
 

 

相似度约束的交互式分割网络①
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摘　要: 交互式图像分割是像素级注释和图像编辑的重要工具. 现存方法大多采取两阶段预测, 首先预测一个粗糙

的结果, 在第 2个阶段细化之前预测的结果来得到更精确的预测, 为了使在硬件资源受限时, 网络模型仍可以使用,
基于此, 在两阶段共享同一个网络, 为了更好地将标记信息传播到未标记区域, 设计了一个相似度约束传播模块, 在
训练时使用了一个简单的原型提取模块来使正点击向量高度内聚, 加速网络收敛, 在推理时移除. 在推理阶段通过

使用意图感知模块来捕获细节, 使得预测性能进一步提升. 大量实验表明, 该方法在所有流行的基准测试上与最先

进的方法最有可比性, 证明了其有效性.
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Abstract: Interactive image segmentation is an important tool for pixel-level annotation and image editing. Most existing
methods adopt two-stage prediction: first predicting a rough result, and then refining the previously predicted results in the
second stage to obtain more accurate predictions. To ensure the viability of the network model under limited hardware
resources, the same network is shared across the two stages. To better propagate labeled information to unlabeled areas, a
similarity constraint propagation module is designed. Meanwhile, a simple prototype extraction module is used during
training to make forward click vectors highly cohesive, accelerate network convergence, and remove them during
inference. At the inference stage, the implementation of intention perception modules to capture details further improves
prediction performance. Numerous experiments show that the method is most comparable to the most advanced methods
on all popular benchmark tests, demonstrating its effectiveness.
Key words: interactive segmentation; image segmentation; semantic segmentation; graph network; deep learning

交互式图像分割在广泛的视觉任务中发挥着至关

重要的作用, 例如图像编辑、医学图像分析和密集图

像注释. 随着数据驱动的深度学习技术的普及, 在一些

领域, 对掩码级注释的需求急剧增加, 如显著对象检

测、语义分割、实例分割、伪装对象检测和图像/视频

操作, 为了降低标注成本, 迫切需要高效的交互式分割

技术. 因此, 越来越多的研究人员正在这一领域进行广

泛的探索. 通过交互交互式图像分割的进展, 可以减少
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人力标注成本, 为监督模型提供高精度真实掩码的大

数据集成为可能, 由此来提高模型的泛化能力. 交互式

分割有着悠久的研究发展历史, 探索了多种交互策略,
包括点[1–4]、涂鸦和边界框等. 虽然基于边界框[5–7]的方

法可以快速定位目标对象 ,  而基于涂鸦的方法 [ 8–11 ]

提供了更丰富的用户输入线索, 但它们通常涉及更多

的用户交互. 本文的工作主要关注基于点[12–16]的交互

式分割, 它只提供点来指示图像中的前景或背景, 这通

常需要人类付出较少的努力来标注图像.
交互式分割的一个关键特征是用户感兴趣区域的

多样性. 与具有预定义标签空间的语义分割不同, 交互

式分割任务中的每个实例可以根据用户的意图产生不

同的前景区域. 因此, 基于点的交互式分割的主要挑战

是找出用户意图, 并基于有限数量的用户交互将用户

注释 (即点击)传播到其他未标记的像素区域.
以前的大多数工作都专注于对每个单独的交互步

骤进行建模, 并主要依靠稀疏注释的点击来推断用户

意图. 这种无记忆策略在捕获前景时往往效率较低, 因
为它忽略了先前步骤的预测. 为了缓解这一问题, 文
献 [13]将最后一步预测作为推断目标区域的额外输入,
从而实现更有效的前景估计. 然而由于先前步骤中潜

在的不准确掩模预测, 这种简单的融合方法可能会产

生错误的信息传播. 针对标签传播的挑战, 文献 [17–22]
侧重于标注对象边界, 执行基于区域的分割, 旨在更好

地利用每个交互步骤中的用户点击, 这些方法通常利

用堆叠卷积以隐式方式传播用户注释, 这在捕获长距

离依赖性方面能力有限, 常导致前景掩码不完整. 为了

更好地适应测试用例, 文献 [23]开发了一种反向传播

细化方案, 以纠正测试时间中标记错误的用户点击. 尽
管这些方法具有良好的性能, 但它们需要反向传播, 延
长了推理时间. Liew 等人[24]试图根据正负点击对细化

局部区域. Majumder 等人[25]生成内容感知引导图, 用
于利用图像中的分层结构信息.

最近, Chen等人[12]采用完全连通的图网络[26]开发

了 CDNet, 以促进全局和局部的信息传播. 由于极高的

计算复杂性, 全连接的图网络只能处理相对低分辨率

的特征图, 这可能导致不准确的前景边界. 此外, 两个

传播阶段都容易受到依赖于先前预测或颜色相似性的

噪声亲和性估计的影响. 与之类似, 文献 [27]提出了将

用户点击的向量通过与特征图交互来将用户标注的信

息传播到未标注的地方, 使用骨干网络 ResNet[28]输出

的两个特征图, 大小分别为原图的 1/2和 1/4, 它基于两

阶段的模型且不共享参数. Lin等人[29]认为当前点击与

先前的点击一起确定全局预测可能会削弱新输入的点

击对周围细节的决定性影响, 并反馈不满意的结果, 因
此, 开发了 FocusCut[29]将每个点影响的范围裁剪出来,
使用同一网络做进一步的细化, 允许交互式分割网络

不仅分割目标对象, 而且修复局部细节. 通过对点击点

的局部细节优化来提升结果, 它们使用同一个网络, 降
低了参数. FocalClick[30]同样也利用了用户提供的点击

信息在同一特征向量空间中以点击点为中心做裁剪做

进一步的细化. SimpleClick[31]通过简单的视觉自注意

力模型 (ViT) 主干捕获全局信息 ,  实现精确分割 .
PiClick[32]同样使用了 ViT 主干, 对相互交互的掩码查

询注入目标先验进一步地提升了分割性能.
FocusCut[29]通过将 DeepLabv3+[33]中的第 1 个卷

积层的输入通道 3 变为 6, 其余模块没变, 也没有引入

任何其他额外的模块, 本文的工作是基于 FocusCut 改
进而来的, 提出了一种用于交互式图像分割的新颖用

户标记特征传播策略. 其主要想法包括两个方面: 1)基
于稀疏图神经网络 (GNN) 学习点击增强特征表示, 为
了得到特征向量与用户提供的点击点向量最接近和差

异最大的向量且抑制噪声影响, 引入了相似度最大最

小约束; 2)为了加速收敛, 提出了一个简单的原型提取

模块用于加强训练样本中正点击特征的表征, 使得前

景特征高度内聚. 没有采用 FocusCut 中的用户点击点

影响范围的局部细节优化, 而是使用同一网络相同权

重, 不仅可以预测粗糙结果, 也可以对预测的粗糙结果

做整体细化. 细化之前用意图感知模块来提取用户感

兴趣的区域.
总之, 本文的贡献如下.

(1) 基于一个稀疏图神经网络开发了一种新的点

击传播策略, 能够捕获对高分辨率特征图的长依赖, 在

相似度最大最小的约束下, 抑制噪声影响, 可以更好地

将用户标记信息传播到未标记区域.
(2) 提出了一种提取前景特征向量表征原型的方

法, 能够使正点击特征向量高度内聚, 促使模型学习更

强的表征, 加速模型收敛.
(3) 通过意图感知模块对用户感兴趣区域放大使

网络模型较好的捕获细节, 并且使用同一个网络模型,
减少了模型对显存的需求.

该方法在大多数公共基准上达到了较先进的结果,
证明了设计的有效性.
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 1   相关工作

 1.1   问题设置和方法总览

D

{(Ii,Ui,Yi)}|D|i=1 Ii Ui = {(u(i, j), l(i, j) ) }Mi
j=1

u(i, j) l(i, j) ∈ {pos,neg}
Mi i Yi i

pos neg u(i, j)

i j

l(i, j) = pos i u(i, j)

l(i, j) = neg i u(i, j)

D Mθ
L θ E

交互式分割的目标是正确推断用户感兴趣的区域,
并用尽可能少的点击来分割目标对象. 该顺序估计任务

通常被转换为一系列前景分割问题, 其中每个问题的目

标是: 在已知给定用户的当前点击集的情况下, 在每个

交互步骤中尽可能准确地输出前景掩码. 形式上, 假设

生成一组图像点击对作为训练数据 , 它包括数据元组

, 其中 表示输入图像, 

是一组用户点击, 由其像素索引 和标签

组成, 其中 是第 副图像的点击总次数,  表示第 副

图像的真实掩码,  表示正点击,  表示负点击, 
保存的是第 副图像用户提供的第 个点击点的横纵坐

标. 当 表示 副图像 位置上的像素属于前

景, 当 表示 副图像的 位置上的像素属于

背景. 目标是学习一个基于数据集 的神经网络 , 使
损失函数 最小,  为网络参数,  表示在不同的数据集

上做的训练, 由于训练过程中有用随机对数据进行增

强处理, 原始数据集一样, 但每次训练时数据集有差别.
可以表示为式 (1):

minθE(Ii,Ui,Yi)∼D L (Mθ (Ii,Ui) ,Yi) (1)

pos

neg

交互式分割可以被视为一种特定类型的分割任务,
许多方法都是基于经典的语义分割网络 DeepLab系列

设计的, 尤其是 DeepLabv3+[33]. 该网络体系结构包括

骨干网络、ASPP (atrous spatial pyramid pooling)和解

码器 3 部分. 很多交互式分割方法都用 ResNet[28]作为

骨干网络; ASPP部分包含 4个扩张卷积分支和 1个全

局平均池化分支; 解码器部分通过融合主干的低级别

特征来细化 ASPP 模块的输出, 以生成最终预测. 对于

交互式分割, 输入应该包含交互的信息, 其中点击位置

将转换为两个点击图, 用来表示正点击图和负点击图.
点击图可以为距离、圆盘和高斯图等. 例如点击图为

圆盘图 (disk maps), 现在生成正点击图, 首先生成一个

全为 0 单通道图, 该单通道图的大小和输入图像一样,
当用户提供的标签为 时, 根据像素索引在其对应位

置置为 1, 如果是负点击图, 那么用户提供的标签为

时在其相应位置置为 1. 大多数交互式分割工作都

修改了网络的输入部分, 并将 RGB图像、正负点击图

和之前预测图在通道维度上拼接起来组成 6通道图作

为输入, 然后通过添加另一个卷积层来将 6 通道映射

编码为 3 通道映射, 然后输入 DeepLabv3+做预测. 本

文是将 DeepLabv3+的第 1 个卷积层的输入通道 3 变

为 6.
 1.2   图神经网络

Â

Â[i, j] i j

x

g θ ϕ

图神经网络 (GNN)[34,35]已被广泛用于建模长依赖

关系, 然而, 用于交互式分割任务比较少见. 它的计算

公式可以总结为式 (2)和式 (3), 通过式 (3)得到的 表

示依赖矩阵,  用于测量第 、 位置特征之间的依

赖性. 然后计算式 (2)得到增强后的特征.  代表输入特

征.  、 、 是用 1×1卷积实现的变换函数.

yHW×C = Softmax(ÂHW×HW )×g(x)HW×C (2)

Â = θ(x)HW×C ×ϕ(x)C×HW (3)

x

H、W、C

Softmax Â

其中,  中的信息可以在每两个位置之间远距离传播,
这有助于在全局上下文中构建更统一的特征表示. 这
里将图像特征中的每一个与其他位置建立关系, 实现

不同的点之间的信息相互传播. 上标代表特征图的形

状大小, 其中 分别代表特征图的高度、宽度和

通道数.  对 每一行归一化为一个概率分布向量.

 2   相似度约束的交互式分割网络

在本节中, 首先概述了提出模型的架构. 随后分别

详细介绍了两个主要组件的设计, 包括相似度约束传

播模块和原型提取模块. 最后介绍文献 [27]提出的意

图感知模块.

H×W ×1

对用户的每一次点击, 提出的模型分两阶段预测,
第 1 阶段的粗粒度网络, 它基于图像、前一步预测和

用户的点击输入预测前景掩码, 然后通过意图感知模

块自适应地放大前景区域并对预测图和用户提供的点

击点坐标做相应变化后送入细粒度网络进行处理, 并
将细化后得到的结果拷贝到粗粒度网络预测图中的相

应位置, 来得到当前交互最终的预测图. 如图 1 所示.
图中红色圆圈代表前景, 绿色圆圈代表背景. 值得注意

的是本文的粗粒度网络和细粒度网络是同一个网络,
并且共享参数, 网络由两部分组成, 如图 2所示的语义

分割模型 (segmentation) 为第 1 部分, 这里选用 Deep-
Labv3+, 第 2部分为设计的相似度约束传播模块, 它将

语义分割模型输出的特征图作为输入, 将用户提供的

点击点信息传播到特征图中的每一个特征向量, 然后

通过一个卷积层做预测, 通过上采样输出一个大小为

的预测图, 以及为了快速收敛而设计的原型

提取模块. 
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图 1    网络模型的工作流程
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图 2    网络的组成部分

 

 2.1   相似度约束传播模块 (SPM)
相似度约束传播模块是基于文献 [27]中的特征传

播模块 FPM进行改进得到, FPM可以用式 (4)和式 (5)
表示.

f̂n = fn+
M∑
j=1

α̂( fn, fu j )W
T
c fu j , ∀ fn ∈ F (4)

α̂( fn, fu j ) = eθ( fn)Tϕ( fu j )/Zn(F) (5)

f̂n fn

fu j α̂ θ ϕ

Wc M

其中,  是更新后的特征,  是语义分割网络提取的特

征,  是用户的点击向量,  是注意力函数,  和 是转

换函数,  是特征的变化权重矩阵,  是用户提供的

点击点总数. 简单地说 FPM将图像特征与用户提供的

点击点向量做注意力交互, 详情请参考文献 [27], FPM
将用户提供的点击信息不加区分的用来构建注意力,
隐式建模图像特征与用户点击向量的关系, 使得网络

需要多轮训练来学习模型. 我们认为图像的每一个未

标记区域只需要查找与它最近的用户提供的点击信息

来确定本身是否属于前景或背景, 然而根据空间距离

来判断带有偏置, 且效果不理想. 为此, 本文使用余弦

相似度来度量两个特征的语义距离, 由此得到相似度

约束传播模块 (SPM). FPM 模块将图像特征图中每一

个特征向量与用户提供的点击点向量做注意力来使信

息融合, 而 SPM模块是在图像特征向量与用户点击向

量做注意力时添加条件也就是约束, 为每个图像特征

向量从用户提供的点击点向量中选出两个具有代表性

的向量, 也就是余弦相似度最大最小的两个向量做融

合来增强向量表征, 这使得模型更容易学习到可判别

的特征向量表征, 得到更精确的预测. 下面将进行详细

介绍.
F

H×W ×C H W

C

U

Fu M×C

α

F Fu A H×W×
M Ai, j,m i×W + j

m

Fu F

1×1 F̂pos

F 1×1

F̂neg F̂pos F̂neg

F

F̂
1×1 ReLU 1×1

F̂ F

Conv 1×1 max_smi

(A)⊗Fu max_smi (A)

H×W ×M (H×W)×M Fu

H×W ×C min_ smi (A)⊗Fu

形式上, 将语义分割网络输出的特征图记为 , 大
小为 , 其中 和 分别是特征图的高度和宽

度,  是特征的通道数. 为了构建稀疏图, 首先根据用

户点击坐标 , 通过双线性采样得到用户点点击向量,
记为 , 大小为 , M 为用户提供的点击点的个数,
表示余弦相似度函数, 如式 (11) 所示, 首先计算特征

图 和用户点击向量 的相似度矩阵 , 大小为

,  表示第 个特征图向量与用户提供的第

个点击向量的相似度值, 然后通过式 (9)选出每一个

特征图向量相似度最大的特征向量, 具体操作为通过

式 (7) 将相似度最大值赋值为 1, 其余值置为 0 得到的

张量与 做矩阵乘积后, 与 在通道维度拼接后执行

一个 的卷积降为原来的通道数, 记为 , 然后与

之类似的可以找出差异最大 (余弦相似度最小)的用户

点击特征向量, 与 在通道维度拼接后执行一个 的

卷积降为原来的通道数 ,  记为 ,  将 、 和

做逐元素相加, 输入一个简单的前向反馈网络 (FFN)
后, 得到更新后的特征 , 前向反馈网络 (FFN) 由一个

的卷积、一个 激活和一个 的卷积组成.
最后将 与 做逐元素相加后输入一个卷积层做前景

概率预测. 实际引入了多头机制, 为了使公式简洁, 没有

在公式中标出. 该模块的执行过程可用式 (9)–式 (12)描
述, 其中 表示一个 的卷积, 如图 3所示. 

做矩阵乘法的具体过程为: 先将 从

变形为 , 与 做矩阵乘法后恢

复成 . 同样的 之类似.
 
 

H,W,C

H,W,C
H,W,M

Matrix multiplication Matrix addition

H,W,C

α

M,C

min_smi

F

F

N

max_smi Cat,Conv

Cat,Conv

 
图 3    相似度约束传播模块

 

Ai, j,m = α( fi, j, fum ), i ∈ [1,H], j ∈ [1,W], m ∈ [1,M] (6)

max_smi(A) =
{

Bi, j,m = 1, if Ai, j,m ==max(Ai, j)
Bi, j,m = 0, if Ai, j,m <max(Ai, j)

(7)
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min_smi(A) =
{

Bi, j,m = 1, if Ai, j,m ==min(Ai, j)
Bi, j,m = 0, if Ai, j,m >min(Ai, j)

(8)

F̂pos =Conv(Cat(F,max_smi(A)⊗Fu)) (9)

F̂neg =Conv(Cat(F,min_smi(A)⊗Fu)) (10)

F̂ = FFN(F̂pos+ F̂neg+F) (11)

α( fn, fm) =
fn · fm

|| fn|| × || fm||
(12)

在相似度约束传播模块与中, 图像中的每个特征

只与用户提供的相似度最大最小的特征做关联, 而文

献 [27]中 FPM 是与用户提供的所有特征做关联. 在消

融部分, 经实验证明在不损失性能的情况下, 相似度模

块可以较快的收敛. 直观地说, 用户提供的特征具有代

表性, 通过寻找与用户提供的相似度最大最小的特征

来提高特征表征, 理想情况下使得用户感兴趣区域和

背景区域在高维空间中线性可分, 然而, 这些增强特征

只是经过卷积层与真实掩码做损失, 未能充分的挖掘

正点击特征的原型, 为此引入了一个非常简单的原型

提取模块.
 2.2   原型提取模块 (PEM)

I ∈ R(B×3×W×H) G ∈ {0,
1}(B×1×W×H) W H B

I F ∈ R(B×C×W×H)

B×C B

C F ×G sum(h,w) (·)

Zhang 等人 [ 3 6 ]首次提出了掩码平均池化 MAP
(masked average pooling) 策略, 来得到支持图像的代

表特征, 这里假设 及其二值掩码

, 其中 和 是图像的宽度和高度,  为批

次大小. 设 的输出特征图是  . 然后通过

式 (13)来得到一个 的张量, 表示 副图像的代表特

征, 特征维度为 , 其中 做张量的乘积, 
表示对高、宽维度求和. 为了获取图像的前景和背景原

型这里使用了掩码平均池化 MAP, 下面来进行详细介绍.
F

G meanb (·) 1×C

Propos

Propre
pos meanb (·)

Propos

Propre
pos Proneg

B×C

F y ∈̂R(B×2×H×W)

将每批次经过语义分割网络输出的特征 与真实

掩码 做 MAP 后送入 得到一个大小为 的

向量, 也就是当前批次正点击的原型, 记为 , 然后与

之前得到的原型 送入式 (18)做动量更新, 

表示对批量维度求均值, 在计算完损失后将 赋值

给 . 负点击的原型 通过将输出的特征与取

反后的真实掩码做 MAP 得到, 大小为 , 它没有做动

量更新, 将正负原型与 做向量内积得到 ,

与真实掩码做交叉熵损失, 正负原型的获取可以用式

(13)–式 (18)表示:

MAP(F,G) = sumh,w(F ×G)/sumh,w(G) (13)

Propos = meanb(MAP(F,G)) (14)

Propos = EMA(Propos,Propre
pos) (15)

Propre
pos = Propos (16)

Proneg = MAP(F,1−G) (17)

EMA(A,B) = β×A+ (1−β)×B (18)
β实验中设 为 0.01, 通过原型提取模块, 这样可以

有效地提取正点击的特征, 使得正点击的前景特征向

量更内聚. 没有使用卷积层来做约束, 而是直接使用神

经网络输出的数据将正点击特征聚拢在某个特定的空

间. 交互式分割是一个类不可知的语义分割, 它将输入

图像分割成前景和背景, 由于网络会根据用户输入的

正点击来确定用户想要的目标, 在经过网络的特征编

码后, 图像属于前景的特征向量应该在语义上尽可能

的接近, 而图像中属于背景的特征向量由于多样性 (图
像中背景相较于前景来说 ,  它的数量和种类远超前

景)和不确定性 (同一幅图像, 由于用户的不同, 感兴趣

区域也不同) 导致不同的图像背景的高维特征不一定

相似. 所以对每一幅图像单独提取它的背景, 不进行图

像之间的加权平均, 相反由于前景图像是根据用户提

供的正点击向量来确定的, 不同图像的前景在高维空

间上是很接近的, 可以将不同图像的前景做加权平均,
为了更好地与训练数据中的图像前景特征关联和增强

鲁棒性, 保存了前景原型 (正点击原型)特征向量, 在每

批次中与当前原型相加来更新. 通过使用原型提取模

块, 使得语义分割网络更容易判别前景和背景, 进而网

络模型更快收敛.
 2.3   意图感知模块 (IAM)

意图感知模块是由文献 [27]提出的, IAFPN[27]提

出的模型包含一个粗粒度网络和一个细粒度网络, 粗
粒度网络首先对图像、用户提供的点和上一次预测的

前景做处理, 得到前景概率图, 通过阈值二值化后送入

意图感知模块, 意图感知模块首先得到前景最小外接

包围框, 然后通过自适应边缘来扩展外接包围框, 边缘

大小与初始框的大小成反比, 使得大对象具有相对紧

凑的边界框, 该边界框排除了分散注意力的背景, 而小

对象采用相对宽松的边界框来包括更多的上下文提示.
通过意图感知模块得到包围框后, 对原图像裁剪后送

入细粒度网络做细化. 意图感知模块没有任何学习参

数, 本文没有采用自适应边缘算法, 而是通过考虑用户

提供的点来扩展外接包围框. 具体来说, 在得到前景最
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小外接包围框后, 取包围框的左上角、右下角和用户

提供的点坐标, 再一次的计算一个最小外接包围框, 为
了不使包围框处在用户提供的点上, 将计算的外接包

围框向外扩充了 5 个像素. 然后通过扩展后的包围框

对图像做细化处理. 文献 [27]所采用的算法如果用户

提供的点击点不在包围框内, 会导致细粒度网络不会

使用该点提供的信息, 这样处理不会将用户提供的点

击点做剔除, 会使用全部的点击信息来增强特征表征,
使得模型更容易识别感兴趣对象.

在用户的每一次交互中, 本文的模型与 IAFPN [27]

都会对图像进行两次处理, 一次为粗粒度预测, 另一次

为细粒度预测 .  不同的是粗粒度预测和细粒度预测

IAFPN 使用的是不同的网络. 本文使用的是同一个网

络. 因此减少了显存的使用. 意图感知模块将用户感兴

趣区域裁剪并放大来进行处理, 首先可以对部分背景

对剔除, 其次做相应的放大可以使网络捕获感兴趣区

域的细节, 预测更准确. 意图感知模块的引入可以使网

络不仅预测粗糙的结果, 同时对用户感兴趣的区域做

进一步的细化 ,  使得模型网络预测更精确 .  可以在

3.3消融中看到意图感知模块对预测精度的影响.

 3   实验

在本节中, 首先描述了实验设置和实现细节, 然后

将模型与现有工作进行比较, 然后进行消融研究以验

证每个组件, 最后可视化了几个示例来进一步地说明

相似性传播模块的有效性.
 3.1   评估和实现细节

γ = 0.9

384×384

实验采用在 ImageNet 上预训练的 ResNet 作为特

征提取器. 实验中, 设置训练过程 80轮, 批次大小为 8,
初始学习率为 1E–3、每轮 的指数学习率衰减策

略. 采取动量为 0.9, 权重衰减为 5E–4的随机梯度下降

进行参数优化, 并在 40轮的时候将正点击原型置为 0,
来重新获取正点击原型. 使用随机翻转和放大策略来

增强数据, 图像大小为 . 算法使用 PyTorch框
架实现. 具体硬件设备和软件环境如表 1所示.

NoC

NoC@85 NoC@90

评估指标遵循文献 [37]的工作, 采用了相同的机

器人用户来模拟点击. 简单地说, 通过比较真实掩码和

预测, 下一次点击将被放置在最大误差区域的中心. 采
用点击次数 ( ) 作为评估指标, 它计算实现预定交

并比 (IoU) 所需的平均点击次数. 将目标 IoU 设置为

85% 和 90%, 分别表示为 和 , 每个实

NoC
例的默认最大点击次数限制为 20次, 并且还将报告无

法到达目标 IoU的失败次数 (NoF).  越小性能越好.
 
 

表 1    实验所需的硬件软件信息
 

软硬件 配置详情

处理器 Intel Xeon 4114
内存 128 GB
显卡 RTX8000

操作系统 Ubuntu 20.04
Python
PyTorch

3.8
1.11.1

Cuda 11.4
 

为了训练提出的深度网络进行交互式分割模型,
首先利用模拟过程从前景分割数据集生成一组图像点

击对, 具体细节请参考文献 [13]. 给定训练数据集, 然
后采用大多数先前工作[13]普遍使用的训练策略来训练

提出的模型.
 3.2   实验结果比较

与最先进比较 通过遵循标准评估协议, 在广泛的

数据集上评估该方法, 包括 GrabCut[5]、Berkeley[37]、
DAVIS[38]和 SBD[39].

GrabCut 是一个典型的交互分割数据集, 它包含

50 幅具有可区分前景和背景的图像. Berkeley 包含来

自其测试子集的具有 100 个对象掩码的 96 个图像.
DAVIS 最初被引入用于视频分割. 在实验中, 仅使用

了 345 个带有精细标记对象的随机采样帧. SBD 包含

用于 2 820个图像的 6 671个对象掩码.

NoC NoC

n O
(
n2
)

O(n)

如表 2给出了在 4个数据集上提出方法与其他方

法的 指标实验结果,  越小效果越好. 相较于

FocusCut[29]来说, 本文的模型有较好的性能, 在 Res-
Net50 的骨干网络下, 在 GrabCut、Berkeley、DAVIS
和 SBD 数据集上比它好 0.10、0.25、019、0.1、0.18
和 0.21, 由于 FocusCut[29]在用户的每一轮交互中都需

要将之前确定的点的影响区域放大后输入网络来做预

测. 在最坏情况下, 每轮交互下都要进行局部细节优化,
假设用户交互 次, 它的执行复杂度为 , 本文算法

是针对算法预测的前景图和用户点击点的最大包围框

下做细化, 运行次数不随点的增多而增多, 所以执行复

杂度为 , 在理论上, 本文算法运行时间要短一些.
相较于最先进的模型 IAFPN[27], 本文提出的模型在

GrabCut、Berkeley上优于它, 在 ResNet-101骨干上分

别为 0.45 和 0.12, 而在 SBD, DAVIS 数据集上效果不

佳, 这两个测试数据集上真实掩码细节边缘丰富, 由于
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模型没有使用更大分辨率更低语义的特征, 对于需要

更多细节的情况下, 效果较差.
 
 

表 2    与最先进算法比较
 

Method
GrabCut Berkeley DAVIS SBD
NoC@90 NoC@90 NoC@85/90 NoC@85/90

DOS[3] FCN 6.08 8.65 9.03/12.58 9.22/12.80
RIS[24] — 5.00 6.03 —/— 6.03/—
BRS[23] DenseNet 3.60 5.08 5.58/8.24 6.59/9.78
CMG[25] FCN 3.58 5.60 —/— —/—
CDNet[12] ResNet-50 2.64 3.69 5.17/6.66 4.37/7.87
FocusCut[29] ResNet-50 1.78 3.44 5.00/6.38 3.62/5.66
IAFPN[27] ResNet-50 2.31 3.35 4.52/5.83 3.08/4.98
Ours ResNet-50 1.68 3.19 4.81/6.28 3.44/5.45

IS+SA[40] ResNet-101 3.07 4.94 5.16/— —/—
FCA[14] ResNet-101 2.14 4.19 —/7.90 —/—
f-BRS[4] ResNet-101 2.72 4.57 5.04/7.41 4.81/7.73
CDNet[12] ResNet-101 2.76 3.65 5.33/6.97 4.73/7.66
FocusCut[29] ResNet-101 1.64 3.01 4.85/6.22 3.40/5.32
FCFI[41] ResNet-101 1.80 2.84 4.75/6.48 3.26/5.35

FocalClick[30]segformerB0
-S2

1.90 3.14 5.02/7.06 4.34/6.51

IAFPN[27] ResNet-101 2.15 3.20 4.51/5.8 2.98/4.83
Our ResNet-101 1.60 2.91 4.71/6.10 3.25/5.12

 

NoC@90 NoF20@90

NoF20@90

NoF100@90

NoF100@90

100 次点击分析: 在文献 [4,42]之后, 报告在具有

ResNet-50 主干的 DAVIS 数据集上, 最大点击次数限

制为 100的 .  表示当用户点击 20次,
数据集中未达到 IoU=90%的失败案例总数, 
和 这两个指标可以衡量模型对用户提供点

击点的利用情况, 随着点数的增多模型应该会预测的

更准确, 失败总数应该减少. 在表 3 中, 本文的模型在

20次点击的设置下弱于 FcousCut[29]和 IAFPM[27], 但随

着点击次数增加到 100, 在 指标下, 提出的

模型好于 IAFPN, 预测失败的图片比它少 3张, 用户标

记的信息未经过滤传播会引入噪声, 导致性能下降,
FoucsCut[29]的局部区域细化一定程度上缓解了随着点

数增加引入噪声的问题, 而使分割更精确, 但由于随着

点数的增加, 它的运行次数也会相应的增加, 而本文的

模型使用相似度最大最小约束来避免噪声的干扰, 可
以有效地利用新增加的点击信息, 总的来说, 本文相似

度约束传播模块可以有效地利用用户的点击信息来提

升分割的精度.

 3.3   消融实验

在这一部分, 进行了几个实验来评估方法中每个

组件的有效性. 所有消融实验均在 DAVIS 和 SBD 数

据集上使用 NoC@90 度量进行评估, DAVIS 和 SBD
相比其他数据集更具挑战性.
 
 

表 3    在 100次点击下的分析
 

Method NoF20@90 NoC100@90 NoF100@90

f-BRS[4] 78 0.70 50
CDNet[12] 65 18.59 48
FocusCut[29] 57 17.42 43
IAFPN[27] 60 17.68 46
Ours 61 17.58 43

 

每个组成部分的有效性: 表 4中的结果表明, 每个

组成部分在整个框架中发挥着关键作用, 并有助于最

终结果. 表 4 的 Baseline 是使用表 1 的设置下得出的

实验结果. 其中的 Baseline是基于 DeepLabv3+实现的,
通过将它的第 1个卷积层输入通道 3变为 6来满足输

入通道要求. 对于相似度约束传播模块 (SPM), 它分别

在 DAVIS和 SBD数据集上改进了 0.64和 1.23. 此外,
通过结合文献 [27]的意图感知模块 (IAF), 在两个数据

集上进一步提高了性能, 这表明 IAF 可以更好地在粗

略级别上估计前景, 并在精细级别上准确地分割对象.
由于训练中使用了放大策略的数据增强方法, 在每一

轮交互中通过简单的意图感知即使使用同一个网络权

重, 性能也都得到了提升, 分别为 0.54 和 1.07. 原型提

取模块相比相似度约束传播模块, 它虽然可以提升网

络的性能, 但提升效果较差, 原因是它没有增加学习参

数, 它想要使所有的前景向量极度相似, 而相似度约束

传播模块增加了学习参数, 并且让用户标记的向量传

播到未标记区域, 弥补了卷积的局部感受野, 通过建立

长距离联系来增强特征的表征能力.
 
 

表 4    不同组件的影响
 

Method
Components

DAVIS SBD
SPM PEM IAM

Baseline — — — 7.43 7.13
① √ — — 6.79 5.90
② — √ — 6.99 6.40
③ — — √ 6.89 6.20
Ours √ √ √ 6.28 5.45

 

相似度约束传播模块: 为了验证稀疏图设计在相

似度约束传播模块 (SPM) 中的有效性, 进行了更多的

实验来与 CDNet [ 1 2 ]中的特征扩散图模块 (FDM)、
IAFPN[27]中的特征传播模块 (FPM)进行比较, FDM实

际上是一个完全连接的图网络. FPM 是一个无约束的

稀疏图网络, 为了进行公平的比较, 所有实验都建立在

CDNet[12]中采用的基线之上. 表 5、表 6中带有 Baseline*
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的数据是引用了文献 [27]的结果. 其中 Baseline*与表 4
中的 Baseline 结构一致. 如表 5 所示, 需要说明的是

FPM 是需要在原图像的 1/2 和 1/4 的下采样下进行特

征传播, SPM 仅需要在原图的 1/4 下采样下做特征传

播, 而且在训练的时候发现在 80 轮就已经收敛了. 可
以说明基于相似度模块可以快速地使模型收敛. 由于

机器, 运行环境的原因, 未能实现文献 [27]的精度, 考
虑到采用了高分辨率的特征图会使推理时间加剧. 并
且本文与文献 [27]都采用了每轮交互中都需要进行两

轮推理, 所以在论文中就没有与比较. 引用它论文中的

数据来进行参数和浮点数计算的比较, 在表 6展示. 在
FocusCut的基础上增加了相似度约束传播模块 (SPM),
增加了 0.39M的参数和 3.82G浮点运算量. 与 FPM增

加的 22.69G浮点运算量相比, 本文模型对计算资源更

友好些.
 
 

表 5    图设计分析在 DAVIS数据集下
 

Method NoC20@90 NoC100@90 epoch
Baseline* 6.60 8.42 120

Baseline*+FDM[12] 5.40 7.64 120
Baseline*+FPM[27] 5.05 7.17 120
Baseline*+SPM 5.07 7.19 80

 
 

表 6    模型的参数量和浮点运算量
 

Method Params (M) FLOPs (G)
Baseline* 31.4 508.72

Baseline*+FPM[27] 31.5 531.42
FocusCut[29] 40.36 41.01

Ours 40.75 44.83
 

原型提取模块 为了验证原型提取模块可以加速网

络收敛, 进行了简单的消融实验, 统计了每轮的损失值,
如图 4所示.
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图 4    有无 PEM的损失

 

通过引入 PEM, 在相同设置下, 模型收敛的更快.
在第 40轮时候, 由于将图像之前的预测掩码和原型置

为 0, 重新模拟用户的点击信息, 导致 loss升高. 训练轮

数与 FocusCut 一样. 在每一轮中, FocusCut 网络模型

需要对图像的整体和感兴趣区域的局部进行监督, 虽然

训练轮数为 40轮, 但如果将网络的输入分为整幅图像

和图像中的局部区域, 它的总训练轮数为 80 轮. 为了

更好地与 FocusCut进行比较, 设置了训练轮数为 80轮.
可视化分析, 相似度约束传播模块 SPM与 IAFPN[27]

中的特征传播模块 (FPM) 都是基于稀疏图构建的, 为
了更直观的比较, 模型预测结果和预测结果与真实掩

码的交互比值 (IoU) 都画在了原图上, 如图 5 所示, 引
用了文献 [ 27 ]中的可视化结果 ,  图中前两列来自

IAFPN[27], 在相同的点击下进行 IoU 比较, IoU 显示在

每幅图的左上角, IoU 越大表示预测的越好. 在图 5 中

的第 1行图中, 基础模型不能捕获全局信息, 导致未能

预测出图中鹅的头部, IAFPN 和本文模型可以很好地

预测出鹅的主体, 图 5中的第 2行图, 在给定两个正点

击点的情况下, 基础模型未能预测预测出老虎身体的

后半部分, IAFPN 和本文模型却在一个正点击点和一

个负点击点的协助下预测出完整老虎的主体. 对图 5
中的第 3 行图, 基础模型未能很好地将负点击点信息

利用, 导致仍有部分预测错误, IAFPN和本文模型很好

地将负点击信息传播到其他未标记区域, 很好的预测

了用户想要的目标即最左边的沙发. 图 5 中的第 4 行

图, 海星主体有很多相似的纹理, 在提供了 5个用户点

的基础上, 基础模型未能捕获图像区域间的联系, 导致

预测出真实掩码的部分, IAFPN 和本文模型在相同点

击 (两个用户点) 提示的基础上, 准确的捕获了图像区

域间的联系, 预测出完整的海星. 本文的模型优于基准

模型, 与 IAFPN 一样, 都是将用户提供的信息传播到

未标记区域, 区别在于相似度模块有选择地将用户提

供的信息做融合, 图 5 中 4 行提出的模型与基准相比,
可以预测出完整的物体, 表明模型有能力长距离的建

模图像区域间的联系. 但在相同的点击下得到的 IoU
较弱于 IAFPN, 由于本模型没有使用更低级的特征,
导致预测的边缘细节不如使用了更低级图像特征的

IAFPN, 在第 3.2节中, 通过在 DAVIS数据集上 100次
点击分析的比较 ,  对比 IAFPN 中的特征传播模块

(FPM), 相似度约束传播模块 SPM可以抑制噪声影响,
更充分的利用用户提供的点击信息. 相较于 IoU 的微

弱提升, 更好地利用点击信息使用户在给定的点击次

数下达到满意的 IoU 更重要, 因为可以减少用户标注

的时间. 总的来说, 相似度约束传播模块有能力长距离

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 12 期

240 研究开发 Research and Development



的建模图像区域间的联系, 预测出完整的物体, 并且抑

制噪声影响, 可以更好地将用户标记信息传播到未标

记区域.
 
 

(a) Baseline

2-clicks

IoU: 74.11%

2-clicks

IoU: 94.73%

2-clicks
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IoU: 94.87%

3-clicks

IoU: 81.56%

2-clicks

IoU: 40.66%

2-clicks

IoU: 96.67%

2-clicks

IoU: 95.29%

2-clicks

IoU: 89.05%

2-clicks

IoU: 90.02%
5-clicks

IoU: 73.66%

(b) IAFPN (c) Ours 
图 5    可视化比较

 

 4   结论与展望

在本文中开发了一种基于相似度向整个输入图像

传播用户提供的稀疏注释的模块, 使用该模块可以在

高分辨率下捕获长距离依赖关系, 从而预测更完整的

对象. 为了实现使正点击点特征向量高度内聚, 引入了

简单的原型提取模块, 缩短训练时间, 加速收敛. 在测

试阶段, 引入了感知意图模块, 基于高分辨率下可以更

好地捕获细节, 预测的更精准, 使的预测的结果有一定

提升, 基于这些改进预测精度有一定的改善. 在几个公

共基准上评估了本文的方法可以与最先进的性能相比

较. 接下来的研究工作是设计轻量化的模型, 来减少网

络推理时间, 满足实时性, 可以部署在低功耗的设备上.
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