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摘 要：：随着实例分割技术在各种场景中的应用越来越广泛，运行速度和硬件资源占用是该

技术在应用中需要考虑的 2 个重要因素。最近提出的基于图像原型掩码系数的实例分割网络

(YOLACT)在运行速度方面做得很好，但是需要设置较大的特征提取网络才能保证分割精确度，这

就导致了模型占用的硬件资源较多，同时运行速度也受到了限制。在 YOLACT 的基础上，提出一

种新的模型，对实例分割的特征提取网络进行了优化，先使用基于批量归一化层放缩因子的通道

剪枝方法对 YOLACT 网络进行压缩，然后对压缩后的卷积层和批量归一化层进行融合，最后，在

COCO val2017 上对本文提出的方法进行了评估。实验结果表明，相比原始的 YOLACT 网络，该方

法的模型文件大小可以减少 56.9%，运行速度提升 28.6%，运行时显存占用也降低了 13.6%，有效

地减少了硬件资源占用，并且提升了运行速度。
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AbstractAbstract：： With the application of instance-segmentation in various scenarios, the running speed 
and the utilization of hardware resources are two important factors to be considered in the application of 
instance segmentation. Recently, a instance segmentation network named You Only Look At Coefficients
(YOLACT) bears a high processing speed. However, YOLACT needs to set a large feature extraction 
network to ensure the segmentation accuracy, which leads to high resource occupancy and limited 
running speed. Based on the YOLACT, a new model is proposed, and the feature extraction of network 
segmentation is optimized. Firstly, a channel pruning method based on batch normalized scale factor is 
utilized to compress YOLACT network, then the convolution layer and batch normalization layer are 
fused. Finally, the proposed approach is evaluated on Common Objects in Context(COCO) val2017. The 
experimental results show that, the model size of the method can be reduced by 56.9% and the running 
speed can be improved by 28.6% compared with that of the original YOLACT network. This approach can 
reduce the hardware resource consumption and can improve the running speed.

KeywordsKeywords：：instance-segmentation；model-compression；channel-pruning；running efficiency

实例分割是计算机视觉中一项极具挑战性的任务，它结合了目标检测 (object detection)和语义分割 (semantic 

segmentation)，实例分割不仅需要检测图像中的不同个体，还要对不同个体进行像素级别的标注 [1]。随着实例分

割技术在实际场景中的应用越来越广泛，除了对分割精确度有较高的要求，对运行速度、模型文件大小、硬件

资源占用等方面也提出了新的要求。

在卷积神经网络(Convolutional Neural Network，CNN)大规模应用在机器视觉任务之前，实例分割多采用经典

的 目 标 检 测 与 语 义 分 割 方 法 进 行 串 接 实 现 。 经 典 目 标 检 测 是 基 于 图 像 特 征 加 机 器 学 习 的 模 式 ， 如 Haar Like 
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Feature SVM[2]、 HOG SVM[3]， 语 义 分 割 多 采 用 条 件 随 机 场 的 方 法 ， 如 条 件 随 机 场 (Conditional Random Field，

CRF)[4]、马尔可夫随机场(Markov Random Field，MRF)[5]。传统方法实现的实例分割，在分割精确度和效率上都

较低。

近年来，得益于卷积神经网络(CNN)检测技术的发展 [6]，基于 CNN 的实例分割也得到了广泛的研究。相比经

典的实例分割算法，基于 CNN 的实例分割方法表现出很好的性能，已经是目前实例分割的主流研究方向。但目

前实例分割的工作更多注重于分割精确度的提升，对运行速度、硬件资源占用问题的关注相对较少 [7]。

尽管在目标检测领域，已经有 YOLO[8-9]、SSD(Single Shot MultiBox Detector)[10]等实时检测算法，在语义分割

领域也有 ERFNet[11]、ENet[12]、LEDNet[13]等网络可以做到实时语义分割，但在实例分割领域，对运行效率和硬件

资源占用的研究还相对较少。

最 近 提 出 的 实 例 分 割 网 络 YOLACT[14] 考 虑 了 分 割 的 实 时 性 需 求 ， 可 以 在 单 图 形 处 理 器 (Graphics Processing 

Unit， GPU) 上 达 到 30 fps 左 右 的 处 理 速 度 ， 同 时 在 COCO[15] 验 证 集 上 的 实 例 分 割 平 均 精 确 度 (mean Average 

Precision，mAP)[15] 为 30.6，在实时性和分割精确度上做到了很好的平衡。但 YOLACT 需要设置较大的特征提取

网络(Backbone)才能保证较高的分割精确度，这会导致模型的权重文件较大，占用较多的运行显存和硬件存储空

间，同时较高的模型参数量也限制了速度的提升。

为了解决上述问题，本文在 YOLACT 基础上，提出了一种运行效率更高、资源占用更少的利用通道剪枝技

术的实例分割方法。具体地，是利用通道剪枝技术对 YOLACT 网络进行压缩和加速，主要针对 YOLACT 中耗时

较高的特征提取网络(Backbone)部分进行优化。首先，对模型的 Backbone 部分进行通道剪枝 [16]的参数压缩，然后

将剪枝后网络的卷积层和批量归一化层融合为一个等效计算层，进一步提升运行速度，最后在 COCO val2017 上

对 该 方 法 的 性 能 进 行 了 评 估 。 实 验 结 果 表 明 ， 在 设 置 Backbone 为 ResNet101 时 ， 本 文 方 法 的 模 型 文 件 大 小 为

84 MB，比 YOLACT 的模型文件小 56.9%，实例分割速度可以达到 36.1 fps，相比 YOLACT 提升了 28.6%，而分割

精确度 mAP 只降低了 7.3%。

1　相关工作

1.1 实例分割

早 期 ， 基 于 CNN 的 实 例 分 割 算 法 大 多 分 两 阶 段 (two‒stage) 结 构 ， 先 使 用 区 域 候 选 网 络 (Region Proposal 

Network， RPN)[17] 产 生 候 选 区 域 ， 然 后 在 每 个 感 兴 趣 区 域 (Region of Interest， ROI) [17] 上 利 用 全 卷 积 网 络 (Fully 

Convolutional Networks，FCN)[18] 生成分割掩码。Deepmask[19] 通过输入图像中出现的实例来预测候选掩码，但对

边 界 分 割 的 准 确 度 较 低 。 Sharpmask[20] 通 过 生 成 不 同 深 度 的 图 像 特 征 得 到 更 高 质 量 掩 码 来 改 进 Deepmask。

InstanceFCN[21] 提出了位置敏感评分图，以保证分割任务的平移可变性；FCIS[22] 通过对位置敏感的得分图进行改

进，提高了实例分割的精确度；Mask RCNN[1]改进了损失函数，并加入了 RoIAlign 层，在具有挑战性的 COCO 数

据集上获得了很高的精确度。上述方法对运行效率和资源占用的问题探讨得较少。

最 近 ， 单 阶 段 (one‒stage) 实 例 分 割 工 作 得 到 越 来 越 多 的 重 视 和 研 究 。 Chen 等 提 出 的 BlendMask[23] 通 过 更 合

理 的 特 征 融 合 模 块 结 合 高 层 次 和 低 层 次 的 语 义 信 息 来 提 取 更 准 确 的 实 例 分 割 特 征 ， 但 需 要 为 每 个 ROI 提 取 特

征，导致计算量较大。Wang 等提出的按位置分割对象 (Segmenting Objects by Locations，SOLO)[24] 把实例分割问题

转 化 为 分 类 问 题 ， 但 是 由 于 预 选 框 的 网 格 数 量 较 大 ， 导 致 整 体 计 算 耗 时 较 多 ， 也 无 法 做 到 实 时 处 理 。 尽 管 上

述的 one‒stage 实例分割方法概念上比 two‒stage 的方法要快，但由于引入了计算量比较大的操作，也无法做到

实时。

还有一些方法，在目标检测后串接语义分割网络 [25]，使用像素聚类 [26‒27]形成最后的实例掩码。上述方法需要

多阶段计算或者计算量较大的聚类操作，限制了运行速度的提升。

1.2 实时实例分割

文 献 [28] 指 出 可 以 通 过 学 习 形 状 编 码 实 现 30 fps 的 实 时 处 理 ， 但 精 确 度 远 不 如 当 前 主 流 的 实 例 分 割 算 法 。

Box2Pix[29] 依靠轻量级的主干网络结合手工设计的算法，在 Cityscapes 数据集上达到 10.9 fps，在 KITTI 数据集上

达到 35 fps，但在更有挑战性的 COCO 数据集上没有相关的实验结果。Lee 等基于目标检测 Anchor‒Free 的思想提

出 CenterMask[30]实例分割框架，并设计了一个轻量级的网络 CenterMask‒Lite，CenterMask‒Lite 使用轻量级主干网

络时，能够达到实时处理的结果，文献 [30]中的结果表明在 TiTan XP GPU 设备上 CenterMask‒Lite 与 YOLACT 网

络耗时相同(都为 23 ms)，但是 CenterMask 的模型文件较大(153 MB)，同样会占用较多的存储空间和运行时的显

存，不利于实际部署，还有进一步压缩模型的空间。

Daniel Bolya 等提出的 one‒stage 实例分割网络 YOLACT，将实例分割任务拆分成 2 个并行的子任务：一个分
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支去生成一系列的原型掩码；另一个分支预测每个实例的掩码系数，通过线性组合 2 个分支得到实例分割的结

果。YOLACT 可以做到实时的实例分割，但需要设置较大的特征网络(Backbone)才能获得较高的分割精确度，这

会导致模型权重文件过大，耗时较高，也会占用较多的运行显存、存储空间等硬件资源，不利于在实际场景的

应用，而这正是本文所解决的问题。

2　提出的方法

本文的模型以 YOLACT 为基础架构，先使用通道剪枝方法对它的特征提取网络(Backbone)进行压缩，然后将

剪枝后网络中的卷积层和批量归一化层(Batch Normalization，BN)融合为一个等效计算层，实现对模型的压缩和

加速，降低硬件资源的占用，提升模型的处理速度。

2.1 基于通道剪枝技术加速实例分割网络

LIU Zhuang 等 提 出 了 一 种 基 于 BN 层 放 缩 因 子 的 通 道 剪 枝 的 方 法 [16]， 对 常 见 的 分 类 网 络 (ResNet[31]、 VGG

(Visual Geometry Group)[32]等)进行了剪枝处理，在 ImageNet、CIFAR 等分类数据集上取得了非常好的效果。但通

道剪枝的方法在实例分割任务上的应用还比较少，本文尝试将该方法应用在实例分割任务上，以期获得压缩模

型大小，提升运行速度的效果。

针对 YOLACT 网络需要设置较大的 Backbone 保证分割精确度的同时，会带来较高的资源占用、运行速度损

失的问题，提出了改进的模型，主要是对 YOLACT 的 Backbone 部分进行通道剪枝处理。提出的方法具体如下。

首先，设置模型的 Backbone(如 ResNet101)初始化网络，并设置初始的损失函数与 YOLACT 的损失函数一致，

损失函数如式(1)：

Loss = Lcls + Lboxes + Lmask (1)

式中 Lcls、Lboxes、Lmask 分别为模型的分类、目标检测、分割掩码 3 个分支的损失函数，与文献[13]中的设置一致。

初始化网络和损失函数后，在训练集上开始第一阶段的训练，当损失函数不再下降，保存模型文件。下一步，

在损失函数中加入 L1 正则化项：

L1 = λ∑
γÎΓ

|| γ (2)

式中：λ 为超参数；γ 为模型中 Backbone 部分的 BN 层放缩因子，是可以学习的参数；Γ 为 Backbone 中所有通道

BN 层放缩因子的集合。加入 L1 正则化项后，模型的损失函数如下：

Loss = Lcls + Lboxes + Lmask + L1 (3)

在损失函数中加入 L1 正则化项后，读取第一阶段训练后保存的模型文件，在训练集上再对网络进行第二阶

段的稀疏化训练，当损失不再下降时停止训练，保存稀疏化后的模型文件。稀疏化训练的过程中，模型中一些

通道的 BN 层的放缩因子 γ会趋于 0，这些通道对后续计算结果的贡献度比较小，剪去这些通道对实例分割精确

度的影响也比较小。因此，在模型稀疏化训练完成后，按照自定义设置的剪枝比例消去一定百分比的 γ较小的通

道，不仅可以减少模型中的参数量和计算量，加速计算，同时对精确度的

影响比较小。通道剪枝的原理如图 1 所示。

但是，消去过多的通道也会导致误差的不断累积，从而对实例分割结

果产生比较大的影响。因此也需要根据实际测试结果设置合理的通道剪枝

比例，获得运行速度和实例分割精确度的平衡。关于剪枝比例对分割精确

度 、 推 理 速 度 的 影 响 ， 本 文 通 过 测 试 不 同 剪 枝 比 例 下 的 实 测 结 果 进 行 评

估。该部分的理论依据，比如针对不同实例分割网络剪枝比例对分割精确

度、推理速度的理论影响曲线，还在进一步探索和验证中。并且由于神经

网络的可解释性理论还不完备，当前的方法还是以实际测试结果作为评估

的主要方式。

最后，为了减少剪枝操作带来的精确度损失，需要再对剪枝后的网络

进行权重参数微调。具体的做法是：去掉网络损失函数中的正则化项，读

取保存的剪枝后模型文件，将剪枝后的网络在训练集上继续训练，微调模

型中的权重参数。对剪枝后的模型微调后，保存最终的网络模型文件，完

成对实例分割网络的剪枝和压缩处理。
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图 1 通道剪枝

97



太赫兹科学与电子信息学报 第 21 卷

2.2 融合网络中的卷积层和 BN

对于具有 BN 层的卷积神经网络，在网络推理阶段，将卷积层和 BN 层融合

为一个等效的计算层 [33]，可以有效减少网络中的计算量，提高运行速度，如

图 2 所示。本文将剪枝后的实例分割模型中剩余通道的卷积层和 BN 层融合为

一个等效的计算层，进一步提高模型的运行速度。该过程是基于等式的等效转

换，理论上对实例分割的精确度没有影响。但是，由于实际实施过程中，浮点

数计算的不精确性，以及对过多的网络层融合会引入累积误差，因此最终的结

果也会对实例分割精确度 mAP 产生一些影响。

3　实验

在 COCO train2017 上对本文的实例分割模型进行了训练，并在 COCO val2017 上进行评估，使用平均精确度

mAP 度量实例分割的精确度。测试的硬件环境为：1080Ti 单 GPU(8 GB 显存)、Intel Xeon E5−2683 CPU、128 GB

内存。

3.1 模型的实例分割结果测试和对比

以 ResNet101 作为模型的特征提取网络 (Backbone)为例，实验细节如下：设置模型的 Backbone 为 ResNet101，

Batchsize 设为 8，初始学习率为 0.001，分别在 [20,40,50] epochs 后降低 10 倍的学习率，训练 64 epochs 后停止训

练；稀疏化训练时，L1 正则化项中的超参数 λ取 10-5，Batchsize 设为 8，学习率固定为 10-5，训练 12 epochs 后停

止稀疏化训练；下面的测试表格数据是在设置通道剪枝比例为 50% 时，剪枝并微调完成后，在 COCO val2017 上

的评估结果。与其他实例分割模型的运行速度 FPS(Frames Per Second)、分割精确度 mAP、模型文件大小、显存

占用等结果对比见表 1(SOLO 和 BlendMask 暂未开源，无法测试显存占用和模型文件大小，故未标注)。

表 1 中对比的几种实例分割网络，特征提取网络都为 ResNet101，Ours*为只剪枝压缩处理，Ours*(fused BN)

为剪枝后再融合 bn 层，剪枝比例 50%。除了 YOLACT 和本文的方法之外，其他模型的速度基本都在 10 fps 以下，

达不到实时处理。在同样的实验环境下，本文的模型耗时相比 YOLACT 减少了 8 ms，耗时缩短了 22.5%，本模

型的处理速度可以达到 36 fps，相比 YOLACT 的 28 fps 提升了 28.6%。模型文件的大小相比 YOLACT 大小减少了

111 MB，压缩了 56.9%。另外，显存的占用也降低了 13.6%，同时 mAP 为 28.32，比 YOLACT 低 7.3%，与 FCIS 的

精确度差距在 3.6%，分割精确度达到了目前主流实例分割网络的水平 [7]。由于剪枝操作不仅会影响当前通道的

数量，也会消去后续与该通道连接的卷积，因此剪枝比例设为 50% 时，实际的模型压缩效果会大于 50%。通道

剪枝消去的是对后续实例分割计算影响较小的通道，不仅可以减少网络的计算量，对分割精确度影响也比较小，

实验结果也验证了方法的有效性。

另外，对比表 1 中只进行剪枝处理以及剪枝后再融合 BN 层的结果，发现在融合 BN 层后，运行速度提升了

2 ms 左右，对模型文件大小几乎没有影响。因为 BN 层的参数量相对卷积层来说比较小，对模型文件大小的影响

可以忽略，但是融合 BN 层减少了网络的计算流程和步骤，能够提升运行速度。卷积层和 BN 层的融合过程在概

念上是等效计算，但是较多的网络层数的融合也会引入累积误差，从而对分割精确度产生一些影响，因此融合

BN 层后的模型的 mAP 降低了 0.2。这可能也是由于在实现卷积层和 BN 层的融合时未处理好累积误差，需要在后

续工作中继续完善。

3.2 实际分割效果图对比

本文模型在设置 50% 剪枝比例时的实例分割效果与原始 YOLACT 分割的对比如图 3 所示，二者初始 Backone

都设为 ResNet101。直观可见，本文模型分割的整体效果与 YOLACT 相差不大，仅在单个物体的分割细节和边缘

表 1  不同实例分割架构的对比

Table1 A comparison of different methods

method

FCIS[22]

Mask R‒CNN[1]

MS R‒CNN[34]

SOLO[24]

BlendMask[23]

YOLACT[14]

Ours*

Ours*(fused BN)

t/ms

151.5

116.3

116.3

96.2

101.8

35.48

29.14

27.48

FPS

6.6

8.6

8.6

10.4

9.8

28.2

34.3

36.1

mAP

29.5

35.7

38.3

37.8

38.4

30.62

28.64

28.42

size/MB

223

246

305

—
—
195

84

84

GPU usage/MB

3 376

3 574

4 352

—
—

1 377

1 189

1 189

conv

64×64×1×1

batch-norm

relu
relu

conv+BN

64×64×1×1

Fig.2 Combined BN and convolution
图 2  融合卷积层和 BN 层
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上 有 一 定 的 损 失 ， 这 是 由 于 剪 去 的 通 道 对 实 例 分 割 结 果 产 生 的 误 差 所 引 起 的 。 根 据 表 1， 本 文 的 方 法 相 比

YOLACT 的分割精确度只下降了 7%，通过图 3 实际分割效果图也可以直观地看出，本文的方法在简单场景中能

获得比较好的分割效果。但本模型相比 YOLACT 能够降低 56.9% 的模型文件大小，提升 28.6% 的运行速度，降低

13.6% 的显存占用。在对精确度要求不高的场景下，本模型能够获得较好的分割效果，同时具有运行速度更快、

节省资源等优点，更有利于实际场景的部署和应用。

3.3 不同 Backbone 对结果的影响

作为对比，针对本文的实例分割模型，还测试了设置 Backbone 为 ResNet50、ResNet18 时对运行效率、分割

精确度的影响，方法同前面设置 ResNet101 时的实验步骤一致，为了对比，统一设置通道剪枝比例为 50%，剪枝

完 成 后 融 合 卷 积 层 和 BN 层 。 测 试 结 果 与 相 同 Backbone 的 YOLACT 网 络 进 行 了 对 比 ， 见 表 2。 对 于 相 同 的

Backbone，本文的方法相比于 YOLACT 模型，都能够有效地压缩模型的大小，提升运行速度。在设置 ResNet18

作为 Backbone 时，YOLACT 的分割精确度为 20.43，本文压缩加速后的模型的分割精确度为 17.12，分割精确度

都比较低，与 ResNet101 作为 Backbone 时的分割精确度相比都降低了 35% 左右。过低的分割精确度在实际场景中

的实用价值也比较低。因此，在实际应用中需要考虑实际需求，设置合理的 Backbone，才能获得分割精确度和

运行速度上的平衡。

3.4 剪枝比例对实例分割结果的影响

另 外 ， 分 析 了 不 同 的 剪 枝 比 例 对 分 割 精 确 度 mAP

和 运 行 时 间 的 影 响 ， 不 同 剪 枝 比 例 下 的 分 割 精 确 度 和

运 行 时 间 的 关 系 如 图 4 所 示 (Backbone 设 置 ResNet50)。

横 坐 标 是 剪 枝 比 例 的 百 分 比 ， 随 着 剪 枝 比 例 的 增 大 ，

网 络 的 耗 时 ( 单 位 ms) 在 不 断 下 降 ， 同 时 实 例 分 割 的 精

确度(mAP)也在下降。当剪枝比例设置较小时，剪去的

主要是通道放缩因子 γ最小的部分通道，因此对实例分

割 结 果 影 响 也 较 小 ，mAP 的 下 降 不 明 显 。 随 着 剪 枝 比

例 的 不 断 增 大 ， 分 割 精 确 度 的 下 降 会 越 来 越 快 ， 这 是

 
Fig.3 Comparison of mask details, YOLACT(upper) and our methods(lower)

图 3  YOLACT(上)与本文方法(下)分割实际效果图

表 2  设置不同 Backbone 时的结果对比

Table2 A comparison of different Backbone values

method

YOLACT[14]

YOLACT[14]

YOLACT[14]

Ours*(fused BN)

Ours*(fused BN)

Ours*(fused BN)

Backbone

ResNet101

ResNet50

ResNet18

ResNet101

ResNet50

ResNet18

t/ms

35.48

24.84

20.63

27.48

19.39

16.72

FPS

28.2

40.3

48.5

36.1

51.6

59.8

mAP

30.62

29.66

20.43

28.32

26.76

17.12

size

195

120

83

84

49

38

GPU usage

1 377

1 283

1 246

1 189

1 104

1 089

Fig.4 Different pruning percentages on mAP and running time
图 4  不同剪枝百分比对 mAP 和运行时间的影响
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由于通道放缩因子 γ较大的部分通道也被剪去了，从而对实例分割结果产生了较大的影响。因此随着剪枝比例不

断增大，分割精确度下降的趋势也越来越大。实际应用中，设置合适的通道剪枝比例，才能获得分割精确度和

运行效率的平衡。

关于设置合适的通道剪枝比例的相关理论依据，由于当前的一些理论工具还不完善，如神经网络的可解释

性理论等还不完备，针对实例分割剪枝比例这个问题，在进一步探索和实验中，也在尝试对其他实例分割网络

进行通道剪枝实验，建立统一的理论。当前的方法还是以实际测试不同剪枝比例下的结果作为指导实际部署时

的参考。剪枝比例对精确度和速度的影响本身是一个二者权衡的 (trade-off)的问题，剪枝越多，运行速度越快，

但是分割精确度就会越低。本文表 1 和表 2 的数据选择的是在剪枝比例大约为 50% 时的测试结果。由于剪枝操作

不仅会影响当前通道的数量，也会消去后续与该通道连接的卷积层，因此剪枝比例设为 50% 时，实际的模型压

缩效果可能会大于 50%，因此设定的剪枝比例也是一个近似的比例。

4　结论

随着实例分割技术的应用越来越广泛，提高运行速度，降低资源占用会更加有利于实例分割模型的部署和

应用。针对这个问题，提出了一种简单且有效的实例分割方法，该方法在实时实例分割网络 YOLACT 的基础上，

使用通道剪枝技术优化改进了特征提取网络部分(Backbone)，然后融合模型中的卷积层和 BN 层，进一步提高模

型的运行速度。

本文模型在 COCO 数据集上进行了训练和测试。在设置特征提取主干网络 (Backbone)为 ResNet101 时，模型

文件大小为 84 MB，比原始的 YOLACT 模型文件大小减少 111 MB，模型的大小压缩了 56.8%，可以有效减少硬

件存储空间的占用，同时分割处理速度达到了 36.1 fps，运行速度提升了 28.6%，并且运行时显存占用也降低了

13.6%，分割精确度只下降了 7.3%，更加有利于实例分割技术的部署和应用。
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