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　　摘　要：　随着深度学习算法在图像分割领域的成功应用，在图像实例分割方向上涌现出一大批优秀的算法架
构．这些架构在分割效果、运行速度等方面都超越了传统方法．本文围绕图像实例分割技术的最新研究进展，对现阶段
经典网络架构和前沿网络架构进行梳理总结，结合常用数据集和权威评价指标对各个架构的分割效果进行比较和分

析．最后，对目前图像实例分割技术面临的挑战以及可能的发展趋势进行了展望．
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１　引言
　　图像分割是一种将数字图像在像素级别上分割为
互不交叠区域的图像处理过程．其分割的原则是，在不
同区域间呈现明显差异性，同一区域内呈现相似性．图
像分割的目的是将图像转换为更有意义、更易分析的

内容表达，是计算机视觉场景理解的基础．图像分割任
务主要分为两大类：语义分割和实例分割．

语义分割是对图像中的每个像素划分出对应的类

别，实现像素级别的分类．根据图１（ａ）需要划分的类别
标签，在图１（ｂ）中，将图中的“瓶子”、“杯子”、“立方

体”实现像素级别的分类．
现阶段语义分割的架构旨在优化分割结果的精确

性和提高分割效率，以便在图像语义实时处理领域进

行应用．然而，在进一步理解图像内容的层面上，语义分
割只能判断类别，无法区分个体，在许多复杂的真实场

景中达不到准确理解语义信息以及解析场景的能力．
而实例分割算法架构的出现很好地解决了这个问题．

实例分割是在语义分割的基础上，进一步分割已

划分类别的具体对象，即分割出实例．实例分割与语义
分割的不同之处在于，不仅要进行像素级别的分类，还

需在具体类别基础上区分出不同个体．这也对分割算
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法提出了更高的要求．如图１（ｃ）所示，在语义分割的基
础之上不仅要分割出“瓶子”和“杯子”两个类，还要用

不同的颜色区分同属一类的不同“立方体”实例．

２　实例分割的应用场景与技术需求
　　实例分割的重要性在于越来越多的应用需要利用
图像进行推断理解，它能够使计算机获得自动理解场

景的能力，在生活、工业等各个场景发挥重要作用：①在
医学图像处理领域［１～７］，致力于对病人器官的 ＣＴ影像
进行处理，精确定位到病灶的边界，从而自动判断病症

的位置、形状和大小，辅助医生进行病灶的检测；②在辅
助驾驶与自动驾驶领域［８～１０］，根据实时道路场景，判断

道路周边环境，包括车道线走向、来往行人车辆的安全

位置、交通标志等，对车辆给出正确行驶指导，保证行人

的安全；③在遥感影像处理领域［１１，１２］，对地形地貌、水

纹走向、城市分布、农耕规划等地理空间信息进行高效

率的勘测与规划指导．除前文列举的应用场景外，还包
括农作物监测［１３～１５］、文字提取［１６，１７］等方面．在这些应用
场景中，都需要计算机有类似于人类的感知能力，对图

像采集设备获取的场景自主进行语义层面的理解，获

得高层语义信息，指导下一步动作．
早期的图像分割大多是基于传统方法的分割技

术，包括基于边缘的图像分割技术、基于阈值的图像分

割技术、基于区域的图像分割技术、基于特定理论的图

像分割技术等［１８］．传统方法的分割技术在实际应用中
会产生不同的问题：在基于边缘的方法中，分割结果可

能会面临无边缘、噪声严重、边界过度平滑等问题；在基

于阈值的分割方法中，阈值设定不得当，会在分割边缘

上出现过分割或者欠分割现象，从而导致伪边缘或者

丢失边缘；在基于区域的方法中，可能会出现被分割区

域大小与实际物体不相符等问题［１９］．
除此之外，基于传统方法的图像处理技术在分割

精度和分割效率上也难以达到实际应用的要求．
在分割精度方面，由于成像采集设备性能的差异、

情景环境的复杂，如光线、姿态、遮挡、背景杂波、阴影和

模糊等，导致图像品质不良，最终对分割精度造成较大

的影响，要求算法必须具备高鲁棒性；在分割效率方面，

在当前信息爆炸的时代，指数级增长的图像和视频数

量要求高效且可扩展的分割模型，同时汽车、无人机及

可穿戴设备等应用场景对模型的内存和存储提出了很

高的要求，尤其是在实时场景理解和图像信息处理

方面．
随着对图像分割技术的深入研究和相关领域的发

展，图像语义分割技术已经取得了长足进步，其网络架

构也逐渐趋于成熟；而图像实例分割的技术难度更大，

应用领域前瞻性更强，是目前图像分割领域最具价值

的研究方向之一．近年来，将深度学习技术引入图像分
割领域，在图像实例分割方面取得了以往传统方法难

以达到的分割效果．本文对基于深度学习的图像实例
分割技术的最新进展进行了梳理总结，对２０１７年以来
提出的新型网络架构进行了综合分析．同时，从图像实
例分割的性能评价需求出发，分析了分割试验常用的

测试数据集和性能评价指标，对主流的实例分割网络

架构进行了性能对比，可为相关领域的理论研究和应

用实践提供有价值的参考．

３　基于深度学习的图像实例分割技术

　　深度学习［２０］是一个复杂的机器学习算法，也是近

十年机器学习领域的研究热点之一．深度学习利用多
层神经网络结构，学习样本数据的内在规律和表示层

次，将隐含在高层中的信息进行建模．深度学习最终目
标是让计算机能够像人一样具有分析学习能力，能够

识别文字、图像和声音等数据．近几年的发展，使得深度
学习在语音和图像识别方面取得的效果，远远超过先

前相关技术．
基于深度学习的图像实例分割技术（简称深度图

像实例分割），根据实际需求设计好深层网络算法，不

进行人为的特征设计，直接向深层网络输入大量原始

图像数据，通过对图像数据的复杂处理，得到高级别的

抽象特征，最终输出与输入图像同分辨率的实例分割

图像．
３１　实例分割的经典网络架构

深度图像实例分割的基本思路是在语义分割基础

上增加目标检测，先用目标检测算法对图像中的实例

进行定位，再用语义分割方法对不同定位框中的目标

物体进行分割标记．深度图像实例分割技术很好改善
了传统方法在分割性能方面的不足之处．本节阐述了
深度图像实例分割的经典网络架构，并对这些架构的

特性进行总结和分析．
（１）ＳＤＳ
ＳＤＳ［２１］是首个结合了目标检测和分割的架构，如图２

所示，架构分为四个阶段：推荐生成（ＰｒｏｐｏｓａｌＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ）
阶段、特征提取（ＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）阶段、区域分类（Ｒｅ
ｇｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）阶段、区域改良（ＲｅｇｉｏｎＲｅｆｉｎｅｍｅｎｔ）阶
段．通过ＭＣＧ（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＣｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌＧｒｏｕｐｉｎｇ）算法［２２］

为每个图像生成候选区域；在特征提取阶段联合训练两

７７４２
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个网络，从而产生一个端到端训练的特征提取器用以从

候选区域和区域前景中提取并融合边界框特征和区域前

景特征；使用传统卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［２３］所得特征训练支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２４］对候选区域进行分类；最后对许多重
复覆盖的区域进行非最大抑制（ＮｏｎＭａｘｉｍｕｍＳｕｐｐｒｅｓ

ｓｉｏｎ，ＮＭＳ）［２５］处理，使用ＣＮＮ产生的特征直接进行掩码
预测（ｍａｓｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），并通过与原有的候选区域相结合
对结果进行改善和提高．

（２）ＤｅｅｐＭａｓｋ与ＳｈａｒｐＭａｓｋ
ＤｅｅｐＭａｓｋ［２６］是一种发现和切割单张图像中每个物

体的算法，它将分割看作是海量的二进制分类问题．如
图３所示，给定一个图像块（ｉｍａｇｅｐａｔｃｈ）作为输入，
ＤｅｅｐＭａｓｋ会输出一个与类别无关的掩码（ｍａｓｋ）和一个
相关的得分（ｓｃｏｒｅ），再通过反向传播以及联合学习的
方式进行整图推断，估计这个图像块完全包含一个物

体的概率．其最大特点是不依赖于边缘、超像素或者其
他任何形式的低级别分割，是首个直接从原始图像数

据学习产生分割候选的算法．

　　但是，由于上层功能以相当低的空间分辨率进行
计算，不是像素级别的精准分割，为掩码预测带来一个

问题：掩码能捕捉一个物体的大致外形，但不能准确捕

捉物体的边界．
图４所示的 ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ模块能够有效应对这一问

题，由卷积、ＲｅＬＵ、双线性上采样和级联构成．其中，用
Ｍｉ表示一个掩码编码（ｍａｓｋｅｎｃｏｄｉｎｇ），用 Ｆｉ表示对应
层产生的匹配特征．通过反向传播和随机梯度下降算
法训练网络，融合输入自上而下传递的掩码编码 Ｍｉ和
自下而上传递的特征图 Ｆｉ的信息．由于它们在结构上
具有相同的维度，可以生成新的拥有两倍空间分辨率

的掩码编码Ｍｉ＋１，以生成掩码的精细输出．
ＳｈａｒｐＭａｓｋ［２７］在ＤｅｅｐＭａｓｋ算法架构基础上进行优

化改进，主要思路是，首先用 ＤｅｅｐＭａｓｋ结构生成粗略
的掩码，然后把这个粗略的掩码通过贯穿网络的多个

ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ模块进行处理，生成最终的精细掩码．
（３）ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ与ＦＣＩＳ
在全 卷 积 网 络 （ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＦＣＮ）［２８］中，输入任意尺寸的图像可以通过一系列的卷
积最终为每一个像素产生关于每个类别的概率，从而

实现了简单、高效、端对端的语义分割．但是 ＦＣＮ并不
能解决实例分割任务，由于卷积具有平移不变性，即同

一个像素点接收的响应（类别得分）是相同的，与它在

上下文中的相对位置无关，无法区分单个物体实例．简

单来说，因为卷积的平移不变性，图像中像素点无论在

哪个位置，它所对应的类别是固定的，所以语义分割

中，每个像素点只能对应一种语义．而实例分割任务需
要在区域级上操作，并且同一个像素在不同的区域中
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具有不同的语义，比如在这个区域中，它可能是前景，

但在另一个区域中可能就是背景．鉴于此，本小节介绍
的两种经典架构：ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ［２９］与 ＦＣＩＳ［３０］，很好解决
了这个问题．

ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ主要针对图像的局部像素进行改善
的一种架构，提出了实例敏感得分图（ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｎｓｉ
ｔｉｖｅｓｃｏｒｅｍａｐ），每个得分表示一个像素在某个相对位
置上属于某个物体实例的得分，很好解决了同一像素

在不同区域中有不同响应的问题．具体结构如图 ５
所示．

　　输入图像通过特定结构的 ＣＮＮ进行特征提取，并
将提取的特征作为两个全卷积分支的输入．上支路用
于预估部分实例：首先生成多个实例敏感得分图，然后

经过聚合模块（ａｓｓｅｍｂｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅ）生成全部实例图（ａｌｌ
ｉｎｓｔａｎｃｅｍａｐ）．下支路计算了对象得分图（ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ
ｓｃｏｒｅｍａｐ），每个像素通过逻辑回归对以该像素为中心
的滑动窗口进行实例或非实例分类，生成目标评分图，

用来对应全实例图中像素所属实例的得分．最后将两
者融合获得最终的实例分割结果图．

但是，可以发现，ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ在生成全实例图后需
要一个得分网络进行辅助判别，它并不是一个端到端

的网络架构．
ＦＣＩＳ是建立在 ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ基础上的首个全卷积

端到端的实例分割模型．如图６所示，架构继续采用实
例敏感得分图，同时加入了区分同一像素在目标实例

所属位置关系的内部／外部得分图（ｉｎｓｉｄｅ／ｏｕｔｓｉｄｅｓｃｏｒｅ
ｍａｐｓ），与区域预测网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＰＮ）［３１］产生的兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲｏＩ）［３２］共
同作用并进行聚合，完成同时进行分割和分类的任务．

　　总的来说，ＦＣＩＳ一方面很好解决了同一像素在不
同区域中有不同响应的问题，并将分割和分类任务同

时进行；另一方面，优化了网络结构，实现了实例分割

端到端训练，大大提升了架构的分割性能．
３２　实例分割的前沿网络架构

２０１７年以来，在相关技术和研究学者的推动下，经
典网络架构有了新突破．新的设计思想和观点的引入
与应用催生出新的网络架构，这些网络架构代表了实

例分割的前沿方向．
（１）ＭａｓｋＲＣＮＮ
ＭａｓｋＲＣＮＮ［３３］是由Ｈｅ等在继承现有架构技术优

点的基础之上提出的实践效果极佳的分割架构．Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ使用与 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３１］类似的架构．ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ的输出是物体的边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ）和类别，而
ＭａｓｋＲＣＮＮ增加了一个掩码预测分支（ｍａｓｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｂｒａｎｃｈ），对ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的每个推荐区域都使用 ＦＣＮ
进行语义分割，并且改良了兴趣区域池化，提出了 ＲｏＩ
Ａｌｉｇｎ算法以改善和预测物体的语义分割图．分割任务
与定位、分类任务同时进行，即架构同时学习两项任

务，可以互相促进．
ＭａｓｋＲＣＮＮ成就了 ＩＣＣＶ２０１７的最佳论文，彰显
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了当时机器学习在计算机视觉领域的最新成果．
（２）ＰＡＮｅｔ
在分割任务中，低级别特征有助于大型目标的识

别，但低级别特征到高级别特征的路径太长，这增加了

定位信息流动的难度．ＰＡＮｅｔ［３４］在 ＭａｓｋＲＣＮＮ的基础

上进一步聚合底层和高层特征，旨在提升基于侯选区

域的实例分割框架内的信息流传播．具体来说，通过自
下向上的路径增强在较低层中准确的定位信息流，建

立底层特征和高层特征之间的信息路径，从而增强整

个特征层次架构．

　　ＰＡＮｅｔ架构如图８所示由五部分组成：（ａ）特征金
字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）；（ｂ）自下而
上的路径增强网络；（ｃ）自适应特征池化（ａｄａｐｔｉｖｅｆｅａ
ｔｕｒｅｐｏｏｌｉｎｇ）结构；（ｄ）掩码预测分支结构．（ｅ）全连接
融合结构．

具体而言，自下而上的增强路径（ｂ）：用于缩短信息
路径，利用底层特征中存储的精确定位信号，提升特征金

字塔架构；自适应特征池化（ｃ）：用于恢复每个候选区域
和所有特征层次之间被破坏的信息路径，聚合每个特征

层次上的每个候选区域，让每个特征层次的有用信息直

接传播到后续的候选区域子网络；使用一个小型全连接

层用于补充掩码预测，这能够捕获每个候选区域不同视

图，该全连接层与ＭａｓｋＲＣＮＮ原始的特征金字塔网络
有互补作用．通过融合两个视图，信息的多样性会增加，
进一步提升掩码预测的效果．

（３）ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ
在目标检测任务中，常采用滑动窗口方法生成目

标的检测框．而在实例分割任务中，主流方法是首先检
测目标对象的边界框，然后对这些部分进行裁剪分割，

如ＭａｓｋＲＣＮＮ．
ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ［３５］是最新提出的实例分割架构，与主

流的实例分割架构不同，它采用结构化的四维张量定

义掩码的表示方式，通过张量双尺度金字塔（ＴｅｎｓｏｒＢｉ
ｐｙｒａｍｉｄ）采集不同尺度对象的空间位置和掩码，保持恒
定的分辨率密度．ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ提出的基于滑窗方法的密
集实例分割框架，为密集掩码预测任务提供了一个新

的理解方向，并为该领域提供了新的基础方法．
３３　综合分析

从早期的 ＳＤＳ架构到最新的 ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ架构，实

例分割算法在语义分割技术基础上不断优化和改进，

不仅能够划分类别，还可以较为精确地区分个体．我们
对上述网络架构进行了综合分析，并从主要思想、优缺

点、关键技术和主要功能等几个方面进行了对比总结，

如表１所示．
从表１可以看出，小目标、遮挡物体［３６～４０］成为实例

分割效果进一步提升的瓶颈，也可能成为该领域下一

步需要突破的方向．

４　数据集与实验分析

４１　常用数据集
收集并创建一个规模足够大且具有代表性的应用场

景数据集，对于任何基于深度学习的应用领域来说都是

极为重要的．使用一个现有的、权威的、有足够代表性的
标准数据集可以使架构之间的性能对比更加公平．

如表２所示，本文从数据集的特点、应用场景、类
别数目、发布时间以及训练集、验证集、测试集七个方

面出发，对目前图像实例分割常用的几种大规模数据

集进行了归纳整理．
目前，大型数据集的创建是一个工作量庞大的工

程，不仅需要大量的时间、相关的软硬件设施，同时也

需要专业领域的知识．本文列举的数据集大多由专业
的赛事主办方、专业团队、公司等所创建，虽然年份较

早，但适用性强，是目前深度图像实例分割常用的数据

集，受到该领域广大研究者的青睐．当然，近几年也出
现了不少根据特殊研究需求或场景创建的新型数据

集：ＡＤＥ２０Ｋ［４６］是Ｚｈｏｕ等在２０１７年创建的一个场景理
解的新数据集，由各种物体、场景共１５１个类别、２０２１０
张场景图片组成．２０１８年，Ｚｈａｎｇ等［４７］针对四种天候
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（黄昏天候，夜间天候，下雨天候和艳阳天候）下的驾驶

场景，采集并构建了 ＵＡＤＳ数据集，整个数据集共计
６３８０张图像，提供全天候道路图片以及对应的二值
标签．

表１　实例分割典型网络架构的对比总结

架构
主要思想及其优缺点 关键技术及其功能

主要思想 优点 缺点 关键技术 主要功能

ＤｅｅｐＭａｓｋ，
ＳｈａｒｐＭａｓｋ

分割掩码

挖掘多种尺度、背景图像中

的隐含信息，精细化分割

结果

对小目标、遮挡物体

以及背景复杂物体

分割准确率较低

ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
ｍｏｄｕｌｅ

精细化分割掩码，降低分割过程中的信

息损失，提升分割效果

整图推断
将模型密集地用于多个位置和多个尺

度，捕获图像全局信息，提升分割性能

ＳＤＳ，Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ

候选区域

用物体检测技术产生候选

区域，同时完成物体检测与

图像语义分割两项任务

没有充分考虑图像

中的全局语义信息，

图像中的小目标区

域和小面积区域分

类时易出错

ＭＣＧ 生成候选区域

ＲｏＩＡｌｉｇｎ
改善区域特征聚集方式，优化区域量化

匹配问题，提升检测模型的准确性

ＮＭＳ
消除多余（交叉重复）的窗口，找到图像

中最佳的物体检测位置

ＳＶＭ
建立分割超平面，将不同类别目标完全

分割，同时保证分割区间最大化

ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ
密集滑

动窗口

用四维张量使分割掩码获

得更丰富的表征，同时获取

更多的图像内容

较大的计算复杂度，

分割速度较慢
ＴｅｎｓｏｒＢｉｐｙｒａｍｉｄ 采集不同尺度对象的空间位置和掩码

Ｉｎｓｔａｎｃｅ
ＦＣＮ，ＦＣＩＳ

集成、

多任务式

集成、多任务式处理图像的

分割与分类问题，实现了实

例分割端到端训练，优化网

络结构，增强了架构的分割

与分类性能

结构较为复杂，小目

标分割效果差

ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｓｃｏｒｅｍａｐ

表征相同区域不同语义，克服卷积的平

移不变性

ｉｎｓｉｄｅ／ｏｕｔｓｉｄｅ
ｓｃｏｒｅｍａｐ

图像分割与图像分类共享特征图，更加

有效进行前景、背景分类

ＲＰＮ 在特征图上产生候选预测区域

ＰＡＮｅｔ 特征融合

通过特征金字塔、路径增强

等技术，建立底层特征和高

层特征之间的信息路径，捕

获图像中不同尺度的特征信

息并将其融合从而增强整个

特征层次架构，降低了计算量

可能导致图像中小

目标对象的边界信

息部分丢失，分割效

果不理想

ＦＰＮ 聚合不同层次语义，整合各层次信息

ａｄａｐｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｐｏｏｌｉｎｇ

池化来自所有层次的特征，恢复并聚合

候选区域与特征层间的信息

４２　实例分割架构的性能评价指标
为了使实例分割架构能够发挥其实际作用，必须

对其性能进行严格评估．同时，为了对现有架构性能进
行公平比较，必须使用标准的、公认的、多维度的指标

进行评估．一般情况下，深度图像实例分割架构性能指
标主要从执行时间、内存占用和准确性三个维度进行

对比．
随着计算机硬件技术的发展，数据处理和存储的

能力有了大幅提升．同时，不同场景下的架构设计技
术、架构功能等方面受执行时间和内存占用的影响逐

渐变小．现阶段，在实例分割的相关研究中，对实验结
果的分析大都以提升架构的分割准确度为研究重点，

用以横向对比不同架构的性能．在图像实例分割领域，
已经提出了许多评估架构准确度的标准．一般来说选

取如平均召回率（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ，ＡＲ）［４８］、平均精确度
（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）［４８］、均值平均精确度（ｍｅａｎＡｖ
ｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）［４８］以及交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）［２８］等几项评价指标综合分析．为方便理解，
对上述评价指标作简单介绍：

平均召回率（ＡＲ）：表示每个类别中正确识别物体
的个数占测试集中物体总数的百分数在所有类别上的

平均数．对于同一个架构，测试集物体总数规模越大，
ＡＲ表现效果越好．一般情况下，在物体总数为１０、１００、
１０００等规模下进行实验．

平均精确度（ＡＰ）：通常用于计算平均的检测精度，
用于衡量检测器在每个类别上的性能优劣，通常情况

下，分类器越好，ＡＰ值越高．
均值平均精确度（ｍＡＰ）：计算每个类别的ＡＰ值后
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再取所有类别的平均值．通常用于评价多目标的检测
器性能，衡量检测器在所有类别上的性能优劣．ｍＡＰ的

取值范围为［０，１］区间，数值越大则表示检测器性能
越好．

表２　深度图像实例分割常用数据集

数据集 特点 文献 应用场景 类别数目 训练样本集 验证样本集 测试样本集 时间

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２
主要是多标签型数据集，图像大小不

定，包含常见生活物体
［４１］ 通用场景 ２１ １４６４ １４４９ １４５２ ２０１２

ＮＹＵＤｖ２
由一系列表示各种室内场景的视频

序列组成，分为三个子数据集：ＲＧＢ
图像、深度图像和ＲＤＢＤ图像

［４２］ 室内场景 ４０ ７９５ ６５４ — ２０１２

ＰＡＳＣＡＬＰａｒｔ
图像包含像素级分割标注，提供丰富

的细节信息，目标物体不同部位标注

精确

［４３］ 人体解析 ２１ １０１０３ １０１０３ ９６３７ ２０１４

ＭＳＣＯＣＯ
图像包含复杂的日常场景，规模巨

大，内容丰富。图像中的物体具有精

确的位置标注

［４４］ 通用场景 ８１ ８２７８３ ４０５０４ ８１４３４ ２０１４

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ（ｃｏａｒｓｅ）

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ（ｆｉｎｅ）

数据集动态信息丰富、场景布局多样和

街道背景复杂，主要提供无人驾驶环境

下的图像分割数据，图像涵盖不同环

境、不同背景、不同季节的街道场景

［４５］ 街道场景

３０ ２２９７３ ５００ — ２０１５

３０ ２９７５ ５００ １５２５ ２０１５

　　交并比（ＩｏＵ）：表示分割结果与原始图像真值的重
合程度．在目标检测中可以理解为系统预测的检测框
与原图片中标记的检测框的重合程度．取值范围为［０，
１］区间．
４３　实验结果对比与分析

由于实例分割同时需要完成目标检测和语义分割

任务，所以，在对实验结果进行评判时除了需要考虑分

割精度，还需要考虑目标检测的准确度．下文根据对架
构考察的侧重点不同，选择 ＡＲ、ＡＰ、ｍＡＰ作为评价指
标，对上述实例分割典型网络架构在相应数据集上进

行了测试实验和性能对比．此处ＡＲ是指测试集物体总
数为１０００时的实验结果，ＡＰ是在 ＩｏＵ≥０５的筛选条
件下所得的实验结果．

表３是对实例分割典型网络架构在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
２０１２、ＭＳＣＯＣＯ、Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ等数据集上的实验结果
数据．

从表３可以看到，在数据集方面，实例分割架构主
要针对较为复杂的生活场景，以便能够训练成熟架构，

达到实时分割、工业化应用的目的．因此，选用的多为
ＭＳＣＯＣＯ、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２等规模巨大、内容丰富、
情景复杂、种类繁多的数据集；或是如 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ这类
在自动驾驶领域应用的专用实时分割数据集．

在架构方面，ＳＤＳ作为早期的实例分割架构，ｍＡＰ
虽然不高，但由于其提出时间早、代码开源，是首个通

过候选区域思想实现实例分割的架构，为之后的领域

表３　实例分割典型网络架构的实验结果

架构 数据集 评价指标 数值（％） 时间

ＳＤＳ ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ ｍＡＰ ４９．７ ２０１４

ＤｅｅｐＭａｓｋ
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ ＡＲ ４７

ＭＳＣＯＣＯ ＡＲ ３３．１
２０１５

ＳｈａｒｐＭａｓｋ ＭＳＣＯＣＯ ＡＲ ３５．５ ２０１６

ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２ ＡＲ ５２．６

ＭＳＣＯＣＯ ＡＲ ３９．２
２０１６

ＦＣＩＳ ＭＳＣＯＣＯ ｍＡＰ ５９．９ ２０１６

ＭａｓｋＲＣＮＮ
ＭＳＣＯＣＯ ＡＰ ６０

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ＡＰ ５８．１
２０１７

ＰＡＮｅｔ
ＭＳＣＯＣＯ ＡＰ ６５．１

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ＡＰ ６３．１
２０１８

ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ ＭＳＣＯＣＯ ＡＰ ５９．３ ２０１９

研究提供了参考；ＳｈａｒｐＭａｓｋ对 ＤｅｅｐＭａｓｋ进行改进，通
过将 ＤｅｅｐＭａｓｋ生成的粗略分割掩码输入精细模块，进
行逐步优化后最终生成精细的分割掩码，在分割性能

上有一定的提升，证明了精细化掩码模块对保留语义

特征、减少信息损失的有效性；ＦＣＩＳ在 ＩｎｓｔａｎｃｅＦＣＮ的
基础之上，通过集成、多任务式的思想，改进了早期分

割网络的结构，在场景复杂的 ＭＳＣＯＣＯ数据集上分割
效果良好，是当时实例分割架构的典型代表；ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ沿用候选区域的思想，由于其良好的分割表现和
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稳定的架构性能，备受领域青睐，在实例分割各类应用

场景中广泛存在；ＰＡＮｅｔ继承了 ＭａｓｋＲＣＮＮ的优点，
采用多尺度特征融合的思想，在两类数据集上均取得

了ＡＰ超过 ５０％的表现，分割精度取得突破；Ｔｅｎｓｏｒ
Ｍａｓｋ架构提出了全新的分割思路，在ＭＳＣＯＣＯ数据集
上的ＡＰ为５９３％，达到甚至超越许多成熟架构的分割
效果，通过实验数据表明了“密集窗口滑动”在实例分

割领域也是行之有效的途径．但是总体来看，现有的主
流架构在几类复杂数据集上的分类和分割效果还有很

大的提升空间．

５　挑战与展望
　　随着计算机性能的提升和图像分割算法架构的不
断优化，基于深度学习的图像实例分割技术在计算机

视觉领域将发挥越来越大的作用，同时也面临着诸多

挑战．
（１）小目标图像实例分割．小目标分割，在无人机

战场环境侦察、医学影像病灶检测等实际应用场景中

十分常见．正确的实例分割有利于指挥员准确判断战
场态势，或者辅助医生进行有针对性的病灶诊断．

一般在特征提取阶段，ＣＮＮ会有若干池化操作以
提取高级别的语义信息．虽然可以通过上采样等方法
恢复空间分辨率，但是对于小目标而言，这样的处理在

池化过程中会造成细节信息丢失．当池化层达到一定
数量时，小目标的部分甚至全部信息都将丢失．因此，
针对小目标分割问题，保留低层特征图上的信息是十

分必要的．
目前，针对小目标的图像实例分割算法架构分割

准确率低、效果差，还不能完全满足实际应用的要求，

存在明显的漏分割、错分割、分割边界模糊等问题．如
图９所示，在进行脑部病灶检测过程中出现漏分割．如
何对小目标图像进行高效、精准分割是目前深度图像

实例分割领域的重要研究方向．
（２）低质量图像实例分割．由于图像采集设备和采

集环境的特殊性，某些特定领域内获取图像的质量存

在许多问题：如灰度值分布大，往往伴随着模糊性；图

像中存在一定扰动使得图像内各实例之间出现重叠效

应．除此之外，军事战场环境下获得的图像数据，往往
伴随着雨天［４９～５１］、雾天［５２～５６］、阴天、烟雾［５７］等复杂环

境因素，使得图片质量大幅下降．图１０列举了部分低质
量图像的具体情况．这些图像质量问题严重影响分割
效果，最终影响到相关领域专业人员的判断，导致决策

失误．因此，必须改善原始图像的质量以提升后续实例
分割的效果．

（３）轻量化网络架构的需求［５８］．现有的网络架构
研究和相关的竞赛更加偏向于追求准确率的提升．但

准确性表现良好的网络架构往往结构复杂，运行时间

长，忽略了实际应用中对算法架构的轻量、快速响应的

需求．随着移动端、嵌入式设备的普及应用，满足简化
架构、压缩和复用计算同时又能保证准确率要求的轻

量化网络架构，将是今后深度图像实例分割技术的重

要发展方向．
（４）新型网络架构的实践应用．诸如 ＴｅｎｓｏｒＭａｓｋ和

ＡｕｔｏＤｅｅｐＬａｂ［５９］这类最新的网络架构，为深度图像实
例分割提供了新的思路，在实验中也取得了良好的分

割效果．如何将这类新的架构思想与实际工程应用相
结合也是非常值得研究的方向．

６　结束语
　　本文从图像分割概念引入，讨论了语义分割与实
例分割的联系与区别，并重点梳理总结了基于深度学

习的图像实例分割网络架构的最新研究进展，对其在

常用数据集下的实验性能进行了对比分析．面对应用
场景日趋丰富、要求日益严苛的实际应用需求，基于深

度学习的图像实例分割技术将面临更多的挑战．本文
最后对该方向的技术难点和发展趋势进行了展望．总

３８４２
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的来说，基于深度学习的图像实例分割技术虽然取得

了一定突破，但该方向的研究成果与现实需求还有较

大差距，应该更多地注重技术落地和场景推广，对相关

技术的研究和探索仍然任重道远．
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