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摘　 要:最近基于 Transformer 的模型在视觉任务上表现出色,其推理精度大大超越了传统卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
CNN)模型,然而在推理速度方面却表现欠佳。 提出一种基于 Transformer 的轻量级实时实例分割模型 FastInst-HA。 首先模型采用混

合像素编码器来融合多个特征层之间的图像信息,以增强网络对于不同尺度图像的特征提取能力,并为后续初始查询提供更多语义

信息。 在 Transformer 解码器中引入代理注意力( Agent-attention)来替换传统的自注意力( Self-attention)预测每个实例的类别。 代理

注意力避免 q和 k之间进行成对相似性计算,将自注意力的复杂性从二次方降低到线性,从而大大提升了模型的推理速度。 实验结果

表明,FastInst-HA 在 COCO
 

数据集上能够在 38. 9
 

FPS 的实时速度下实现 38. 2 的平均精度(average
 

precision,AP),在推理速度和精度

上超过了大多数实时实例分割模型。
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Abstract:
 

Recently,
 

Transformer
 

based
 

models
 

show
 

excellent
 

performance
 

in
 

visual
 

tasks,
 

with
 

inference
 

accuracy
 

significantly
 

surpassing
 

traditional
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN) .
 

However,
 

they
 

perform
 

poorly
 

in
 

terms
 

of
 

inference
 

speed.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

real-time
 

instance
 

segmentation
 

model
 

based
 

on
 

Transformer
 

(FastInst-HA) .
 

The
 

model
 

uses
 

a
 

hybrid
 

pixel
 

encoder
 

to
 

fuse
 

image
 

information
 

between
 

multiple
 

feature
 

layers,
 

providing
 

more
 

semantic
 

information
 

for
 

subsequent
 

initial
 

queries.
 

Agent-attention
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

Transformer
 

decoder
 

to
 

predict
 

the
 

category
 

of
 

each
 

instance.
 

Agent-attention
 

avoids
 

pairwise
 

similarity
 

calculations
 

between
 

q
 

and
 

k,
 

reducing
 

the
 

complexity
 

of
 

self-attention
 

from
 

quadratic
 

to
 

linear,
 

thereby
 

greatly
 

improving
 

the
 

inference
 

speed
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

FastInst-HA
 

can
 

achieve
 

an
 

average
 

precision
 

(AP)
 

of
 

38. 2
 

on
 

the
 

COCO
 

dataset
 

at
 

a
 

real-time
 

speed
 

of
 

38. 9
 

FPS,
 

surpassing
 

most
 

state-of-the-art
 

real-time
 

instance
 

segmentation
 

models
 

in
 

both
 

speed
 

and
 

accuracy.
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　 　 实例分割是计算机视觉领域的一个重要研究方向,目
的是分割图像中感兴趣的对象。 在自动驾驶、智能监控、
医学图像分析、人脸识别、工业自动化和遥感图像分析等

领域,传统分割算法通常受限于其处理速度和空间占用而

无法快速响应,此时则需要更加轻量高效的实时实例分割

算法。 YOLACT[1] 将实例分割任务分解为两个并行的子

任务:生成原型掩码( Prototype
 

masks) 和预测掩码系数

(Mask
 

coefficients)。 通过这种方式,YOLACT 能够在保持

较高精度的同时实现实时处理。 SOLOv2[2] 通过将图像划

分为网格,并在每个网格位置预测实例掩码,从而实现高

效的实例分割。 SOLOv2 还使用了 Matrix
 

NMS 来加速非

极大值抑制过程。 这些实时分割算法在计算机视觉的多

个领域有着广泛的应用。
最近几年,许多端到端的模型[3] 尝试将可学习的查询

应用在图像分割领域。 对象查询为每一个基础真值分配

一个相应的查询用于学习。 在推理过程中,模型选择得分

高的查询作为输出来推断对象类别以及分割掩码。 由于

其精简架构和不依赖于非极大值抑制 ( non-maximum
 

suppression,NMS) 的操作,简化了检测和分割模型的设

计。 SOTR[4] 分别通过特征金字塔网络 ( feature
 

pyramid
 

network,FPN) [5] 和孪生注意力( Twin
 

Transformer)有效地

提取底层特征表示并捕获远程上下文依赖关系。 SOLQ[6]
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和 ISTR[7] 利用可学习令牌作为初始查询来推断掩码嵌入

以进行实例分割。 Panoptic
 

SegFormer[8] 增加了一个位置

解码器来提供物体的位置信息。 Mask
 

DINO[9] 使用从

DINO 查询嵌入到高分辨率像素嵌入图的点积来预测一

组二值掩码,在实例分割上取得了很好的效果。
为了提高 Transformer 解码器的推理速度,一些研究

也提出一些融合了高效注意力模块的模型。 PVT[10] 通过

使用稀疏全局注意力和渐进式收缩金字塔来降低高分辨

率特征图的计算量。 Swin
 

Transformer[11] 使用可移动的窗

口将自注意力计算限制在不重叠的局部窗口,同时允许跨

窗口连接,从而提高了效率。 NAT[12] 使用可扩展的滑动

窗口注意力机制,通过计算每个像素邻域内的注意力来模

拟卷积操作。 DAT[13] 提出了一种新颖的可变形自注意模

块。 在这种模块中,自注意力根据数据选择 Key 和 Value
的位置。 这使得自注意力能集中在对应领域,捕捉到更多

信息特征。 BiFormer[14] 使用双层路由注意力动态确定每

个查询的兴趣区域。 Mask2Former[15] 引入了掩码注意力

(Masked-attention),以提高解码器的收敛速度和性能。 然

而,这些方法在本质上限制了自注意力的全局感受野。
尽管 Transformer 模型取得了很多出色的性能,但仍

然存在一些问题:1)引入多尺度特征有利于加速训练收

敛,但它会导致输入编码器的序列长度显著增加。 多尺度

特征交互会导致高额的计算成本使 Transformer 解码器难

以应用在实时场景。 2)由于缺乏先验知识,可变形注意

力需要大量的解码器层[16] 来解码对象查询。 且自注意力

的高计算复杂度限制了模型在高分辨率图像特征上的应

用。 为了更好地将 Transformer 架构扩展到边缘、嵌入式

设备等实时场景中去,本文提出了一种新的轻量级实时实

例分割框架:FastInst-HA。 本文对关键结构进行详细分

析,以减少不必要的计算冗余,进一步提高训练速度与

精度。
1)

 

在特征金字塔[17](pyramid
 

pooling
 

module,PPM)后加

入跨尺度特征融合(cross
 

stage
 

partial
 

block,CSPBlock)模块。
它通过一系列卷积操作来提取图像的纹理特征,再融合相邻

两个特征层之间的图像信息,为后续初始查询提供更多语

义信息。
2)

 

对颈部混合像素编码器进行多层特征融合。
FastInst-HA 能够有效地解耦不同尺度内的特征交互,这对

于处理多尺度的图像和复杂场景至关重要,有助于提升模

型的表现。
3)

 

将代理注意力( Agent-attention) [18] 与 Transformer
解码器相结合,并将目标查询作为输入进行更新[15] 。 代

理注意力极大地降低了全局自注意力的内存消耗和二次

复杂度。 代理令牌( agent
 

token)的引入避免了查询令牌

Query 与原始 Key 和 Value 值直接计算,提高了目标查询

的收敛速度。

1　 算法介绍

1. 1　 整体架构

整体架构如图 1。 FastInst-HA 由一个主干提取网络,
一个混合像素编码器和一个 Transformer 解码器组成。 输入

图像通过骨干提取网络得到 3 个特征图 C3、C4 和 C5, 它们

的分辨率分别为输入图像的 1 / 8、1 / 16 和 1 / 32。 然后通过

1×1 卷积层将这 3 个特征映射投影到具有 256 个通道的特

征映射,并将它们输入混合像素编码器中。 编码器聚合上

下文信息并输出增强后的多尺度特征图 S3,S4 和 S5。

骨干网络 混合像素编码器 Transformer解码器

代理注意力
Transformer解码器

引导查询

元素相加

拼接
目标查询

图像特征

3?3卷积

C5

C4

C3

2?

2?
2?

2?

2?

CSP
Block

CSP
Block

S3

S4

S5

图 1　 整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework

　 　 为了得到查询 q, FastInst-HA 从混合像素编码器输出

的特征图 S4 中选择 100 个实例引导激活查询( IA-guided
 

queries)作为初始查询。 接着,Transformer 解码器将初始

查询 q 分别和像素编码器输出的 3 个特征层 S3、S4、S5 做

计算并动态更新。 最终和 S3 特征层输出分割掩码图。
1. 2　 混合像素编码器

对于图像分割而言,过去的模型通常使用更大的骨干

网络或参数量更多的颈部来增强多尺度特征。 高层特征

层具有丰富的语义信息,能够捕捉更多实例类别之间的联

系,便于后续模块对目标的定位和识别,因此如何聚合多

尺度上下文信息十分重要。 本文重新思考了编码器的结

构,提出了一种高效的混合像素编码器。 该编码器由融合

了 PPM 池化模块的特征金字塔和基于 CNN 的跨尺度特

征融合模块(CSPBlock)组成。 如图 2 所示。
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图 2　 特征融合模块(CSPBlock)
Fig. 2　 Feature

 

fusion
 

module(CSPBlock)
　 　 图 2 中,CSPBlock 由 2 个特征融合通道以及多个卷积

层组成。 不同尺度特征层经过 2 个 1×1 的卷积来调整通

道数,其中高维通道经过 2 个 Rep
 

Vggblock[19] 用于特征融

合,再通过元素添加将 2 个相邻的尺度特征融合为一个新

的特征,送入后续的 Transformer 解码器中用于计算。
不仅如此,本文采用多级预测,在不同的特征层次上

共享解码器,进一步提高模型在不同尺度上的性能和效

率。 高分辨率特征层更容易识别图像中小目标类别,而低

分辨率特征层包含更多的语义信息,使用由低分辨率和高

分辨率特征组成的特征金字塔,并一次向一个 Transformer
解码器层提供一个多尺度特征的分辨率。 而且模型在每

一层 Transformer 解码器之前对图像嵌入进一个可学习的

正弦位置信息, 来更好地更新查询 q,生产掩码图。
1. 3　 引导查询

目标查询(object
 

query)是 Transformer 中一个输入向

量的集合,它通过与像素编码器的输出特征进行交互,从
特征映射中提取相关信息,来为图像中的每个像素块分配

一个对象查询。 通过这些查询向量,模型可以生成对每个

物体类别或物体实例的预测结果。 然而,由于它们的对象

查询是零初始化的,并不包含任何目标初始信息,使得

Transformer 解码器收敛速度慢且推理精度低。 本文使用

FastInst[20] 中的实例激活引导查询,从像素编码器的 S4 特

征映射中选择具有高语义信息的参考点来初始化对象查

询 q。 由于模型只关注参考点周围的一小部分关键采样

点,而不考虑特征映射的空间大小,可以减轻收敛和特征

空间的分辨率问题。 而且对象查询在初始化时保存了关

于潜在对象的丰富信息,从而提高了 Transformer 解码器

中查询迭代的效率。
1. 4　 代理注意力 Transformer 解码器

如图 3(a)所示,一个标准的 Transformer 解码器层由

3 个模块组成:自注意力模块( self-Attention)、交叉注意力

模块 ( cross-attention) 和前馈网络 ( feed-forward
 

network,
FFN)。 注意力机制是 Transformer 模型的关键组成部分,
它减少了对外部信息的依赖,更擅长捕捉全局上下文信息

并学习输入序列中每个元素之间的远程交互。
为了提高查询 q 对图像特征的提取能力,本文将

Agent-attention[17] 融入进解码器中, 如图 3 ( b)。 Agent-
attention 可以高效地将 Softmax 关注的二次复杂度(在令

牌数量上)降低为线性复杂度。 本文将 IA 引导查询 q 与

不同分辨率像素特征 x 一起馈送到解码器, 然后通过连

续的 Transformer 解码器层来更新它们。

FFN FFN

Norm Norm

Self�Attention Self�Attention

Norm Norm

Multi�Head
Attentiuon

Multi�Head
Attentiuon

输入 输入

Softmax Softmax

Matmul Matmul

Matmul

n?c

N?c

Matmul

N?n n?N

n?NN?n

T T

Q A K V
N?c N?c N?c N?c

Average
Pooling

（a）传统Transformer解码器 （b）基于代理注意力的
Transformer解码器

（c）代理注意力模块

图 3　 传统 Transformer 解码器与基于代理注意力的解码器的工作流程比较

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

workflows
 

between
 

traditional
 

Transformer
 

decoder
 

and
 

agent-attention
 

based
 

decoder

　 　 输入 x 可以表示为 x ∈ ℝ N×c, 经过权重矩阵得到三

个投影矩阵 Q,K,V∈ ℝ N×c。 其中Q,K,V为查询(Query)
矩阵、键(Key)矩阵和值(Value)矩阵, N 为查询令牌数,c

为通道数,缩放因子
　 d 用于缓解高维空间点积值过大的

问题。 Self-Attention 计算式如下。

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

　 d( ) V (1)

由于自注意力需要计算所有查询键对之间的相似度,
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导致时间复杂度和内存占用复杂度 O(N2c) 都是二次的,
这在图像等高维序列上会产生更高的计算成本,阻碍了模

型在不同环境下的可扩展性。
代理注意力模块如图 3( c)所示,它在注意力三元组

(Q,K,V) 进行 Softmax 计算之前引入了一组额外的代理令

牌 A,从而组成注意力四元组(Q,A,K,V)。 本文 ℝ 对查询

Q进行一次平均池化得到代理令牌A,表示为A∈ ℝ n×c。 代

理令牌 A 不仅减少了引导查询矩阵的尺寸,而且保留了最

重要的语义信息。 于是代理注意力OA 可以表示为

OA = Attention[Q,A,Attention(A,K,V)] (2)
具体来说,在第一个 Softmax 中将代理令牌 A 视为查

询,并在 A,K 和 V 之间执行注意力计算,以从所有值中聚

合代理特征VA。

VA = Softmax
AKT

　 d( ) V (3)

随后,在三元组 (Q,A,VA) 上执行第二次 Softmax,其中

VA 是上一步计算的代理特征。 利用 A 作为 key,VA 作为

value,利用查询矩阵 Q进行第二次 Attention 计算。 将特征映

射的全局信息扩散到每个查询令牌上,得到最终输出 OA。

OA = SoftMax
QAT

　 d( ) VA (4)

通过 2 次 Softmax 操作将计算复杂度从原先的 O(N2c)
降低至 O(Nnc)。 这样既避免了 Q 和 K 的成对相似度计

算,又保留了每个 Q、K 对之间的信息交换,实现了线性复

杂性和高表达性的优点。

2　 实验

本文对模型进行详细的消融研究,以验证每个模块的

有效性。 在 COCO 数据集上评估 FastInst-HA,并将其与几

种最先进的方法进行比较。
2. 1　 实验细节

本文在具有挑战性的 MS
 

COCO
 

2017 数据集上进行

了实验,该数据集包含 12. 3 万张图像,其中训练集 11. 8
万张,验证集 5

 

000 张,具有 80 个类别的实例标签。 所有

模型都在 COCO
 

train2017 子集上进行训练。 本文使用了

标准的 COCO 评估指标,包括平均精度 ( AP ), IoU0. 5
(AP 50),0. 75( AP 75 ) 的 AP 和不同尺寸 AP S、APM 和 AP L

对象的 AP,并在 COCO-val 验证集上进行试。
本文使用 5

 

000
 

张 COCO 测试集图像在 RTX
 

3090
 

GPU 上验证平均 FLOPs 与 FPS,批处理大小为 1。 本文将

损失权重 λ cls、 λ ce 和 λ dice 分别设置为 2. 0、5. 0 和 5. 0。
λ cls-q 和λ loc 分别设为 20. 0 和 1

 

000. 0。 使用 AdamW 优化器

进行优化,学习率为 0. 000
 

1,设置动量为 0. 9,最后得出平

均精度、GFLOPs 和 FPS。 使用的编程语言为 Python,深度

学习框架是 PyTorch 和 Detectron2。 所有实验模型都在 24
 

GB
 

RAM 的 RTX3090
 

GPU 上进行训练,批量大小为 16。
2. 2　 实验结果及分析

本文与 9 种先进的实时实例分割方法进行了比较,如
表 1 所示。 实验结果表明,模型在 COCO 数据集上实现了

38. 2%的 AP,在 RTX
 

3090
 

GPU 上达到 38. 9
 

FPS,优于

COCO 基准上大多数先前最先进的方法。 对于轻量级实

例分割模型,计算复杂度和 AP 是两个需要权衡的重要指

标。 如表 1 所示,本文提出的模型的计算复杂度并不是最

低的,GFLOPs 值为 66. 5,略高于 OrienMask[21] 的 41. 9 和

FastInst[20] 的 60. 1,但低于所有其他模型。 然而,FastInst-
HA 模型实现了 38. 2 的最高 AP,明显优于 YOLACT[1] 的

28. 9 和 MEInst[22] 的 32. 2。 这表明模型在计算复杂度和

平均精度之间取得了更好的平衡。

表 1　 FastInst-HA 与最新轻量级实时实例分割方法的性能比较

Tab. 1　 Performance
 

comparison
 

between
 

FastInst-HA
 

and
 

state-of-the-art
 

lightweight
 

real-time
 

instance
 

segmentation
 

methods

method 骨干网络 epochs FPS 参数 / M GFLOPs AP AP50 AP75 APS APM APL

MEInst[22] R50 36 26. 4 — — 32. 2 53. 9 33. 0 13. 9 34. 4 48. 7

CenterMask[23] R50 48 32. 6 51. 2 — 34. 7 — — 15. 5 37. 6 51. 5

SOLOv2[2] R50 36 41. 3 46. 4 253. 5 33. 7 53. 3 56. 6 11. 3 36. 9 55. 4

OrienMask[21] Darknet-53 100 41. 9 — 41. 9 34. 5 56. 0 35. 8 16. 8 38. 5 49. 1

SparseInst[17] R50 144 51. 2 31. 6 99. 1 32. 9 52. 8 34. 5 13. 7 35. 1 49. 4

YOLACT[1] R50 54 53. 5 140. 23 61. 6 28. 9 46. 9 30. 3 9. 8 30. 9 47. 3

YOLACT++[24] R50 50 33. 5 — — 33. 7 52. 7 35. 5 11. 9 36. 6 54. 6

FastInst[20] R50 50 35. 5 31. 0 60. 1 37. 9 59. 4 39. 5 16. 0 40. 7 60. 1

CondInst[25] R50 36 20. 0 33. 9 240. 8 36. 0 56. 6 38. 5 18. 0 39. 4 50. 4

FastInst-HA(ours) R50 50 38. 9 35. 3 66. 5 38. 2 59. 9 40. 0 15. 9 41. 1 60. 4

YOLACT[1] R101 54 33. 5 155. 8 159. 1 31. 2 50. 6 32. 8 12. 1 33. 3 47. 1

CenterMask[23] R101 50 — 70. 1 — 36. 0 — — 16. 5 39. 2 54. 4

FastInst[20] R101 50 35. 3 50. 5 85. 2 38. 9 60. 3 40. 9 16. 4 42. 3 62. 1

SOLOv2[2] R101 36 15. 7 62. 0 286. 9 39. 1 60. 1 41. 9 17. 0 43. 1 58. 4

FastInst-HA(ours) R101 50 32. 3 50. 9 94. 7 39. 3 60. 8 41. 3 16. 7 42. 8 62. 6
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　 　 例如同样使用 ResNet50 作为主干,FastInst-HA 模型比

SparseInst[17]性能高 5. 3AP、比 OrienMask[21] 性能高 3. 7AP。
而在模型大小和推理速度方面,模型参数量同 CondInst[25]

相近,而 FPS 提升近一倍。 不管是参数量还是运算速度

上,本文的模型都展现出惊人的优势。
骨干网的选择也对模型的性能有重大影响。 当

FastInst-HA 使用 Resnet-50 和 Resnet-101 作为骨干网络

时,其 AP 值分别为 38. 2 和 39. 3,这表明其性能稳步提

升。 此外,虽然更强的骨干网络可以有效地改善模型的

AP,但它们通常包含更多的参数,导致计算复杂性增加。
例如,当 FastInst-HA 采用 R101 骨干网时,其 AP 高达

39. 3,但其 GFLOPs 也增加到 94. 7,FPS 从 38. 9 下降到

32. 3。 在其他模型中也观察到类似的模式。 这表明,有必

要根据实例分割的实际应用需求选择合适的骨干网。 对

于多数模型,FastInst-HA 在模型参数更少的情况下实现了

更高的精度和更快的运行速度,这也证明了本文方法的优

越性。
2. 3　 消融实验

本文通过一系列消融实验来分析模型的有效性。 首

先对提出的 3 个关键创新模块进行实验,即混合像素编码

器、多尺度融合架构和代理注意力,不仅如此,还对比研究

了一些关于 FastInst-HA 的模块效果。 在 COCO-val2017
数据集上进行评估消融结果,除非特别说明,所有对比实

验都是在 ResNet-
 

50 骨干网络上进行。
混合像素编码器。 模型架构是本文的重点关注对象,

它会对模型参数、计算速度以及资源占用产生重大影响,
如何更好地聚合多尺度上下文信息会直接影响后续的分

割结果。 根据表 2,本文通过替换不同 PPM 特征层传入

Transformer 的位置以及数量来验证融合的有效性。 结果

表明,本文的多尺度混合像素编码器模块在不牺牲特别多

推理速度的前提下极大地提升了平均精度,增长了 3 个百

分点。

图 4　 FastInst-HA 在 COCO 数据集上的实例分割效果图(左侧为 COCO 数据集中原图,右侧为分割掩码图)
Fig. 4　 Instance

 

segmentation
 

results
 

of
 

FastInst-HA
 

on
 

the
 

COCO
 

dataset
 

(Left:
 

original
 

images
 

from
 

the
 

COCO
 

dataset;
 

Right:
 

predicted
 

masks)
表 2　 混合像素编码器

Tab. 2　 Hybrid
 

pixel
 

encoder

编码器层 CSPBlock AP GFLOPs FPS

S3 34. 9 59. 4 45. 1

S3 √ 35. 2 61. 2 42. 3

S3 + S4 + S5 37. 9 63. 4 40. 9

S3 + S4 + S5 √ 38. 2 66. 5 38. 9

　 　 注意力模块。 本文使用自注意力、交叉注意力和代理

注意力测试了 FastInst-HA 的性能、结果如表 3 所示。 从

表 3 中可以看出,当使用代理注意力时,快速启动辅助系

统的性能并不理想。 从表中可以看出,在使用代理注意力

时,FastInst-HA 不仅获得了最高的准确率,而且还获得了

更快的推理速度。 这证明了 Agent-Attention 在实例分割

的有效性。
表 3　 注意力模块

Tab. 3　 Attention
 

module

注意力模块 AP APS APM APL FPS

自注意力 38. 1 15. 7 40. 8 60. 3 38. 7

交叉注意力 37. 9 15. 3 40. 6 60. 0 37. 0

代理注意力 38. 2 15. 9 41. 1 60. 4 38. 9

　 　 此外,还可以通过改变初始查询 q 和代理令牌 a 的数

量来调整 FastInst-HA 的性能。 如表 4 所示, 查询 q 经过

平均池化得到代理令牌 a。 查询和代理令牌数量过多会

增加注意力机制的计算复杂度,过少则会导致性能下降。

　 　 113



自
 

动
 

化
 

技
 

术
 

与
 

应
 

用
Techniques

 

of
 

Automation
 

and
 

Applications 2026 年
 

第 45 卷
 

第 10 期

在进行代理注意力计算时 Token 的值会影响目标实例的

最终分类结果。 经过多次参数选择和消融实验, 本文最

终确定了查询 q(100) 和代理令牌 a(25) 的最佳参数值。
表 4　 代理令牌和查询数量

Tab. 4　 Agent
 

tokens
 

and
 

query
 

numbers

q Agent
 

tokens AP Param / M GFLOPs

81 16 38. 1 5. 9 1. 05

108 18 37. 9 6. 1 1. 67

100 25 38. 2 6. 0 1. 39

3　 结论

本文提出的轻量级 FastInst-HA 用于实时实例分割。
FastInst-HA 基于查询的分割框架和高效组件,即多尺度特

征融合和代理注意力模块。 在保持快速推理速度的同时,
在 COCO 数据集上实现了出色的性能。 大量的实验证明

了本文的模型优于目前大多数分割模型和核心思想的有

效性。 希望这项工作能够促进基于查询的图像分割算法

的发展。 本文发现模型在处理小目标上并不那么令人满

意,而其他很多基于查询的模型也暴露类似问题。 尽管本

文可以替换为更强的像素编码器或更大的骨干提取网络

来改善它,但它带来了更多的计算负担,且效果并不明显。
期待着未来能够解决这个问题。
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