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摘  要: 实例分割是一项具有挑战性的任务,它不仅需要每个实例的边界框,而且需要精确的像素级分割掩码.最

近提出的端到端的全卷积实例感知分割网络(FCIS)在检测与分割的结合方面做得很好.但是,FCIS 没有利用低层特

征,而低层次的特征信息在检测和分割上都证明是有用的.在 FCIS 的基础上,提出了一种新的模型,充分利用了各层

次的特征,并对实例分割模块进行了优化.该方法在检测分支中使用了具有大型卷积核的可分离卷积来获得更精确

的边界框.同时,设计了一个包含边界细化操作的分割模块,以获得更精确的掩模.此外,将 Resnet-101 网络中的低级、

中级和高级特征组合成 4 个不同级别的新特征,每个新特征都被用于生成实例的掩码.这些掩码被相加之后通过进

一步细化以产生最终的最精确的掩模.通过这 3 项改进,实验结果表明,该方法明显优于基线方法 FCIS,相比于 FCIS,

该方法在 PASCAL VOC 数据集上的评测指标 mAPr@ 0.5 和 mAPr@ 0.7 分别提高了 4.9%和 5.8%. 
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Abstract:  Instance segmentation is a challenging task for it requires not only bounding-box of each instance but also precise 

segmentation mask of it. Recently proposed fully convolutional instance-aware semantic segmentation (FCIS) has done a good job in 

combining detection and segmentation. But FCIS cannot make use of low level features, which is proved useful in both detection and 

segmentation. Based on FCIS, a new model is proposed which refines the instance masks with features of all levels. In the proposed 

method, large kernel separable convolutions are employed in the detection branch to get more accurate bounding-boxes. Simultaneously, a 

segmentation module containing boundary refinement operation is designed to get more precise masks. Moreover, the low level, medium 

level, and high level features in Resnet-101 are combined into new features of four different levels, each of which is employed to generate 

a mask of an instance. These masks are added and refined to produce the final most accurate one. With the three improvements, the 

proposed approach significantly outperforms baseline FCIS as it provides 4.9% increase in mAPr@0.5 and 5.8% increase in mAPr @0.7 
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on PASCAL VOC. 
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1   介  绍 

实例分割是计算机视觉中的一项具有挑战性的任务,它结合了目标检测[1,2]和语义分割[39]的任务.目标检

测要求在实例层级上进行分类和定位,而语义分割在像素层级上进行分类.实例分割不仅需要每个实例的边界

框,还需要精确的分割掩码. 

实例分割领域的早期方法,如 Deepmask[10]、Sharpmask[11]和 InstanceFCN[12],都使用了 Faster R-CNN 对实

例进行分类和定位.它们在兴趣区域(region of interest)的基础上利用全卷积网络生成分割掩码.给定一个图像

片段,Deepmask 做两件事:生成一个可以分辨每个像素是否属于某一个实例的掩码;获取表示此图像片段中心

是否包含实例的置信度的分数.Deepmask 的关键是同时预测掩码和实例的得分.Sharpmask 通过生成具有不同

深度的图像特征的更高质量掩模来改进 Deepmask.它首先从高层次特征生成实例的掩码,并使用较低层次的特

征逐步加以细化.InstanceFCN[12]提出了位置敏感评分图,以保证分割任务的平移可变性.位置敏感评分图被整

合以生成每个实例的分割掩码.另一种称为多任务网络级联(MNC)的方法将实例划分为 3 个阶段:包围盒提议、

掩码生成和实例分类.每个阶段都以前一阶段的结果作为输入,整个网络是端到端的. 

上述方法的一个共同缺点是它们以类不可知的方式分割实例,这可能导致不准确的分割.为了解决上述问

题,一种端到端的解决方案 FCIS[13]被提了出来.FCIS 继承使用了位置敏感评分图的方法,将其扩展到内外位置

敏感评分图,充分利用了上下文信息.另一方面,它为分割子任务中的每个类生成掩码候选项,以使最终掩码更

准确.基于 FCIS,Biseg[14]利用语义分割的结果作为实例分割的先验信息.多尺度的位置敏感评分图在Biseg中也

被证明是有效的.通过这两项技巧,Biseg 比 FCIS 有了显著的提高. 

最近,由何明凯提出的 Mask R-CNN[15]是一种简单、灵活、通用的对象实例分割框架.作者在 Faster R-CNN

中加入了一个分割分支,在检测的同时对实例进行分割.Mask R-CNN 改进了分割的损失函数,由原来常用的基

于单像素 softmax的多项式交叉熵变为了基于单像素 sigmod二值交叉熵,二值交叉熵会使得每一类的掩码不相

互竞争,而不是与其他类别的掩码比较.另外一点改进在于,作者加入了 RoIAlign 层,利用双线性插值使得兴趣

区域的池化结果更加接近未池化前的特征,从而降低了误差.尽管结构简单,但在 FPN[2]等一系列实用技术的帮

助下,Mask R-CNN 取得了良好的效果.Mask R-CNN 需要在至少 8 个 GPU 的实验环境下才能复现出与论文结

果相近的表现 ,GPU 的数量直接影响实验中批处理的数量 ,而大的批量能够带来稳定的批量归一化(batch 

normalization)效果,从而带来好的实验结果.受限于实验环境,我们的 GPU 数量目前无法满足要求,因此复现的

Mask R-CNN 效果与原论文相差较大,失去了比较的意义.出于这个原因,我们不能在 Mask R-CNN 上进行实验,

只能作为参考,相关实验留待进一步研究. 

本文继承使用了位置敏感评分图的思想,提出了一种比 FCIS 更复杂、更精确的模型.我们的方法充分利用

了目标检测和语义分割的最新进展,在检测子任务中加入更有效的检测框架,设计了一个具有边界细化模块和

多级特征的复杂分割分支.最后,在 PASCAL VOC 数据集上对该方法的性能进行了评价.我们在 mAPr@0.5 和

mAPr@0.7 中分别达到 69.1%和 54.9%,显著高于我们的基准线方法 FCIS.本文的主要贡献总结如下. 

(1) 利用具有大型卷积核的可分离卷积改进了检测分支,得到了更精确的包围盒. 

(2) 利用可分离卷积和边界细化操作改进了分割分支,得到了更精确的分割边界. 

(3) 我们的模型融合了 Resnet-101 的低、中、高 3 个层次的特征.实验验证了融合后特征的有效性. 

2   相关工作 

2.1   全卷积实例感知网络(FCIS) 

这项工作是以 InstanceFCN 为基础的.InstanceFCN 引入了位置敏感评分图,在一定程度上保持了平移可变

性.InstanceFCN 主要用于生成掩码,但也存在一些不足,如不能判断语义类别,需要后续的网络辅助判别,这意味
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着它不是端到端的结构. 

基于 InstanceFCN,全卷积实例感知网络(FCIS)被提了出来,InstanceFCN 只有单个对象输出,没有类别信息,

需要单独的网络完成类别信息,FCIS 一个网络同时输出实例掩码和类别信息.FCIS 的两个子任务(目标检测和

分割)不仅共享卷积特征,而且共享位置敏感评分图. 

在实例分割中,相同像素可以是目标的前景或另一目标的背景.仅仅通过为每个类别输出单个得分图来区

分这两种情况是不够的.因此,FCIS 的主要创新之一就是提出了内外位置敏感评分图.在 FCIS 中,对于一个类别,

每个像素在每个分区中具有两个分数,表示在目标边界内部(或外部)的可能性.通过这种方法,FCIS 中位置敏感

得分图记录了更多的语义信息并生成了更精确的掩码.输入图像,使用卷积神经网络提取特征,用区域提议网络

(RPN)提取候选区域矩形框,计算这些矩形框的部件内外位置敏感评分图,就是部件对象边界内的概率图和对

象边界外的概率图 .通过整合得到完整对象的对象边界内的概率图和对象边界外的概率图 ,通过逐像素的

softmax 操作得到实例掩码,通过逐像素的 max 操作得到类别概率. 

2.2   可分离卷积(seperable convolution) 

为了减小卷积运算中的参数,可分离卷积的概念被

提了出来.利用可分离卷积,卷积运算可以分成多个步骤.

假设卷积运算由 y=conv(x,k)表示,其中,输出图像是 y,输

入图像是 x,卷积核大小是 k.接下来,假设 k 可以通过以下

等式计算:k=k1.dot(k2).这实现了可分离的卷积运算,因为

二维卷积运算不是由卷积核大小为 k 的一维卷积运算执

行的,而是由卷积核大小为 k1 和 k2 的两个一维卷积运算

代替.这样就减少了大量的参数,因为通常 k1k2 比 k1+k2

大得多.可分离卷积如图 1 所示. 

在目标检测和语义分割任务中,具有大型卷积核的

卷积运算被证明是有效的,因为大的卷积核带来了大而

有效的感知域 [7,16,17].对于目标检测和语义分割任务 ,大

的感知域能够使得大物体的信息被完整地传递到更深层

的网络,对于目标包围框的定位更加准确.例如,在后文所示的图 5 中,FCIS 方法检测出来的火车在车尾部分明

显丢失了一小段,这就是因为感受野不够大而导致的.用具有大卷积核的可分离卷积扩大感受野后,目标包围框

明显扩大,这部分缺失的内容被弥补了回来. 

扩大感受野的效果是由进行大卷积核卷积带来的,而大卷积核的卷积操作的问题在于参数会变得非常多,

通常计算资源不能满足.可分离卷积的目的在于大幅度减少参数,从而使得大卷积核的卷积操作能够可行,利用

可分离卷积,可以用较少的参数和较快的速度进行大型卷积核卷积运算. 

2.3   Light-Head RCNN 

在流行的两阶段检测框架(如 Faster R-CNN 和 R-FCN)中,第 1 步是生成足够的候选对象,称其为主体;第 2

步是识别候选框,即头部.为了获得最佳精度,头部通常被设计得非常繁重,这需要大量的参数和复杂的计算.为

了解决这个问题,使用具有大型卷积核的可分离卷积来生成一个较薄的分数图,称为轻头部.为了减少信息丢

失,Light-Head RCNN 删除了 Faster R-CNN 或 R-FCN 中的全局平均池化层.在这之后,就没有办法直接得到最终

的结果.然而,通过添加一个全连接层则可以获得分类和回归的最终结果.实验中,我们用 10 代替了原本的类别

数,因此降低了位置敏感的兴趣区域池化层和全连接层的计算量.此外,我们使用了具有大卷积核的分离卷积代

替 11 卷积,将 kk 的卷积转化为 1k 和 k1,最后加上了一个全连接层作通道变换,再进行分类和回归.通过实

验我们还发现,在通道数少的特征图谱上作兴趣区域的池化,不仅准确率提高,还会节约内存及计算量资源.通

过这种方法,Light-Head R-CNN 提高了检测的速度和精度. 

Fig.1  Separable convolution 

图 1  可分离卷积 
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2.4   边界细化(boundary refinement) 

通常大量的物体会有复杂且不规则的边界形状,边界形状的精确预测对于整个实例的分割影响重大.在最

近的语义分割工作中,为了提高边缘的分割精度,有研究者提出一种带残差结构的边界细化[7]模块.这种边界细

化模块在初步得到实例的分割掩码之后使用,以进一步拟合实例边界.由于实例分割的分割子分支中使用的方

法与语义分割有大量的相似之处,这种方法在实例分割中也是有用的.该模型采用边界细化模块对生成的掩模

进行细化.详情如图 2 和图 3 所示. 

 
Fig.2  Boundary refinement     Fig.3  Segmentation module 

图 2  边界细化               图 3  分割模块 

3   提出的方法 

在该模型中,网络输入任意大小的图像并输出实例分割结果.该网络具有多个子网络,它们分享共同的卷积

特征:区域提议、边界框回归、实例分割.区域建议子网络根据区域建议网络(RPN)[1]的工作生成兴趣区域.边界

框回归子网络对初始输入的兴趣区域进行细化,以产生更精确的检测结果.实例分割子网络估计实例掩码.我们

的模型如图 4 所示. 

 
Fig.4  Network architecture 

图 4  网络结构 
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3.1   Resnet-101特征融合 

我们使用 ResNet-101[18]模型作为卷积主干结构进行特征提取.Resnet-101 模型可分为 5 个阶段,每个阶段

产生不同深度的特征.特别地,在基准线方法 FCIS 的实现过程中,Resnet-101 的第 5 级特征与第 4 级特征具有相

同的大小输出.在我们的模型中,第 2 层、第 3 层和第 4 层的特征通过 11 的卷积操作被下采样到与第 5 层相

同的大小,然后这些特征被组合成新的 4 层特征,具体的操作方法为,从第 5 层到第 2 层的特征逐层进行对应位

置上的元素加法,4 次操作得到 4 层新的特征,这些特征图有着相同的大小和深度,但是特征融合的信息由少到

多.每个新的特征图将作为实例分割子网络的输入. 

3.2   检测子分支 

如上所述,采用 Light Head R-CNN 的结构作为我们的子网络.在 Resnet-101 的 conv5 层特征图上进行大型

卷积核的分离卷积,得到轻头部.我们将内核大小设置为 15,这与原始 Light Head R-CNN 中的大小相同.在轻头

部中对于每个候选框进行位置敏感的兴趣区域池化,这样,每个候选框的特征就被提取出来.将结果通过一个全

连接层转化为 4 096 维的向量,通过全连接层进行分类和边界框回归. 

3.3   实例分割子分支 

对于第 3.1 节中描述的每个新特征,我们都执行相同的一系列操作,这些操作可以归纳为一个分割模块.分

割模块的细节如图 4 所示.与语义分割不同,我们发现具有大型卷积核的可分离卷积在实例分割中并不那么有

效,原因是实例分割中每个实例在图像中的面积不一定很大,这导致大的感受野只对大的物体具有积极效应,而

对于小的物体无效甚至有负面效果.在我们的实验中,通过多次的实验验证,最终把卷积核大小定为 3,得到了最

好的结果. 

3.4   损失函数 

实验使用的损失函数为实例分割任务中常用的联合训练损失函数: 

 ,cls det maskL L L L     

其中,Lcls 为目标检测任务中对于兴趣区域目标类别预测的交叉熵,Ldet 为目标检测中对于兴趣区域的位置修正

损失函数,Lmask 为语义分割任务中预测的掩码与实际掩码的逐像素交叉熵之和.由于实验采用的是端到端的训

练方式,因此这 3 种损失函数同步计算并回传梯度,3 种损失函数直接相加,不进行加权. 

4   实  验 

我们在 VOC 2012 训练集(5 623 张图片)上对模型进行了训练,并对 VOC 2012 验证集进行了评估(5 732 张

图片).我们使用的评估度量是区域上的平均精度,称为 mAPr.使用 0.5 和 0.7 的交并比阈值下的 mAPr 指标,在预

测区域和真实区域上计算交并比. 

实验环境:显卡为 2Titan X(Pascal),训练时的学习率设置为 0.000 5,共训练 22次迭代,训练时的批处理数量

为 1,其他实验设置与官方开源的代码相同. 

FCIS*:此基准线方法基于 FCIS的开源实现.由于实验使用的代码是在基于 FCIS作者开源的官方代码上修

改实现的,在运行官方代码时,原代码使用了 4 个 GPU 运行,而我们的实验环境只有 2 个 GPU,前文在介绍中已

经解释了 GPU 数量对于实验结果的影响,使用较少的 GPU 数量通常都会带来结果上的略微下降.由于使用的

VOC 2012 数据集图片数量较少,因此,虽然复现的结果略低于论文结果,但是差距较小,有一定的比较意义.实际

上,在 Biseg[14]中,作者复现的实验结果同样略低于论文结果,这并不是由于实验方法或者实验设置上的错误造

成的.参考 Biseg[14],我们将运行 FCIS 的结果标记为 FCIS*,这个结果是由 5 次运行官方代码平均得到的结果,

偶然性较小.我们的工作基于此. 

我们的方法:与作为对照实验的 FCIS*相同,我们使用在 ImageNet 上预先训练的 ResNet-101 模型,同时并不

在我们的模型上应用在线硬示例挖掘(OHEM).将模型中的 ROIPooling 和位置敏感 ROIPooling(PSROI Pooling)
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改为 ROIAlign 方法,取得了较好的效果,分别为 64.8%和 51.1%.多层次的特征帮助我们达到了 65.9%和 52.1%

的效果.将 Light Head R-CNN 的结构改进到我们的模型中之后,结果分别为 68.6%和 53.8%.最后对网络结构进

行了调整,得到了最好的效果,分别为 69.1%和 54.9%.我们将本文模型与最近的方法进行了比较,结果显示在表

1 中.这证明了我们模型的有效性和高效性. 

图 5 展示了我们的一些结果.通过边界细化和融合特征,我们的方法在边界线处产生了高质量的掩码.有了

更好的检测器,从而避免了一些丢失或冗余多余的部件. 

Table 1  Comparison of results on PASCAL VOC2012 

表 1  PASCAL VOC2012 实例分割结果比较 
Method mAPr@0.5 (%) mAPr@0.7 (%) 
SDS[19] 49.7 25.3 

Hypercolumn[20] 60.0 40.4 
CFM[21] 60.7 39.6 
MPA[22] 61.8 
MNC[23] 63.5 41.5 

InstanceFCN[12] 61.5 43.0 
IIS[24] 63.6 43.3 

CRF[25] 62.0 44.8 
FCIS[13] 65.7 52.1 
Biseg[14] 67.3 54.4 

FCIS*(baseline) 64.2 49.0 
Ours(with roialign) 64.8 51.1 

+multi-level features 65.9 52.1 
+Light Head R-CNN 68.6 53.8 

+boundary refinements 69.1 54.9 

 

Fig.5  FCIS(top) vs. Our Model(bottom). FCIS shows missing, redundancy and rough boundary 

图 5  FCIS(上)vs.我们的模型(下).FCIS 表现出缺失、冗余和粗糙的边界 

5   结  论 

实例分割是物体检测+语义分割的综合体.相对物体检测的边界框,实例分割可精确到物体的边缘;相对语

义分割,实例分割可以标注出图上同一物体的不同个体.我们提出了一种有效且复杂的端到端全卷积解决方案

以解决实例分割问题.该方法利用 Light Head R-CNN 方法对边界盒进行检测,并利用边界细化模块和多级特征

来生成分割掩模.在 PASCAL VOC 数据集上取得了 69.0%和 54.9%的最佳结果,显著高于 FCIS 上的结果.在以

后的工作中,我们打算在检测分支和分割分支之间建立一个直接的连接,以加强它们之间的交流,使共同的特征

充分共享. 
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