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摘　要　流行的实例分割网络 MaskRＧCNN在进行实例分割时,存在目标分割边界和分割轮廓粗糙的问题,导致分割精度低.

针对此问题,提出在 MaskRＧCNN分割分支中引入网络的低层卷积特征进行高精度的实例分割方法.首先从特征提取网络中

选择特征,通过插值算法将其缩放至固定尺度(输入图像的１/８)作为低层特征;然后通过 RoI对齐操作提取当前待分割目标的

特征后与原始的 MaskRＧCNN的分割分支对应目标的特征进行拼接,并将其作为精细化目标分割的特征.低层网络特征引入

了更多的低级纹理和轮廓信息,可以有效地提高物体的分割精度.在 COCO２０１７数据集上,所提方法使用 ResNetＧ１０１ＧFPN 作

为特征提取网络得到的分割结果的平均准确度(AP)相对于 MaskRＧCNN提高了１．２％.实验结果表明,所提方法在使用不同

特征提取网络时具有较好的鲁棒性和有效性.
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Abstract　Thepopularinstancesegmentationnetwork,MaskRＧCNN,hasroughtargetsegmentationboundariesandsegmentaＧ

tioncontourswhenperforminginstancesegmentation,whichleadstolowsegmentationaccuracy．Tosolvethisproblem,ahighＧ

precisioninstancesegmentationmethodisproposedbyintroducingthelowＧlevelfeaturesofthenetworkintothesegmentation

branchofMaskRＧCNN．Specifically,itselectstheconvolutionalfeaturesfromlowerlayersoffeatureextractionnetworkatfirst．

Andthen,itresizesthefeaturestoafixedscale(１/８oftheinputimage)byinterpolationalgorithmtoformthelowＧlevelfeaＧ

tures．ItconcatenatesthefeaturesoforiginalsegmentationbranchofMaskRＧCNNwiththefeaturesextractedbyRoIAlignopeＧ

rationfromlowＧlevelfeaturesforcurrenttarget．SincelowＧlevelfeaturesintroducemorelowＧleveltextureandcontourinformaＧ

tion,itcaneffectivelyimprovetheaccuracyofinstancesegmentation．ComparedwithMaskRＧCNN,theproposedmethodobtains

１．２％relativeaverageprecision(AP)improvementontheCOCO２０１７datasetbyusingResNetＧ１０１ＧFPNasthefeatureextracＧ

tionnetwork．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodisrobustandeffectivewhenusingdifferentfeatureextraction

networks．

Keywords　Deeplearning,Deepneuralnetwork,Instancesegmentation,Featurefusion,LowＧlevelfeature

　

１　引言

实例分割结合了目标检测和语义分割,是一个基础且富

有挑战的计算机视觉问题[１].实例分割在对图像中所有关注

实例进行检测的同时需要对实例进行准确的分割.实例检测

结果使用边界框(BoundingBox)标记,实例分割结果使用掩

膜(Mask)标记.实例分割由于可以同时获得检测和分割结

果,因此被用于图像语义理解[２Ｇ３]、自动驾驶[４Ｇ５]、视频监控[６]、

跟踪[７Ｇ８]及图像搜索[９Ｇ１０]等领域.

实例分割与目标检测、语义分割有着密切的联系[１１Ｇ１２].

根据解决思路的不同,目前基于深度神经网络的实例分割方

法可以分为两种类型:基于检测的方法和基于分割的方法.

基于检测的方法的主要思想是先检测到图像中的所有实

例,然后对每个实例进行分割.早期的研究使用滑动窗口的



方法得到实例的可能区域,然后计算每个区域是物体的可能

性,并对其进行分割.具有代表性的工作有 DeepMask[１３],

SharpMask[１４],InstanceFCN[１５],MNC[１６],BAIS[１７]等.DeepＧ

Mask[１３]首先采用滑动窗口方式得到目标区域,然后设计两

个分支分别用于实例分割和目标类别的预测.不同于 DeepＧ

Mask,SharpMask[１４]改变了实例分割分支的网络结构,通过

自上而下的结构来提升 Mask预测的效果.InstanceFCN[１５]

针对每个目标区域输出多个位置敏感特征图,然后组合不同

的特征图生成最终的 Mask预测结果.MNC[１６]将实例分割

分解为实例定位、类别预测和 Mask估计３个子任务,并将这

３个子任务串联起来形成多级任务级联结构的网络,取得了

较好的效果.BAIS[１７]针对预测的边界框进行多尺度的反卷

积操作,以解决由于边界框不准确造成的 Mask不完整的问

题.但是这种方法在实例被遮挡而分为多部分时无法取得较

好的效果.

为了降低使用滑动窗口引入的巨大的计算量,近几年,基

于检测的方法选择先进的目标检测器先预测出目标的定位边

界框,然后依据边界框预测相应目标的 Mask.具有代表性的

检测器有 RＧFCN[１８],FastRＧCNN[１９]和 FasterRＧCNN[２０]等.

FCIS[２１]在InstanceFCN[１５]的基础上提出了内外位置敏感得

分图(PositionＧsensitiveInside/outsideScoreMaps),内位置

得分图和外位置得分图分别对应感兴趣区域(RegionofInＧ

terest,RoI)中前景和背景的语义信息.位置敏感得分图被不

同的感兴趣区域所共享,虽然能够区分每一个感兴趣区域中

的前 景 和 背 景,但 增 加 了 输 出 得 分 图 的 通 道 数 量.

MaskLab[２２]基于 FasterRＧCNN,引入了语义分割分支,能够

同时得到边界框检测、语义分割、方向分割３个输出.其中,

方向分割分支也采用了类似 FCIS中得分图的方式,组合不

同的方向通道的信息得到方向预测,能够区分边界框中同一

语义类别(类不可知)的不同实例.MaskRＧCNN[２３]扩展了

FasterRＧCN,是一个灵活、简单的网络框架,近期提出的很方

多法都基于 MaskRＧCNN.如 MSRＧCNN[２４]从直接预 测

Mask质量分数的角度解决分类分数和 Mask质量不配准的

问题.HTC[２５]将 MaskRＧCNN与CascadeRＧCNN[２６]结合形

成级联结构,并在此基础上提出增强结构,逐步改善边界框预

测和 Mask分割的效果.PANet[１]和Sun等[２７]提出的方法与

本文的方法类似,二者均在FPN[２８]的基础上增加了自下而上

的特征融合结构来提升实例分割精度.PANet通过改进的

特征金字塔结构、AdaptiveFeaturePooling和全连接融合结

构加强了低层特征和 Mask分支特征.与 PANet不同,本文

方法将特征提取网络中的低层特征与 Mask分支末端 RoI特

征相融合,提高了 RoI特征的表达能力,改善了目标分割的

质量.

与基于检测的方法不同,基于分割的方法首先得到全图

的像素级的分割,然后通过聚类把相同类别的像素聚集在一

起产生目标实例[２２,２４Ｇ２５].Liang等[２９]提出的方法使用了现成

的聚类算法,利用语义分割结果、图中实例的数目和图中每一

个实例位置坐标聚类得到最终的实例分割结果.Bai等[３０]将

经典的分水岭变换方法[３１]与深度神经网络相结合产生图像

的能量图,每个实例在能量图中以一个能量凹陷区域表示,然

后用单一水平级切割能量图得到每个连续的实例.Kirillov
等[３２]首先使用两个分支分别输出实例不可知的语义分割结

果和实例的边缘检测结果,然后使用超像素对边缘检测结果

进行分割,并将其分割结果和语义分割结果合并得到实例分

割结果.Jin等[３３]提出的方法使用语义分割分支和标签转换

分支,通过融合两个分支的输出结果得到最终的实例分割.

Liu等[３４]提出以多个级联的网络逐步解决实例分割子聚类问

题,从预测断点到生成线段,线段聚集成面,最后聚集为每个

实例.另外,Ren等[３５]和 RomeraＧParedes等[３６]引入循环神

经网络(RNN)[３７],顺序寻找目标并一次仅分割一个目标.然

而,前者在结构中采用了多个ConvLSTM[３８]单元来得到多个

目标 分 割 结 果,后 者 采 用 endＧtoＧend 的 方 式,除 了 使 用

LSTM[３７]模块还将整个网络搭建为一个循环式架构,在每一

次循环中得到一个分割结果.

深度神经网络高层学到的是能够区分类别、属性等语义

的特征,而网络低层学到的是颜色、边缘、轮廓、纹理等低层特

征[３９].低层特征包含的边界、轮廓信息有益于提高分割质

量,使分割预测结果更加细致、精准.本文方法属于基于检测

的方法,旨在充分利用低层特征所包含的低级语义信息缩短

网络低层信息流向高层的路径长度.本文方法改进了 Mask

RＧCNN的实例分割分支,改进的分割分支在原分割分支的基

础上增加了网络低层特征,将其作为辅助信息来增强分割分

支特征的表达能力,改善分割质量.考虑到计算效率,将从特

征提取网络中选择的特征缩放至原图的１/８作为向分割分支

传递的低层特征,使用 RoIAlign层将从 RPN(RegionProＧ

posalNetwork)得到的RoIs映射到低层特征并从中提取相应

的目标特征.对提取到的 RoI特征采用单个卷积层以减少通

道数量,进而减少运算量.将压缩后的特征与原分割分支的

特征拼接,并使用卷积自适应融合低级和高级语义信息,最后

用于实例分割.本文工作的主要贡献如下:

(１)提出了网络低层特征辅助的实例分割方法,改进了

MaskRＧCNN中的分割分支,改善了分割分支的特征表示,增

强了分割分支特征对于目标物体的边界和轮廓的表达能力,

从而有效提高了分割质量.

(２)在COCO２０１７数据集上的实验结果表明,本文方法

对不同特征提取网络具有较好的鲁棒性和有效性.

２　低层特征辅助分割方法

本文方法旨在改善 MaskRＧCNN 的分割质量,改进的

MaskRＧCNN网络结构如图１所示,其包括４个部分:特征提

取网络(灰色虚线矩形框部分)、区域建议网络(RegionProＧ

posalNetwork,RPN)(浅绿色背景部分)、Boundingbox预测

分支(灰色背景部分)和改进后的 Mask预测分支(浅蓝色背

景部分).其中,特征提取网络计算得到输入图像的多尺度特

征(见图１中橙色块),并将其作为 RPN 和改进后的 Mask分

支的输入.RPN模块预测并输出目标粗略位置的定位边界

框,将其作为Boundingbox分支和 Mask分支的输入.BounＧ

dingbox分支提取目标区域的特征并通过计算(图１中浅蓝

色长方体)进一步准确定位目标位置.改进的 Mask分支提

取目标区域特征后与特征提取网络中的低层特征(LowＧLevel

７８１樊　玮,等:卷积神经网络低层特征辅助的图像实例分割方法



Features)相融合,最后预测得到目标的 mask.

　　注:虚线表示原 Mask分支中针对不同特征提取网络采取的不同操作;数

字代表特征空间分辨率和通道;２×表示缩放２倍;×２表示使用两个

卷积层;×４代表使用连续的４个卷积层;除了标有１×１conv的卷积

层,其他所有卷积核尺寸为３×３,反卷积核尺寸为２×２,步长为２,激

活函数采用 ReLU;res５表示 ResNet中的第５个stage

图１　　低层特征辅助分割网络(电子版为彩色)

Fig．１　LowＧlevelfeatureaidedsegmentationnetwork

特征提 取 网 络 可 以 采 用 ResNetＧ５０ＧC４ 和 ResNetＧ５０/

１０１ＧFPN结构.根据命名习惯,当使用 ResNetＧ５０ＧC４时,特

征提取网络的特征从下到上依次命名为C１,C２,C３,C４,C５;当

使用 ResNetＧ５０ＧFPN时,特征提取网络的特征从下到上依次

命名为P１,P２,P３,P４,P５.下面首先介绍 MaskRＧCNN的主

要结构,然后详细叙述改进的 Mask分支的细节.

２．１　MaskRＧCNN的主要结构

MaskRＧCNN主要包括４个部分:特征提取网络、区域建

议网络(RPN)、Boundingbox预测分支和 Mask分支.

特征提取网络可以使用不同的结构从图像I中提取不同

尺度的卷积特征Xk,其中k＝１,􀆺,６.若特征提取网络采用

ResNetＧ５０ＧC４,则仅使用C４ 层的卷积特征X４;若特征提取网

络采用 ResNetＧ５０/１０１ＧFPN,则使用C２ 至C６ 层的卷积特征

X２－X６,其中X６由X５下采样１/２得到.区域建议网络(RPN)

根据输入图像I和相应的特征Xk得到目标区域建议边界框

(RegionProposals),然后 RPN 对目标区域建议边界框进行

前景背景分类和边界框回归,并使用非极大值抑制(NonＧ

maximum Suppression,NMS)筛 选 产 生 感 兴 趣 目 标 区 域

(RoI)bi(i＝１,２,􀆺,n,n为 RoI的数量).

在原始的 MaskRＧCNN网络中,Boundingbox预测分支

和 Mask分支都将 RoIAlign层的输出作为输入.RoIAlign
用于将 RoI映射到特征图,RoI对应区域的特征称为 RoI特

征.Boundingbox分支根据 RoI特征对 RPN 给出的 RoIbi

进行多类别分类和边界框回归,并使用 NMS去除重复边界

框.Mask分支使用小型的FCN对bi进行分割得到对应的二

值掩码.

目前,在 MaskRＧCNN 中较为常用的特征提取网络是

FPN (FeaturePyramidNetworks).FPN利用不同尺度的卷

积特征构造特征金字塔,是一种自上而下的具有内在多尺度

特征的网络.FPN可用于不同的检测和分割模型,其主要作

用是通过不同分辨率的特征图来捕获目标多尺度信息以提升

检测和分割的性能.

此外,MaskRＧCNN通过卷积、ReLU、池化等操作提取输

入图像的不同尺度的特征.从低层到高层,特征的抽象能力

和语义表达能力逐渐增强,有助于从复杂的背景中分割出前

景目标.然而,特征金字塔高层特征缺乏目标轮廓和边界等

信息,使 Mask分支难以预测出轮廓准确、细节丰富的分割结

果[１].尽管采用 ResNetＧ５０/１０１ＧFPN 特征提取网络能够利

用特征金字塔在不同尺度上分割对应尺度的目标,但仍不足

以分割出轮廓准确、边缘细致的结果.MaskRＧCNN 在使用

ResNetＧ５０ＧC４作为特征提取网络时得到的物体检测和实例

分割结果如图２所示.其中第一行第一幅图中,马的后腿不

连续,脊背部分近似直线,因此可以看出 MaskRＧCNN 的分

割结果在物体的边界处无法准确地贴合实际的物体轮廓.鉴

于低层网络特征可以提供低级的颜色、边界和轮廓等信息,本
文方法引入网络的低层特征作为 Mask分支的辅助信息来提

升 Mask的分割质量和分割精度.本文所提出的网络结构如

图１所示,类似于 MaskRＧCNN,改进后的网络仍然包括４个

部分,分别是特征提取网络、区域建议网络(RPN)、Bounding
box预测分支和 Mask分支.本文主要针对 Mask分支进行

改进.

图２　本文方法和 MaskRＧCNN的实例检测和分割结果对比

Fig．２　Comparisonofinstancedetectionandsegmentationof

proposedmethodandMaskRＧCNN

２．２　低层特征辅助的 MaskRＧCNN
考虑到计算效率,本文选择特征提取网络的第２－４层特

征,即X２,X３,X４.将不同尺度的特征缩放至输入图像尺寸的

１/８,并将其作为传递到分割分支的低层特征.X２,X３,X４可

单独使用,也可以将特征缩放后拼接使用.如选择C２ 和C４

层网络特征,则传递到分割分支的低层特征Xl为:

Xl＝Concact R X２,１
２( ) ;R(X４,２)[ ] (１)

其中,R 􀅰,１
２( ) 表示缩放函数,１/２表示缩放倍数;Concact

[;]表示沿通道方向对特征进行拼接.

用于分割分支的特征由高层的语义特征XB
h 和低层 RoI

特征XB
l 组成.MaskRＧCNN中原 Mask分支中的 RoI特征经

过４个卷积层或res５模块,并通过反卷积处理得到高层的语

义特征XB
h .反卷积操作用于对不同特征提取网络的特征进

行缩放,若特征提取网络为 ResNetＧ５０ＧC４,反卷积后特征尺

寸为１４×１４,需要将其上采样２倍;若特征提取网络为FPN,

反卷积后输出特征尺寸为２８×２８,不需要使用上采样进行缩

放.对于低层特征Xl,首先使用 RoIAlign操作从Xl中提取

当前感兴趣区域对应的特征,其输出尺寸为２８×２８,记为XB
l .

若XB
l 的通道数量高于XB

h 的通道数量,会使低层特征信息比重

高于高层特征信息,因此特征融合后会引入过多次要信息.

因此,使用１×１卷积操作对XB
l 进行降维,降维后特征的通道
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数目为C.本文在消融实验部分分析了特征通道数目C对分

割精度的影响.

融合高层语义特征和低层特征可以使用按元素相加或拼

接的方法,但文献[２７]已经证明使用特征拼接的方法比按元

素相加的方法灵活,有益于提高网络的性能.因此,本文使用

拼接操作以及２个卷积层处理特征,能够自适应地融合高层

语义信息和低层纹理信息.第一个卷积层的输入通道数为

２５６＋C,输出通道数为２５６;第二个卷积层的输入和输出通道

数均为２５６.经过卷积处理后得到最终的预测 mask的特征

XS的尺寸为２８×２８×２５６.XS的计算过程可形式化为:

XS＝Conv(Conv(Concact[XB
h ;Conv(XB

l )])) (２)

其中,Conv(􀅰)表示卷积操作.

XS用于预测每个实例的分割结果.如图２所示,在第二

行第一幅图中,改进后的 MaskRＧCNN可以完整地检测到马

的后腿,分割的轮廓线更贴合马的脊背曲线.从图２可以看

出,改进后的 MaskRＧCNN的分割结果在物体的边界处的效

果明显优于原始的 MaskRＧCNN.

３　实验及结果分析

３．１　数据集与评价指标

COCO数据集[４０]是目前较常用且具有挑战性的实例分

割数据集之一.COCO２０１７数据集有８０类物体的实例标注

信息,可 以 分 为 ３ 个 部 分,分 别 为 train２０１７,val２０１７ 和

test２０１７.train２０１７ 包 含 约 １１５０００ 张 图 像,val２０１７ 包 含

５０００张图像,test２０１７包含４００００张图像.其中test２０１７又

被分为testＧdev和testＧchallenge,分别有２００００张图像.本

文采用train２０１７进行训练,采用testＧdev２０１７进行模型评

估,采 用 val２０１７ 进 行 验 证 和 消 融 实 验. 此 外,在 testＧ
dev２０１７和val２０１７上分别进行了预测阶段的运行时间对比

实验.

实验结果使用标准COCO评价指标.AP 表示IoU 阈值

从０．５至０．９５每隔０．０５取值下得到的多个AP 的平均值;

AP５０和AP７５分别表示IoU阈值取值为０．５和０．７５时的AP
值;APS,APM 和APL 表示不同尺度目标的AP 值.

３．２　实施细节

实验 GPU使用１个RTX２０８０Ti,深度学习框架采用PyＧ
torch.实验模型的特征提取网络包括 ResNetＧ１８ＧFPN,ResＧ
NetＧ５０ＧC４和 ResNetＧ５０/１０１ＧFPN,均在训练之前加载公开的

预训练权重.训练阶段每一批次输入２张图片,验证和测试

阶段每一批次输入１张图片.每个实验均训练７２００００个迭

代共约 １２ 个 epoch,初 始 学 习 率 为 ０．００２５,并 分 别 于 第

４８００００个迭代和第６４００００个迭代时将学习率乘以０．１. 实

验的其他设置均与 maskrcnnＧbenchmark[４１]一致.

３．３　定量结果

本文在与 MaskRＧCNN[２３]不同的实验条件下重新训练

了 MaskRＧCNN作为本文基线(baseline).COCO２０１７val数

据集上,MaskRＧCNN与本文方法在采用不同特征提取网络

时的分割结果对比如表１所列.表１表明相比基线,本文提

出的低层特征辅助的实例分割网络能够在采用不同特征提取

网络时提高分割精度.当特征提取网络为 ResNetＧ５０ＧC４时,

AP 提高１．６％.当特征提取网络为 ResNetＧ５０/１０１ＧFPN时,

分 割 精 度 提 升 幅 度 较 小. 不 同 实 例 分 割 方 法 在

COCO２０１７testＧdev数据集上的分割结果对比如表２所列.

表２表明当特征提取网络为 ResNetＧ１０１ＧFPN 时,本文基线

的AP 值比 MaskRＧCNN 高出０．７％,而本文提出的方法相

比基线提高了０．５％.

表１　 COCO２０１７val数据集上,MaskRＧCNN与本文方法

在采用不同特征提取网络时的分割结果对比

Table１　SegmentationresultsofMaskRＧCNNandproposed

methodusingdifferentfeatureextractionnetworkson

COCO２０１７valdataset

特征提取网络
低层

特征
AP AP５０ AP７５ APS APM APL FPS

ResNetＧ５０ＧC４
－
√

３１．６
３３．２

５２．９
５３．７

３３．２
３５．４

１２．９
１３．１

３５．０
３６．４

４９．５
５１．６

９．７
８．３

ResNetＧ５０ＧFPN
－
√

３４．３
３５．１

５６．１
５６．４

３６．２
３７．４

１５．６
１５．６

３６．９
３７．５

５１．１
５２．５

１５．３
１４．６

ResNetＧ１０１ＧFPN
－
√

３６．１
３６．７

５８．３
５８．６

３８．３
３９．２

１７．３
１６．８

３９．１
３９．４

５３．０
５４．０

１１．７
１１．０

　注:－表示重新训练的 MaskRＧCNN,√表示引入低层特征辅助 Mask分支

进行实例分割

表２　不同实例分割方法在COCO２０１７testＧdev数据集上的分割结果对比

Table２　ComparisonofsegmentationresultsofdifferentinstancesegmentationmethodsonCOCO２０１７testＧdevdataset

方法 Backbone AP AP５０ AP７５ APS APM APL

MNC ResNetＧ１０１ ２４．６ ４４．３ ２４．８ ４．７ ２５．９ ４３．６
FCIS＋＋ ResNetＧ１０１ ３３．６ ５４．５ － － － －

MaskRＧCNN[２３] ResNetＧ１０１ＧC４ ３３．１ ５４．９ ３４．８ １２．１ ３５．６ ５１．１
MaskRＧCNN[２３] ResNetＧ１０１ＧFPN ３５．７ ５８．０ ３７．８ １５．５ ３８．１ ５２．４

MaskLab ResNetＧ１０１ ３５．４ ５７．４ ３７．４ １６．９ ３８．３ ４２．９
MaskRＧCNN(retrain)

Ours
ResNetＧ５０ＧC４

３１．９
３３．６

５３．５
５４．２

３３．４
３５．７

１２．５
１３．４

３４．３
３６．０

４８．３
５０．５

MaskRＧCNN(retrain)
Ours

ResNetＧ５０ＧFPN
３４．６
３５．２

５６．７
５６．８

３６．７
３７．３

１５．４
１５．７

３６．３
３６．９

４９．６
５０．５

MaskRＧCNN(retrain)
Ours

ResNetＧ１０１ＧFPN
３６．４
３６．９

５８．９
５９．１

３８．７
３９．２

１６．７
１６．６

３８．４
３９．１

５１．９
５３．４

　　综合分析表１和表２,本文方法相比本文基线在不同的

特征提取网络下都有相应的精度提升.特征提取网络为

ResNetＧ５０ＧC４结构的模型在不同数据集上精度的提升幅度

均比具有FPN 结构的模型提升幅度大.由于在 ResNetＧ５０Ｇ

C４ 结构的模型中,不同尺度目标的 RoI特征仅来自C４ 特征,

C４ 特征具有丰富的语义信息但缺乏准确的边缘、轮廓和定位

信息,因此在分割分支融合了特征提取网络中的低层信息之

后对分割精度的提升较明显.ResNetＧ５０/１０１ＧFPN模型的特

征提取网络采用自顶向下的多尺度特征结构,并且从上至下

特征所包含的语义信息逐渐减少,轮廓和定位信息逐层增加.
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在RoIAlign过程中,较大尺度目标的RoI特征提取自较小分

辨率的特征图,小尺度目标的 RoI特征提取自较大分辨率的

特征图.因此较大尺度目标和小尺度目标的 RoI特征中所包

含的信息不同,导致低层特征对不同尺度目标的 RoI特征的

信息补充作用不同.表１和表２中,特征提取网络为ResNetＧ

５０/１０１ＧFPN 的模型均在 APL 指标上提升幅度较大,而在

APS 指标上的提升不明显,因此当特征提取网络为 ResNetＧ

５０/１０１ＧFPN时AP 提升幅度较小.

本文方法由于引入了低层特征使网络增加了一定的计算

开销.由表１和表３中预测阶段的运行时间对比可知,引入

低层特征辅助 Mask分支进行实例分割对分割速度造成的影

响较小.

表３　不同实例分割方法在COCO２０１７testＧdev数据集上

预测时的运行速度对比

Table３　Comparisonofrunningspeedofdifferentinstance

segmentationmethodsinpredictiononCOCO２０１７testＧdevdataset

方法 Backbone FPS
FCIS＋ ResNetＧ１０１ ８．４

MaskRＧCNN[２３] ResNetＧ１０１ＧFPN ５．０

MaskRＧCNN(retrain)
Ours

ResNetＧ５０ＧC４
９．２
８．３

MaskRＧCNN(retrain)
Ours

ResNetＧ５０ＧFPN
１４．９
１３．９

MaskRＧCNN(retrain)
Ours

ResNetＧ１０１ＧFPN
１１．５
１１．２

　　　注:运行速度使用单 GPURTX２０８０Ti测量得到

３．４　消融实验

在COCO２０１７val数据集上进行所有消融实验,实验模型

的特征提取网络均为 ResNetＧ１８ＧFPN.设置初始学习率为

０．０００５,分别于迭代４８００００次和６４００００次时将学习率乘

以０．１.消融实验主要考虑特征提取网络中特征选择策略和

特征融合前低层特征通道数目对分割精度的影响.

３．４．１　特征提取网络中的特征选择策略

特征提取网络中不同层的特征包含不同的语义信息.本

文分别选择特征提取网络中P２,P３ 和P２＋P４ 卷积特征进行

实验对比.实验结果如表４所列,选择P３ 卷积特征作为低层

特征时的表现优于其他两种选择策略.对于 ResNetＧ１８ＧFPN
特征提取网络,P３ 特征对 Mask分支的辅助作用更大,性能

提升更多.选择多层特征拼接后作为低层特征的方法的提升

效果不明显.P４ 特征缺乏边缘和轮廓等信息,与高分辨率的

P２ 特征拼接后没有达到信息互补的效果,从而造成了不利的

影响.

表４　选择特征提取网络中不同层的特征时的分割结果对比

Table４　Comparisonofsegmentationresultsofselectingdifferent

layersoffeatureextractionnetwork

低层特征 AP AP５０ AP７５ APS APM APL

P２ ２１．９ ３８．６ ２２．１ ９．１ ２２．６ ３３．７
P３ ２２．３ ３９．２ ２３．１ ９．８ ２２．９ ３４．９

P２＋P４ ２１．８ ３８．６ ２２．１ ９．１ ２２．４ ３３．８

３．４．２　低层特征通道数目的影响

低层特征通道数目的减少能够减小计算量,以及避免特

征融合后其比重超过 Mask分支的高层特征而引入过多噪

声.实验对比了低层特征经过１×１卷积后得到的特征通道

数目分别为２４,４８和７２时的分割结果.

表５　低层特征通道数目对分割结果的影响

Table５　EffectofnumberofchannelsoflowＧlevelfeatureon

segmentationresults

通道数 AP AP５０ AP７５ APS APM APL

２４ ２２．２ ３９．３ ２２．６ ９．３ ２３．０ ３３．９
４８ ２２．３ ３９．２ ２３．１ ９．８ ２２．９ ３４．９
７２ ２２．４ ３９．４ ２２．８ １０．２ ２３．０ ３４．２

表５表明不同通道数目的低层特征对 AP的影响并不显

著,而在 APS 和 APL 指标上具有明显的差异.低层特征通道

数为２４时的APS 和APL 均明显低于其他两种情形,这表明

通道数目较少的特征对分割性能的辅助作用较小.低层特征

通道数目为４８时的APL 高于通道数目为７２时的APL,而其

APS 却低于通道数目为７２时的APS.低层特征通道数目的

增加有利于特征表达更丰富的信息并且提高分割精度.因

此,相比具有挑战性的小尺度目标,大尺度目标更易于分割.

通道数目过多的低层特征易造成信息冗余而降低分割精度.

结束语　本文提出了引入网络低层信息辅助 MaskRＧ

CNN分割分支提升实例分割精度的方法,以解决分割边界和

分割轮廓粗糙的问题.本文从特征提取网络中选择网络低层

卷积特征并将其缩放至固定尺度作为低层特征,在 MaskRＧ
CNN分割分支中引入低层特征从而引入更多的纹理和轮廓

信息用于实例分割.通过COCO数据集上的不同实验可知,

使用 ResNetＧ５０ＧC４或 ResNetＧ５０/１０１ＧFPN 作为特征提取网

络时,本文方法的实例分割精度都有所提高,从而验证了本文

方法的有效性和鲁棒性.但由于引入更多的低层特征会带来

计算开销,因此在未来的工作中将研究如何兼顾速度和精度,

以提高模型的整体性能.
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