列矩

阵 Y gt ∈ RH × 1，令行矩阵 X gt 的 x1 至 x2 位置所对应

元素全为 1，其余位置元素均为 0，列矩阵Y gt 的 y1

图 4　正交损失构建

Fig. 4　Construction of orthogonal loss
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至 y2 位置对应元素为 1，其余位置元素均为 0。

最后，假设 S ∈ (0，1) H × W
为网络预测 mask，S 表

示该像素点是前景目标的概率。计算预测 mask
分数每行和每列最大值 Sn ∈ (0，1)，组成列矩阵

Y pre ∈ RH × 1 和行矩阵 X pre ∈ RW × 1。为了使预测的

mask 趋近真实 mask，应使网络预测 mask 与真实

边界框在轴 X，Y 轴投影尽可能接近。因此，定义

正交损失 Lx，Ly 如下：

Lx = 1 - ∑
n = 1

W 2xn sn

x2
n + s2

n

， （11）

Ly = 1 - ∑
n = 1

H 2yn sn

y 2
n + s2

n

. （12）

最后，将 X 轴和 Y 轴方向的损失相加得到正

交损失 L pre = Lx + Ly。

2. 4. 2　颜色相似性损失

仅通过正交损失对初始预测 mask 的约束，

可以初步提高预测 mask 质量，但存在多个 mask
投影到同一真实边界框，导致预测 mask 质量和

精细化程度下降。受启发于颜色相似的相邻像

素间属于同类别概率较高，引入颜色相似性损失

对预测 mask 进一步约束。在实例分割领域中，

利用像素颜色差异可以对复杂背景中的目标对

象进行有效区分，若像素间颜色相似性较高，则

这些像素较大概率具有相同实例标签。因此，通

过确定颜色相似性阈值 τ，当某两个像素点颜色

相似性高于 τ，则它们标签相同的概率较高，由此

引入颜色相似性［27］：

Ce = C ( si，j，sl，k)= exp ( -
 si，j - sl，k

θ )，（13）

其中：si，j，sl，k 为像素点 ( i，j)和 ( l，k)的颜色信息，e

表示像素点 ( i，j) 和 ( l，k) 之间的连线，Ce 表示

( i，j)和 ( l，k)的颜色相似度，θ 是一个超参数，本

文设置为 2，τ值本文设置为 0. 3。
为构建颜色相似性损失函数，在图像上建立

一个无向图 G = (V，E )，其中 V 表示图像中所有

像素点的集合，E 表示代表图像中两像素点连线

的集合。在计算像素间两两相似性时，采取隔像

素采样的方法以增大感受野，将每个像素同时与

周围 8 个相邻点计算颜色相似性，示意图如图 5
所示。

定义 ye ∈ (0，1)为边 e 的标签，当 Ce > τ 时，

ye = 1，表示边缘连接的两像素具有相同的标签，

否则 ye = 0，表示两个像素点标签不同。设像素

( i，j)和 ( l，k)为边缘的两个端点，网络预测 pi，j 可

以看作像素 ( i，j)为前景的概率，则 ye = 1 和 ye =
0 的概率分别表示为：

  P ( ye = 1)= pi，j ⋅ pl，k + (1 - pi，j) ⋅ (1 - pi，j)，（14）

P ( ye = 0)= 1 - P ( ye = 1). （15）
因此，颜色相似性损失函数为：

Lc = - 1
N ∑

e ∈ E in

ηye log P ( )ye = 1 +

(1 - ye) log P ( ye = 0)
， （16）

其中：E in 表示框中至少包含一个像素的边的集

合，使用 E in 代替 E 可以防止损失被框外无效像

素控制，N 是 E in 的边数。当 ye = 0 时，该边的标

签未知，容易对网络造成错误的监督，所以在损

失中丢弃 (1 - ye) log P ( ye = 0)一项，结合颜色

相似性约束，最终损失函数为：

Lc = - 1
N ∑

e ∈ E in

ηye log P ( )ye = 1 ， （17）

其中：η ={1，Ce ≥ τ
0，Ce < τ

。

3 实验结果与分析

3. 1　实验数据集的建立

本文在 Youtube-VIS2019 数据集基础上抽

取了交通场景中常见的人、摩托车、滑板、轿车、

卡车、火车、狗七个类别目标作为本文数据集，其

中训练集 329 个视频片段，总帧数 7 212 帧包含

603 个实例，验证集 53 个视频片段，总帧数 1 097
帧包含 88 个实例。本文在训练过程中仅使用训

练集中的边界框标签和类别标签对网络进行监

图 5　颜色相似性损失构建

Fig. 5　Construction of color similarity loss
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督训练，而测试集使用与全监督数据集一致像素

级标签、边界框标签和类别标签对网络模型定量

分析。

3. 2　实验配置

本文实验平台为 Ubuntu18. 04 操作系统，

CPU 为 Intel（R） Core（TM） i9-10400F 处理器，

GPU 为 NVIDIA GTX 3060 显卡，显存为 12GB
的计算机。深度学习框架为 pytorch1. 8. 0，py⁃
thon 版 本 为 3. 7、 采 用 CUDA11. 1 和

cuDNN8. 0. 5 加速网络模型训练。

实验过程中，将输入图像尺寸统一为 360×
640 并将批处理尺寸（Batch Size）设置为 4。在训

练阶段初始学习率设置为 0. 000 5、迭代次数为

12Epoch，每个 Epoch 输出一个模型权重，对最后

的训练模型的精度和推理速度综合比较后选出

最优模型。

3. 3　评价指标

本文使用平均精度（Average Precision，AP）
和平均召回率（Average Recall，AR）作为网络模

型的评价指标，而在实例分割任务中，常以预测

值 与 真 实 值 的 交 并 比 IoU（Intersection over 
Union，IoU）来确定算法的评价指标 AP 和 AR
值。视频例分割中 IoU 的定义与图像实例分割

有所不同，较为注重相同实例在时序上空间位

置的关联情况。给定一个视频序列的真实掩膜

mi⋯j 和预测掩膜 m͂ i͂⋯ j͂，其中 i，j 代表时序信息。

假如在 t 帧静态图像中没有出现目标实例，那么

利用空白掩膜对该帧信息进行填补，具体可表

示为 mt = 0 或 m͂ t͂ = 0，即把 IoU 从图像扩展到视

频序列，视频实例分割 IoU 计算公式如式（18）
所示：

IoU (a，b)= ∑t = 1
T || m a

t ∩ m͂ b
t

∑t = 1
T || m a

t ∪ m͂ b
t

， （18）

其中：a 和 b 分别表示为某个实例的真实值和预

测值。

求得 IoU 之后，按照 0. 05 的增量在 0. 50 至

0. 95 区间取值 10 个 IoU 作为阈值，AP 为这 10
个阈值下对应的平均精度的均值，AP（50）和

AP（75）分别表示 IoU 阈值为 50% 和 75% 时的

平均精度，AP 值越大表示视频实例分割效果越

好；召回率 AR 表示真实分割结果的所有目标像

素中被分割出来的目标像素所占的比例，主要

衡量模型预测正样本的能力，其中 AR1 表示每

帧图像按照 IoU 由高到低选取 1 个结果计算平

均召回率，AR10 表示每帧图像按照 IoU 由高到

低选取 10 个结果计算平均召回率。相关计算公

式如下：

AP = TP
TP + FP

× 100%， （19）

AR = TP
TP + FN

× 100%， （20）

其中：TP 表示正确检测为正样本的个数，FP 表

示误检为正样本的个数，FN 表示漏检为正样本

的个数。

3. 4　实验结果与定量分析

3. 4. 1　自适应调控实验分析

本节根据是否自适应更新权重参数以及权

重是否归一化将自适应调控模块设计为 3 类，分

别为对 FPN 中高低层特征赋予常量 α1 和 α2 的权

重平衡模型（Weight Balance Model，WBM）、对

高低层特征赋予初始化为 1 的自适应权重未归一

化模型（Weight Unnormalization Model，WUM）

和初始化为 1 的自适应权重归一化模型（Weight 
Normalization Madel，WNM），并对三类模型进行

实验，其实验结果如表 1 所示。

从表 1 可知，WBM 将高低层特征赋予常量

α1 和 α2 的权重，由于高低层特征对网络分割任务

的贡献度不等，人为赋值权重 α1 和 α2 需要大量调

参实验才能取得最优解，当人为赋值 α1 = 1，α2 =
0. 25 时，网络平均分割精度为 34. 8%，相较于

Box-CrossVIS 基准提升了 1. 8%。WUM 由于自

适应生成的权重参数未进行归一化处理，会导致

权重参数过大引起网络梯度爆炸，平均分割精度

为 33. 4%，较 Box-CrossVIS 提 升 了 0. 4%。

WNM 将自适应权重进行归一化处理，使模型根

据数据特征分布来自行决定特征权重，强化了对

目标局部位置和整体轮廓的聚焦能力，在自适应

调控模块中平均分割精度达到最高 35. 6%，较

Box-CrossVIS 提升了 2. 6%。因此本文选择初

始化为 1 的自适应权重归一化模型 WNM 作为自

适应调控模块的最终模型。

为解释自适应调控模块的工作机理以及对

最终分割结果的有效性，本文对特征金字塔网络

的最低层特征 F3 进行热力图可视化分析。热力

图可以直观反映模型在图像上的关注区域，热力
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图内颜色越深，表明模型对该区域的关注程度越

高。如图 6 所示（彩图见期刊电子版），（a）为模型

输入的原图像、（b）和（c）分别为 Box-CrossVIS 基

准网络和嵌入 ARM 模块后的热力映射图。图

（b）中红色高亮感兴趣区域除了集中在前景目标

上之外，还扩散到背景目标上，对分割任务存在

一定的干扰。图（c）中红色高亮区域明显集中于

需要精确分割的前景目标上，并对背景进行抑

表 1　不同权重实验结果对比

Tab. 1　Comparison of experimental results with different weights

模型

Baseline

Constant α1，α2

Adaptive α1，α2

方法

Box-CrossVIS

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = 0. 25，α2 = 1）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = 1，α2 = 0. 25）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = α2 = 0. 25）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = 0. 50，α2 = 0. 75）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = 0. 75，α2 = 0. 50）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = α2 = 0. 50）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = α2 = 0. 75）

Box-CrossVIS+ARM（WBM：α1 = α2 = 1）

Box-CrossVIS+ARM（WUM）

Box-CrossVIS+ARM（（WNM））

AP/
%

33. 0

34. 4

34. 8

34. 6

34. 5

33. 7

34. 1

32. 7

34. 1

33. 4

35. 6

AP50
/%

61. 5

66. 7

64. 3

64. 5

61. 8

0. 1

62. 2

59. 7

64. 8

60. 2

64. 3

AP75
/%

32. 3

32. 6

35. 4

36. 7

37. 6

31. 7

34. 8

33. 4

34. 9

33. 6

36. 8

AR1

35. 4

34. 9

34. 9

35. 1

34. 9

35. 6

35. 7

34. 4

35. 3

35. 4

36. 7

AR10

39. 0

40. 4

39. 9

40. 0

39. 8

39. 8

39. 9

38. 6

40. 5

39. 6

41. 1

FPS

18

18

17

18

18

18

17

18

18

17

18

图 6　热力图可视化对比

Fig. 6　Visual Comparison of heat map
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制，引导网络在特征提取过程中重点关注目标实

例特征信息，明显地减少了无关区域的特征权重

占比。说明嵌入自适应调控模块后，网络能有效

学到感兴趣区域信息，并对前景重要目标特征予

以关注，增强了网络分割效果。

3. 4. 2　生成调控模块实验分析

为获取最佳的多层级特征细粒度空间信息

聚合效果，实验中对特征提取阶段输出的 5 个特

征层按逐层递增顺序进行了不同尺度的融合实

验，实验结果如表 2 所示。

结果表明，当生成调控模块对输入特征 F3
和 F4 进行聚焦融合时，模型平均分割精度为

34. 9%，较基准网络 Box-CrossVIS 提升 1. 9%。

当生成调控模块对输入特征 F6 和 F7 聚焦融合

时，模型平均分割精度仅为 17. 6%，较基准网络

Box-CrossVIS 降低 15. 4%。当输入的特征图层

数为 3 时，F3，F4 和 F5 三个特征层聚合多细粒度

空 间 信 息 生 成 权 重 参 数 以 调 控 各 尺 度 特 征

（GRM）取得了最好的分割效果，模型平均分割

精度达到 35. 6%，较基准网络 Box-CrossVIS 提

升 2. 6%。当输入特征图层数为 3 和 4 时，模型平

均分割精度分别为 34. 6% 和 34. 2%，相较于基

准 Box-CrossVIS 分 割 精 度 分 别 提 升 1. 6% 和

1. 2%。综上所述，当生成调控模块对输入特征

F3，F4 或 F3，F4 和 F5 进行聚焦融合时，模型平

均分割精度均有不同程度的提升，但随着高层特

征 F6 和 F7 的加入，模型平均分割精度随层数增

加有所降低，且当生成调控模块仅聚焦融合高层

特征 F6 和 F7 时，模型平均分割精度有较大降

低。充分说明低层特征 F3，F4，F5 对边界轮廓特

征信息贡献度较大，而高层 F6，F7 对边界轮廓特

征信息贡献度偏低。

为了更直观突显生成调控模块在交通场景

视频序列中对障碍物实例边缘细节信息提取的

有效性，本文选择对 mask 预测分支的输入特征

图进行可视化分析。考虑到该特征包含 128 个通

道维度，分别提取 Box-CrossVIS 基准模型与嵌

入 GRM 模块后模型的第一层通道特征进行可视

化分析以保证对比条件的一致性，引入 GRM 模

块前后特征图可视化对比结果如图 7 所示。从图

（b）可视化结果可以看出，Box-CrossVIS 提取的

特征图实例边缘轮廓粗糙，前景与背景对比度不

明显，而从图（c）可以看出，嵌入生成调控模块

后，模型对前景目标实例的边缘轮廓特征提取能

力明显高于基准模型，增大了背景与前景的反差

对比度，优化了模型对目标边缘轮廓的定位准确

性，有效减少图像边缘信息丢失。结果表明生成

调控模块可以通过注意力机制聚合基于不同空

洞卷积率提取的多细粒度空间信息，细化了实例

边缘轮廓，有效弥补边缘轮廓分割 mask 连续性

缺失，提高了本文算法的分割精度。

3. 4. 3　不同网络实验结果对比

考虑到弱监督视频实例分割相关工作较少，

本 文 选 择 全 监 督 网 络 YolactEdge，STMask，
CrossVIS 与 本 文 模 型 做 对 比 ，以 客 观 评 价

SAGRNet 模型对交通场景障碍物识别分割任务

的优越性。为保证验证结果有效性和公平性，对

比实验均在同一设备上开展且使用同一数据集，

算法性能对比如表 3 所示。

结果表明，本文模型 SAGRNet 平均分割精

度最高达到 38. 1%，较弱监督 Box-CrossVIS 基

准 网 络 分 割 精 度 提 升 5. 1%，较 全 监 督 网 络

表 2　多尺度融合策略对分割结果的影响对比

Tab. 2　Comparison of effects of multi-scale fusion strategies on segmentation results

层数

基准

2

2

3

4

5

输入层

Box-CrossVIS

F3+F4

F6+F7

F3+F4+F5

F3+F4+F5+F6

F3+F4+F5+F6+F7

AP/%

33. 0

34. 9

17. 6

35. 6

34. 6

34. 2

AP50/%

61. 5

64. 8

45. 0

64. 3

62. 2

62. 9

AP75/%

32. 3

33. 6

10. 3

36. 3

32. 5

34. 2

AR1

35. 4

36. 7

20. 4

36. 5

36. 2

35. 3

AR10

39. 0

39. 5

23. 8

40. 5

39. 8

40. 0

FPS

18

18

17

18

17

17
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YolactEdge 分割精度提升 2. 1%，但平均分割速

度降低了 11FPS；与全监督网络 CrossVIS 和 ST⁃
Mask 网络相比，分割精度分别降低仅 2. 5% 和

1. 9%，但数据集的标注成本却有大幅度降低。

综上所述，本文算法能在弱监督条件下取得与部

分全监督网络相当的分割效果，验证了本文改进

算法 SAGRNet的优越性。

3. 4. 4　SAGRNet 消融实验

为验证各改进模块在交通场景数据集中针

对目标障碍物的有效分割，本文以弱监督 Box-

CrossVIS 算法为基准，分别与添加了本文 ARM

和 GRM 模块的不同网络进行实验对比，实验结

果如表 4 所示。

由表 4 可知，弱监督 Box-CrossVIS 算法平均

分割基准精度为 33. 0%。首先，在 FPN 融合路

径嵌入 ARM 模块，改进了网络高低层特征融合

方式，解决了多尺度信息直接融合效率低下的问

题。结果表明，嵌入 ARM 模块后在平均分割速

度 保 持 不 变 的 情 况 下 ，平 均 分 割 精 度 达 到

35. 6%；其次，在 mask 预测分支前添加 GRM 模

块，通过注意力机制聚合基于不同空洞率提取的

多细粒度空间信息进行多尺度特征调控，以有效

表 3　不同模型的实验结果对比

Tab. 3　Comparison of experimental results of different models

网络

Yolactedge［20］

STMask［18］

CrossVIS［23］

Box-CrossVIS
SAGRNet

弱监督

√
√√

AP/%
36. 0
40. 0
40. 6
33. 0
38. 1

AP50/%
60. 6
62. 7
65. 7
61. 5
69. 2

AP75/%
37. 28
42. 9
42. 2
32. 3
38. 3

AR1
—

0. 421
43. 2
35. 4
37. 8

AR10
—

0. 455
46. 4
39. 0
42. 7

FPS
29
22
16
18
17

图 7　特征图可视化结果

Fig. 7　Visualization of characteristic image

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Result of ablation experiments

方法

Box-CrossVIS
Ours
Ours
Ours

ARM
×
√
×
√√

GRM
×
×
√
√√

AP/%
33. 0
35. 6
35. 6
38. 1

AP50/%
61. 5
64. 3
64. 3
69. 2

AP75/%
32. 3
36. 8
36. 3
38. 3

AR1
35. 4
36. 7
36. 5
37. 8

AR10
39. 0
41. 1
40. 5
42. 7

FPS
18
18
18
17

2747



第  31 卷光学  精密工程

弥补实例边缘信息匮乏导致的边缘轮廓分割

mask 连续性缺失问题，分割精度达到 35. 6%；最

后，将两种方法组合使用，以 38. 1% 的平均分割

精度达到最优结果，以上模块比 Box-CrossVIS
基准分别提升了 2. 6%，2. 6% 和 5. 1%，验证了

本文算法有效性。

3. 4. 5　实验平台搭建与验证

由上述对比实验可知，在交通场景数据集

上，本文提出的算法能够有效提高模型对障碍物

目标的识别和分割精度。为有效验证 SAGRNet

算法在交通场景中应用的可行性，本文基于辅助

驾驶小车获取复杂交通场景下的视频数据，并与

CrossVIS，Box-CrossVIS 算法进行对比验证。该

辅助驾驶小车搭载激光雷达、毫米波、GPS 和摄

像机等设备，其中获取视频数据所使用的摄像头

型号为 1080P（SP5268），最大分辨率为 1 920×
1 080，网络分割可视化结果如图 8 所示。对比

（a1），（a2）分割结果，CrossVIS 网络生成的 mask
质量优秀，边缘轮廓清晰，而对于仅使用边界框

进行训练的弱监督 Box-CrossVIS 算法，由于监

图 8　分割结果可视化

Fig. 8　Visualization of segmentation results
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督信息减弱导致网络难以准确地挖掘和定位目

标实例，造成分割实例存在边缘轮廓粗糙、不连

续等问题。在（a3）中本文算法 SAGRNet 通过聚

合基于不同空洞率提取的多细粒度空间信息改

善了实例边缘纹理信息丢失的问题，实现了对目

标实例的准确定位与分割。在（b1），（b2）视频序

列中，均存在行人不完全分割、过分割的问题，在

（b3）中由于自适应调控模块强化了对目标局部

位置和整体轮廓的聚焦能力，提高了网络对目标

实 例 的 捕 捉 能 力 。 综 上 所 述 ，本 文 模 型

SAGRNet 相比于 Box-CrossVIS 而言能更好适

应交通场景大尺度动态范围目标的分割问题，有

效降低模型的误检率和漏检率，有更高的检测分

割精度以及更好的鲁棒性。

4 结  论

本文针对辅助驾驶车辆对复杂交通场景下

多目标感知和场景理解的需求，提出一种自适应

生成调控弱监督视频实例分割算法 SAGRNet。
首先，引入正交损失和颜色相似性损失代替

CrossVIS 实例 mask 分割损失，利用边界框信息

监督网络训练，实现基于边界框的弱监督视频实

例分割 Box-CrossVIS；其次，引入自适应调控模

块强化对目标局部位置和整体轮廓的聚焦能力，

增强网络对不同尺度变化情况下前景目标的感

知能力；最后，设计生成调控模块聚合多细粒度

空间信息，弥补边缘轮廓分割 mask 连续性缺失

问题。经实验验证，本文算法能有效提高辅助驾

驶车辆对复杂交通场景下多目标障碍物的检测

和分割精度，平均分割精度达到 38. 1%，较 Box-

CrossVIS 模型提高 5. 1%，且在 2080Ti 上最高分

割速度可达 36 FPS，能够满足实时检测分割需

求。此外，本文还搭建了辅助驾驶小车实验平台

验证本文算法的可行性。

尽管已经取得了显著的进展，本文算法仍存

在进步空间。一方面，辅助驾驶车辆在交通场景

下自主行驶时捕获的障碍物目标普遍存在相互遮

挡的情况，严重的遮挡会带来易混淆的遮挡边界

及非连续自然的物体形状，影响网络对物体整体

结构的判断，出现欠分割或错分现象，网络抗干扰

能力有待提高；另一方面，本文算法仅依靠边界框

信息对网络进行训练，由于监督信息的减弱会面

临局部聚焦，难以准确地挖掘和定位所有目标实

例等问题。因此，在正交损失和颜色相似性损失

的基础上，通过引入光流等相关技术获取视频序

列中的外观和运动信息对初始预测 mask 进一步

约束，缩小视觉弱监督学习与全监督学习的性能

差异，并将其应用于实际的视觉理解应用，仍然是

未来视觉弱监督视频实例分割研究的重点。
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