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【来源】CVPR2022 Workshop of Autonomous Driving 

【arxiv】http://arxiv.org/abs/2206.10692 

⼀、Multi-level Domain Adaptation for Lane Detection 

http://arxiv.org/abs/2206.10692
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不同⻋道线数据集之间有⼀定的gap，直接迁移会造成性能低下。如：TuSimple上训练好的⻋道线检测

模型，直接迁移到CULane上漏报较多。 

采⽤基于语义分割的⻋道线检测范式和基于伪标签的UDA⽅法，分别提出pixel-wise、instance-wise和

category-wise的domain adaptation，简称Multi-level domain adaptation （MLDA） 

Motivation 

Method 
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Target domain数据⽣成的伪标签中，绝⼤部分像素都是背景，前背景区域显著不平衡。提出

probability constrained self-training，只选取低熵的pixel作为伪标签训练target domain： 

利⽤Tripplet loss，在instance层⾯区分⻋道线特征和⾮⻋道线特征： 

1） Pixel-wise Adaptation 

2）Instance-wise Adaptation 



4

同时提出edge pooling，补全伪标签中mask不完整的地⽅： 

基于语义分割的⻋道线检测⽅法对⻋道线的位置关系（category）有⼀定要求，设计损失函数来检测第i

条⻋道线的存在与否：

3）Category-wise Adaptation 
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同时，利⽤spatial、channel attention来引⼊位置先验、减少错误分类： 

分别将TuSimple和CuLane作为S/T： 

Experiment 
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[paper] [code] 

⼆、VISOLO: Grid-Based Space-Time Aggregation for 
Efficient Online Video Instance Segmentation 

https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2022/papers/Han_VISOLO_Grid-Based_Space-Time_Aggregation_for_Efficient_Online_Video_Instance_Segmentation_CVPR_2022_paper.pdf
https://github.com/SuHoHan95/VISOLO
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YouTube-VIS2019数据集，橙⾊online，蓝⾊offline 

模型是单阶段、online，基于⽹格结构的特征表示，⽹格结构特征允许我们利⽤FCN来实时处理，也容易

和不同组件共享特征

相关⼯作

概述
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汇总

2 利⽤掩码传播进

⾏VIS 

13 IFC 

16 SeqMask  

RCNN 

31 VisTR 

通过mask propagation和TR。表现好，offline不能实时，因为它要求在预测前

处理整个视频

online算法，以下

都是

很多执⾏帧-level分类分割，没有完全利⽤先前帧的信息，对于遮挡等不好

33 masktrack 

RCNN 

使⽤mask RCNN的分类、分割结果，仅仅⽤前⼀帧信息⽤于tracking 

4 SipMask 

20 SG-net 

使⽤先前帧的时间线索改善图像级分割

34 CrossVIS 在训练时使⽤时间信息加强特征，推断和分类时没⽤

14 STMask 使⽤前⼀帧的信息，但是只使⽤⼀个相邻帧for分割 

9 CompFeat 提出时空注意⼒模块，聚合信息for分割和分类with⾮局部操作，计算量⼤，基

于Mask RCNN的两阶段，还需要额外的encoder来获取key和value，像24 STM 

我们的VISOLO 利⽤以往帧信息，不仅for跟踪，还for分类、分割 

基于SOLO单阶段图像实例分割 

29,30 SOLO 将输⼊图像划分为统⼀的⽹格，每个⽹格输出语义类别分数和实例mask 
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pipeline 

图像实

例分割

7 8 10 

12 15 21 

两阶段⽅法，⾸先⽤RPN⽣成⽬标候选，然后⽤聚合的RoI特征执⾏box回

归、分类、分割

3 6 26 

29 30 32 

不⽤候选⽣成，⽤全卷积⽹络结构直接预测bbox和mask 

VIS: 2 9 

16 33 

⼤多数VIS通过添加tracking头或者mask传播头扩展实例分割（在mask 

RCNN基础上） 

VIS 

offline 

⽤mask传播和TR， 

maskRrop通过传播实例mask产⽣多个重叠clip，然后clip级track被聚合来为

整个视频产⽣instance序列 

seqMask RCNN通过传播多个关键帧的实例mask为整个视频产⽣实例序列，

减少冗余序列

最近基于TR的如VisTR和IFC拓展了DETR 

online 

masktrack RCNN添加tracking分⽀，把实例标签赋给每个候选box 

sipMask提出spatial preservation（sp）改善mask预测表现，也添加分⽀产

⽣tracking特征图，然后⽤那些特征图with和masktrack RCNN相似的指标匹

配帧的实例

SG-Net动态划分⼀个⽬标实例为⼦区域，在每个区域上执⾏分割，添加

tracking头，track实例的中⼼ 

CrossVIS提出crossover学习策略，⽤当前帧的实例特征，以像素级定位其他

帧中相同实例

STMask提出spatial calibration校准来获得更多anchor box的精确空间特征，

也添加了时间混合模块，获得时间相关性between相邻帧，以推断实例mask

和tracking 

CompFeat提出时空注意⼒模块，聚合时间特征来获得分割和分类结果with⾮

局部matching，也提出了基于相关性的tracking模块，产⽣空间likelihood和

⽬标相似性for tracking 
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VISOLO的架构，backbone：ResNet50

两个分⽀：category分⽀、mask分⽀

三个模块：memory match模块、temporal聚合模块、score reweighting模块

来⾃2分⽀的特征图key的K，category的C，mask的M，被存储在memory queues

虚线箭头表示利⽤先前帧的信息，+为元素及加和，*为卷积
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输⼊是两个key特征图，分别

经过卷积层，然后通过矩阵

内积聚合来产⽣Sim 
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，⽤卷积层操作reshape到

，然后通过

加权聚合这些特征，

权重
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输⼊：也就是⽤Sim加权之

后的category分⽀输出为

 

⽤两个Sim，当前帧和两个

先前帧的Sim1，Sim2 

每个Sim矩阵

每⾏最⼤值，shape到

 

Cat的每个⽹格被如下乘法得

到最后分类分数：
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我们框架中组件和模块紧密耦合，从先前帧到当前帧的信息流仅增加了边际开销，因为它利⽤memory 

matching模块已经算出来的⽹格结构特征和⽹格相似性。 

 

instance tracking 

现，

也⽤

到⽹

格相

似性

，表示每个通道的元素级乘

法
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在当前帧t，⾸先对mask分⽀和category分⽀的输出⽤矩阵NMS，获得包含实例中⼼的⽹格索引  

⽐较当前帧 和前⼀帧 的Sim值来实现tracking： 

当前实例被连接到先前的实例with最⾼相似性值，若两个Gidx的相似性值都低于阈值0.1，就进⼊下

⼀个先前帧，并使⽤该帧的Sim来查看当前instance是否和该帧中任何实例匹配。 

如果都不匹配，声明为新instance 

（我们保存⽤来计算⽹格相似性的特征图，以及没能匹配的实例 ，解决遮挡等问题） 

 

端到端训练，类别和⽹格相似性损失⽤Focal loss，mask loss⽤Dice Loss 

Lmask和Lgrid只在GT物体存在的时候计算，λ=3 

推断中，使⽤更多帧信息更丰富，但是写⼊所有帧的特征低效，默认总保存前两帧，对于中间帧，我们

每5个帧保存特征，对于输⼊视频的第⼀个帧，放到内存⽤它 

resnet50，youtube-vis 19和21，在验证集上衡量，分别302,421个视频 

 

⾸先在COCO预训练，将⽹格的数量设为输⼊视频宽⾼⽐  

 实例分割模块，当前帧和上⼀帧，Gidx是包含实例中⼼的grid索引

训练和推断

实验



16

 



17

 

 

相同外观的新实例容易被混淆身份

局限之处

●

评分重加权模块的可视化
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难以检测⼩物体，SOLO⽤FPN，在不同尺⼨设置不同数量的⽹格，考虑到VIS的特点，只⽤单⼀尺

度改善效率

⾼度依赖⽹格相似性，如果存在问题，性能可能下降

《Hubert: How Much Can a Bad Teacher Benefit ASR Pre-Training?》HuBERT 

《Learning Audio-Visual Speech Representation by Masked Multimodal Cluster Prediction》

Audio-Video HuBERT 

与 wav2vec 的在线聚类⽅式不同，HUBERT 获取 target 采取离线聚类的⽅式，具体做法为：⾸先在 39 

维的 MFCC 特征上进⾏ K-means 与 GMM 聚类，聚类中⼼数为 {50, 100, 500}。聚类之后可以获取每⼀

帧语⾳的聚类中⼼作为 target。 

每⼀帧语⾳获取 target 后，进⾏与 wav2vec 2.0 类似的预训练，然后在 mask 位置与未被 mask 的位置

计算损失函数。

预训练完成后，已经有⽐较好的预训练模型，可以将预训练模型作为 teacher ⽣成表征，第⼆次进⾏聚

类，从⽽发现更有意义的聚类单元。

●

●

三、HUBERT & AV-HUBERT 
●

●

HUBERT 

https://ieeexplore.ieee.org/document/9414460
https://arxiv.org/abs/2201.02184
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跨模态信息被分别 encode，融合后输⼊ transformer backbone，最后进⾏聚类获得标签 

模态 dropout：在进⾏识别时，语⾳模态通常占据主导地位。为了平衡两个模态的关系，聚类标签先

由语⾳模态取得，但为了防⽌模型对语⾳的过度依赖，对语⾳只使⽤线性层进⾏编码，使模型只能学

习语⾳的简单特征。

在进⾏ dropout 时，以 p_m 的概率两个模态都使⽤；如果不是两个模态都使⽤，以 p_a 的概率使⽤

语⾳模态：

 

在微调与 inference 阶段，模型只输⼊视觉信息。这样，⽆论向模型输⼊哪⼀个模态的信息，都能得

到有效的表示。

Audio-Video HUBERT 

●

●

●

●
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