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　 　 摘要:　 植物叶片分割在高通量植物表型数据获取任务中起着关键作用ꎮ 目前ꎬ多数植物叶片分割方法专注

于提高模型分割精度ꎬ却忽视模型复杂度和推理速度ꎮ 针对该问题ꎬ本研究提出一种基于稀疏实例激活与有效位

置感知卷积的实例分割模型(ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ)ꎬ实现植物叶片实时、精确分割ꎮ 在 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 中引入 １ 组稀

疏实例激活图作为叶片对象表示方式ꎬ并使用二部图匹配算法实现预测对象与实例激活图的一一映射ꎬ从而避免

了繁琐的非极大值抑制(Ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)运算ꎬ提高了模型的推理速度ꎮ 此外ꎬ在实例分支中引入

有效位置感知卷积(ｅＰａＣＣ)模块ꎬ在增大模型全局感受野的同时提高了模型的推理速度ꎮ 在 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集上ꎬ
ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 平均分割精度(ＡＰ)达到 ８５􀆰 ３３％ꎬ每秒传输帧数达到 ４３􀆰 ５２ꎮ 在相同训练条件下ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ
的性能优于 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ、Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ、ＣｏｎｄＩｎｓｔ 等实例分割算法ꎮ 此外在 ＣＶＰＰＰ Ａ５ 数据集上ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 较上

述算法同样取得了更好的分割精度和推理速度ꎮ 本研究提出的方法采用纯卷积的架构实现了叶片的实时分割ꎬ可
以为在移动端或边缘设备上获取植物表型数据提供技术支持ꎮ

关键词:　 实例分割ꎻ 计算机视觉ꎻ 植物表型ꎻ 叶片分割
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　 　 植物叶片在揭示植物生长发育状况的过程中

起到关键作用ꎮ 例如叶面积和叶片的形状(叶长、
叶宽、叶倾角等)与植物的光合作用、呼吸作用、蒸
腾作用以及碳和养分同化等多种生理活动密切相

关[１] ꎮ 因此借助非破坏性方法获取叶片特征数

据ꎬ与植物基因数据相结合ꎬ能为改善植株的遗传

性状提供参考ꎬ从而提高作物产量[２] ꎮ 在高通量

植物表型任务中ꎬ分割出植物叶片是获得生物量

特征的重要前提之一[３] ꎮ 因此叶片分割是植物表

型任务中的关键步骤ꎬ精准且快速地从复杂的背

景中分割出叶片区域ꎬ有助于植物叶片表型参数

的快速提取ꎬ同时也对植物生长状况的同步观察

以及病虫害的实时监督等方面有着重要的意

义[４] ꎮ 叶片分割任务主要分为单目标叶片分割和

多目标叶片分割 ２ 类[５￣７] ꎮ
在单目标叶片分割方面ꎬ通常优先采用传统的

图像分割方法或者基于深度学习的语义分割方法ꎮ
蒋焕煜等[８] 将基于形态学的分水岭算法用于叶片

边缘分割ꎬ借此提取穴孔中的番茄幼苗的叶片面积

和叶片周长ꎮ 孙国祥等[９] 提出了基于边缘链码信

息的番茄苗重叠叶面分割算法ꎬ对 ７２ 孔和 １２８ 孔的

分割准确度达到了 １００％和 ９６％ꎬ分割单张图片的

平均耗时分别达到 ０􀆰 ８３５ ｓ 和 ０􀆰 ９９０ ｓꎮ 王纪章

等[１０]借助 Ｋｉｎｅｃｔ 相机对彩色叶片图像进行预处理、
阈值分割、形态学运算以及连通分量统计等操作ꎬ实
现了幼苗的无损检测ꎬ该算法估算出的叶面积与实

际叶面积的平均误差仅为 ２􀆰 １５％ꎮ 针对绿色叶片

图像分割困难的问题ꎬ伍艳莲等[１１] 提出一种改进的

均值漂移算法ꎬ实现了对绿色作物的精确分割ꎬ性能

上优于常规的均值漂移算法且图像的错分率小于

６􀆰 ５％ꎮ 面对不同的背景、阴影等成像环境ꎬ单一模

型往往难以很好地解决植物叶片分割问题ꎬ胡静

等[１２]提出一种基于鲁棒随机游走的交互式植物叶

片分割方法ꎬ通过人机交互获取前景的像素信息ꎬ获

得了光滑、鲁棒的植物叶片分割结果图ꎮ Ｋａｎ 等[１３]

提出的基于 Ｕ￣ｎｅｔ 的叶片分割模型ꎬ采用了 ＲｅｓＮｅｔ￣
５０ 作为主干网络用于编码图片ꎬ并在解码器中引入

特征融合模块ꎬ更好地融合了来自底层的位置信息

以及来自高层的语义信息ꎮ 从上述的方法可以看

出ꎬ传统的图像分割算法和基于深度学习的语义分

割算法ꎬ虽然大多有着不错的分割效果ꎬ但是无法分

割出植物中的每一张叶片ꎮ 而实例分割算法则能将

图片中的每一个实例对象都分割出来ꎬ即使这些实

例对象属于同一个类别ꎮ
在多目标叶片分割方面ꎬ目前已有较多基于

实例分割的研究ꎮ Ｙｉｎ 等[１４] 提出一种基于倒角匹

配的多叶片对齐算法ꎬ该算法能找到输入图像中

多个叶片的最佳对齐方式ꎬ且能应用于叶片的实

例分割当中ꎮ Ｒｅｎ 等[１５]率先将循环神经网络(Ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)应用在叶片实例分割

任务中ꎬ该算法能一次一个地查询叶片实例并对

其进行实例分割ꎬ即使在遮挡场景下性能也不会

出现衰退ꎮ 随着 Ｈｅ 等[１６] 提出 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮꎬ基于

卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)
的实例分割网络占据了绝大部分的实例分割任

务ꎬ与上述 ２ 种算法相比ꎬ以 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 为代表

的实例分割算法有着更高的分割精度ꎮ 乔虹等[１７]

采用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 对大田环境下的葡萄叶片进行

了检测与分割ꎬ结果显示不同的葡萄叶片分割精

度都大于等于 ０􀆰 ８８ꎮ 该葡萄叶片检测与分割算法

展示了 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 对不同天气状况以及各种复

杂背景下的叶片分割任务都有着较好的鲁棒性和

较高的分割精度ꎮ 但是该算法在叶片边缘的分割

精度依旧不够理想ꎬ这是由 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 经过感兴

趣区域(ＲＯＩ)裁剪导致特征图分辨率降低等原因

导致的ꎮ 针对以上问题ꎬ袁山等[１８] 采用结合了注

意力机制的 Ｃａｓｃａｄｅ ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮꎬ解决叶片遮挡以

及叶片边缘特征不明显等问题ꎮ 以 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
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为代表的两阶段实例分割算法ꎬ虽然在精度上有

着很大的优势ꎬ但是其在推理速度方面仍存在着

较大的缺陷ꎮ 例如在袁山等的工作中可以看到ꎬ
Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 推理 １ 张图片需要耗时 ０􀆰 ３８３ ｓꎬＣａｓ￣
ｃａｄｅ ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 需要耗时 ０􀆰 ３８７ ｓꎬ以及其改进

模型需要耗时 ０􀆰 ５６２ ｓꎮ 而 Ｇｕｏ 等[４] 提出了一种

端到端无锚的单阶段实例分割算法ꎬ以提高叶片

的分割精度ꎮ 该算法省去了大多数实例分割算法

所依赖的锚框ꎬ节约了大量实例筛选的时间ꎬ但其

在解码器中加入的多尺度注意力模块以及掩码细

化模块又降低了推理的速度ꎮ 由上述方法可以看

出ꎬ模型分割精度与推理速度之间存在一定的对

立性和矛盾性ꎮ 若将上述模型应用在移动端或边

缘设备上时ꎬ会对模型的部署和使用造成较大的

困难[１９] ꎮ ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 模型[２０] 作为现有实时实例分

割的基准模型ꎬ有着较快的推理速度和较高的分

割精度ꎬ同时很好地控制模型的大小ꎬ但在实例识

别时ꎬ由于其感受野的局限性ꎬ会导致面积较小的

叶片分割错误ꎮ
Ｈｕ 等[２１]在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２２]目标检测算法的检

测分支中引入一个带有自注意力机制的对象关系模

块ꎬ该模块通过目标对象的外观特征和形状之间的

潜在联系同时处理这一组对象ꎬ对这一组对象之间

的关系进行建模ꎬ提高了算法的检测精度ꎮ 在实例

分割的研究中ꎬＧｕｏ 等[２３] 在 ＳＯＬＯｖ２[２４] 的核分支

(Ｋｅｒｎｅｌ ｂｒａｎｃｈ)中引入了 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ)ꎬ
试图捕获长距离的上下文依赖ꎬ获得全局特征信息ꎬ
以更好地区分具有相同语义类别的重叠实例ꎮ 受这

２ 个工作的启发ꎬ本研究拟在 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分支中

引入一个带有全局感受野的有效位置感知卷积(ｅＰ￣
ａＣＣ)模块替换原有的普通卷积层ꎬ通过该模块获取

长距离的上下文语义信息ꎬ输出全局性、语义信息性

更强的实例激活图ꎬ在保持精度不降低的情况下ꎬ提
高叶片实例分割的速度ꎮ 此外ꎬ在 ｅＰａＣＣ 模块中引

入 ｅＳＥ 注意力模块ꎬ缓解模型通道信息丢失问题的

同时进一步提升模型的推理速度ꎮ 最后使用基于匈

牙利算法的二部图匹配算法实现预测对象与真实标

签(ＧＴ)的一一映射ꎬ避免繁琐的参数设计和后处理

操作ꎬ以期实现植物叶片实时实例分割ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验数据集

Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 植物叶片数据集[７] 总共有 ９００ 张小

松菜各个生长阶段的图片ꎮ 本研究随机选取 ７２０ 张

图片作为训练集ꎬ剩余的 １８０ 张图片作为测试集ꎮ
其中每一张图片的分辨率为４８０×４８０ꎮ 图 １ 展示了

部分 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集的原始图像以及对应的标注

信息ꎮ
ＣＶＰＰＰ [６]中的 Ａ５ 数据集由不同尺寸的烟草花

和拟南芥图像组成ꎬ共计 ８１０ 张图像ꎮ 其中ꎬ拟南芥

原始图像分辨率为:５００×５３０、５３０×５６５ 和４４１×４４１ꎬ
烟草花原始图像的分辨率为:２ ４４８×２ ０４８ꎮ 本研究

将 ８１０ 张图像划分为训练集(６４８ 张)和测试集(１６２
张)ꎮ
１.２　 数据增强

数据增强是解决深度学习样本较少问题的常用

方法之一[２５]ꎮ 本研究使用 Ｄｅｔｅｃｔｒｏｎ２ 自带的随机

缩放图像的最小边长进行数据增强ꎮ 输入图像的最

小边长会随机调整为 ３５２、３８４、４１６、４４８、４８０ꎬ使得

输入模型训练的叶片图像为 ７２０ 张ꎬ而实际训练的

图片数量为３ ６００张ꎬ这基本满足了实例分割训练模

型对图片数量的要求ꎮ

图 １　 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集部分待分割叶片图像及其标注

Ｆｉｇ.１　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ ｔｏ ｂｅ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｋｏｍａｔｓｕｎａ ｄａｔａｓｅｔ
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１.３　 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 模型概述

ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 模型主要由 ３ 个部分组成(图
２)ꎬ分别为用于特征提取的主干网络、实例上下文

编码器以及基于实例激活图的分割解码器ꎮ 主干网

络用于从输入图像中提取多尺度特征ꎮ 实例上下文

编码器将主干网络中生成的多尺度特征融合ꎬ以生

成上下文信息更加丰富的单尺度特征图ꎮ 最后将生

成的特征图送入基于实例激活图的分割解码器中ꎬ
生成叶片实例的激活图ꎬ以突出叶片实例ꎬ用于后续

网络的识别和分割ꎮ

Ｃ３、Ｃ４ 和 Ｃ５ 分别表示 ＲｅｓＮｅｔ 特征提取网络中第三层特征层、第四层特征层以及第五层特征层ꎻｌｏｓｓ Ｌ:损失函数ꎻＣ:特征拼接ꎮ
图 ２　 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分割网络

Ｆｉｇ.２　 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.４　 实例上下文编码器和基于实例激活图的分割

解码器

　 　 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的实例上下文编码器不同于
以往的实例分割算法所使用的特征金字塔网络

(Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＰＮ) [２６]ꎬ而是对其进行
重构ꎮ 实例上下文编码器在主干网络输出的特征层

Ｃ５ 之后采用金字塔池化模块(Ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｏｄ￣
ｕｌｅꎬＰＰＭ) [２７]放大模型的感受野ꎬ旨在输出语义信
息更为丰富的特征图ꎮ 最后输出的单级特征图融合

了 Ｐ３、Ｐ４ 和 Ｐ５ ３ 层特征图ꎬ其分辨率为原始图像的

八分之一ꎮ
基于实例激活图的分割解码器由实例分支和掩

码分支构成ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ实例分支生成实例激活

图和 ３ 个Ｎ×Ｄ(Ｎ:实例激活图的个数ꎻＤ:向量的长

度)的向量用于后续实例识别和分割ꎮ 实例激活图

位于实例分支中ꎬ旨在全局范围内突出每个实例对

象的信息区域ꎮ 突出区域的实例特征语义信息丰

富ꎬ在实例识别中ꎬ有很强的实例感知能力ꎮ 而掩码

分支则用于解码特征图并生成叶片对象的分割结

果ꎮ
１.５　 实例分支

与现有的实例分割模型不同ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ

既不依赖边界框[２２]也不依赖稠密的锚框[２８] 定位实

例对象ꎬ而是通过一组稀疏的实例激活图( Ｉｎｓｔａｎｃｅ
ａｃｔｉｖａｔｅ ｍａｐｓꎬＩＡＭ)来定位潜在的实例对象ꎮ 实例

激活图作为一种新的实例对象表示方式ꎬ可以动态

地显示每个实例对象的区域信息ꎮ 实例激活图是由

ｅＰａＣＣ 模块和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数在实例分支中激活

后生成ꎮ 给定 ｅＰａＣＣ 生成的特征图 Ｘ∈ＲＤ×(Ｈ×Ｗ)(Ｄ:
向量的长度ꎻＨ:向量的高度ꎻＷ:向量的宽度)ꎬ经过

实例激活函数后输出的实例激活图为 Ａ ＝ ｆｉａｍ(Ｘ)∈
ＲＮ×(Ｈ×Ｗ)ꎮ Ａ 为 Ｎ 个实例激活图的稀疏集ꎬ ｆｉａｍ(􀅰)
为非线性的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ 实例激活图根据区

域位置信息聚合特征ꎬ以获得每个实例的语义信息ꎬ
用于识别和分割实例对象ꎮ 然后通过 １ 个全连接层

生成 ３ 个Ｎ×Ｄ 的向量ꎬ这 ３ 个向量分别是:掩码分

支生成实例掩码的动态卷积核、实例特征的类别及

其类别置信分ꎮ
１.６　 ｅＰａＣＣ 模块

本研究在实例分支中引入一个带有全局感受野

的 ｅＰａＣＣ 模块替代普通卷积层ꎬ试图捕获长距离的

上下文依赖ꎬ获得全局特征信息以更好地区分具有

相同语义类别的重叠叶片ꎮ ｅＰａＣＣ 改进自一种全新
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的轻量级卷积模块位置感知卷积(ＰａＣＣ) [２９]ꎬ其凭

借全卷积的结构完美融合了 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的优

点ꎮ 该模块具有全局感受野的同时ꎬ也具备普通卷

积的位置敏感性ꎮ ｅＰａＣＣ 与普通的轻量级卷积神经

网络和 ＶｉＴ 相比ꎬ拥有更好的性能、更少的参数和更

快的推理速度ꎮ 其结构如图 ３ 所示ꎮ
ｅＰａＣＣ 模块提取特征的主要结构为 ＰａＣＣ 算

子ꎬ该算子主要有 ２ 种类型ꎬ分别是垂直方向的

ＰａＣＣ 算子( ＰａＣＣ￣Ｖ)以及水平方向的 ＰａＣＣ 算子

(ＰａＣＣ￣Ｈ)ꎮ 如图 ４ 所示ꎬＰａＣＣ￣Ｈ 的感受野能覆盖

一整行ꎬ而 ＰａＣＣ￣Ｖ 的感受野则能覆盖一整列ꎮ 结

合 ＰａＣＣ￣Ｈ 和 ＰａＣＣ￣Ｖ 则能实现提取全局特征的功

能ꎮ 以 ＰａＣＣ￣Ｖ 为例ꎬ ＰａＣＣ 算子的实现见公式

(１) ~公式(５):

ＰａＣＣ￣Ｈ、ＰａＣＣ￣Ｖ 分别表示水平方向的位置感知卷积算子和垂直方向的位置感知卷积算子ꎮ
图 ３　 ｅＰａＣＣ 模块结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅＰａＣＣ ｍｏｄｕｌｅ

Ｂ: 实例位置编码的高度或者宽度ꎻＣ:实例位置编码双线性插值后张量的通道数ꎻＨ: 实例位置编码双线性插值后张量的高度ꎻＷ: 实例位置

编码双线性插值后张量的宽度ꎻｘ:输入特征图ꎻｙ:输出特征图ꎻｐ~ ｅＶ:垂直方向基本位置编码ꎻｐ~ ｅＨ:水平方向基本位置编码ꎻＦ:双线性插值函

数ꎻｐ~ ｅＶ:垂直方向实例位置编码ꎻｐ~ ｅＨ:水平方向实例位置编码ꎻＥＶ:垂直方向延展ꎻＥＨ:水平方向延展ꎻｘｐ:包含位置信息的特征图ꎻｋ~:基本实

例卷积核ꎻｋＶ:垂直方向的实例卷积核ꎻｋＨ:水平方向的实例卷积核ꎮ
图 ４　 垂直方向的位置感知卷积算子(ＰａＣＣ￣Ｖ)和水平方向的位置感知卷积算子(ＰａＣＣ￣Ｈ)结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｃｉｒｃｕｌａｔｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＰａＣＣ￣Ｖ) ａｎｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｃｉｒｃｕｌａｔｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＰａＣＣ￣Ｈ)

　 　 ｐｅＶ ＝Ｆ(ｐ~ｅＶ)＝ [ｐｅＶ０ꎬｐｅＶ１ꎬ􀆺ꎬｐｅＶｈ－１] Ｔ (１)
ｐｅＶｅ ＝ＥＶ(ｐｅＶꎬｗ) (２)

ｋＶ ＝Ｆ(ｋ
~
)＝ [ｋＶ

０ꎬｋＶ
１ꎬ􀆺ꎬｋＶ

ｈ－１] (３)
ｘｐ ＝ ｘ＋ｐｅＶｅ (４)
ｙｉꎬｊ ＝ ∑

ｔ∈(０ꎬｈ－１)
ｋＶ
ｔ ｘｐ[( ｉ＋ｔ)ｍｏｄｈꎬｊ] (５)

其中 ｐｅＶ 是指垂直方向实例位置编码ꎬ通过 Ｆ
(双线性插值函数)由一个垂直方向基本位置编码

ｐ~ｅＶ 生成ꎮ ｐ~ｅＶ 由垂直方向的实例位置编码延展得

到ꎻｐｅＶｅ 是垂直方向位置编码的展开形式ꎻｋＶ 是每一

个 ＰａＣＣ 的实例卷积核ꎬ由基本的实例卷积核 ｋ
~
通

过双线性插值函数得到ꎮ ｘ 是输入特征图ꎻｘｐ 是包
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含了位置信息的输入特征图ꎻｙｉꎬｊ表示 ＰａＣＣ 模块在

位置( ｉꎬｊ)处输出的特征ꎮ ＥＶ:垂直方向延展ꎻｗ:实
例位置编码双线性插值后张量的宽度ꎻｍｏｄ:模运

算ꎻｈ:高度ꎮ
　 　 Ｍｅｔａｆｏｒｍｅｒ 结构是 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 取得成功

的关键之一[３０]ꎬ它通常由 ２ 个重要的组件构成:令
牌混合器和通道混合器ꎮ 前者用于在不同空间位置

的令牌之间交换信息ꎬ后者用于在不同通道之间交

换信息ꎮ ｅＰａＣＣ 模块则使用一组串并联的 ＰａＣＣ 算

子替换 Ｍｅｔａｆｏｒｍｅｒ 中的自注意力模块ꎬ构成一个新

的空间模块ꎮ 为了使纯卷积架构的 ＰａＣＣ 模块也具

有数据驱动性ꎬ引入 ｅＳＥ 注意力模块作为 ｅＰａＣＣ 模

块的通道混合器ꎬ使网络模型可以关注输入特征图

中更加重要的特征信息ꎬ同时抑制不必要的干扰信

息ꎬ从而输出语义信息更丰富的特征图ꎮ

１.７　 ｅＳＥ 注意力模块

ＳＥ 注意力模块是卷积神经网络中最常用的注

意力模块[３１]ꎮ 如图 ５ 所示ꎬＳＥ 注意力模块中 ２ 个

压缩通道维数的全连接层会导致通道信息丢失的问

题ꎮ 因此本研究采用 ｅＳＥ 通道注意力模块[３２] 替代

ＰａＣＣ 模块中的 ＳＥ 通道注意力模块ꎮ 该模块只使

用一个通道数为 Ｃ 的全连接层ꎬ保证了通道信息不

会因为通道压缩而丢失ꎬ进一步增强了实例激活图

的质量ꎬ并提升了模型的推理速度ꎮ 假设给定特征

图 Ｘ ｉ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗꎬ经过 ｅＳＥ 注意力模块后输出的特征

图可以用公式表示为:
ＡｅＳＥ(Ｘ ｉ)＝ σ{ＷＣ[Ｆｇａｐ(Ｘ ｉ)]} (６)
Ｘ０ ＝Ｘ ｉ􀱋ＡｅＳＥ(Ｘ ｉ) (７)
其中 Ｆｇａｐ(􀅰)为全局平均池化ꎻＷＣ 是全连接

层ꎻσ 是一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ

Ｃ:张量的通道数ꎻＨ:张量的高度ꎻＷ:张量的宽度ꎻｒ:压缩常量ꎻｘ:输入特征图ꎻｙ:输出特征图ꎻＷｃ:全连接层ꎮ

图 ５　 ＳＥ 注意力模块和 ｅＳＥ 注意力模块结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｅＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.８　 掩码分支

本研究的掩码分支沿用了 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的掩码分

支ꎬ首先通过卷积层生成掩码特征图 Ｍ∈ＲＤ×Ｈ×Ｗꎬ结
合来自实例分支的动态卷积核{ｗ ｉ} Ｎ 生成每一个实

例对象的分割掩码 ｍｉ ＝ ｗ ｉ ×Ｍꎮ 最后通过双线性插

值恢复到原始比例的特征图ꎮ
实例激活图会随输入特征的改变而改变ꎬ因此

很难手工制定规则来分配标签进行模型训练ꎮ 针对

该问题ꎬ本研究将标签分配问题转化为二部图匹配

问题ꎬ并使用匈牙利算法[３３]实现预测对象与实例激

活图的一一映射ꎮ 二部图匹配有助于实例激活图突

出显示单个实例对象并抑制冗余预测ꎬ因此避免了

计算繁琐的非极大值抑制(ＮＭＳ)ꎬ节约了大量模型

推理时间ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 模型训练

试验环境为 Ｎｖｉｄｉａ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ ＧＰＵ、显存 １１ Ｇ
和 Ｌｉｎｕｘ Ｕｂｕｎｔｕ １８.０４ 操作系统ꎮ 本研究中的所有

网络模型都基于开源框架 ｄｅｔｅｃｔｒｏｎ２ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ 进行

部署ꎬ同时配备了 Ｐｙｔｈｏｎ３.７、Ｃｕｄａ１０.２ 并行计算架

构以及 Ｃｕｄｎｎ７.６ ＧＰＵ 加速库ꎮ
参数设置:每次迭代训练的图片为 ４ 张ꎬｅＰａＣＣ￣

ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ、 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ、 ＳＯＬＯＶ２、 ＣｏｎｄＩｎｓｔ 均 迭 代

２５ ０００次ꎬ而 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 仅迭代１０ ０００次ꎬ这是因

为 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的二部图匹配算法需要更多训

练轮次来收敛网络模型ꎬ而 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 则会因为

迭代轮次过多而产生过拟合的现象ꎬ导致分割精度

３８４任守纲等:基于稀疏实例与位置感知卷积的植物叶片实时分割方法



剧烈 降 低ꎮ ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的 初 始 学 习 率 为

０.０００ ０５０ ０ꎬ因为二部图匹配算法对学习率十分敏

感ꎬ初始学习率太大会导致模型在训练开始时就梯

度爆炸ꎮ 当网络迭代到１６ ０００次和２０ ０００次时ꎬ学
习率会分别衰减为０.０００ ００５ ０和０.０００ ０００ ５ꎻ ＳＯ￣
ＬＯｖ２ 和 ＣｏｎｄＩｎｓｔ 的初始学习率为０.０００ ２００ ０ꎬ学习

率衰减规则同 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 一致ꎻＭａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
的初始学习率为０.００５ ０００ ０ꎬ当网络迭代到８ ０００次
和 ９ ０００ 次 时ꎬ 学 习 率 会 衰 减 为 ０.０００ ５００ ０ 和

０.０００ ０５０ ０ꎮ 此外 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 和 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 中
的超参数 Ｎ 设为 １００ꎬ超参数 Ｄ 设为 ２５６ꎮ 为了保

证试验结果的可信性ꎬ本研究中所有展示的评价指

标都是 ３ 次训练结果的平均值ꎮ
２.２　 评价指标

本研究使用实例分割算法中最常用的评价指标

平均分割精度(ＡＰ)来衡量网络模型的分割精度ꎬ包
括 ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡＰｓ、ＡＰｍ以及 ＡＰ１ꎮ 其中 ＡＰ５０和 ＡＰ７５表

示真实标签和预测结果的交并比为 ５０％以及 ７５％时

的平均分割精度ꎻＡＰｓ表示像素小于 ３２２实例对象的平

均分割精度ꎬ在本研究中用来衡量网络对小叶片的检

测效果ꎻＡＰ１表示像素大于 ９６２实例对象的平均分割精

度ꎬ在本研究中用来评估网络对大叶片的检测效果ꎻ
而 ＡＰｍ表示像素则介于 ３２２和 ９６２之间实例对象的平

均分割精度ꎮ ＡＰ 的计算公式如下所示:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (８)

Ｒ＝ ＦＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (９)

ＡＰ＝ ∫１０Ｐ(Ｒ) (１０)
式中ꎬＴＰ 表示正样本被预测正确的像素总和ꎻ

ＦＰ 表示正样本被预测错误的像素总和ꎻＦＮ 表示负

样本被预测错误的像素总和ꎻＰ 表示准确率ꎻＲ 表示

召回率ꎻＡＰ 表示平均分割精度ꎮ
为了衡量模型的推理速度ꎬ本研究使用模型在

１０８０Ｔｉ 服务器上每秒传输帧数(Ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬ
ＦＰＳ)作为模型推理速度的评价指标ꎮ
２.３　 模型主干网络的选择与分析

主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)是模型提取特征的关键部

件之一ꎬ能提取输入图片的信息ꎬ生成不同尺度的特

征图ꎬ供后续网络的检测与分割ꎮ 选择正确的主干

网络以及合适的网络深度可以让模型的性能得到进

一步提升ꎮ 本研究选用 ＲｅｓＮｅｔ 系列中 ４ 种不同深

度的模型作为 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的主干网络并进行

了一系列的试验分析ꎬ试验结果如表 １ 所示ꎮ 结果

表明ꎬＲｅｓＮｅｔ￣５０ 作为 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的主干网络

时ꎬ分割效果明显优于其他几种模型ꎬ同时模型 ＦＰＳ
达到 ４３􀆰 ５２ꎬ满足实时性的需求ꎮ ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 和 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ 虽有较快的推理速度ꎬ但是分割精度都低于

ＲｅｓＮｅｔ￣５０ꎮ 而 ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 则因为网络模型的进一

步加深ꎬ出现了一定程度的性能衰退ꎮ 因此ꎬ综合考

虑模型的精度和推理速度ꎬ本研究选用 ＲｅｓＮｅｔ￣５０
作为 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的主干网络ꎮ

表 １　 不同主干网络对 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的性能影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ

主干网络　 　 ＡＰ(％) ＡＰ５０(％) ＡＰ７５(％) ＡＰｓ(％) ＡＰｍ(％) ＡＰ１(％) ＦＰＳ

ＲｅｓＮｅｔ￣１８ ７９.７０ ９６.７２ ８９.２８ ５１.２１ ８４.５７ ９８.５９ ８３.５７

ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ８２.５７ ９７.９１ ８９.７１ ５４.８７ ８７.８２ ９９.４４ ４９.３３

ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ８５.３３ ９８.９１ ９２.８８ ６１.５４ ９０.４９ ９９.７４ ４３.５２

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ ８１.０５ ９７.３９ ８９.９６ ５５.１０ ８６.７７ ９９.５８ ２７.４０
ＡＰ:平均分割精度ꎻＡＰ５０:真实标签与预测结果交并比为 ５０％时的平均分割精度ꎻＡＰ７５:真实标签与预测结果交并比为 ７５％时的平均分割精度ꎻ
ＡＰｓ:像素小于 ３２２实例对象的平均分割精度ꎻＡＰ１:像素大于 ９６２实例对象的平均分割精度ꎻＡＰｍ :像素则介于 ３２２和 ９６２之间实例对象的平均分
割精度ꎻＦＰＳ:每秒传输帧数ꎮ

２.４　 模型消融试验

消融试验可以探究网络中的各个子结构对模型

性能产生的影响ꎮ 表 ２ 展示了实例上下文编码器中

各个组件对网络模型性能的影响ꎮ 为了增大感受野

和获取更多的实例上下文信息ꎬ增加金字塔池化模块

使模型的 ＡＰ 较基准模型 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 提高了 ０􀆰 ７５ 个百

分点ꎮ 融合特征金字塔 Ｐ３ 到 Ｐ５ 的多尺度特征ꎬ增强

了输出单尺度特征的表达能力并将 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ
的平均分割精度进一步提高至 ８５􀆰 ３３％ꎮ 此外为了验

证 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 中新增模块的效果ꎬ本研究设置

了消融试验ꎬ将 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 中改进或者添加的

模块逐个删除后进行训练ꎮ 试验结果如表 ３ 所示ꎮ

４８４ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ３ 期



表 ２　 编码器的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｎｃｏｄｅｒ

ＰＰＭ 特征融合 ＡＰ(％) ＡＰ５０(％) ＡＰ７５(％) ＡＰｓ(％) ＡＰｍ(％) ＡＰ１(％) ＦＰＳ

× × ８４.０６ ９７.９３ ９１.７１ ５９.５６ ８９.０７ ９９.７４ ４５.２３

× √ ８４.７４ ９７.８９ ９２.１９ ５８.８０ ９０.０４ ９９.６３ ４４.８２

√ × ８４.８１ ９７.９７ ９２.７１ ６０.２６ ８９.８２ ９９.７８ ４３.６４

√ √ ８５.３３ ９８.９１ ９２.８８ ６１.５４ ９０.４９ ９９.７４ ４３.５２
ＡＰ、ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡＰｓ、ＡＰ１、ＡＰｍ、ＦＰＳ 见表 １ 注ꎮ ＰＰＭ:金字塔池化模块ꎮ

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ使用 ＰａＣＣ 模块替换普通卷

积层解码特征之后ꎬ模型的 ＡＰ 提高了 ０􀆰 ２９ 个百分

点ꎬ ＦＰＳ 提 高 了 １􀆰 １９ꎬ ＡＰｓ 从 ６０􀆰 ３３％ 提 升 至

６１􀆰 ６３％ꎬ这是因为引入的 ＰａＣＣ 模块有着普通卷积

层所不具备的全局感受野ꎬ能在全局的范围内ꎬ找到

普通卷积网络不能感知的小叶片ꎮ 将 ＰａＣＣ 中的

ＳＥ 注意力模块替换成 ｅＳＥ 注意力模块之后ꎬ模型的

性能又获得了进一步的提升ꎬ虽然平均分割精度仅

提高了 ０􀆰 １７ 个百分点ꎬ但模型的推理速度提升了

１􀆰 ３３ꎮ 这是因为 ｅＳＥ 注意力模块中的单层全连接层

缓解了 ＰａＣＣ 模块通道丢失问题ꎬ同时进一步提高

了模型的推理速度ꎮ 通过上述消融试验可以发现ꎬ
本研究对 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的改进都取得了积极的作用ꎬ特
别是引入了 ｅＳＥ 注意力模块的 ｅＰａＣＣ 模块对模型

的精度和速度都有较大提升ꎮ

表 ３　 解码器消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｅｃｏｄｅｒ

方法　 　 　 　 ＡＰ(％) ＡＰ５０(％) ＡＰ７５(％) ＡＰｓ(％) ＡＰｍ(％) ＡＰ１(％) ＦＰＳ

ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ８４.８７ ９８.４４ ９１.７８ ６０.３３ ９０.０８ ９９.７３ ４１.００

ＳｐａｓｅＩｎｓｔ＋ＰａＣＣ ８５.１６ ９８.８６ ９２.７８ ６１.６３ ８９.９１ ９９.８８ ４２.１９

ＳｐａｓｅＩｎｓｔ＋ｅＰａＣＣ ８５.３３ ９８.９１ ９２.８８ ６１.５４ ９０.４９ ９９.７４ ４３.５２
ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ:ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 模型ꎻＳｐａｓｅＩｎｓｔ＋ＰａＣＣ:使用 ＰａＣＣ 模块替换普通卷积层后的模型ꎻＳｐａｓｅＩｎｓｔ＋ｅＰａＣＣ:使用 ｅＰａＣＣ 模块替换普通卷积层后的
模型ꎮ ＡＰ、ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡＰｓ、ＡＰ１、ＡＰｍ、ＦＰＳ 见表 １ 注ꎮ

２.５　 ｅＰａＣＣ 的层数对模型性能的影响及分析

为了设计出更好的实例分支解码器ꎬ本研究进

行了如表 ４ 所示的对比试验ꎮ 该试验评估了不同层

数的 ｅＰａＣＣ 模块对模型性能的影响ꎮ
由表 ４ 可以看出ꎬ当 ｅＰａＣＣ 的层数从 １ 层增加

到 ２ 层时ꎬ模型的分割精度得到略微的提升ꎬ但是模

型的 ＦＰＳ 降低了 ２􀆰 ９７ ꎮ 而 ｅＰａＣＣ 的层数增加到 ３

层时ꎬ模型的分割精度反而出现一定程度的降低ꎬ其
中最为明显的是 ＡＰｓꎬ较 １ 层 ｅＰａＣＣ 降低 ０􀆰 ８２ 个百

分点ꎬ这表明模型对小叶片的分割精度出现了大幅

降低ꎮ 因此为了平衡分割精度和模型的推理速度ꎬ
本研究选用层数为 １ 的 ｅＰａＣＣ 作为实例分支中的

解码器ꎮ 同时也证明了 ｅＰａＣＣ 有着较好的拟合能

力ꎬ仅需 １ 层就能很好地拟合数据ꎮ

表 ４　 ｅＰａＣＣ 的层数对模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｅＰａＣＣ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

层数 ＡＰ(％) ＡＰ５０(％) ＡＰ７５(％) ＡＰｓ(％) ＡＰｍ(％) ＡＰ１(％) ＦＰＳ

１ ８５.３３ ９８.９１ ９２.８８ ６１.５４ ９０.４９ ９９.７４ ４３.５２

２ ８５.４３ ９８.９４ ９２.８９ ６１.５７ ９０.５２ ９９.７２ ４０.５５

３ ８５.００ ９８.９５ ９２.７４ ６０.７２ ９０.００ ９９.７３ ３７.３９
ＡＰ、ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡＰｓ、ＡＰ１、ＡＰｍ、ＦＰＳ 见表 １ 注ꎮ

２.６　 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 与不同模型的对比试验

使用 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集对比 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 以及

目前较为先进的实时实例分割方法ꎮ 最后在相同的

测试集下进行推理测试ꎬ最终的试验结果如表 ５ 所

示ꎮ
由表 ５ 可知ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分割算法在
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Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集上的 ＦＰＳ 达到 ４３􀆰 ５２ꎬ也就是单帧

图片的分割时间仅需 ２２􀆰 ９７ ｍｓꎬ同时平均分割精度

达到了 ８５􀆰 ３３％ꎮ 而经典的实例分割算法 Ｍａｓｋ Ｒ￣
ＣＮＮ 单帧图片的分割时间需要 ４０􀆰 ９３ ｍｓꎬ平均分割

精度仅为 ７５􀆰 １５％ꎮ 如果直接将 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 应用

于农业场景中ꎬ将无法满足实时分割植物叶片的需

求ꎮ 对比当前较为流行的实时实例分割算法 Ｃｏｎｄ￣
Ｉｎｓｔ 和 ＳＯＬＯｖ２ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 在推理模型推理

速度以及叶片分割精度上都有一定程度的优势ꎮ 因

此可以得出结论ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 在推理速度和分

割精度上都有着不错的效果ꎬ为模型在移动端或算

力较低的边缘设备上部署提供了一种可行的方案ꎮ

表 ５　 ５ 种实例分割算法在 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 测试集和 ＣＶＰＰＰ Ａ５ 上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｋｏｍａｔｓｕｎａ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ＣＶＰＰＰ Ａ５ ｄａｔａｓｅｔ

方法　 　 数据集　 　 　 ＡＰ
(％)

ＡＰ５０
(％)

ＡＰ７５
(％)

ＡＰｓ
(％)

ＡＰｍ
(％)

ＡＰ１
(％) ＦＰＳ

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ｋｏｍａｔｓｕｎａ ７５.１５ ９５.２４ ８６.７９ ４７.１３ ８１.７６ ９４.０９ ２４.４３

ＣｏｎｄＩｎｓｔ ８０.１２ ９７.９２ ９０.９８ ５８.２３ ８７.７０ ９９.５３ ２９.５９

ＳＯＬＯｖ２ ８２.６４ ９７.８７ ９１.０４ ５６.３３ ８８.６５ ９９.５４ ３０.５２

ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ８４.８７ ９８.４４ ９１.７８ ６０.３３ ９０.０８ ９９.７３ ４１.００

ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ８５.３３ ９８.９１ ９２.８８ ６１.５４ ９０.４９ ９９.７４ ４３.５２

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＶＰＰＰ Ａ５ ４８.００ ８４.６８ ４９.８６ ４０.０５ ５６.７１ ２８.２８ ２２.２２

ＣｏｎｄＩｎｓｔ ５９.４８ ９０.４２ ６５.６３ ４６.０４ ７８.９１ ６４.００ ２２.９５

ＳＯＬＯｖ２ ５２.２０ ７２.６５ ６０.５０ ３２.７９ ７１.６１ ５１.７５ ２６.６８

ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ６０.７２ ８８.７２ ６５.９９ ４０.６８ ７５.８２ ７７.９０ ３７.１３

ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ６３.１２ ８８.４４ ６８.２２ ４２.８６ ７８.３２ ８０.６４ ４１.６３
ＡＰ、ＡＰ５０、ＡＰ７５、ＡＰｓ、ＡＰ１、ＡＰｍ、ＦＰＳ 见表 １ 注ꎮ

　 　 此外ꎬ本研究还对上述几种实例分割方法进行了

可视化分析ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 其中 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的分割

结果是最差的ꎬ这主要由 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的 ２ 个缺陷导

致的:首先ꎬＭａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 是两阶段的实例分割算法ꎬ
这导致掩码的分割结果极度依赖检测结果的准确性ꎮ
而检测框出现偏差时ꎬ就会对分割结果产生影响ꎮ 从

图 ６ 也可以看出这一现象ꎬ检测框的不准确导致部分

叶片的叶尖部分没有被分割出来ꎮ 为了提高检测的

精度ꎬ有些方法在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的基础上进行了一定

的改进ꎬ如 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ[３４]等ꎮ 但这些方法大多会

增加额外的开销ꎬ导致模型的复杂度以及推理时间大

大增加ꎮ 其次ꎬＭａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 在 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 之后ꎬ特征

图的分辨率仅为 ２８×２８ꎬ导致部分语义信息丢失ꎮ 而

以 ＣｏｎｄＩｎｓｔ 为代表的实例分割算法都抛弃了 ＲＯＩ Ａ￣
ｌｉｇｎꎬ在原始特征层上动态地生成分割掩码ꎬ尽可能地

保留更多的语义信息ꎮ 但 ＣｏｎｄＩｎｓｔ 实例分割算法从

本质上来说还是两阶段实例分割算法ꎬ只是将检测算

法从 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 替 换 成 了 检 测 精 度 更 高 的

ＦＣＯＳ[２８]ꎬ因此也会因为检测结果不佳影响最终掩码

的分割精度ꎮ ＳＯＬＯｖ２ 将分割问题很好地转化为位置

分类问题ꎬ做到了不需要目标检测来引导实例分割ꎮ
但是其在小面积叶片的分割与检测上ꎬ很容易出现漏

检的情况ꎮ 由表 ５ 中 ＳＯＬＯｖ２ ＡＰｓ指标以及图 ６ 也可

以看出这个缺陷ꎮ 而 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 在模型分割精

度上较 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 有着略微的提高ꎮ 从 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的
第二张可视化图中可以看出ꎬ叶子细小的叶柄没有被

完整的分割出来ꎬ而改进的 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 则将细小的叶

柄分割出来了ꎮ 同时也可以看出 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 分
割出的叶片较 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 一般有着更高的置信分ꎮ 这

说明 ｅＰａＣＣ 模块使 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的实例分支输

出的实例激活图更具全局性ꎬ使得模型的分割精度得

到了进一步的提升ꎮ
另外ꎬ在 ＣＶＰＰＰ Ａ５ 数据集上ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ

的 ＦＰＳ 也达到了 ４１􀆰 ６３ ꎬ比 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 快 ４.５ꎮ 引入

带有全局感受野的 ｅＰａＣＣ 模块后ꎬ全局感受野对叶

面积较大的叶片感知能力得到了提升ꎬｅＰａＣＣ￣Ｓｐａｒ￣
ｓｅＩｎｓｔ 的 ＡＰ１比 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 平均分割精度高 ２􀆰 ７４ 个

百分点ꎮ 补充的 ＣＶＰＰＰ Ａ５ 数据集也说明了本研究

提出的 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 在实时分割叶片上效果较

其他算法有较大的优势ꎮ
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图 ６　 ５ 种实例分割模型的分割结果与真实标签的对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ

２.７　 模型复杂度分析

为了对比本研究的模型与现有的实例分割模型

的复杂度以及模型参数量的大小ꎬ选用 ＲｅｓＮｅｔ￣５０
为主干网络ꎬ输入模型的图像尺寸为 ４８０×４８０ 像素

的小松菜植物图像ꎬ对比各个模型的每秒浮点计算

数(Ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＬＯＰｓ)和模

型参数量ꎮ
由表 ６ 可知ꎬ与 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＯＬＯｖ２ 等实例分

割算法相比ꎬｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 的模型每秒浮点计算

数以及参数量都得到了大幅的降低ꎻ同时ꎬ ｅＰａＣＣ￣
ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 较 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 增加的模型参数量可以忽略

不计ꎬ但模型每秒浮点计算数减少了 １６􀆰 ０６ Ｇꎮ 因

此ꎬ全卷积结构的 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 大幅削减了模型

每秒浮点计算数和参数量ꎬ同时提高了模型的分割

精度ꎬ为在算力较低的设备上实现实时实例分割提

供了一种可行的参考方案ꎮ

表 ６　 ５ 种不同模型的计算复杂度和参数量对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

方法　 　 每秒浮点计
算数(Ｇ)

模型参数量
(Ｍ)

平均分割
精度 (％)

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ １０１.８９ ４４.３ ７５.１５

ＣｏｎｄＩｎｓｔ ９３.１１ ３４.１ ８０.１２

ＳＯＬＯｖ２ １０２.８５ ３６.７ ８２.６４

ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ７３.６４ ３１.６ ８４.８７

ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ ５７.５８ ３１.７ ８５.３３
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３　 讨 论

本研究以 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集中的小松菜各个生

长阶段的图片为主要研究对象ꎬ以 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分

割网络为基础ꎬ兼顾模型精度和推理速度ꎬ对 Ｓｐａｒ￣
ｓｅＩｎｓｔ 实例分割网络进行了改进ꎬ构建了 ｅＰａＣＣ￣
ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实时实例分割网络ꎬ并进行了一定的试验

分析和评估ꎮ 最终得到了如下结论:
　 　 １) 引入了稀疏的实例激活图作为对象的表示

方式ꎬ并使用匈牙利算法实现标签和预测结果一一

映射ꎬ大大地提高了模型的推理速度ꎮ 同时在解码

器中使用带有全局感受野的 ｅＰａＣＣ 模块ꎮ 该模块

把 ＰａＣＣ 模块中的 ＳＥ 注意力模块替换成能更好得

保留通道信息的 ｅＳＥ 注意力模块ꎬ进一步降低了模

型在单张图片上的推理时间ꎮ
２) 基于 Ｋｏｍａｔｓｕｎａ 数据集中原先和数据增强

后的共３ ６００张图片ꎬ对 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分割

网络进行试验ꎮ 结果表明:ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分

割网络的平均精度为 ８５􀆰 ３３％ꎬ推理速度每秒传输

帧数为 ４３􀆰 ５２ꎮ
３)通过消融试验证明了 ｅＰａＣＣ￣ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 各个

改进模块的有效性ꎮ 并将其与 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｃｏｎｄ￣
Ｉｎｓｔ 和 ＳＯＬＯｖ２ 等实例分割算法进行对比试验ꎬ结果

表明改进后的 ＳｐａｒｓｅＩｎｓｔ 实例分割算法无论在分割

精度上还是模型推理速度上ꎬ都优于其他实例分割

算法ꎮ
本研究为基于图像实例分割的植物表型研究提

供了一种兼顾精度和速度的改进思路ꎬ对植物叶片

的表型研究和实际应用领域都具有重要的应用价值

和前景ꎮ
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