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摘要

本研究針對全景分割任務提出了一種新穎且高效的方法，全景分割任務旨

在精確區分圖像中的所有前景與背景類別，並辨識同類別中的不同個體。現

有方法在邊界預測精度不佳與重複預測問題上仍存在諸多挑戰，且許多先進

方法依賴於龐大的網路架構，需大量運算資源，難以滿足實際應用需求。基

於 YOLOv7[25]與 FastInst[7]的架構，本研究提出三項核心改進策略：(1) Tasks

Integration，透過整合多任務的方法，解決傳統 CNN-based方法邊界預測不精確

問題；(2) Segmentation-based Proposal Strategy，有效避免 Query-based架構中因冗

餘 proposals導致的重複預測；(3) Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss，

提升特徵的一致性與鑑別性，同時排除潛在誤導性特徵的影響。實驗結果表明，

提出的方法顯著提升了模型的預測品質，為全景分割任務提供了一種兼具精度與

效率的解決方案。

關鍵字：全景分割、任務整合、反事實注意力、深度學習、圖像分割
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Abstract

This study presents a novel and efficient framework for panoptic segmentation, a

task aimed at accurately delineating all foreground and background categories in an image

while distinguishing individual instances within the same category. Current approaches

face persistent challenges, including imprecise boundary predictions and redundant pro-

posals resulting in duplicate predictions. Moreover, many state-of-the-art methods rely on

resource-intensive network architectures, making them less practical for real-world appli-

cations. Building on the architectures of YOLOv7[25] and FastInst[7], this research intro-

duces three core advancements: (1) Tasks Integration, which unifies multi-task learning to

address boundary prediction inaccuracies inherent to traditional CNN-based methods; (2)

Segmentation-based Proposal Strategy, which effectively mitigates duplicate predictions

by addressing redundancy in Query-based architectures; and (3) Segmentation-based Intra

and Counterfactual Loss, which enhances feature consistency and discriminability while

suppressing the influence of misleading features. Experimental evaluations demonstrate
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that the proposed methodology achieves substantial improvements in prediction quality,

offering a robust and efficient solution for panoptic segmentation tasks.

Keywords: Panoptic Segmentation, Tasks Integration, Counterfactual Attention, Deep

Learning, Segmentation
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Chapter 1 Introduction

在電腦視覺領域，全景分割 (Panoptic Segmentation)是一項綜合了語義分割

(Semantic Segmentation)和實例分割 (Instance Segmentation)的關鍵任務 [6, 11]，其

目標在於精確地區分圖像中的所有前景和背景類別，並辨別同一類別中的不同個

體。全景分割技術在自動駕駛、醫療影像分析等領域具有顯著的應用價值，因而

吸引了廣泛的研究興趣。隨著深度學習技術的迅速發展，越來越多的研究致力於

結合各種網絡架構和方法，以提升全景分割的準確性和效率。

現有的全景分割方法在某些情況下效果顯著，但在應對複雜場景和資源受限

的環境時，仍然存在許多不足之處。首先，CNN-based的方法在圖像邊界處經常

出現預測不一致的情況，導致分割結果邊緣不密合或物件重疊等問題，影響了預

測品質。其次，許多 Query-based的方法產生了大量冗餘 proposal，增加了重複預

測的風險。這些方法雖然在準確度方面皆有所提升，但通常依賴龐大的架構，需

要大量的計算資源，這在實際應用中是一大挑戰。

為了解決上述挑戰，本研究提出了一種新穎的全景分割方法，結合了

YOLOv7[25]作為主要架構並透過 FastInst[7]的 Dual-path Transformer Decoder產

生預測結果。YOLOv7作為當今一種高效的物件檢測器，在目標檢測領域已經

證明了其卓越的性能。藉由其輕量的架構及特徵萃取能力，並結合 Dual-path

Transformer Decoder的查詢機制產生高品質的分割結果。

1
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在本研究中，我們基於全景分割任務，設計了一種任務整合策略。透過同

時訓練區分個體及區分類別的任務，達到任務間相輔相成的效果，避免任務間

的特徵差異造成預測品質的下降。並透過新設計的 Segmentation-based Proposal

Strategy來減少冗餘 proposal，這一策略針對每個預測區域進行更精確的特徵分

析，確保每個 proposal都是獨一無二且具有意義。

此外，我們借鑒反事實注意力機制 (Counterfactual Attention Learning)[21]的思

路，這種方法已經被成功應用於視覺分類任務，其特點在於從真實事件中刪除某

些非事實的因素，然後重新進行特徵的建構。並利用其特性推廣到密集預測任務

(Dense Prediction Tasks)，新設計了一種 Segmentation-based Intra and Counterfactual

Loss，這種損失函數強化了目標區域內部特徵的相似性，並透過反事實注意力的

方式排除誤導性特徵的干擾，進一步提升模型的準確性和穩定性。

綜上所述，提出的方法在有限的運算條件下，不僅提升了全景分割的性能，

還能適應各種即時性 (real-time)的應用場景。透過大量的實驗結果可以總結出下

列幾項貢獻: 1.)此架構透過單一預測分支完成全景分割任務的預測，並可以透過

end-to-end的方式進行訓練; 2.)提出的任務整合機制透過相輔相成的訓練方式有

效提升分割結果的預測品質; 3.)透過新設計的 Segmentation-based Proposal Strategy

及 Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss，使提出的 proposal具有意義並

加強每個目標區域的特徵表示 (feature representation)，有效減少物件重複預測的問

題。

2
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Chapter 2 Related Works

2.1 Panoptic Segmentation

在這個章節中，將會針對我們的目標任務—全景分割 (Panoptic Segmentation)

介紹相關的文獻。全景分割任務是一種結合了語意分割 (Semantic Segmentation)和

實例分割 (Instance Segmentation)的視覺任務 [6, 11]。語意分割負責將圖片上的每

一個像素進行分類，而實例分割則進一步區分同類別物件中的不同個體。全景分

割的終極目標是同時區分出畫面中可數的個體作為前景物件 (Things)，例如，人、

自行車。以及不可數的區域作為背景 (Stuff)，例如，馬路、天空。

Elharrouss等人 [6]對全景分割任務的網路架構進行了分類，提出了四種主

要類型，包括 Sharing Backbone、Explicit Connections、Cascade Model和 One-shot

Model。首先，Sharing Backbone的方法透過共享網路主幹，透過分出兩個獨立

的子任務分支，既而進行實例分割和語意分割的預測，最後再整合兩者的預測

結果。Kirillov[10]等人提出的 PanopticFPN和 Xiong等人 [31]提出的 UPSNet是

Sharing Backbone的典型代表。這兩種方法均使用 ResNet-FPN[9, 17]作為主幹，

在實例分割分支的部分上使用 Mask R-CNN[8]的設計，並藉以預測前景物件的

邊界框、類別和分割結果 (Segmentation Mask)，並同時在 FPN結構中添加語意

分割分支。PanopticFPN通過簡單 up-sampling的方式合併 FPN所有解析度的特

徵，並作為語意分割的輸出。至於 UPSNet則是使用了 Deformable Convolutional

3
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Network[5]的結構預測背景，最後再整合兩分支的輸出作為全景分割的預測結果。

然而，分開監督兩個任務的分支再進行整合容易出現語意分割和實例分割結

果不匹配的情況，這可能會導致預測結果物件之間出現落差，或是物件彼此重疊

的情況。AUNet[15]和 Auto-Panoptic[30]則屬於 Explicit Connections的方法，這類

方法通過特定的連接方式讓語意分割和實例分割的兩個分支能夠共享特徵，提高

預測結果的一致性。Li等人 [15]指出，傳統 Sharing Backbone的方法忽略前景物

件和背景內容之間的潛在關係，並在 AUNet提出兩種注意力機制，透過模組間的

網路結構建立前後景之間的關聯性。Wu等人 [30]更進一步在多任務的網路模組

上設計 Path-Priority Search Policy的方法，考慮模組內及模組間的關聯性，並透過

最佳的搜索路徑降低模型的運算量。

Cheng等人 [3]認為，前述兩種 top-down的方法容易造成語意分割和實例分

割之間的衝突。Panoptic-DeepLab[3]則透過 bottom-up的方式，先對圖片進行像素

級別分類，然後基於語意分割的分類結果引導後續實例分割的過程。這個方法屬

於典型的 Cascade Model，這類方法相較於前述兩種 top-down類型的方法速度更

快，但透過串連的方式先後預測類別與個體，容易導致實例分割的預測結果受限

於語意分割的品質。

最近，許多先進的方法 [2, 14, 16, 27, 32, 33]都屬於 One-shot Model，那就是

直接透過相同的網路產生前景及背景的預測結果。這些方法都是基於 query的形

式，隸屬於統一前景與背景預測的方法。例如，DETR[2]首先引入了 Transformer

encoder-decoder[22]的架構，而這方法與過往的方法不同的是，在檢測目標的過

程無須預先定義錨點 (anchor)，且不需要額外的後處理策略。在此方法中，每一

個 query代表一個前景物件或是背景，在訓練時透過匈牙利算法 [12]將預測結果

與標註的正確答案 (ground truth)進行配對。DETR透過單個注意力模組直接考慮

4
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前景物件和背景內容之間的關聯性，在預測前後景時則使用相同的方法，上述的

作法可以避免語意分割和實例分割結果不匹配的問題。然而，Li等人 [16]指出，

由於前景物件與背景具有不同屬性，用相同的方法處理前後景不是最理想的做

法，且對於區分不同前景物件的差異，引入位置資訊可以顯著提升效果。Panoptic

SegFormer[16]則是使用一個 location decoder，透過前景物件和背景的位置資訊

提升分割的品質，並額外設計了一個 mask-wise後處理策略合併前後景的分割結

果。近期，DINO[34]結合 DAB-DETR[19]和 DN-DETR[13]的優勢，在架構中稍

微改善了可學習的錨點及去噪訓練 (De-Noising training)方法，在物件檢測 (Object

Detection)任務上取得良好的成果。然而，Li等人 [14]認為 DETR及其衍伸的架

構 [2, 13, 19, 34]產生分割的方法缺乏與主幹高分辨率的特徵互動，且僅在解碼器

的最後一個 Layer計算分割損失，如此限制分割任務的效能。MaskDINO[14]通過

添加用於分割任務的高分辨率分支對 DINO進行功能擴充，在全景分割任務上取

得優異的表現。過去，許多預測分割結果的方法是直接用檢測器預測物件的邊

界框 (Bounding box)[2, 10, 15, 31]，如果分割任務端端仰賴邊界框的預測結果，容

易導致分割的品質受限於檢測器的能力。MaX-DeepLab[27]則是簡化了子任務之

間的相依性，直接預測帶有類別的前後景分割結果，並使用提出的 PQ-style loss

同時監督類別與分割的預測結果。Cmt-deeplab[32]與 kMaX-DeepLab[33]進一步

考慮像素特徵與目標物件的關係，透過像素的聚類方法來執行交叉注意力，如

kMaX-DeepLab透過 k-means clustering的方法聚合相似特徵的像素作為 query。

綜上所述，近期基於 query形式的方法皆在全景分割任務取得顯著的成果。

然而，這些方法通常需要極高的運算成本，將其實際應用到不同場合並不是最

理想的方法。針對實時應用 (real-time applications)的需求，本論文提出了基於

YOLOv7[25]及 FastInst[7]設計的 One-shot Model。本研究旨在有限的運算條件

下，不僅提升全景分割的性能，並且能夠適應各種即時性 (real-time)的應用場景。
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2.2 YOLOv7

YOLO系列 [1, 24–26]憑藉其卓越的性能，成為當今最著名的 CNN-based物

件檢測器。無論是物件偵測還是實例分割任務，YOLO系列的方法都能在有限的

運算資源環境中，不使用預訓練模型就能取得出色的表現。YOLOv7[25]在本研

究中扮演關鍵的角色，本節將介紹 YOLOv7的方法。

Wang[23, 25]等人設計兩種新的主幹架構—ELAN[23]和 E-ELAN[25]並引入

YOLOv7中。這兩種架構解決了 CNN網路隨深度增加容易出現的梯度消失或過度

膨脹的問題。隨著網路深度的增加，單純堆疊可學習的參數模組並不能顯著提升

模型的預測效能，反而會使模型在訓練過程中難以收斂。ELAN透過改善網路結

構中的梯度路徑，使用更少的運算資源產生更豐富的梯度組合。由於該架構設計

能夠有效將梯度傳播到每個運算模組，因此解決了由梯度消失導致的訓練退化問

題。E-ELAN在 ELAN的基礎上進一步引入了 expand、shuffle、merge cardinality

等技術，使網路架構在不破壞原始梯度路徑的情況下，通過更豐富的特徵資訊增

強網路的學習能力。

YOLOv7的特徵整合結構 (Neck)沿用了 YOLOv4的 FPN-PAN[1, 24]輕量結

構，並引入了 CSPNet和 Spatial Pyramid Pooling(SPP)的設計，更有效地組合梯

度，因此能夠進一步透過主幹粹取的多尺度特徵產生細緻的特徵資訊。預測分支

(Head)引入了 YOLOR[26]的設計，能夠透過顯性和隱性的資訊，更準確地表達

目標的物理特徵。

Wang[25]等人也在 YOLOv7中使用了幾種 Trainable bag-of-freebies的策略。

其中，re-parameterization的策略透過整合訓練過程中被拆分到不同分支的運算

模組提升推理 (inference)階段的運算效能。Coarse-to-fine lead guided assigner的策

6



doi:10.6342/NTU202404744

略，則是透過預測主分支及正確答案產生 coarse label及 fine label兩種 Soft Label，

並利用這些 Soft Label引導主預測分支及輔助預測分支的學習，使較淺層的輔助

分支可以直接學習主分支已學習的資訊，而主分支能夠更專注於尚未學習的剩餘

資訊。

在本研究中，我們遵循 YOLOv7 的方法，並將 FastInst 的 Dual-path Trans-

former Decoder作為預測分支。透過提出的任務整合方法，能夠有效避免 CNN架

構在不同預測分支進行多任務訓練時所造成的特徵差異。

2.3 FastInst

FastInst[7]是一種專為實例分割任務設計的輕量化 Query-based方法。He等

人 [7]指出，傳統的 CNN-based One-stage方法能夠實現 end-to-end的影像分割，

而無須產生 Region Proposals。以 SOLO[28]和 SOLOv2[29]為例，SOLO引入實

例類別的觀念，區分每個像素所屬的獨立個體，這樣的做法效仿語意分割任務

使實例分割任務中每個獨立個體視為像素的分類問題。儘管這種方法具有辨

識上的即時性，但在面對複雜的預測場景時，仍然仰賴於人工設計的後處理步

驟，例如 SOLOv2設計的Mask NMS。相比之下，Query-based方法，如 DETR[2]

和 Mask2Former[4]，在訓練過程中透過 Bipartite Matching將預測結果與正確答

案關聯，並且無需 Non-maximum Suppression(NMS)等後處理策略，從而避免模

型受限於人工設計的後處理機制。儘管 Mask2Former透過主幹上的像素編碼器

和 masked-attention Transformer decoder簡化實例分割的架構，但 masked-attention

限制每個 query 的感受野 (receptive field)，可能導致 query 的更新過程達不到

最佳效果。此外，這些方法也因其靜態學習 query 的方式，需要使用大量的

Decoder Layer，且像素特徵的編碼需要龐大的架構，這不僅增加了運算資源的需
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求，也導致了漫長的更新過程，成為其致命缺點。FastInst透過其三項關鍵設計

—Instance activation-guided queries(IA-guided queries)、Dual-path update strategy 及

Ground truth mask-guided learning，在速度及準確性方面均有優異表現。

在架構設計上，FastInst繼承了 Mask2Former的基本思路，使用 ResNet搭配

PPM-FPN作為主幹及 Pixel Decoder，並新設計了 Dual-path Transformer Decoder。

不同於Mask2Former僅透過 CNN產生 pixel feature並與靜態可學習的 embeddings

一同作為 Single-path Transformer Decoder 的輸入，FastInst 在 CNN 階段從 PPM-

FPN輸出三種不同尺寸的特徵空間，其中中尺寸及大尺寸的特徵空間分別用作

proposal feature和 pixel feature。

Instance activation-guided query 的核心概念是從富含潛在目標特徵資訊的

proposal feature空間中，動態地從 Na 個具有高信心程度且不相鄰的位置選取特

徵向量，這些特徵向量稱為 IA-guided proposals。在訓練過程中，proposal feature

會額外接出一個輔助分支，用以訓練每個被挑選位置的類別資訊，而其餘未被挑

選的位置則監督為未標註目標 (unlabeled)。這種方法透過每個位置的機率分布判

斷該位置是否存在目標，並將最大機率值視為信心程度。相較於靜態可學習的

embeddings，這種動態選取高語意特徵作為 queries的方法，更能加速 Transformer

Decoder的收斂速度。然而，當圖像中存在大面積物件或常見類別物件時，可能

會在 proposal feature中產生多個不相鄰的高信心位置，直接從整個 proposal feature

空間動態挑選高語意特徵，可能會導致選出多個指向同一目標的 proposals，造成

重複預測的問題。

FastInst將前述 Na個 IA-guided proposals與 Nb個輔助用的可學習 embeddings

一同作為 object queries，並和 pixel feature一同作為 Dual-path Transformer Decoder

的輸入。透過提出的 Dual-path update strategy，同時優化 queries及像素特徵，減
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少對龐大像素特徵編碼器的依賴。He等人 [7]更在 Dual-path Transformer Decoder

的類別分支中設計了一種稱為 Ground truth mask-guided learning的策略。在訓練期

間，透過分割結果的正確答案引導每個 query，使其能夠觀察到其預測目標的完整

區域，從而克服 masked-attention造成的限制。這種方法不僅可以更直接地獲得更

細緻的像素特徵，也能使每個特徵向量學習到更完整的目標資訊。因此，這不僅

提升了模型的效能，還在資源使用上更加高效，進一步降低運算資源的需求。

本研究引用了 FastInst的思路，將其從實例分割任務擴展到全景分割任務。

在提出的方法中，使用 YOLOv7的架構作為主幹及像素編碼器，並引入 Dual-path

Transformer Decoder作為預測分支。訓練過程中，採用 Ground truth mask-guided

learning策略，並透過提出的 Segmentation-based Proposal Strategy來避免重複預測

的問題。

2.4 Counterfactual Attention Learning

Counterfactual Attention Learning [21]是一種基於因果推理增強注意力機制學

習能力的新穎方法，透過比較事實 (學到的注意力特徵)與反事實 (非真實的特徵)

對預測結果的影響，使模型能更有效地關注重要且正確的資訊，並避免受到類別

不平衡數據的影響。這種方法已成功應用於視覺分類任務，如: 細粒度圖像分類

(Fine-Grained Visual Categorization)和行人重識別 (Person Re-identification)。

Rao等人 [21]指出，傳統注意力機制的訓練多是基於顯性的監督方法，即根

據模型的預測結果計算損失函數，並通過反向傳播 (backpropagation)更新注意力

模組的參數。這種訓練方式會忽略預測結果與注意力模組關注特徵之間的因果關

係。例如，當數據集中多數樣本是以道路為背景，但分類目標卻是汽車時，模型

容易將屬於道路的特徵納入判別汽車的線索，這樣會導致模型學習到誤導性的特
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徵，並在推理階段造成偏頗的判斷。

傳統的注意力機制透過學習到的注意力圖 (attention map)重新加權特徵空間

(feature space)，賦予模型判別空間中重要區域的能力並學習位置之間的關連性，

這被稱為事實特徵。而反事實注意力機制則透過隨機產生的虛構注意力圖對特徵

空間進行加權，作為反事實特徵，用以強化注意力模組學習的過程。評估注意力

好壞的方法在於，若將事實特徵扣除反事實特徵後，分類器仍能從相減過後的特

徵空間判斷出物體的類別，則說明模型對該類目標學習到的事實特徵具有鑑別

性。

在全景分割任務中，模型需要同時處理前景物體和背景區域的分割，這顯著

增加了模型區分不同區域特徵的難度。為了因應這一挑戰，本研究加入一種新設

計的反事實注意力機制。反事實注意力通常被應用於分類任務，其特性在於從真

實事件中刪除某些非事實的因素，然後重新進行特徵的建構。在本研究中，我們

利用這一特性推廣到密集預測任務 (Dense Prediction Tasks)中。新設計的方法是針

對每個目標區域 (Target Segmentation)進行處理。具體來說，此方法從目標區域的

特徵中扣除與該區域最相似的特徵，並要求模型從扣除後的特徵中清晰辨識出其

目標區域。這一機制能有效排除誤導性特徵的干擾，幫助模型在訓練過程中更正

確地理解前景物體與背景之間的關係，並強化每個目標區域特徵的鑑別性。

10



doi:10.6342/NTU202404744

Chapter 3 Approach

在本章節中，首先分析全景分割任務在基於 CNN-based及 Query-based架構

時所面臨的問題。隨後，將詳細介紹本研究的架構以及提出的三種方法，包

括Tasks Integration、Segmentation-based Proposal Strategy，以及 Segmentation-based

Intra and Counterfactual Loss。

3.1 Fundamental Problems in Panoptic Segmentation

(b) Foreground and background
borders do not match

(c) A target is generated by multiple
queries

(d) Generated by our method(a) Input Image

Figure 3.1: 全景分割任務在基於 CNN-based及 Query-based架構時所面臨的問題。
(a) 原始輸入的影像。(b) 預測的前景與背景邊界不密合。(c) 前景物件被重複預
測。(d)所提出的方法大幅改善預測結果的品質。

CNN-based 的多任務模型架構通常會從主幹 (backbone) 接出不同的分支

(Prediction Head)，並針對不同的任務進行訓練。例如，使用 CNN模型實現全景

分割任務，需要一個實例分割分支來預測前景物件，以及一個語意分割分支來預

測背景 [3, 10, 15, 30, 31]。然而，這種分別使用兩個分支來預測前景物件和背景

的方法，容易導致物件之間重疊或前景與背景邊界不密合的問題。(參見 Figure
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3.1(b))

Query-based的方法則通過 queries與像素特徵的 cross-attention產生前景與背

景的分割結果。這種方法的挑戰在於選擇 query的能力。由於引入位置資訊可以

顯著提升前景與背景的預測結果 [16]，這意味著選擇的 query位置會大幅影響預

測品質。然而，當一個物件在畫面中占據較大面積，或該物件屬於數據集中較常

見的類別時，容易出現多個 proposal指向同一物件，導致物件重複預測的情況。

(參見 Figure 3.1(c))

針對上述問題，本研究提出一種稱為 Tasks Integration的策略，簡化模型的輸

出並將其整合，以產生不同任務的預測結果，從而改善邊界不密合的問題。此外，

也透過提出的 Segmentation-based Proposal Strategy及 Segmentation-based Intra and

Counterfactual Loss改善重複預測的問題。

3.2 Architecture
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Head

Intra Loss Intra Loss

Class

Mask

Sec. 3.3Sec. 3.4

Sec. 3.5.2

Sec. 3.5.1

Figure 3.2: 本研究的完整架構如圖所示。P3、P4及 P5的三個特徵空間為 YOLOv7
PAN的輸出；Fppl 代表 Proposal Feature，Fpix代表 Pixel Feature，Qppl 則代表透過
Segmentation-based Proposal Module從 Fppl挑選出的 query。⊗代表 cross attention，
©則代表 feature concatenation。

本研究使用完整的 YOLOv7架構，並將 FastInst提出的 Dual-path Transformer
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Decoder 作為預測分支，在此稱為 Tasks Integration Transformer。其中，Proposal

Feature特徵空間聚合來自 YOLOv7 FPN-PAN輸出的特徵，Pixel Feature則是聚合

YOLOv7用於產生實例分割結果的 prototype feature與產生語意分割結果的特徵

空間。透過 Segmentation-based Proposal Module從 Proposal Feature空間中挑選出

來的特徵向量會作為 object queries，並一同與 Pixel Feature作為 Tasks Integration

Transformer的輸入特徵。

提出的任務整合方法將預測分支直接輸出的類別及分割結果視為 Local

Predictions，並將這些 Local Predictions組合成語意分割任務的預測結果，稱其為

Global Prediction。Local Predictions 與 Global Prediction 視為主任務的預測結果，

Local Predictions透過與 FastInst相同的 bipartite matching方式配對正確答案並進

行監督。主任務的損失函數表示如下:

Lmain = λClass×Lclass + λMask ×Lmask + λDice×Ldice + λSemantic×Lsemantic (3.1)

其中，L(·) 和 λ(·) 分別代表損失函數與其權重。輔助任務包括 Segmentation-based

Proposal Strategy及 Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss，Segmentation-

based Proposal Module使用的損失函數表示如下:

Lproposal = λProposal
Class × LProposal

Class + λProposal
Mask × LProposal

Mask + λProposal
Dice × LProposal

Dice (3.2)

Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss則表示為 Lintra&counterfactual。總損

失函數表示如下:

Ltotal = Lmain + Lproposal + Lintra&counterfactual (3.3)
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3.3 Tasks Integration

Tasks Integration 
Transformer

Figure 3.3: 模型的輸出為 Nquery 張分割結果跟 Nquery 個對應的類別。語意分割的
預測結果透過類別及分割結果內積產生，物件的邊界框為分割結果的最小外接矩
形。γ = 1

8
，⊗代表 cross attention，⊙則代表內積。
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Figure 3.4: 透過類別及分割結果內積產生語意分割預測結果的示意圖。

針對物件重疊或邊界不精確的問題，我們分析了幾種可能的原因。主要原因

之一是，當任務之間透過不同分支進行訓練時，即使這些分支以共享特徵的方式

促進任務間彼此交互，仍然會存在特徵差異。儘管 Query-based方法透過注意力機

制整合前景和背景的預測，使模型能夠建立前景物體與背景之間的關聯性，但在

物體間邊界不明顯或同類背景特徵差異過大的情況下，仍會產生物體分類錯誤、

邊界錯誤或前後景邊界不密合等問題。此外，由於任務屬性差異明顯，模型在處

理多任務時可能會出現相互牽制的現象。

為了解決這些問題，本研究首先簡化了模型的預測分支，使模型能夠專注於

最基本的任務，避免因直接訓練多種屬性差異較大的複雜任務而導致性能受限。

複雜任務的預測結果可以基於模型的基本預測結果來組成。(參見 Figure 3.3)以
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全景分割任務為例，基本任務包括判斷畫面中每個像素所屬的個體，以及這些像

素集合所屬的類別。給定一張彩色影像 X ∈ R3×H×W，其中 H 與W 為影像的高

度與寬度。將模型的輸出定義為 YClass ∈ RNquery×Nclass 和 YMask ∈ RNquery×γH×γW，

分別表示目標的類別和分割結果。其中，γ = 1
8
，Nclass 則代表前景和背景的總類

別數，輸出共有 Nquery 對預測結果。在這個階段，模型需要區分前景物體的個體

及其類別。由於前景和背景的屬性不同，背景區域只需辨識其類別，無需區分個

體。然而，由於背景區域通常佔據畫面的較大部分，容易因特徵差異明顯而被視

為不同的個體，即 Nquery 對預測結果中屬於同類背景的部分可能透過多個 Query

產生。

過去產生背景的方法皆基於語意分割任務，因其特性為僅需區分每個像素的

類別，無需區分前景物體的個體，這與背景區域的特徵屬性相符。由於每個預測

對已經包含從畫面中區分不同個體的區域及其所屬類別，語意分割任務的預測結

果可以基於上述基本任務的預測結果組成，即將每個分割結果透過內積的方式投

影到該區域所屬的類別。(參見 Figure 3.4)語意分割的預測結果可透過下列公式表

示:

YSemantic = (softmaxdim=1(YClass))
T · softmaxdim=0(YMask) ∈ RNclass×γH×γW (3.4)

而對於物件檢測任務的預測結果，可以透過前景分割結果的最小外接矩形來確定

物件的邊界框。

上述的 Nquery 對預測結果可以視為 Local Predictions，每一個 Query的預測結

果代表的可能是一個完整的前景個體，或是背景的部分或完整區域。透過 Local

Predictions直接產生前景物體，但背景部分則為透過 Local Predictions的結果組合

而成的 Global Prediction。這意味著前景物體只允許一個 Query產生一個個體，但

15



doi:10.6342/NTU202404744

允許背景區域由多個 Query產生，這樣的好處是模型不會因為背景不同地方的特

徵差異而造成預測結果不完整。由於分割結果的來源相同，這也能避免物件之間

重疊或前景與背景邊界不密合的問題。

在訓練過程中，對於 Local Predictions 的結果，類別分支透過 Categorical

Cross Entropy Loss監督，表示為:

Lclass(softmaxdim=1(YClass)), YGTClass
) (3.5)

其中 YGTClass
∈ RM×Nclass 為配對目標類別的正確答案，M 代表畫面中前景物件與

背景類別的數量和。分割結果則透過 Binary Cross Entropy Loss和 Dice Loss進行

監督，分別透過下列公式表示:

Lmask(sigmoid(YMask)), Y
γ
GTMask

) (3.6)

Ldice(sigmoid(YMask)), Y
γ
GTMask

) (3.7)

其中 Y γ
GTMask

∈ RM×γH×γW 為配對目標分割結果寬高縮小為 1
8
的正確答案。Global

Prediction直接透過語意分割的正確答案監督，可表示為:

Lsemantic = λSemantic
Mask ×Lmask(YSemantic, Y

γ
GTSemantic

)+λSemantic
Dice ×Ldice(YSemantic, Y

γ
GTSemantic

)

(3.8)

其中 Y γ
GTSemantic

∈ RNclass×γH×γW 為語意分割寬高縮小為 γ 的正確答案，λSemantic
Mask

和 λSemantic
Dice 表示 Binary Cross Entropy Loss和 Dice Loss的權重。透過上述的方式

組合並訓練多任務，可以提供額外的優勢，即任務間可以產生相輔相成的效果，

加速模型收斂的速度與提升預測品質。
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3.4 Segmentation-based Proposal Strategy
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Figure 3.5: Segmentation-based Proposal Module。

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.6: Segmentation-based Proposal Strategy劃分的獨立區域及每個區域中高信
心特徵向量的位置。每個區域以不同顏色表示，高信心特徵向量的位置以白點標
示，白點的亮度與信心程度成正比，信心越高則白點越亮。

造成 Query-based 架構重複預測的主要解決方法在於避免選取指向同一目

標的特徵向量作為 object queries。以 FastInst為例，雖然其 IA-guided queries可為

Dual-path Transformer Decoder提供高語意特徵，但在面對大面積物件或常見的物
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件類別時，其基於整個 proposal feature空間選取特徵的機制未對特徵分布進行細

緻區分。若僅以信心程度作為選取條件，導致選取多個指向同一目標的高信心特

徵作為 object queries，容易造成重複預測。

針對這一問題，本研究提出了 Segmentation-based Proposal Strategy。該策略

透過新增的 proposal segmentation分支將 proposal feature劃分為 Nquery 個獨立區

域，每個區域可視為一個潛在目標個體所在的位置集合，表示為 Y Proposal
Segments ∈

RNquery×γH×γW (參見 Figure 3.5)。在每個區域內，將會動態選取具有最高語意和

信心度的特徵向量作為該區域的 proposal (參見 Figure 3.6)。這一過程避免了多個

proposals指向同一目標的情況。因為每個區域內僅有一個代表性的特徵向量被

選取，這樣的區域劃分確保了特徵的相對獨立性，能夠準確反映該區域的目標

特徵，從而大幅減少了重複預測的可能性。以下將選出的 proposal集合表示為

Qppl ∈ RNquery×dhid，每個區域所選擇的 proposal則可透過下列公式表示:

Qppl(n) = Fppl(Locationh(n), Locationw(n)) ∈ R1×dhid (3.9)

Locationh(n), Locationw(n) = argmax
(h,w)

(Y Proposal
Segments(n) ◦ maxdim=0

(Y Proposal
Class )) ∈ Z2 (3.10)

其中，n ∈ Z∩[0, Nquery)，代表第 n個獨立區域。Fppl ∈ Rdhid×γH×γW 代表 Proposal

Feature空間，每個位置代表一個候選特徵向量，dhid 則代表特徵向量的維度。

h ∈ Z ∩ [0, γH)，w ∈ Z ∩ [0, γW )，Locationh 及 Locationw 分別代表空間高軸及

寬軸的座標。◦表示 element-wise product。Y Proposal
Class ∈ RNclass×γH×γW 代表 Proposal

Feature空間中每個位置的分類預測，可表示為:

Y Proposal
Class = softmaxdim=0(ω

Proposal
Class · Fppl) ∈ RNclass×γH×γW (3.11)

ωProposal
Class ∈ RNclass×dhid 為可學習的參數。Y Proposal

Class 透過與 FastInst相同的訓練方
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式，被挑選的 proposal位置監督其對應目標的類別，其餘未被挑選的位置則監督

為未標註目標。與正確答案配對的Matching Cost如下公式表示:

CostProposal
Class = λProposal

Class × LProposal
Class (Y Proposal

Class , YGTClass
) + λProposal

Location × L
Proposal
Location (3.12)

並透過 Categorical Cross Entropy Loss監督，表示為:

LProposal
Class (Y Proposal

Class , YGTClass
) (3.13)

LProposal
Class (·, ·)和 LProposal

Location 分別為 Categorical Cross Entropy Loss和 Location Cost，當

proposal 位置位於物件範圍內時，Location Cost 為 0，反之則為 1。λProposal
Class 及

λProposal
Location 表示 Categorical Cross Entropy Loss及 Location Loss的權重。

Proposal Segments分支則透過 Supervised及 Unsupervised兩種方式進行訓練，

Y Proposal
Segments 空間中與正確答案 Y γ

GTMask
配對到的預測區塊由正確答案進行監督，使

其能夠正確表示前景物件的獨立區域，並鼓勵盡可能完整地表達同一類背景。與

正確答案配對的Matching Cost表示如下:

CostProposal
Mask = λProposal

Mask ×LProposal
Mask (Y Proposal

Segments, Y
γ
GTMask

)+λProposal
Dice ×LProposal

Dice (Y Proposal
Segments, Y

γ
GTMask

)

(3.14)

λProposal
Mask 和 λProposal

Dice 分別代表 Binary Cross Entropy Loss和 Dice Loss的權重。配對

到的預測區塊以相同的 Binary Cross Entropy Loss和 Dice Loss進行監督，分別表

示為:

LProposal
Mask (Y Proposal

Segments, Y
γ
GTMask

) (3.15)

LProposal
Dice (Y Proposal

Segments, Y
γ
GTMask

) (3.16)

未被配對到的預測區塊則透過整個網絡的 loss使其具備判斷應生成區域的能力。
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Algorithm 1 Segmentation-based Proposal Strategy中 Query Selection的流程。
Input: Fppl ∈ Rdhid×γH×γW , Fpix ∈ Rdhid×γH×γW

Output: Qppl ∈ RNquery×dhid

1: proposal_segmentations_probs← Softmaxdim=0(Conv(Fpix)) ∈ RNquery×γH×γW

2: proposal_segmentations← Onehotdim=0(proposal_segmentations_probs)

3: proposal_class_probs← Softmaxdim=0(Conv(Fppl)) ∈ RNclass×γH×γW

4: proposal_class_onehot← Onehotdim=0(proposal_class_probs)

5: confidence_score← Sumdim=0(proposal_class_probs×proposal_class_onehot)

6: for query_index = 0 to Nquery - 1 do

7: confidence_scorequery_index ←

proposal_segmentations[query_index, :, :]× confidence_score ∈ R1×γH×γW

8: loc_h, loc_w ←Max_location(confidence_scorequery_index)

9: feature_vectorquery_index ← Expand_dimdim=0(Fppl[:, loc_h, loc_w]) ∈ R1×dhid

10: if Qppl is None then

11: Qppl ← feature_vectorquery_index

12: else

13: Qppl ← Concatdim=0(Qppl, feature_vectorquery_index)

14: end if

15: end for

16: return Qppl
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3.5 Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss

(a) Input Image (b) Proposal Segmentations
predicted by the model tra-
ined without Segmentation-
based Intra and Counterfac-
tual Loss

(c) Proposal Segmentation pr-
edicted by the model trained
with Segmentation-based Int-
ra and Counterfactual Loss

(d) Ground Truth

Figure 3.7: 比較有無使用 Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss訓練模型
的 Proposal Segmentation預測結果。

在 Proposal階段，區域分割的品質對模型最終預測的品質具有重大影響。例

如，在上一章節中，本研究提出了 Segmentation-based Proposal Strategy，透過顯

性的方式訓練模型，使其具備對獨立區域進行粗分割的能力。然而，僅依靠顯性

訓練，當同一目標區域 (Target Segmentation)內部特徵差異較大或不同目標特徵之

間差異較小時，分割結果的品質可能仍不理想。如 Figure 3.7(b)所示，單一目標

被錯誤地判斷為多個個體，增加了重複預測的風險。如果在最終結果的預測階段，

模型的預測分支無法產生具鑑別性的分割特徵，則也會直接影響預測品質。

以往的研究中，為了解決不同個體間無法產生鑑別性特徵的問題，許多文獻

採用了著名的對比學習 (Contrastive Learning)的方式。例如，透過 Intra Loss使同

類樣本的特徵在特徵空間中更加相似，而對於不同類別的樣本，則利用 Inter Loss
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拉大它們在特徵空間中的距離。然而，因為 Inter Loss的特性會直接將每一個獨立

個體的特徵彼此拉遠，在多類別多物件的全景分割任務引入 Inter Loss反而容易破

壞同類別不同個體物件的特徵。在本研究中，我們設計的 Segmentation-based Intra

and Counterfactual Loss進一步透過隱性方式促使同一目標的內部特徵更加一致，

並透過反事實的機制增強不同目標特徵之間的差異，使每個區域隱含具有鑑別性

的特徵。正如 Figure 3.7(c)所示，單一目標在 proposal階段已經能夠成功被判斷為

一個獨立個體。這個損失函數可表示為:

Lintra&counterfactual(Fpix, Fcounterfactual, Y
γ
GTMask

) = λintra × Lintra(Fpix, Y
γ
GTMask

)

+λcounterfactual × Lcounterfactual(Fpix, Fcounterfactual, Y
γ
GTMask

)

(3.17)

以下將 Segmentation-based Intra andCounterfactual Loss分為 Segmentation-based

Intra Loss和 Segmentation-based Counterfactual Loss兩個部份，公式3.17中的 λintra

和 λcounterfactual 則為兩者的權重。在接下來的章節將詳細介紹這兩部分損失函數

的具體設計。

3.5.1 Segmentation-based Intra Loss

Segmentation-based Intra Loss的設計目的是確保同一目標區域內的像素特徵

更加一致。該損失函數的基本思路是，對於每個預測區域，我們期望該區域內部

所有的特徵向量在高維特徵空間中具有較小的距離，從而增強同一目標內部特徵

的一致性，並有效減少分割過程中同一物體被錯誤分割為多個個體的風險。

具體而言，此方法對每個預測區域內的特徵向量計算均值向量，視為該區域

的宏觀特徵，並將每個特徵向量與該均值向量之間的歐氏距離作為損失。損失函
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數的定義如下:

Lintra(Fpix, Y
γ
GTMask

) =
1

γH × γW

γH−1∑
h=0

γW−1∑
w=0

∥Fpix(h,w)− Fmean(h,w)∥2 (3.18)

其中，Fpix ∈ Rdhid×γH×γW 代表像素特徵空間。Fmean ∈ Rdhid×γH×γW 透過 Y γ
GTMask

將均值向量集合 Smean ∈ RM×dhid 投影回像素特徵空間，該空間中的每一個位置代

表該位置所屬目標的均值向量，透過矩陣計算可表示為:

Fmean = (Smean)
T · Y γ

GTMask
∈ Rdhid×γH×γW (3.19)

每個區域的均值向量 Smean(m) ∈ Rdhid，透過以下公式計算:

Smean(m) =
1

Sarea(m)

γH−1∑
h=0

γW−1∑
w=0

Y γ
GTMask(m)(h,w)× Fpix(h,w) ∈ Rdhid (3.20)

Sarea(m) =

γH−1∑
h=0

γW−1∑
w=0

Y γ
GTMask(m)(h,w) ∈ Z ∩ [1, γH × γW ] (3.21)

其中，Sarea(m)代表第 m個目標區域的像素數量，透過最小化 Lintra(·, ·)可以促

使同一目標區域內的特徵向量更加接近，以增強其內部特徵的一致性。

3.5.2 Segmentation-based Counterfactual Loss

Segmentation-based Counterfactual Loss的設計目的是增加不同目標之間特徵

的差異性，使每個區域隱含具有鑑別性的特徵。具體而言，我們期望每個區域的

事實特徵減去該區域的反事實特徵後，分類器依然能夠從相減後的特徵空間中準

確判定出該目標所屬的完整區域。

換句話說，若分類器能夠透過反事實干預的特徵空間產生完整的目標區域，

則說明原本的事實特徵中隱含具有鑑別性的特徵。因此，透過這種方式可以增強
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不同目標之間的區別性，提升模型對不同目標的識別能力。損失函數可表示如下:

Lcounterfactual(Fpix, Fcounterfactual, Y
γ
GTMask

) = Lmask(ωΘ · (Fpix − Fcounterfactual), Y
γ
GTMask

)

+Ldice(ωΘ · (Fpix − Fcounterfactual), Y
γ
GTMask

)

(3.22)

其中，ωΘ ∈ RNquery×dhid 為可學習的參數，將特徵空間投影至 Nquery 個分割結果。

Fcounterfactual ∈ Rdhid×γH×γW 透過 Y γ
GTMask

將反事實特徵向量集合 Scounterfactual ∈

RM×dhid 投影回像素特徵空間，該空間中的每一個位置代表該位置所屬目標的反

事實特徵向量，透過矩陣計算可表示為:

Fcounterfactual = (Scounterfactual)
T · Y γ

GTMask
∈ Rdhid×γH×γW (3.23)

反事實特徵，即非事實特徵，在 Counterfactual Attention Learning[21] 中被

定義為隨機特徵空間。在本研究中，將每個目標區域的反事實特徵向量

Scounterfactual(m) ∈ Rdhid 定義為與該區域宏觀特徵最相似的其他目標區域之宏觀特

徵，相似性以最小歐氏距離衡量，公式如下:

Scounterfactual(m) = Smean(CFIndex(m)) ∈ Rdhid (3.24)

CFIndex(m) = argmin
j

(∥Smean(m)− Smean(j)∥2) ∈ Z ∩ [0,M) (3.25)

其中，m ∈ Z ∩ [0,M)，代表第 m個目標區域。j ∈ Z ∩ [0,M)且 j ̸= m，代表與

第 m個目標區域不同的其他目標區域。透過最小化 Lcounterfactual(·, ·, ·)使得每個

區域在高維特徵空間中更具鑑別性，這樣的設計能夠有效的提高模型處理複雜場

景時的準確性和可靠性。
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Chapter 4 Experiments

為了驗證所提出方法的有效性，本研究專注於 COCO 資料集 [18] 進行了

一系列實驗，並與其他相關方法進行了比較。此外，我們也進行了三種提出方

法（Tasks Integration、Segmentation-based Proposal Strategy以及 Segmentation-based

Intra and Counterfactual Loss）的消融研究。最後，透過預測的分割結果與原始圖

片進行比對，更直觀的展示預測的品質。

4.1 Implementation Details and Evaluation Protocols

COCO資料集涵蓋了豐富的場景和物件類別，是用來評估全景分割、語意分

割、實例分割、物件檢測和圖片標註 (Caption)等多項任務演算法的標準資料集。

該資料集包含 80類前景物件及 92類背景區域，構成了完整且具挑戰性的訓練數

據。其中，在全景分割任務的標註資料中，92類背景經過合併後共計形成 53類

背景區域。在訓練過程中，我們充分利用了 COCO Training set進行模型的訓練，

涵蓋了完整的 172個類別，確保模型能夠學習到每個類別的特徵。於推論階段，

將模型輸出的 92類背景類別進一步合併，以符合全景分割任務的 53類背景區域

格式。

為了客觀評估本研究提出之全景分割方法的性能，以下實驗皆使用 COCO

Validation set進行評估，並依照標準的全景分割評估指標進行分析，包括 Panoptic
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Quality (PQ)、Segmentation Quality (SQ)和 Recognition Quality (RQ)。其中，PQ是

SQ和 RQ的乘積，SQ量化了分割結果與其正確答案的擬合程度，而 RQ則衡量

目標物件是否被正確識別。為了更具體地表達前景與背景的預測效果，以下實驗

分別使用 PQth 和 PQst 來代表前景物件與背景區域的評估指標。PQ可透過以下

公式表示:

PQ = SQ×RQ (4.1)

SQ =

∑
(p,g)∈TP IoU(p, g)

|TP |
(4.2)

RQ =
|TP |

|TP |+ 1
2
|FP |+ 1

2
|FN |

(4.3)

其中，p代表預測結果，g代表正確答案。

本研究在 anchor-free版本的 YOLOv7 [25]的基礎上進行實驗，訓練策略主要

遵循 YOLOv7的設計，並在 8個 Nvidia V100 GPU的環境下進行 60個 Epoch的

訓練。以下實驗將 batch size設為 56，透過 AdamW[20]優化器在不使用 ImageNet

pretrained model 的情況下訓練模型，訓練過程使用 YOLOv7 中的 Flat Cosine

Learning Rate Scheduler動態調整學習率，初始學習率為 3 × 10−4，終端學習率則

為 3 × 10−5。此外，在訓練過程中，預設的輸入影像的大小均調整為 640 × 640，

並採用 1
8
倍輸入影像邊長的特徵空間 (即 80× 80)產生 proposal以及分割結果。

4.2 Results and Comparisons

為了更具體且全面地評估所提出的方法在全景分割任務中的性能，我們進行

了多項實驗，並將結果與現有的主流方法進行了詳細比較，結果如 Table 4.1所示。

該表總結了本研究提出的方法與其他經典方法在 COCO Validation set上的性能差

異。本研究在最嚴格的設定下，以最輕量的架構、最小的輸入影像大小、最少
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Table 4.1: 本研究提出的方法與其他相關文獻的比較。其中，Dec. 代表使用的
Decoder Layer數量，Pre.代表是否使用了 ImageNet pretrained model進行訓練，†
代表使用 1

4
倍輸入影像邊長的 proposal特徵空間。

Backbone Input Size Dec. Pre. PQ↑ PQth↑ PQst↑ Parms.
CNN-based
PanopticFPN [10] ResNet-50 640 or 800 - O 39.0 45.9 28.7 -
AUNet [15] ResNet-50 600 - O 39.6 49.1 25.2 -
UPSNet [31] ResNet-50 800×1333 - O 42.5 48.5 33.4 -
Auto-Panoptic [30] ResNet-50 - - O 44.8 51.4 35.0 -
Panoptic-DeepLab [3] Xception-71 1025 - O 41.2 44.9 35.7 -
Query-based
DETR [2] ResNet-101 (480∼800, <1333) 6 O 45.1 50.5 37.0 61.8M
Panoptic SegFormer [16] ResNet-50 (480∼800, ≤1333) 6 O 49.6 54.4 42.4 51.0M
Panoptic SegFormer [16] Swin-L (480∼800, ≤1333) 6 O 55.8 61.7 46.9 221.4M
MaskDINO [14] ResNet-50 1024 - - 53.0 59.1 43.9 52.0M
MaskDINO [14] Swin-L 1024 - - 58.3 65.1 48.0 223.0M
MaX-DeepLab [27] MaX-S 1025 1 X 48.4 53.0 41.5 61.9M
MaX-DeepLab [27] MaX-L 1025 3 X 51.1 57.0 42.2 451.0M
Cmt-deeplab [32] Axial-R50 1281 6 O 53.0 57.7 45.9 94.9M
Cmt-deeplab [32] Axial-R104-RFN 1281 6 O 55.3 61.0 46.6 270.0M
kMaX-DeepLab [33] ResNet-50 1281 6 O 53.0 58.3 44.9 57.0M
kMaX-DeepLab [33] ConvNeXt-L 1281 6 O 57.9 64.0 48.6 232.0M
Ours ELAN 640 1 X 45.1 49.3 38.7 50.8M
Ours ELAN 960 1 X 46.2 51.1 38.7 50.8M
Ours† ELAN 640 1 X 46.3 51.2 39.0 52.1M

Table 4.2: 比較本研究提出的方法之消融實驗。粗體字代表模型比較中的優勝者。
All Things Stuff

Algorithm PQ↑ SQ↑ RQ↑ PQth↑ SQth↑ RQth↑ PQst↑ SQst↑ RQst↑ Parms. FLOPs FPS
A: YOLOv7 37.8 78.1 45.4 45.8 83.5 53.5 25.9 69.9 33.1 46.0M 175.9G 120.20
B: A + Fastinst 12.0 49.0 17.3 19.6 67.2 28.2 0.6 21.5 1.0 47.7M 145.5G 100.61
C: B + Tasks Integration 40.8 75.9 51.1 46.3 77.3 58.1 32.4 73.7 40.7 47.7M 145.5G 113.08
D: C + Segmentation-based Proposal 44.4 79.2 54.8 47.9 79.9 59.2 39.1 78.1 48.1 50.8M 153.3G 20.26
E: D + Intra Loss 44.9 79.0 55.3 49.1 79.6 60.6 38.6 78.2 47.4 50.8M 153.3G 20.27
F: E + Counterfactual Loss 45.1 79.4 55.6 49.3 79.6 60.8 38.7 79.1 47.6 50.8M 153.3G 20.26

的 Decoder layer數，且不依賴 ImageNet pretrained model的情況下，依然取得了良

好的表現。與 CNN-based的模型如 PanopticFPN [10]、AUNet [15]、UPSNet [31]、

Auto-Panoptic [30]及 Panoptic-DeepLab [3]等方法相比，本研究在不依賴大型預訓

練模型的情況下，仍能在相同或更小的輸入影像大小下超越這些方法的表現。相

較於 Query-based方法，本研究以更輕量的架構和最少的 Decoder層數，實現了與

這些方法相當的性能，同時在推論階段仍能以 20.26 FPS的速度運行，展現了良

好的效率與實際應用潛力。

接著，Table 4.2比較了所提出方法對最終性能的影響。本次實驗共包含六

種不同的 Algorithm，其中 Algorithm A 作為 baseline，Algorithm B 至 Algorithm

F 則逐步加入了 FastInst [7] 的 Dual-path Transformer Decoder、Tasks Integration
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Strategy、Segmentation-based Proposal Strategy，以及 Segmentation-based Intra and

Counterfactual Loss。

首先，Algorithm A使用了 YOLOv7 [25]的原始架構，並額外增加了一個語意

分割任務的分支。此架構在輸出時會整合主預測分支與語意分割分支，分別產生

前景和背景的分割預測結果。Algorithm B引入了 FastInst的 Dual-path Transformer

Decoder，將架構轉換為 Query-based的單預測分支，以解決 CNN-based多任務模

型在前後景邊界上不密合的問題 (參見 Figure 4.1(a))。然而，FastInst從 proposal

空間中選擇 top-k高信心位置作為 query，卻缺乏區域區分的機制，導致多個高

信心的 proposal指向同一目標，而相對較低信心程度的背景 proposal無法被選

擇，最終出現前景物體重複預測而背景未能正確偵測的情況 (參見 Figure 4.1(b))。

Algorithm C使用了提出的任務整合策略，透過多任務的正確解答全域監督所有

query，使任務間相輔相成，避免了因屬性差異過大而造成的任務牽制。根據

Figure 4.1(c)和 Table 4.2(C)，該方法有效改善了如 Figure 4.1(a)中前後景邊界不密

合的問題，以及如 Figure 4.1(b)中冗餘 query造成前景重複預測但背景無法被偵測

的現象。Algorithm D進一步引入 Segmentation-based Proposal Strategy，透過區分

畫面中每個獨立區塊，在每個 proposal segmentation中只選出一個 proposal，避免

高信心 proposal過度佔用 query的問題。從 Figure 4.1(d)和 Table 4.2(D)可以觀察

到，使用這個策略產生 proposal可以使畫面中的分割結果呈現的更完整，並使許

多先前未偵測的區域得以正確預測。最後，Algorithm E通過 Segmentation-based

Intra Loss強化了各分割區域內的特徵一致性，減少了分割品質不佳的現象，如

Figure 4.1(c)、(d)中分割結果出現破洞的問題 (參見 Figure 4.1(e))。Algorithm F則

利用 Segmentation-based Counterfactual Loss，促使不同分割區域產生具鑑別性的

特徵，顯著提升了分割結果的品質 (參見 Figure 4.1(f))。

此外，針對 Tasks Integration 和 Segmentation-based Intra and Counterfactual
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• Input Image

(a) Result of Algo. A (b) Result of Algo. B

(c) Result of Algo. C (d) Result of Algo. D

(e) Result of Algo. E (f) Result of Algo. F

Figure 4.1: 透過視覺化比較本研究提出的方法。

Loss，我們額外設計了兩組消融實驗。Table 4.3比較了在 Tasks Integration 策

略中是否使用 Bounding Box Loss對性能的影響。由於邊界框能引導模型更有效

地聚焦於目標物體的範圍，因此在監督邊界框的情況下，分割結果與正確答案

的擬合程度通常會高於未使用時的結果，進而提高 SQ。然而，Tasks Integration

Transformer透過原始輸出分割結果的最小外接矩形產生其目標物體的邊界框，這

種方法在訓練過程中難以透過邊界框的回歸對其他任務有正面影響，且由於任務

屬性的差異，可能會造成任務間相互制約，進而降低物件檢測率，導致 RQ下降。

根據實驗結果，不使用監督邊界框的策略更能使模型專注於主要任務，並因此提

升整體性能。

在 Table 4.4中，我們進行了另一組針對提出的 Segmentation-based Intra and

Counterfactual Loss的消融實驗。分別比較了未使用此損失函數、使用傳統反事實
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注意力機制 [21]，以及使用該損失函數的效果。傳統的反事實注意力機制雖然可

以通過雙分支注意力模組在一定程度上提升模型的性能，但同時增加了計算資源

的需求和模型複雜度。相較之下，所提出的方法針對每個不同的分割區域，為其

指定對應的反事實特徵，僅依賴損失函數實現分割區域之間的反事實注意能力。

這使得在不增加額外參數量的情況下，顯著提升了分割結果的準確性 (參見 Table

4.4(I))。與傳統方法不同，所提出的方法確保了每個區域的反事實特徵具有對應

的物理意義，並且進一步加強各分割區域內特徵的一致性，而不同於傳統反事實

方法依賴無具體物理意義的全域隨機特徵，因此能夠有效避免隨機特徵對分割表

現的潛在干擾，使得模型表現得到更為有效的提升。

最後，Table 4.5比較了使用不同大小的輸入影像及不同尺寸的 proposal特徵

空間對性能的影響，使用較大的輸入影像或較大的 proposal特徵空間皆對預測結

果有正面影響。

Table 4.3: 比較有無監督 Bounding Box Loss之消融實驗。粗體字代表模型比較中
的優勝者。

All Things Stuff
Algorithm PQ↑ SQ↑ RQ↑ PQth↑ SQth↑ RQth↑ PQst↑ SQst↑ RQst↑

G: C + Box Loss 38.7 76.1 48.7 43.4 77.5 54.8 31.6 74.0 39.6
C: B + Tasks Integration 40.8 75.9 51.1 46.3 77.3 58.1 32.4 73.7 40.7

Table 4.4: 比較有無使用”Segmentation-based Intra and Counterfactual Loss”及使用傳
統反事實注意力機制之消融實驗。粗體字代表模型比較中的優勝者。

All Things Stuff
Algorithm PQ↑ SQ↑ RQ↑ PQth↑ SQth↑ RQth↑ PQst↑ SQst↑ RQst↑ Parms. FLOPs FPS

C: B + Tasks Integration 40.8 75.9 51.1 46.3 77.3 58.1 32.4 73.7 40.7 47.7M 145.5G 113.08
H: C + Original CF Branch 41.5 77.4 51.8 46.8 78.8 58.4 33.6 75.4 41.7 53.9M 144.1G 106.00
I: C + Intra & Counterfactual Loss 43.0 78.4 53.3 46.5 79.0 57.8 37.6 77.5 46.5 47.7 M 143.9 G 109.66
F: I + Segmentation-based Proposal 45.1 79.4 55.6 49.3 79.6 60.8 38.7 79.1 47.6 50.8M 153.3G 20.26

Table 4.5: 比較不同影像的輸入尺寸與不同的 proposal特徵空間之消融實驗。
Algorithm: F All Things Stuff

Input Size Scale PQ↑ SQ↑ RQ↑ PQth↑ SQth↑ RQth↑ PQst↑ SQst↑ RQst↑ Parms. FLOPs FPS
640 1/8 45.1 79.4 55.6 49.3 79.6 60.8 38.7 79.1 47.6 50.8M 153.3G 20.26
960 1/8 46.2 80.3 56.4 51.1 80.8 62.4 38.7 79.6 47.5 50.8M 345.0G 11.29
640 1/4 46.3 80.7 56.3 51.2 81.2 62.0 39.0 79.9 47.9 52.1M 254.3G 9.34
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(a) Images (b) Merged Results (c) Predictions (d) Ground Truth

Figure 4.2: 透過本研究提出的方法產生的分割結果與原始圖片進行比對。
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Chapter 5 Conclusions

全景分割任務同時對圖像中的可數物體及背景進行完整的理解與標註，在自

動駕駛及醫療影像分析等領域具有顯著的應用價值，準確且高效的分割結果對於

提升系統的可靠性至關重要。然而，現有的全景分割方法面臨諸多挑戰，如前後

景邊界不一致、重複預測以及高計算資源需求等問題。

針對上述挑戰，本研究提出了一套新穎的全景分割方法。基於 YOLOv7

[25]的架構，引入了 Tasks Integration Transformer，通過單一預測分支完成全景

分割，不僅有效解決了 CNN-based 多分支架構導致的前景與背景邊界不一致

問題，還透過全域監督的方式，使多任務預測能相輔相成。並進一步提出了

Segmentation-based Proposal Strategy 和 Segmentation-based Intra and Counterfactual

Loss，這些方法使不同目標區域能生成具鑑別性的特徵，並確保生成的 proposal

具有明確的物理意義，有效避免了 Query-based架構下的重複預測問題，顯著提

升了分割結果的品質。在 COCO Validation set上的實驗結果顯示，所提出的方法

在保持輕量化架構的前提下，較 Baseline模型在 Panoptic Quality (PQ)指標上提升

了 7.3%，並且在推理階段能以 20.26 FPS的速度運行。

儘管所提出的方法在計算資源與性能之間取得了良好平衡，但仍存在一些限

制需要進一步克服。例如，當處理包含大量小物體的極端複雜場景時，模型的分

割精度可能下降。此外，為驗證方法的通用性，仍需在其他相關數據集上進行更
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廣泛的測試。未來的研究將重點聚焦於提升在複雜場景下小物體的分割表現，並

計畫擴展至更多資料集和不同框架，以進一步檢驗通用性及泛化能力。
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