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基于注意力机制的语义增强损失函数与全景分割
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摘　要：全景分割是计算机视觉中重要的研究方向。考虑到不同应用场景对语义分割精度的
要求不同，本文提出一种基于注意力机制的语义增强损失函数和全景分割方法。首先将语义

类别按照重要程度分组，加入注意力机制来对不同语义信息进行区分，并通过对损失权重的设

计有效抑制了分类失衡问题；其次设计一种全景分割网络，利用 ＭａｓｋＲＣＮＮ网络作为实例分
割子分支并加入ＦＰＮ结构作为语义分割基准，提高了所需物体种类的分割精度；最后通过设
计重叠结果剔除规则避免了网络结构中的实例和语义分割分支输出的重叠问题。通过对ＣＯ
ＣＯ数据集的对比实验表明，本文提出的语义增强损失函数有效提高了优先级较高语义类别
的分割效果，为不同应用场景的全景分割提供了更加高质量的语义信息。
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１　引　言
图像分割技术是计算机视觉领域重要的研究方

向。传统分割算法仅仅从人类的直观视觉特征出

发，针对图像的颜色分布、纹理特征、点特征来进行

分割和分类，其分割效果极大受限于不同场景。随

着深度学习的推广和发展，图像分割进入全新的发

展时期，ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ研究院［１］于２０１８年提出全景
分割的概念，并给出相关基准。相比于传统的语义

分割和实例分割算法，全景分割任务需要在对图像

像素点分类的同时区分不同实例并给出识别号。全

景分割将语义和实例分割的优点进行了有效结合，

既可以得到图像所有物体的分类结果，又可以区分

不同物体实例个体，即同时实现了图像背景语义信

息和前景实例对象分割的同时处理。

全景分割任务主要分为三个部分：特征提取、语

义与实例分割分支和信息融合。通过对输入图像进

行特征提取操作，为后续分割过程提供特征信息。

主干网络ＲｅｓＮｅｔ［２］作为经典的特征提取网络模块，
通过残差结构，在层数增加时依旧可以提升网络收

敛性，为高级语义特征提取和分类提供了可行性。

ＳＥＮｅｔ［３］通过加入注意力机制，得到特征重要程度
与特征之间的连接关系，使模型更加关注信息量大

的特征。语义与实例分割分支分别进行语义分割和

实例分割，提供语义类别和实例信息，常用网络结构

为ＰＳＰＮｅｔ［４］和ＭａｓｋＲＣＮＮ［５］。信息融合部分将语
义类别和实例信息进行融合，得到最终的全景分割

结果。在融合过程中，主要有启发式算法和全景头

部（ＰａｎｏｐｔｉｃＨｅａｄ）两种方法，启发式算法可以在有
限时间给出相对不错的结果，但全景头部结构可以

得到与语义和实例分割结果一致性较高的融合结

果，例如ＵＰＳＮｅｔ［６］与ＯＣＦｕｓｉｏｎ［７］算法。目前的全景
分割算法大多聚焦于提高所有种类的平均分割精

度，忽略了不同任务对于不同语义分割结果的需求

和重视程度不同，进而导致很多全景分割的精度不

理想，实用性不强。本文针对不同的语义类别，提出

一种基于注意力机制的语义增强损失函数和全景分

割方法，以提高对重要语义类别的分割精度，进而提

高分割结果的实用性。

２　算法描述
２１　语义增强损失函数

全景分割的损失函数通常由语义分割子分支损

失函数和实例分割子分支损失函数结合构成：

Ｌ＝αＬｓｅｍａｎｔｉｃ＋βＬｉｎｓｔａｎｃｅ （１）
式中，Ｌｓｅｍａｎｔｉｃ为语义分割子网络损失函数；Ｌｉｎｓｔａｎｃｅ为
实例分割子网络损失函数；α和 β为权重系数。该
传统损失函数针对所有语义种类给出了相同的损失

代价，导致不同任务中重要性较高语义信息准确性

不高。为解决该问题，本文提出一种基于注意力机

制的语义增强损失函数，来区分不同重要性的语义

信息，并提高重要语义信息的分类精度。本文仍然

采取分开计算损失函数的结构：

Ｌ＝λ１Ｌｓｅｍａｎｔｉｃ＋λ２Ｌｉｎｓｔａｎｃｅ （２）
其中，λ１为语义分割权重系数；λ２为实例分割权重
系数。因为两个分支的损失设计具有不同规模和规

范化策略，因而通过加权来进行不同损失校正。

在全景分割中，语义分割是决定语义分类的关

键因素，所以主要对 Ｌｓｅｍａｎｔｉｃ进行重新设计。常用于

语义分割的损失函数有 ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ［８］和 Ｆｏ
ｃａｌＬｏｓｓ［９］，ＦｏｃａｌＬｏｓｓ具有更高的准确率，ＣｒｏｓｓＥｎ
ｔｒｏｐｙＬｏｓｓ则具有更高的召回率，本文选用ＣｒｏｓｓＥｎ
ｔｒｏｐｙＬｏｓｓ来作为损失函数基准。ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ
表示实际输出与期望输出之间的距离，用以刻画预

测值与真值相似度，交叉熵越小，两个概率分布越接

近，传统定义为：

Ｌ＝－∑
Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｑｉ，ｊ·ｌｏｇ（ｐｉ，ｊ） （３）

其中，ｑｉ，ｊ和ｐｉ，ｊ都是长度为Ｃ（分类总数）的ｏｎｅｈｏｔ
编码；ｑｉ，ｊ为（ｉ，ｊ）处的真值向量，正确语义标签位置
标注为１，其他标注为０；ｐｉ，ｊ为（ｉ，ｊ）处的预测向量，
每个数组元素对应相应分类预测概率；Ｈ和 Ｗ分别
为图像的高和宽。

对语义分割来说，交叉熵损失并不理想。因为

对一张图来说，交叉熵损失是每一个像素损失的和，

它并不鼓励邻近像素保持一致。此外，交叉熵损失

无法在像素间采用更高级的结构，所以交叉熵最小

化的标签预测一般都是不完整或者是模糊的，它们

都需要进行后续处理。

在不同任务需求中，不同物体的语义信息往往

重要性程度不同，所以需要对分类的语义信息进行

重要程度的划分。如图１所示，本文在分割过程中
加入注意力机制，将语义种类划分为四个等级，重要

程度从 Ｒ４到 Ｒ１依次降低。其划分依据以回环检
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测任务为例：相比于动态物体（Ｒ２和Ｒ１），静态物体
（Ｒ４和Ｒ３）能够提供更多的可靠鲁棒的参考信息；
静态的实例物体（ｔｈｉｎｇｓ，Ｒ４）又比静态背景（ｓｔｕｆｆ，
Ｒ３）更具有参考价值和路标功能。动态物体中，相
较于车辆等物体（部分情况为静止，Ｒ２），人和动物
（Ｒ１）属于高频移动物体，且出现频次较高，属于干
扰信息。

图１　语义重要性等级划分示意图

Ｆｉｇ．１Ｓｅｍａｎｔｉｃｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

根据分组定义向量Ｖ１、Ｖ２、Ｖ３和Ｖ４，分别储存４
个分组中物体分类的交叉熵损失。例如第ｉ组、第 ｊ
个像素的损失值定义为：

（ＬＲｉ）ｊ＝－∑
ｃ
ｑｃｌｏｇ（

ｅｘｐ（Ｏｃ，ｉ，ｊ）

∑
Ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（Ｏｋ，ｉ，ｊ）

） （４）

式中，Ｏｃ，ｉ，ｊ为图像（ｉ，ｊ）处输出 ｃ分类可能性的张
量；ｑｃ是第ｃ个元素为１的ｏｎｅｈｏｔ编码。同样，定义
Ｗ１、Ｗ２、Ｗ３和Ｗ４四个向量来记录４个分组中物体分
类对应的损失权重，利用损失权重来有效抑制分类

失衡问题。下面给出Ｗｉ的定义为：

Ｗｉ，ｃ ＝
α

ｌｏｇ（β＋ｓｉ，ｃ）
（５）

式中，ｓｉ，ｃ代表第ｃ分类在训练集像素点中出现的总
次数；α和β代表控制参数。在这里利用 ＩＦＩＤＦ原
理来进行分类元素加权过程，出现频率较高语义类

别需要通过降低损失权重来减少迭代过程的每次调

整幅度，减少训练发散问题，对于频次较低类别通过

提高权重来提高迭代过程的学习过程，对学习过程

进行加速。结合上述两部分，定义强损失函数为

ＷＴｉＬＰｉ，其中ｉ＝１，２，３，４。
利用加权操作来调整学习速度之后，设计重要

性矩阵Ｍｔ来完成对不同语义信息的损失函数设定，
其定义方式如图２所示。

（ａ）Ｍ１　　　　　（ｂ）Ｍ２　　　　　　（ｃ）Ｍ３
图２　重要性矩阵Ｍｔ示意图

Ｆｉｇ．２ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｍａｔｒｉｘＭｔｄｉａｇｒａｍ

重要性矩阵Ｍｔ主要有三部分：Ｍ１、Ｍ２和Ｍ３，Ｍｔ
的大小为Ｈ×Ｗ。与图１一致，矩阵中第１行区域
代表Ｒ１、第２行区域代表 Ｒ２、第３行区域代表 Ｒ３、
第４行区域代表Ｒ４。矩阵中，１代表重要性高，０代
表重要性低。例如 Ｒ４所包含的１数量最多，代表
Ｒ４包含的物体分类最重要。基于Ｍｔ定义重要性系
数θ（Ｍｔ）（ｔ＝１，２，３）定义为：

θ（Ｍｔ）＝
１
２‖（Ｍｔ＋γＥ）

０５⊙（Ｇ－Ｍｔ）⊙（Ｍｔ）
０５‖２２

（６）
式中，Ｅ为全１矩阵（幺矩阵）；γ∈瓗＋为调参，本

文实验取０５，Ｇ为输出Ｏｃ，ｉ，ｊ在图像（ｉ，ｊ）处真值分
类标签对应的预测概率；⊙ 运算表示矩阵对应元
素相乘。γ取值决定了θ（Ｍｔ）的大小。当γ放大，输
出Ｇ与Ｍｔ之间的差距便会扩大，尤其当Ｍｔ＝１时。

语义增强损失函数的设计原则是提高对重要物

体损失偏差的敏感性，利用图３所示结构来计算损
失值。

图３　损失函数计算结构

Ｆｉｇ．３Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｒ１所在分组的重要性最低，设置Ｒ１组的重要性

系数为１；Ｒ２组的重要性系数为θ（Ｍ１）＋１；Ｒ３组的

重要性系数为（θ（Ｍ１）＋１）（θ（Ｍ２）＋１）；Ｒ４组的重

要性系数为（θ（Ｍ１）＋１）（θ（Ｍ２）＋１）（θ（Ｍ３）＋１）。
最后，语义分割损失函数计算公式为：

Ｌｓｅｍａｎｔｉｃ＝Ｗ
Ｔ
１ＬＲ１＋（θ（Ｍ１）＋１）Ｗ

Ｔ
２ＬＲ２＋

（θ（Ｍ１）＋１）（θ（Ｍ２）＋１）Ｗ
Ｔ
３ＬＲ３＋（θ（Ｍ１）＋１）·

（θ（Ｍ２）＋１）（θ（Ｍ３）＋１）Ｗ
Ｔ
４ＬＲ４

（７）

实例分割子分支的损失函数设计由三部分组成：
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分类损失Ｌｃｌａｓｓ、边界损失Ｌｂｏｘ和掩码损失Ｌｍａｓｋ。Ｌｃｌａｓｓ和
Ｌｂｏｘ由采样的感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲｏＩｓ）数

量归一化［１０］，Ｌｍａｓｋ通过前景ＲｏＩｓ数量归一化
［１１］。给

出实例分割子网络的损失函数Ｌｉｎｓｔａｎｃｅ定义为：
Ｌｉｎｓｔａｎｃｅ＝Ｌｃｌａｓｓ＋Ｌｂｏｘ＋Ｌｍａｓｋ （８）
最终，语义增强损失函数定义为：

Ｌ＝λ１Ｌｓｅｍａｎｔｉｃ＋λ２（Ｌｃｌａｓｓ＋Ｌｂｏｘ＋Ｌｍａｓｋ） （９）
通过调整权重系数 λ１和 λ２，可实现对语义和

实例子分支的不同侧重，同时也可以分别对两个独

立任务模块进行单模型训练，且计算量减半。当设

计λ１＝０，即实例分割单模型训练；当λ２＝０，即语
义分割单模型训练。

２２　全景分割网络结构
本文构建全景分割的思路是利用特征金字塔网

络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）［１２］来修改 Ｍａｓｋ
ＲＣＮＮ，其结构思路如图４所示：完成全景分割任务
的网络结构需满足如下条件：分辨率足够高以解析

微小结构；语义编码足够多以准确预测物体分类；具

备多尺度信息，以在不同分辨率上进行预测。ＦＰＮ
（初始用于物体检测）具备高分辨、丰富的多尺度特

征提取的作用，因此可以通过附加语义分割网络来

完成全景分割任务。如图４所示，ＦＰＮ由两部分组
成：多种空间分辨率特征的标准网络（本文应用

ＲｅｓＮｅｔ［２］）和一个带有横向连接的自上而下的轻型
通道。自上而下的通道从最深层网络开始，逐步进

行上采样，同时从自下而上的路径获取更高分辨率

的特征转换。

图４　全景分割网络示意图

Ｆｉｇ．４Ｐａｎｏｒａｍｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｄｉａｇｒａｍ

ＦＰＮ结构可以与基于区域的物体检测器直接相
连（尤其是相同维度金字塔结构）。ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ［１０］在不同金字塔层级上执行 ＲｏＩｓ汇集，并应
用共享网络预测每个区域的精炼框和分类标签。如

图５所示，使用ＭａｓｋＲＣＮＮ来获得实例分割结果，
通过添加 ＦＣＮ（ＦｕｌｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）分支来
扩展ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１０］，以预测候选区域的二进制分
割掩码。

为了利用 ＦＰＮ特征来获取语义分割结果，利
用ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ［１３］中提出的一种设计方式，将ＦＰＮ
的所有金字塔等级的特征信息合并。ＦＰＮ最顶层
为１／３２分辨率比例，利用三次上采样操作得到１／４
分辨率比例的特征图，其中每个上采样操作由３×
３卷积、群体规范、ＲｅＬＵ和 ２倍双线性上采样
组成。

图５　实例分割分支示意图

Ｆｉｇ．５Ｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｒａｎｃｈｄｉａｇｒａｍ

在分辨率比例分别为１／１６，１／８和１／４的 ＦＰＮ
上重复此操作。每层的上采样结果是相同的１／４分
辨率比例的特征图，之后按元素求和。最终加入４
倍双线性上采样和１×１卷积来获取与原始图像相
同分辨率的像素分类标签。除了填充物（ｓｔｕｆｆ）类之
外，在这个分支中增加一个特殊的“其他”类，以作

为物体对象的额外像素点输出，可以避免强行预测

像素点的填充物种类，造成误判。

图６　语义分割分支示意图

Ｆｉｇ．６Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂｒａｎｃｈｄｉａｇｒａｍ

本文采用的 ＦＰＮ配置每个尺度有２５６个输出
通道，语义分割分支减少通道数至１２８。对于 ＦＰＮ
之前的主干网络，使用批量标准（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ，
ＢＮ）［１４］在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１５］上预训练 ＲｅｓＮｅｔ［２］模型。在
微调时，用固定通道仿射变换来代替ＢＮ。

全景输出格式［１６］需要为每个图像像素分配
类标签和实例ＩＤ（ｓｔｕｆｆ类不具备实例 ＩＤ）。为避免
网络结构中的实例和语义分割分支输出重叠问题，

加入一种后处理方法，操作方式如下：

（１）不同实例重叠，据置信度得分进行取舍；
（２）语义和实例分割结果重叠，以实例结果

优先；

（３）删除标注的“其他”类。
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２３　基于注意力机制的语义增强损失函数与全景
分割方法步骤

下面给出本文基于注意力机制的语义增强损失

函数与全景分割方法步骤如下：

（１）按重要程度将语义种类划分为若干语义等
级，并利用预设初始语义损失函数对若干语义等级

加权学习获得语义加强损失函数；

（２）利用预设重要性矩阵确定目标语义分割损
失函数；

（３）基于预设权重系数对预设实例分割损失函
数以及目标语义分割损失函数进行处理得到目标语

义增强损失函数；

（４）利用目标语义增强损失函数对原始图像处
理得到实例分割结果以及语义分割结果；

（５）根据预设重叠结果剔除规则对实例分割结
果以及语义分割结果进行处理，输出最终目标分割

结果。

３　实验及结果分析
３１　实验数据与评价指标

为对算法进行系统的测算，采用 ＣＯＣＯ数据集
作为全景分割训练和测试的数据集。ＣＯＣＯ数据集
提供８０类语义种类，基本覆盖生活中常见物体的学
习和分类。同时该数据集也包含了不同分辨率、不

同视角和光线下的数据。

全景分割实验中，通常使用６种评价指标：平均
准确度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）、平均召回率（Ａｖｅｒ
ａｇｅＲｅｃａｌｌ，ＡＲ）、交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，
ＩｏＵ）、分割质量（Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ，ＳＱ）、识别质
量（ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｑｕｌｉｔｙ，ＲＱ）、全景分割质量（Ｐａｎｏｐｔｉｃ
ｑｕａｌｉｔｙ，ＰＱ）。上述评价指标的相关定义如下：
３１１　平均准确度

平均准确度（ＡＰ）用来反映语义种类的分割准
确程度，其定义为：

ＡＰ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１０）

式中，ＴＰ为真阳性数值（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ），表示预测正
例样本正确的个数；ＦＰ为假阳性数值（ｆａｌｓｅｐｏｓｉ
ｔｉｖｅｓ），表示预测正例样本错误的个数。ＡＰ越高，说
明模型的分割效果越好。

３１２　平均召回率
平均召回率（ＡＲ）用来反映语义种类的真正例

召回比例，其定义为：

ＡＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１１）

式中，ＦＮ为假阴性数值（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ），表示预测
反例样本错误的个数。ＡＲ越高，说明模型的分割效
果越好。

３１３　交并比
交并比（ＩｏＵ）是模型对某一类别预测结果和

真实值的的交集与并集比值，其定义为：

ＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （１２）

在检测过程中，当ＩｏＵ大于阈值，则判定检测结
果为正，反之判错。一般约定，ＩｏＵ＝０５是阈值，ｌｏＵ
越高，说明模型的分割效果越好。

平均交并比（ｍＩｏＵ）是模型对每一类预测的结
果和真实值的交集与并集的比值，求和再平均的结

果，其定义为：

ｍＩｏＵ＝１２（
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＮ＋ＦＰ）

频权交并比（ＦＷＩｏＵ）是根据每一类出现的频
率设置权重，权重乘以每一类的ＩｏＵ并进行求和，其
定义为：

ＦＷＩｏＵ＝ ＴＰ＋ＦＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ×

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

３１４　分割质量
分割质量（ＳＱ）指标用来测评语义分割网络，

是匹配实例中常用的平均ＩｏＵ度量。其定义为：

ＳＱ＝
∑
（ｉ，ｊ）∈ＴＰ

ＩｏＵ（ｉ，ｊ）

ＴＰ （１３）

式中，∑
（ｉ，ｊ）∈ＴＰ

ＩｏＵ（ｉ，ｊ）为匹配分割区域结果的ＩｏＵ总

和，而ＳＱ代表匹配分割区域的平均ＩｏＵ值。
３１５　识别质量

识别质量（ＲＱ）用来测评实例分割子网络，即计
算全景分割中每个实例物体识别的准确性。其定

义为：

ＲＱ＝ ＴＰ
ＴＰ＋０５ＦＰ＋０５ＦＮ

（１４）

３１６　全景分割质量
全景分割质量（ＰＱ）指标联合分割质量参数和

识别质量参数来对整体全景分割网络框架进行评

价，其定义为：

ＰＱ＝ＳＱ×ＲＱ＝
∑
（ｉ，ｊ）∈ＴＰ

ＩｏＵ（ｉ，ｊ）

ＴＰ＋０５ＦＰ＋０５ＦＮ
（１５）
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３２　全景分割实验结果
首先讨论梯度平衡的损失系数（公式９）对分割

质量的影响。实验过程中，因为语义分割子网络是

语义增强损失函数的主要作用点，所以将实例分割

子网络系数λ２设置为１，通过测试不同语义分割损
失函数系数 λ１来进行分割预测，测试结果如表所

示。ＰＱｔｈ表示物体（ｔｈｉｎｇｓ）的分割质量，ＰＱｓｔ表示填

充物（ｓｔｕｆｆ）的分割质量。从表１可以看出，λ１过大
或过小，网络平衡状态都会被打破，导致两个子网络

学习效率均降低。另外当 λ１过大，例如 λ１ ＝０６
时，填充网络传入基础网络的梯度幅值过大，此时

ＲＱ＝５０９４，大大降低了实例分割子网络的预测准
确性。该实验表明，当 λ１ ＝０４时，实例与语义分
割网络处于最佳平衡位置，分割质量达到４３０２％。

表１　不同分割损失系数权重对应的分割实验结果
Ｔａｂ．１Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｌｏｓｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗｅｉｇｈｔｓ

λ１ ＰＱ ＰＱｔｈ ＰＱｓｔ ＳＱ ＳＱｔｈ ＳＱｓｔ ＲＱ ＲＱｔｈ ＲＱｓｔ

０２５ ４１４７ ４８２６ ３１２３ ７９０８ ８２２１ ７４３６ ５０５２ ５７８５ ３９４４

０３５ ４２５９ ４９８６ ３２４３ ７９５６ ８２９３ ７４２５ ５１９４ ５９６７ ４０５９

０４０ ４３０２ ４９７０ ３２９４ ７９９９ ８２８８ ７５６３ ５２０６ ５９２１ ４１２６

０４５ ４２８７ ４９４５ ３２５６ ７９２１ ８２４２ ７５５６ ５２０４ ３１２７ ４０３５

０６０ ３８１２ ４６３１ ３２４３ ８０６４ ８３０６ ７６８９ ５０９４ ３００４ ４０３５

０７５ ３７５６ ４０３２ ３１２６ ７６５７ ８０３４ ７５２６ ４６３５ ２９６４ ４０６８

　　找到最佳参数之后，采用２２节所述的网络结
构，进行语义增强损失函数和交叉熵损失函数的

语义分割子分支对比实验。保持两组实验的超参

配置不变，其实验结果如表所示。从表 ２可以看
出，语义增强损失函数相比于交叉熵损失函数，

ＩｏＵ（即 ｍＩｏＵ和 ＦＷＩｏＵ）指标有小幅度提升，填充
物（ｓｔｕｆｆ类）分割表现提高比较明显，全景分割质
量 ＰＱ提高０９７％，分割质量 ＳＱ提高了４３０％，
这是因为在分割过程中，填充物代表的语义分类

大多被分到了较高的优先级，所以填充物分割质

量提升较大。

表２　交叉熵损失函数与语义增强损失
函数语义分割对比试验

Ｔａｂ．２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｅｓｔｏｆｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

损失函数 ｍＩｏＵ ＦＷＩｏＵ ＰＱｓｔ ＳＱｓｔ

交叉熵损失函数 ４２５６ ６９２６ ３０２６ ７００６

语义增强损失函数 ４２９４ ６９４２ ３１２３ ７４３６

　　为更加直观地测试语义增强损失函数在全景分
割过程的作用，下面按照图１中的语义种类等级对
全景分割进行分组实验，表给出了不同语义分组的

分割结果。从表３可以看出，相比于交叉熵损失函
数，语义增强损失函数对Ｒ４中的电视语义分类准确
度提高了３９３％，对Ｒ４组内均值提高了２１７％，

表３　语义增强损失函数与交叉熵损失函数
全景分割ＡＰ（％）结果对比

Ｔａｂ．３Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒ
ｐａｎｏｒａｍｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＡＰ（％）ｒｅｓｕｌｔｓ

分组 语义分类 交叉熵损失函数 语义增强损失函数

Ｒ４

停车标志 ６５２０ ６５９７

键盘 ５１２８ ５３３１

电脑 ５９２４ ６１１８

电视 ５７３８ ６１３１

组内均值 ５８２７ ６０４４

Ｒ３

天空 ３９２６ ４２８１

马路 ５２０４ ５３８３

建筑物 ６７５４ ６７９６

墙面 ５３６７ ５６４３

组内均值 ５３１３ ５５２６

Ｒ２

汽车 ４１８５ ４０８６

公交车 ６４５４ ６６５３

自行车 １９７５ １８１７

摩托车 ３２１８ ３４７０

组内均值 ３９５８ ４００７

Ｒ１

人 ４８３７ ４９５９

狗 ５７５３ ５６２４

羊 ４４５３ ４２３０

牛 ４６６０ ４７１０

组内均值 ４９２６ ４８８１

平均值 ５００６ ５１１４
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对 Ｒ３组内均值提高了２１３％，语义增强损失函
数有效提高了 Ｒ３和 Ｒ４分组中的语义分类准确
度。在 Ｒ１和 Ｒ２组中，语义增强损失函数的分割
准确度和交叉熵损失函数基本持平，语义增强损

失函数对 Ｒ２组内均值提高了０４９％，对Ｒ１组内
均值降低了０４５％。综合上述结果可知，语义增
强损失函数有效提高了优先级较高的语义分类的

分割准确度，而其他非重要目标的语义分类准确

性，少量类别会有轻微程度下降，达到了预期设计

函数目标。

图７给出了语义增强损失函数与交叉熵损失函
数在不同实测环境下的全景分割结果。由图 ７可
知，交叉熵损失函数对图７（１）中的绿化带以及电线
杆上的静态标识、（２）中红绿灯旁边的静态标识以
及背景中的天空、（３）中路边的限速标识等分割有
误，而语义增强损失函数则有效的提高了上述场景

中静态物体的分割效果。

图７　语义增强损失函数与交叉熵损失

函数全景分割结果对比图

Ｆｉｇ．７Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｎｏｒａｍｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｓｅｍａｎｔｉｃｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａｎｄｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

为了进一步验证本文分割网络在全景分割中

的性能，我们选用 ＣＯＣＯ全景分割挑战赛上出现
的 Ａｒｔｅｍｉｓ、ＬｅＣｈｅｎ、ＭＰＳＴＵＥｉｎｄｈｏｖｅｎ［１７］、ＭＭＡＰ
ｓｅｇ以 及 ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ工 作 室 提 出 的 Ｐａｎｏｐｔｉｃ
ＦＰＮ［１３］方法与本文网络进行对比，实验结果如表４
所示。由表 ４可以看出，本文网络对填充物的分
割质量ＰＱｓｔ明显优于其他５种方法，比效果较好的
ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ方法还高１５；物体分割质量 ＰＱｔｈ稍
稍低于 ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ方法，但明显高于其他四种方
法；本文分割网络的全景分割质量均优于其他 ５
种方法。因此，本文设计的带有语义增强损失函

数的分割网络在 ＣＯＣＯ数据集上取得了较好的分
割效果。

表４　ＣＯＣＯ数据库中全景分割实验对比
Ｔａｂ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｎｏｒａｍｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎＣＯＣＯｄａｔａｂａｓｅ

ＰＱ ＰＱｔｈ ＰＱｓｔ

Ａｒｔｅｍｉｓ １６９ １６８ １７０

ＬｅＣｈｅｎ ２６２ ３１０ １８９

ＭＰＳＴＵＥｉｎｄｈｏｖｅｎ ２７２ ２９６ ２３４

ＭＭＡＰｓｅｇ ３２１ ３８９ ２２０

ＰａｎｏｐｔｉｃＦＰＮ ４０９ ４８３ ２９７

本文分割网络 ４１４ ４８２ ３１２

４　结　论
为了提高不同应用场景下重要目标分割的准确

度和可靠性，本文提出一种基于注意力机制的语义

增强损失函数和全景分割方法。通过增加注意力机

制，增强对任务关注语义信息的敏感度，提高对特定

物体和背景的分类精度；同时设计相应的全景分割

网络，提高对所需物体种类的分割精度。最后通过

设计重叠结果剔除规则避免了网络结构中的实例和

语义分割分支输出的重叠问题。对ＣＯＣＯ数据集的
对比实验表明，本文提出的语义增强损失函数有效

提高了优先级较高语义类别的分割效果，为不同应

用场景的全景分割提供了更加高质量的语义信息，

进而增强了全景分割方法的实用性。
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