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摘要 针对现有的实例分割方法PolarMask中分割结果边缘信息模糊的问题,通过对轮廓点角度偏置和距离的

预测,基于轮廓点细化的单阶段实例分割网络准确提取出实例轮廓。同时,为了进一步提升实例分割的性能,利
用语义分割子网络对实例边缘进行了进一步细化。实验结果表明,所提方法在大规模实例分割数据集 MS

 

COCO的测试集上的分割精度为32.5%,比现有的实例分割方法(PolarMask)提高了2.1个百分点,证明了所提

方法的有效性。
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1 引  言

深度卷积神经网络被广泛应用于计算机视觉的

各种应用中,例如物体检测[1]、空中侦察[2]、无人驾

驶[3]、遥感监测[4]等领域。实例分割是重要且具有

挑战性的计算机视觉任务之一,不仅需要对不同类

别物体进行像素级分割,而且需要对不同物体进行

区分。近年来,基于深度卷积神经网络的实例分割

取得了巨大的成功。
基于深度卷积神经网络的实例分割方法主要分

为两类,包括两阶段的实例分割和单阶段的实例分

割。两阶段的实例分割可分为自上而下[5-8]和自下

而上[9-11]的方法。自上而下的方法首先利用目标检

测的方法检测出物体的区域,然后对该区域进行像

素级分割。FCIS[5]利用全卷积神经网络生成中间

特征图和共享特征图,并使用位置敏感的特征融合

方法进行特征提取,从而进行实例分割。Mask
 

R-
CNN[6]是基于Faster

 

R-CNN[1]通过添加一个分割

分支和一种区域特征聚集方法RoI-Align来获得精确

的感兴趣区域并产生实例分割结果。MS
 

R-CNN[7]

提出了一个Mask
 

IoU分支来学习预测出来的实例分

割图的质量。PANet[8]以 Mask
 

R-CNN为基础,通
过自底向上的路径增强、动态特征池化和全连接层

融合来提高检测性能。自下而上的方法则是先进行

像素级别的语义分割,再通过聚类、度量学习等手段

来生成不同的实例。文献[9]中先进行语义分割操
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作,再通过判别损失函数来训练网络,最后使用

mean-shift的方法输出不同的实例。SGN[10]则是

把实 例 分 割 问 题 分 为 一 系 列 的 子 分 组 问 题。

SSAP[11]则是选择一个像素对关联金字塔,即判断

两个像素属于同一实例的概率,然后通过级联分区

提取实例分割图。自下而上的方法的效果通常要比

自上而下的方法差。
单阶段实例分割是直接对每个物体进行分类、

定位和像素级分割。由于不需要先检测后分割,该
类方法一般具有更快的检测速度。受到单阶段的目

标检测研究的影响,单阶段的实例分割可以分为基

于锚点和无需锚点的方法。基于锚点的方法以

YOLACT[12]和SOLO[13]为代表。YOLACT基于

RetinaNet[14]通过全卷积网络(FCN)生成 K 个掩

码,并预测K 个线性组合系数,通过线性组合生成

实例掩模。SOLO根据实例的位置和大小为实例中

的每个像素分配类别,从而将实例分割转化为一个

可分类的问题。TensorMask[15]采用密集滑动窗口

的方式,为每个像素在局部窗口分割实例。无需锚

点的方法以PolarMask[16]为代表,提出一种无需预

设框的实例分割框架,利用极坐标系建模方式代替

直角坐标系,用于预测实例的轮廓点与实例中心点

之间的距离,从而生成实例分割图。选定极坐标的

原点为实例中心,实例轮廓点由预测距离和固定角

度确定,通过对多个轮廓点依次连线生成该实例分

割图,从而将实例分割任务简化,使其和目标检测任

务具有相同的复杂度。

PolarMask这种基于固定角度回归轮廓的方法

对实例形状的鲁棒性不高。若实例形状不规则时,

PolarMask在进行轮廓点依次连接时会引入背景信

息或将部分实例切割掉,进而导致最终生成的实例

分割结果十分不准确。针对上述问题,本文在实例

分割网络PolarMask中引入两个子网络:掩模预测

子网络,用于预测轮廓点的距离和角度偏置,以提取

实例更准确的包络;语义分割子网络,用于预测每一

类物体的语义分割图,将生成的实例分割结果与语

义分割结果相结合,从而得到轮廓更加精确的实例

分割结果。实验证明,该方法在 MS
 

COCO数据集

评价指标下取得了有效的提升。

2 网络结构

针对PolarMask边缘信息过于粗糙的问题,在

PolarMask的基础上,提出一种基于轮廓点掩模细

化的单阶段实例分割网络,该方法主要包括四个子

网络:骨干网络、特征金字塔子网络、语义分割子网

络和掩模预测子网络。网络首先读取输入图像,通
过骨干网络和特征金字塔子网络提取图像特征。语

义分割子网络用于融合特征金字塔子网络输出的浅

层细节特征和深层语义特征,生成该图各个类别的

语义分割图。掩模预测子网络在多个尺寸的特征平

面上预测每个实例轮廓点的距离和角度偏置生成实

例轮廓,保证实例的完整性,最后与语义分割图相结

合生成精细的实例掩模结果。

2.1 PolarMask
首先对基础方法PolarMask进行简单的介绍,

该 网 络 结 构 是 基 于 无 需 锚 点 的 目 标 检 测 网 络

FCOS[17]建立的,PolarMask提出极坐标建模的实

例分割,通过寻找图像中实例的轮廓来进行建模,把
实例分割问题转化为实例中心点的分类问题和密集

距离的回归问题。该网络结构由骨干网络、特征金

字塔网络(FPN)和检测子网络构成。由于完成的任

务不同,将FCOS的检测框预测分支改为掩模距离

预测分支,并将预测的通道数由4替换为36,表示

实例中36个轮廓点,相对于实例原点的长度。同时

对极坐标中心点进行采样,选择出高质量的正样本,
降低 了 低 质 量 样 本 的 损 失 权 重。此 外,考 虑 到

Smooth-L1损失函数在进行掩模距离回归时没有考

虑轮廓点之间的信息,设计了Polar
 

IOU损失函数,
无须调整损失函数的权重就能使掩模分支快速且稳

定收敛。

PolarMask证明了无需锚点的方法可以成为实

例分割的一个新的方向,但从PolarMask的可视化

结果可以看出,在图1标记的区域,其将背景误分为

实例或将实例的部分区域进行了切割,其原因是

PolarMask采用固定角度来预测轮廓点且轮廓点并

不密集,导致轮廓点依次相连时包含背景或切割实

图1 PolarMask结果可视化

Fig.
 

1 PolarMask
 

result
 

visualization

2115001-2



光   学   学   报

例,使分割精度下降。为了解决这一问题,本文提

出了语义分割子网络和掩模预测子网络,通过掩

模预测子网络分别预测轮廓点的距离和角度偏

置,再与语义分割子网络进行融合,从而生成精细

的实例轮廓。
整体的网络结构如图2。网络主要分为四个部

分:骨干网络,特征金字塔子网络,语义分割子网络

和掩模预测子网络。骨干网络主要是用于提取出检

测和分割所需特征,浅层的特征图包含更多的细节

信息,深层特征图包含更多的语义信息。常用的骨

干网 络 有 VGG16[18]、Resnet50[19]、Resnet101[19]

等。特征金字塔子网络主要是针对不同尺度物体的

感受野的不同来提取对应的特征图,并对多尺度策

略特征金字塔输出的特征图分别分配相应的预测子

网络,以提高目标重叠情况下的预测性能。语义分

割子网络用于生成图像中每一类别的语义分割图。
掩模预测子网络用于生成图像中实例的最大轮廓和

所属类别,最终将掩模预测子网络输出的实例轮廓

和其对应类别的语义分割图相融合生成最终精细的

实例分割结果。

图2 整体网络结构

Fig.
 

2 Network
 

architecture
 

of
 

our
 

overall
 

framework

2.2 掩模预测子网络

掩模预测子网络包含四个分支,分别是分类预

测、中心度预测、轮廓点距离预测和轮廓点角度偏置

预测。分类预测用于预测以该点为中心的实例所属

类别,中心度预测用于判断该点对于损失函数的权

重大小,中心度越大,表示该点距离真实实例的中心

越近,对损失函数的贡献越大,以此关注实例中心点

的轮廓回归。通过距离和角度偏置预测来生成实例

的整体轮廓。轮廓点距离表示实例原点(xcenter,

ycenter)到轮廓点(xi,yi)的距离ri,轮廓点的角度偏

置表示每个轮廓点在初始角度θi 上的偏置Δθi,如
图3所示。

使用极坐标系进行建模时,需要制作极坐标系

下轮廓点的标签,使用36个轮廓点组成一个实例轮

廓。每个轮廓点的初始角度为θi(θi=5°,15°,25°,…,

355°),由于卷积神经网络的固有特性,对于区间较

大的数值的拟合效果较差,因此将角度偏置范围确

定在(-5°,5°)之间。若角度偏置范围存在多个真

图3 轮廓点的极坐标示意图

Fig.
 

3 Polar
 

coordinates
 

of
 

the
 

contour
 

points

实标签的轮廓点,本文选择距离实例原点最远的轮

廓点作为回归的轮廓点,该轮廓点距离实例原点的

距离即为标签在该初始角度θi 的偏置角度为Δθi

的回归距离ri。若在偏置范围内,真实标签不存在

轮廓,则将ri 设为10-6,Δθi 设为0。轮廓点对应的

横纵坐标为

xi=xcenter+ri×sin(θi+Δθi), (1)

yi=ycenter+ri×cos(θi+Δθi), (2)
其中(xi,yi)为轮廓点在直角坐标系下的坐标。

在训练时由于需要回归36个轮廓点的距离和
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角度偏置,相比目标检测更为复杂,所以选择Polar
 

IoU
 

loss[16]损失函数从整体上回归目标,目的是自

动保持密集距离预测的分类损失与回归损失之间的

平衡,其表达式为

lmask=log
∑

n

i=1dmax

∑
n

i=1dmin

, (3)

其中dmax 表示预测的轮廓点到中心点的距离和对

应的真实距离之间的最大值,dmin 表示预测的轮廓

点到中心点的距离和对应的真实距离之间的最小

值,n 表示每个实例的轮廓点数。角度偏置预测的

损失函数选择Smooth-L1损失函数,可以避免梯度

值过大、回归时出现梯度爆炸等问题。
在测试过程中,将特征图中每个点网络输出的

分类得分和对应的中心度相乘得到最终的置信度得

分,设置置信度阈值为0.05,从特征金字塔输出置

信度得分最高的1000个掩模结果,并用阈值为0.5
的非极大值抑制(NMS)来生成掩模预测子网络输

出的实例结果,用于之后和语义分割子网络的结果

相结合。

2.3 语义分割子网络

充分利用浅层细节信息与深层语义信息对于图

像语义分割任务非常重要。语义分割子网络如图4
所示,通过将特征金字塔子网络输出的三个不同层

级的特征层进行相加融合,再使用一个3×3的卷积

层和一个1×1的卷积层将输出的特征维度进行压

缩,输出类别数目相同的维度。

图4 语义分割子网络

Fig.
 

4 Semantic
 

segmentation
 

subnetwork

  上下层级的特征融合可以有效地提取出实例特

征。由于图像中不同实例的尺寸都不相同,为了能

让网络可以准确地分割出不同尺寸的实例,充分利

用不同尺寸特征图中不同的感受野的特性,即相对

大的感受野的特征图更关注实例的语义信息,相对

小的感受野的特征图更关注实例的细节信息,通过

将不同层的特征图进行3×3的卷积操作再进行上

采样,将不同大小的特征图转换为相同尺度进行相

加,使融合的特征图包含充分的语义信息和细节信

息。该操作更有利于进行之后的语义分割。
该任务不同于全景分割,不需要对前景和背景

同时进行语义分割,只需对实例类别进行语义分割

即可,但前景的实例在大多数图像中的比例小于背

景的比例,这便导致语义分割损失函数难以收敛,致
使所有的像素点都被预测为背景。为了解决这一问

题,提出了一种裁剪关注区域的方案,即只对关注区

域进行语义分割损失函数的计算。根据掩模预测子

网络输出的实例框出包含整个实例中的最大掩模矩

形框。设掩模预测子网络输出的轮廓点距离为ri,
输出的角度偏置为Δθi,由(1)式、(2)式得到矩形框

左上坐标和右下坐标。如图5所示,图片中仅有两

个实例,分别对每个实例取对应的矩形框作为其语

义分割关注区域,即图5(b)中矩形框的区域。仅对

这个区域产生的损失函数进行计算,即可保证前景

和背景比例均衡,有利于损失函数的收敛。矩形框

由36个轮廓点确定,表达式为

xmax=max
 

xi+lcrop, (4)

xmin=min
 

xi-lcrop, (5)

ymin=min
 

yi-lcrop, (6)

ymax=max
 

yi+lcrop, (7)
式中(xi,yi)表示第i 个轮廓点坐标(i=1,2,…,

36),lcrop 表示扩大的矩形框的距离,(xmin,ymax)为
矩形框的左上角坐标,(xmax,ymin)表示矩形框的右

下角坐标。

2.4 网络损失函数

损失函数的选择是卷积神经网络训练过程中重

要的一部分,通过梯度下降算法将损失函数减小,使
网络逐渐逼近最优参数,从而使神经网络达到较好

的性能。本文定义整个网络的训练损失函数l由五

部分组成,即
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图5 语义分割图像。(a)原始图像;(b)语义分割关注区域

Fig.
 

5 Semantic
 

segmentation
 

of
 

an
 

image 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

area
 

of
 

        concern

l=lcls+λcenternesslcenterness+λmasklmask+
λanglelangle+λsegmlsegm, (8)

式中:λcenterness 为中心度损失函数的权重;λmask 为掩

模距离预测损失函数的权重;λangle 为掩模角度偏置

预测损失函数的权重,λsegm 为语义分割子网络损失

函数的权重。其中λcenterness 和λmask 参考Xie等[16]的

超参数设计,选取λcenterness 值为1,λmask 值为1;λsegm
和λangle 一般可通过经验方式进行确定,人为设定几

组不同的超参数值对比网络性能,从中选择最优的

一组超参数,最终选取λmask 值为1,λangle 值为0.2。
分类损失函数lcls 选用Focal

 

loss损失函数,表达

式为

lcls=-α(1-p)γlog
 

p, (9)
其中γ=0.2,α=0.25,p 表示所分类别的置信度。
相较于交叉熵损失函数可以有效解决多分类任务样

本不平衡的现象。中心度(centerness)是为了提取

高质量的正样本,使中心点的损失函数相对较大,使
网络更关注于中心点的轮廓点回归,中心度的损失

函数lcenterness 选用交叉熵函数。lmask 采用Polar
 

IoU
 

loss可以在无需调整权重的情况下使掩模分支更快

地收敛。角度偏置的损失函数langle 选用Smooth-
L1损失函数,表达式为

Langle(Δθ,Δθgt)=∑
36

i=1
smoothL1(Δθi-Δθgti),

(10)

式中θi 表示第i个轮廓点的角度偏置,θgti 表示第i
个轮廓点的角度偏置标签。语义分割领域中最常用

的损失函数是交叉熵函数,本研究使用交叉熵损失

函数来惩罚各像素点的预测值和真实值的差。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

为了证明所提方法的有效性,在 MS
 

COCO数

据集[20]上进行实例分割实验。MS
 

COCO数据集

是在实例分割、目标检测和全景分割等领域使用十

分广泛的数据集,该数据集共有80个类别,使用

11.5万张图像作为训练集,5000张图像作为验证

集,2万张图像作为测试集。MS
 

COCO数据集使

用不同交并比(IOU)阈值下的平均精准度(Mean
 

Average
 

Precision)进行评估。其中测试集数据没

有提供真实标签,需要提交至其官方服务器进行测

试。均使用1倍训练策略,即单尺度训练和单尺度

测试。

3.2 训练细节

为研究本文所提各个部分的作用,在切片实验

中,均 采 用 ResNet-50 作 为 骨 干 网 络,采 用 与

PolarMask相同的超参数。具体地来讲,实验采用

随机梯度下降(SGD)进行9万次迭代训练,初始学

习率为0.002,batch
 

size为4。当迭代次数为6万

次和8万次时,学习率分别降低90%。权重衰减

(Weight
 

decay)设为0.0001,动量(Momentum)设为

0.9。使用在大规模图像分类数据集ImageNet[21]上
预训练的权重初始化骨干网络。输入图像通常会被

调整为同一尺度,短边等于768,长边小于等于1280。

3.3 语义分割子网络设计

为验证2.3小节提出的语义分割子网络的有效

性,表1比较了特征金字塔不同特征层的融合方法

对于实例分割结果的影响,并给出在各种情况下不

同IoU阈值时的平均精度均值(AP)。实验结果表

明,使用不同特征层进行相加的方法(sum)要优于

采用通道级联再使用1×1卷积层进行降维的方法

(Concat+1×1
 

conv)。
表1 语义分割特征融合方式的比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

feature
 

fusion
 

methods unit:
 

%

Method AP AP50 AP75 APS APM APL

Concat+1×1
 

conv30.5 51.0 31.9 12.5 32.7 46.3

Sum 30.8 51.5 32.3 12.4 32.0 45.2
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3.4 掩模预测子网络设计

为验证2.2节提出的一种掩模预测子网络设计

的有效性,比较了将角度偏置预测和距离预测分别

使用不同预测子网络的方法[图6(a)]以及共用同

一预测子网络的方法[图6(b)]时的实验结果。从

表2中可以看出使用同一预测子网络的方法比分别

使用不同的预测子网络的方法的 AP性能要高

1.4个百分点。原因是角度偏置预测和距离预测对

象都是轮廓点,共用一个预测子网络可以有效减小

计算量,提高运行速度。

图6 不同掩模预测子网络网络结构。(a)使用

不同预测子网络;(b)使用同一预测子网络

Fig.
 

6 Network
 

structures
 

of
 

different
 

mask
 

prediction
 

subnetworks 
 

 a 
 

Using
 

different
 

prediction
 

subnetworks
 

 DPS  
 

 b 
 

using
 

the
 

same
 

prediction
 

      subnetwork
 

 SPS 

表2 不同的掩模预测子网络的实验结果比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

mask
 

prediction
 

subnetworks unit:
 

%

Method Figure AP AP50 AP75 APS APM APL

DPS Fig.
 

6(a) 29.4 49.8 29.9 12.3 31.6 43.2

SPS Fig.
 

6(b) 30.8 51.5 32.3 12.4 32.0 45.2

3.5 损失函数网络超参数对实验结果的影响

针对损失函数的权重超参数λsegm 与λangle 的取

值进行实验,损失函数的权重设计需要在一个数量

级下进行操作,以保证不同的损失函数对于整体网

络的贡献程度尽量相同。从实验中观察发现,语义

分割子网络的损失λsegm 与其他部分的损失数量级

相同,因此首先固定λangle 的取值,确定λsegm 的大

小,由表3的实验结果表明λsegm 值为1.0时效果更

优。确定λsegm 的大小后,由于角度偏置预测的损失

λangle 比其他的损失稍大,因此分别通过实验验证

λangle 取值为1.0、0.5、0.3、0.2、0.1时对实验结果

的影响。实验结果表3表明,λsegm 值为1,λangle 值为

0.2时,能达到最高的实例分割精度。
表3 采用不同的损失函数权重得到的实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

obtained
 

by
 

different
 

loss
 

function
 

weights unit:
 

%

λsegm λangle AP AP50 AP75
1.0 1.0 30.2 50.7 31.8
0.5 1.0 30.0 50.5 31.8
1.0 0.5 30.5 51.2 32.0
1.0 0.3 30.6 51.3 32.2
1.0 0.2 30.8 51.5 32.3
1.0 0.1 30.7 51.3 32.3

3.6 所提子网络对实验结果的影响

表4中的实验结果表明,在只使用语义分割子

网络的情况下,平均准确度并没有提高,小尺寸和中

尺寸实例的平均准确度小幅下降,大尺寸实例物体

的平均准确度显著提高,其主要原因是语义分割子

网络对大物体的分割能力比强,有效改进了实例的

细节信息。但中小实例具有少量像素点,语义分割

子网络经过多层的上采样难以提取其细节特征,导
致性能结果下降。在只使用掩模预测子网络时,实
验结果表明大中小尺度的实例平均准确度都有所提

高,引入预测每个角度范围距离中心点最远的轮廓

点,能最大限度地提取实例的轮廓,平均精度相对于

基础网络提高了0.3个百分点。在同时使用语义分

割子网络和掩模预测子网络的情况下,保证掩模预

测的实例最大轮廓与语义分割子网络预测的分割图

融合生成最终精细分割结果。实验结果表明,较基

础网络PolarMask,平均精度提升了1.7个百分点,
大物体的实例分割性能提升最为显著,提升了2.9个

百分点。

  为了进一步验证基于轮廓点掩模细化的单阶段

实例分割网络的有效性,对网络的各个部分的输出

结果进行可视化,如图7所示。图7(b)表示语义分

割子网络输出的语义分割结果,包含实例丰富的细

节信息;图7(c)表示掩模预测子网络输出的实例分

割结果,包含实例的最大轮廓;最后将掩模预测子网

络的分割结果和语义分割子网络的分割结果融合,
生成精细的实例分割结果,如图7(d)所示。最终的

实例分割结果具有语义分割结果的细节信息和掩模

预测的实例信息,从而有效提升了实例分割结果。

  使用提出的掩模预测子网络,通过预测最远轮

廓的角度偏置和距离让掩模包含整个实例,对比

2115001-6



光   学   学   报

表4 MS
 

COCO验证集下各个子网络的效果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

each
 

module
 

under
 

MS
 

COCO-validation
 

dataset unit:
 

%

Method AP AP50 AP75 APS APM APL
Baseline 29.1 49.5 29.7 12.6 31.8 42.3

Baseline+Semantic
 

segmentation
 

subnetwork 29.1 50.6 30.1 11.7 30.6 44.7
Baseline+Mask

 

prediction
 

subnetwork 29.4 50.5 29.9 12.8 31.8 43.3
Ours 30.8 51.5 32.3 12.4 32.0 45.2

图7 各个阶段分割结果。(a)原始图像;(b)语义分割子网络的分割结果;(c)掩模预测子网络的分割结果;(d)最终的实例分割结果

Fig.
 

7 Segmentation
 

results
 

of
 

each
 

stage 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

segmentation
 

results
 

of
 

semantic
 

segmentation
 

subnetwork 
 

 c 
 

segmentation
 

results
 

of
 

mask
 

prediction
 

subnetwork 
 

 d 
 

final
 

instance
 

segmentation
 

results

图8中大象腿部等(圆圈区域),发现本文方法相对

于基础方法有较大的改善。再与语义分割结果相结

合,生成最终精细的分割结果。相较于PolarMask,
本文方法通过去除实例中的背景、优化实例边缘信

息,提高了平均准确度。针对形状较不规则的实例,
效果提升更为明显,例如对于伸展状态的人,基础方

法PolarMask很难包含人手和人脚等实例边缘(如
图8),本文提出的办法可以有效改善这一问题。

图8 不同方法的实例分割结果。(a)原始图像;(b)
 

PolarMask;(c)本文方法

Fig.
 

8 Instance
 

segmentation
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

PolarMask 
 

 c 
 

our
 

method
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3.7 实验结果对比

为了验证本文方法在实例分割任务上的优越

性,在 MS
 

COCO 数据集的测试集上评估本文方

法,并将本文方法和其他先进方法进行比较。从

表5中可以看出,在相同的实验设置情况下,本文方

法相对于基础方法PolarMask,平均准确度提高了

2.1个百分点,并且本文方法在英伟达GTX1070显

卡上的检测速度为5
 

frame/s,基础方法PolarMask
的检测速度为6

 

frame/s,由此证明本文提出的方法

对于改善实例分割结果有明显作用。

  图9展示了本文提出的网络在MS
 

COCO测试

集中的可视化结果,能够从图中看出对于小尺寸和

表5 在 MS
 

COCO测试集下不同方法的性能比较

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

the
 

MS
 

COCO
 

test
 

dataset unit:
 

%

Method Backbone AP AP50 AP75 APS APM APL

MNC[22] Resnet10124.644.324.8 4.7 25.943.6

FCIS[5] Resnet10129.249.5 - 7.1 31.350.0

YOLACT[12] Resnet10131.250.632.812.133.347.1

PolarMask[16]Resnet10130.451.931.013.432.442.8

Ours Resnet10132.553.634.313.134.348.0

大尺寸的实例,该网络都能够准确地将其轮廓检测

出来,并且边缘轮廓比较清晰。

图9 所提算法在 MS
 

COCO测试集中的结果

Fig.
 

9 Results
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

under
 

the
 

MS
 

COCO
 

test
 

dataset

4 结  论

提出了一种单阶段实例分割方法,包括四个子

网络:骨干网络、特征金字塔子网络、掩模预测子网

络和语义分割子网络。骨干网络和特征金字塔子网

络用于生成不同尺度的特征层。基于生成的特征

层,采用掩模预测子网络和语义分割子网络对不同

尺度的实例进行分割。具体地来讲,首先采用掩模

预测子网络分别预测实例轮廓点的距离和角度偏

置,生成实例轮廓的最大包络;之后采用语义分割子

网络通过融合多层级特征生成语义分割图;最终,基
于实例最大包络和语义分割结果生成精细的实例分

割结果。基于 MS
 

COCO数据集的相关实验表明,
相对于基础方法PolarMask,所提方法在不显著增

加计算量的情况下将实例分割准确度提升2.1个百

分点,证明本文所提算法的有效性。
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