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基于反馈注意力机制和上下文融合的非模式实例分割
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摘    要：非模式实例分割是最近提出的对实例分割的扩展，其任务是对每个对象实例的可见区域和被遮挡区域

都进行预测，感知完整的物理结构和语义概念。在预测对象被遮挡部分的形状和语义时，往往由于特征表示的

识别能力不够和对上下文信息缺乏而导致对遮挡区域预测欠拟合甚至错误。针对这个问题，提出一个上下文

注意模块和反馈注意力机制的特征金字塔结构，引入反馈连接进行再学习。该方法能够有效捕获全局语义信

息和精细的空间细节，通过在 COCO-amodal 数据集训练和验证，非模式实例分割掩码平均精确率从 8.4% 提高

到 14.3%，平均召回率从 16.6% 提高到 20.8%。实验结果表明，该方法能够显著提高对物体被遮挡部分预测的

准确率，有效解决欠拟合问题。

关键词：非模式实例分割；遮挡预测；反馈连接；注意力机制；上下文信息；深度学习；神经网络；计算机视觉

中图分类号：TP183       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2021)04−0801−10

中文引用格式：董俊杰 , 刘华平 , 谢珺 , 等 . 基于反馈注意力机制和上下文融合的非模式实例分割 [J]. 智能系统学报 ,  2021,
16(4): 801–810.
英文引用格式：DONG Junjie, LIU Huaping, XIE Jun, et al. Feedback attention mechanism and context fusion based amodal in-
stance segmentation[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2021, 16(4): 801–810.

Feedback attention mechanism and context fusion based
amodal instance segmentation
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Abstract: Recently, model instance segmentation has been proposed as an extension of instance segmentation to predict
the visible and occluded areas of each object instance and perceive the complete physical structure and semantic con-
cepts. When the shapes and meanings of occluded objects are being predicted, underfitting or even wrong results are ob-
tained in the occlusion prediction due to the insufficient recognition capability of feature representation and the lack of
contextual  information.  To solve this  problem, this  paper  proposes a  contextual  attention module and feature pyramid
structure  of  feedback  attention  mechanism and  introduces  feedback  connections  for  relearning.  The  proposed  method
can  effectively  capture  global  semantic  information  and  fine  spatial  details.  Through  training  and  verification  in  the
COCO-amodal dataset, the average precision of the amodal instance segmentation mask increases from 8.4% to 14.3%,
and the average recall rate increases from 16.6% to 20.8%. Experimental results show that this method can significantly
improve the accuracy of occlusion prediction and effectively end underfitting.
Keywords: amodal instance segmentation; occlusion prediction; feedback connection; attention mechanism; context in-
formation; deep learning; neural network; computer vision

 

近年来，图像分类 [1-2]、目标检测 [3-6]、语义分

割 [7-8]、实例分割 [9-10] 等视觉识别任务取得了巨大

的进展。计算机视觉系统的性能在精度上越来越
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接近于甚至超过人类水平。尽管如此，人类的视

觉系统具有感知物体完整物理结构的能力，即使

物体在部分遮挡甚至重度遮挡的情况下也能准确

预测物体的形状，这种能力被称为非模式感知 [11]

(即 amodal perception)，使得人类对物体的不可见

的、被遮挡的部分进行推理，针对遮挡有一定的

鲁棒性，从而仅在部分可见的情况下感知物体完

整形状和语义概念。

在非模式实例分割[11] 的任务中，amodal masks
定义为物体 visible masks 和 occlusion masks 的并

集。预测 amodal mask 和 visible mask 可以加深对

场景的理解；例如，非模式感知可以使自动驾驶

汽车能够在视觉范围内推断出车辆和行人的整体

形状，即使其中的一部分是看不见的，这能够显

著降低碰撞的风险；还有机器人在拾取或放置对

象时，需要知道对象是否被一个或多个其他对象

所遮挡，通过对被遮挡部分的感知计算遮挡区

域，然后指导机器人朝哪个方向移动或者将某些

对象移除，帮助机器人获取感兴趣对象的完整结

构和语义。

预测物体的不可见部分是非常具有挑战性

的。一个计算机视觉系统如果要感知物体被遮

挡、不可见部分的形状和语义概念，首先需要识

别和定位这个物体，这涉及到了目标检测的技

术；第二，需要从可见部分提供的线索去推断出

物体被遮挡部分的最可能外观特征，并且为物体

遮挡部分的像素进行标记，这涉及到语义分割的

技术，与此同时在此过程中往往会遭受来自附近

其他对象实例信息的误导；第三，实际上物体往

往被多个不同的实例遮挡，这将导致被遮挡的对

象会处于不同的深度顺序中，如何探索对象之间

的相对深度顺序关系也给非模式感知带来很大的

困难。

为了有效地完成非模式实例分割的任务，需

要区分一些容易混淆的类别，并考虑不同外观的

对象。我们可以粗略地将所有对象分为两类：

“Things”和“Stuff”，其中“Things”是感兴趣的对

象且具有相对规范的形状，例如行人、汽车等，

“Stuff”可以具有相对任意的范围，例如树木、墙

壁等。因此，在像素级识别中，有必要提高特征

表示的识别能力，充分融合上下文信息，捕获全

局特征。

研究人员基于深度神经网络对目标分割提出

了一系列方法，提升了分割算法的精度和灵活

性。Jonathan 等 [7] 提出全卷积网络 (fully convolu-
tional networks，FCN)，将 CNN 网络中的全连接层

转化为卷积层，采用反卷积的方法进行上采样，

并引入跳跃连接来改善上采样效果，实现对图像

中的每个像素预测和分类的任务，但是 F C N
没有考虑像素之间的关系，导致分割精度不够；

He 等 [ 9 ] 提出了一种高效的实例分割框架—
Mask-RCNN，该算法通过特征金字塔 (feature pyr-
amid network，FPN) 和 ROI Align 层，极大地提升

了算法的精度，但仍然没有考虑到卷积特征的通

道和空间的上下文依赖关系；Zhang 等 [ 1 2 ] 提出

SLN 模型，该方法完成了非模式实例分割的任

务，引入一种新的表示方法即语义感知距离映

射，根据物体的可见性将物体的不同区域放置在

不同的层次上，进而对物体被遮挡部分预测，尽

管实现了对不可见部分的感知，但是忽略了空间

相关性，使算法缺乏全局上下文语义信息，很容

易导致预测的欠拟合。

在识别物体的时候，人类的视觉感知通过反

馈连接和注意力机制传递高级语义信息，选择性

地增强和抑制神经元的激活[13]。然而非模式实例

分割任务的特点是仅仅从对象的可见部分提供的

线索来合理预测该对象的被遮挡部分，并且被遮

挡部分的空间形状具有不确定性。通过反馈过程

和注意力机制的学习建立丰富的全局上下文关系

是非常有帮助的，从而根据已有的提示推断出对

象最可能的外观特征。针对以上问题，受人类视

觉系统的启发，为了提高非模式实例分割中特征

表示的鉴别能力和充分聚合上下文信息，本文精

心设计了一个反馈注意力机制的特征金字塔结

构，以及在实例分割分支引入 Context Attention
Module。 

1   相关工作
 

1.1    实例分割

两阶段实例分割通常将此任务描述为“先检

测后分割”。它们通常先检测到边界框，然后在每

个边界框的区域中执行像素分割。FCIS[14] 的主

要思想是利用全卷积层预测一组位置敏感的输出

通道，这些通道能够同时预测对象的类别、边界

框和掩码；Mask R-CNN[9] 建立在 Faster-RCNN 基

础上，只需添加一个额外的 Mask 分支，并使用

ROI Align 层代替 ROI 池化操作，以提高精确度；

在 Mask R-CNN 之后，PANet[15] 引入了自底向上

的路径扩充、自适应特征池化和全连接融合，以

提高实例分割的性能；单阶段实例分割的研究受

到了单阶段目标检测器的启发，如 YOLACT[10] 将

图像分割分成两个子任务：原型掩码 (prototype
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masks) 的生成和预测每个实例掩码的掩码系数

(mask coefficients)；然后，通过原型掩码和掩码系

数的线性组合来生成实例掩码；TensorMask[16] 研

究了在密集滑动窗口上的实例分割，使用结构化

的 4D 张量来表示空间域上的掩码；PolarMask[17]

提出使用极坐标表示对掩码进行编码，并将逐像

素掩码预测转换为距离回归。但这些方法都仅仅

预测对象可见部分的掩码，而没有对被遮挡、不

可见部分进行预测。 

1.2    非模式实例分割

图像非模式实例分割的研究才刚刚起步。

Zhu 等[11] 基于 COCO 原始数据集为非模式实例分

割提供了一个新的开创性数据集 COCO-amodal，
并提出了 AmodalMask 模型，该模型对于提议的

对象候选具有较高的召回率，实现对物体不可见

部分的推理；Zhang 等 [12] 提出的 SLN 模型，引入

语义感知距离映射，根据物体的可见性程度将物

体的不同区域放置在不同的层次上来对物体不可

见部分进行预测；Li 等[18] 提出的 amodal 实例分割

方法，主要通过迭代地将对象的边界框扩大到具

有高热力图值的方向，并且重新计算热力图来实

现对物体被遮挡部分的预测；Follmann 等 [19] 提出

ARCNN 模型，该模型基于 Mask RCNN，通过扩展

其预测分支，分为 amodal mask 预测分支和 visible
mask 预测分支，实现非模式实例分割；Ehsani 等[20]

试图通过生成对抗网络 (GAN) 来生成物体的不

可见部分。 

1.3    注意力机制

注意力机制可以建立长期依赖关系，提高特

征表达能力，并且成为了许多具有挑战性任务的

有效方法，包括图像分类、语义和实例分割等。

目前视觉识别领域主要包括 3 种注意力机制的方

式：通道注意力机制、空间注意力机制和混合注

意力机制。Hu 等[21] 提出了 SENet 模型，该模型通

过在卷积网络的不同通道间探索各个通道的重要

程度，从而显式地建模通道之间的相互依赖关

系，自适应地重新校准通道的特征响应；Wang 等[22]

提出的空间注意力机制利用特征图中所有位置的

加权和计算出一个特征的响应，建立起像素之间

的上下文依赖关系；Sanghyun 等 [23] 提出的混合注

意力机制通过融合通道和空间两种注意力机制，

充分挖掘全局语义信息，极大地提升了图像识别

的性能。 

1.4    基于注意力机制的实例分割

实例分割试图为输入图像中的每个像素获取

类和实例标签，然而组成每个实例的不同像素点

之间具有紧密联系，同时有必要区分相同类别的

不同实例对象，由于注意力机制可以获取全局信

息，建立上下文长期依赖关系，因此一些研究引

入注意力机制来提高实例分割的性能。Cao 等 [24]

提出了 GCNet，引入 Context Modeling 和 Trans-
form 模块从而建立一个轻量级的注意力机制模

型，进行全局上下文建模和捕获通道间的相互依

赖，并采用逐像素加法进行特征融合，极大提高

了实例分割的效率；FGNet[25] 是将一般实例分割

和 Few-shot 学习范式结合起来，在 Mask-RCNN
的各个关键组件中引入了不同的指导机制，包括

注意力指导 RPN，关系指导检测器和注意力指导

FCN 用于指导基本实例分割的预测，能够更好地

适应类间泛化；Liu 等 [26] 提出的 Cell r-cnn v3 模型

属于生物医学图像领域的实例分割，包含残差注

意力特征融合机制、掩码质量预测分支，前者促

进实例分支中语义上下文信息的学习，后者使每

个目标的置信度得分与掩码预测的质量对齐，提

高了实例分割的性能。

以上方法，模仿人类视觉系统引入注意力机

制，通过对全局上下文信息的建模，捕获远程长

期依赖关系，使得实例分割性能显著提升；然而

对于非模式的实例分割任务而言，对被遮挡、不

可见区域的像素点进行语义预测则具有更大的挑

战，并且由于需要对物体被遮挡部分进行补全，

这将导致同一个像素点可能会分配多个标签，对

提取的特征表达能力和空间细节具有更高的要

求。因此，本文工作将注意力机制引入非模式实

例分割的任务中，引入反馈连接进行再学习，建

立丰富的上下文融合关系，有选择地聚合全局信

息，显著提高了预测的精度，极大地解决了分割

欠拟合问题。 

2   本文方法
 

2.1    反馈注意力机制的 FPN
鉴别特征表示是图像理解的关键，它可以通

过捕获远程上下文信息来获得。然而，许多研究

表明，由传统 FCN(全卷积网络) 生成的局部特征

可能导致“Things”和“Stuff”的错误分类；与此同

时，基于特征金字塔 (feature pyramid network，
FPN) 的分层检测方法虽然取得了很好的效果，但

是 FPN 仍然主要对局部特征进行建模，并没有充

分考虑全局上下文依赖关系。

在利用卷积神经网络对图像进行特征提取的
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过程中，高层次特征的每个通道图都可以看作是

一个特定于类的响应，不同的语义响应相互关

联；通过挖掘通道图之间的相互依赖关系，强调

特征图之间的相关性，提高特定语义的特征表

示；与此同时，人脑是具有层级结构的，不仅执行

从下层到上层的前馈过程，而且执行从上层到下

层的反馈过程。因此，本文引入反馈过程和注意

力机制来学习语义信息，首先构建一个通道注意

模块 [27]，它可以捕获通道维度远程上下文依赖关

系，然后将通道注意模块嵌入到 FPN 中；第一轮

获取的特征经过通道注意模块建立全局依赖关系

后引入反馈过程进行再学习提取第二轮的特征，

构成一个循环特征金字塔结构，并将两次提取的

特征进行自适应加权，整体的结构如图 1 所示。
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图 1    反馈注意力机制的 FPN 结构

Fig. 1    FPN with feedback attention mechanism
 
 

1×1

本文基于 ResNet101 引入反馈连接的 FPN。

首先如图 1(a) 所示为特征金字塔结构 (FPN)，左
侧为 ResNet101 主干网络，右侧为金字塔网络，主

干网络提取图像特征，然后经过自顶向下和横向

连接将每一阶段的特征图进行融合。例如，P3 层

经过 B3 层和 P4 层融合得到，P4 层是 B4 层经过

 卷积和上采样得到，具有高级语义信息，而 B3

层是位于主干网络的较浅层，具有底层的细节信息。

为了更充分合理地模拟人脑捕获高级语义信

息，本文在原来 FPN 结构的基础上，添加了反馈

连接和通道注意模块，构成反馈注意力机制

FPN 结构，简记为 FCAM-FPN，如图 1(b) 所示。

将第一轮 FPN 提取的特征，经过通道注意模块建

立远程依赖关系后得到的输出特征，采用反馈连

接输入到主干网络得到第二轮 FPN 提取的特征，

引入了注意力机制和反馈过程的二次学习，这样

将捕获富含注意力的前后两次特征。

通道注意模块 (channel attention module,

X ∈ RC×H×W D ∈ RC×C

D C

CAM) 的结构如图 2 所示。我们直接从原始特征

图  计算通道注意图 ，通道注意

图  相当于一个相关矩阵，它代表了  个通道之

间的相关性程度。
 

 

XϵRC×H×W

DϵRC×C

EϵRC×H×W

Reshape

C×HW

Reshape

C×HW

Reshape&

Transpose

HW×C

Softmax

Reshape

 
图 2    通道注意模块

Fig. 2    Channel attention module
 
 

X
X ∈ RC×N N = H×W X XT

D ∈ RC×C

具体来说 ,首先将原始特征图   变换为

，这里  ,然后在   和   之间执

行矩阵乘法，最后应用 Softmax 函数来获得通道

注意图 ：

d ji =
exp(Xi ·X j)

C∑
i=1

exp(Xi ·X j)

d ji i j

DT

X X ∈ RC×N

RC×H×W X
E ∈ RC×H×W

式中：  表示第   个通道和第   个通道之间的相

关程度。与此同时，对通道注意图   与原始特

征图  变换后的  执行矩阵乘法并重新变

换为 ，将此结果与原始特征图  执行逐元

素求和运算，以获得最终输出特征 :

E j =

C∑
i=1

(d ji Xi)+X j (1)

式 (1) 表明，每个通道的最终特征与所有通道

建立了紧密的相互依赖关系，通过跳跃连接使得

输出特征表示为所有通道特征和原始特征的和，

建立了通道特征图之间的上下文依赖关系模型。

Bi

i Fi

i Ri

fi

接下来将从通道注意模块 (CAM) 得到的输

出特征，采用反馈连接，重新输入到 ResNet101 主

干网络中，进行第二次特征提取。假设  表示自

底向上主干网络的第   级，  表示自顶而下

FPN 操作的第   级， 表示经过通道注意模块

(CAM) 后的输出特征，那么具有反馈过程的输出

特征  定义为
fi = Fi( fi+1, xi), xi = Bi(xi−1,Ri( fi))

x0 xi式中：  表示输入图像；  表示主干网络经过多

·804· 智　能　系　统　学　报 第 16 卷



fi

i = 1,2, · · · ,S S
fS+1 = 0

fi

个阶段生成的输出特征，  表示经过自顶而下

FPN 的输出特征， ，  是主干残差网络

的阶段数，令 。这样就使得 FPN 形成一个

循环网络；可将其展开成具有序列的网络结构，

那么此时输出特征  表示为

fi
t
= Fi

t( f t
i+1, xi

t), xi
t = Bi

t(xt
i−1,Ri

t( fi
t−1))

∀i = 1,2, · · · ,S, t = 1,2, · · · ,T f 0
i = 0

T = 2

qi

其中  ，令  ，在本文

的实验中令  。最后基于反馈注意力机制的

FPN 结构的输出特征  表示为

qi = f t−1
i +α f t

i (2)
α

fi
t fi

t−1

其中  被初始化为 0，并逐渐学习分配更多的权重。

式 (2) 表明输出特征为经过通道注意模块前后两

次 FPN 提取到特征  和  的自适应加权和；这

样既可以保留前一次 FPN 的信息，又可以充分利

用反馈注意力机制再学习到的特征表达，建立起

通道间的上下文关系，提取更丰富的语义信息。 

2.2    上下文注意模块

为了主动捕获像素之间的语义依赖关系，引

入了基于自注意机制的上下文注意模块 [28](con-
text attention module, CxAM)。对于非模式实例分

割任务而言，物体之间的位置关系复杂，并且被

遮挡部分的外观具有不确定性。基于这些特征，

CxAM 编码了一个像素级别的远程上下文依赖关

系，能够自适应地关注更相关的区域。因此，

CxAM 的输出特征将具有全局的语义信息，并包

含周围对象中的上下文关系。

F ∈ RC×H×W 1×1
Wm Wn

CxAM 的结构如图 3 所示，本文将 CxAM 模

块仅用于 Mask head，在语义分割时用来捕获像素

之间的语义和位置依赖关系。图 3 中，在给定的

特征图   的情况下，分别使用   卷积

层  和 ，按式 (3) 计算得到转换后的特征图为

M =WT
mF和 N =WT

n F (3)
 

 

M

N

QC

P

A

F′

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv 1×1

Reshapc&

Transpose

F softmax

softmax

&expand

B

ReshapeReshape

Reshape

Reshape

(C, H, W)

(C, H, W)

(HW, 1)

 

图 3    上下文注意模块

Fig. 3    Context attention module
 
 

{M , N} ∈ RC′×H×W M N

RC′×K K = H×W
MT N

P ∈ RK×K

这里， ，接着将   和   变换

为  ，其中  。为了建立每个像素之

间的依赖关系，将   和   执行矩阵乘法，然后

应用 Softmax 函数来计算它的上下文注意力特征

映射得到一个相关性矩阵 ：

pji =
exp(Mi ·N j)

K∑
i=1

exp(Mi ·N j)

pji i j

F ∈ RC×H×W 1×1×1
1×H×W
C ∈ RHW×1 C

式中：  表示第   个像素与第   个像素之间的相

关程度。与此同时，另外一条路径将原始特征图

 经过一个  卷积层后得到一个大

小为  的特征融合图，将此特征融合图变

换为  ，将   再经过一个 Softmax 函数得

HW×1
Q ∈ RK×K Q P

A

到大小为   的相关性矩阵，然后复制自身
大小变为  ，将   和   执行逐元素求和得

到 。

F ∈ RC×H×W 1×1
Wb B =WT

b F B ∈ RC×K B
A RC×H×W

F ∈ RC×H×W

F′

将原始特征图   使用另外一个  
卷积层  变换为 ，这里 ,将  和

 执行矩阵相乘操作并将其结果变换为  ，

原始特征图  经过跳跃连接与此结果执

行逐元素求和，得到最后的输出特征图 。

F′经过 CxAM 模块后，每个位置产生的特征 
是跨越所有位置的特征和原始特征的加权和。因

此，它可以有选择地聚合全局信息，建立上下文

依赖关系，相似的语义特征相互促进，从而提高

了语义一致性。 
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3   实验验证

为了验证本文提出的算法，本节对改进的

SLN[12] 算法进行实验。采用 COCO-amodal 数据

集对该模型进行训练，实验运行环境为深度学习

框架 Pytorch 0.4.0，操作系统为 Ubantu 16.04，Py-
thon 3.6，GPU 显卡型号为 NVIDIA GeForce RTX 2 060。 

3.1    实验数据集

本文采用文献 [11] 中发布的 COCO-amod-
al 数据集。COCO-amodal 数据集是由 5 072 幅图

像组成的非模式实例分割数据集，其中 2 500、1 250
和 1 322 幅图像分别用于训练、验证和测试。COCO-
amodal 数据集的注释包括每个对象的可见/不可

见区域以及每张图像中所有对象的相对深度顺

序，作者没有将注释限制为通常的 COCO 类，可

以为对象指定任意名称；此外，作者还提供了背

景区域的注释，这些区域有时扩展到整个图像

域，标记为“Stuff”。因此 COCO-amodal 数据集中

的所有对象可以分为两类：“Things”和“Stuff”，
其中“Things”是具有规范形状的对象，“Stuff”具
有一致的视觉外观，但可以具有任意范围。 

3.2    实验细节

lr = 0.001

lr = 0.000 1

weight_decay =

0.000 1 momentum = 0.9

实验首先利用在 COCO2014 数据集上预训练

的 Mask RCNN 模型来初始化网络参数，算法的主

干网络是 ResNe t101。在训练区域提议网络

(RPN) 时，本文对 RPN 的网络参数进行了适当的

调整，设置非最大抑制的阈值为 0.6，以便生成更

多的区域提议。模型使用的损失函数和其他超参

数均按照文献 [12] 中描述的策略进行设置和初始

化。具体的训练过程中，借鉴离散下降学习率设

置方法，以初始学习率   训练网络的

head 部分，训练 12 个 epochs，然后将学习率降低

为   来微调整个网络，训练 8 个 epochs，
总计训练 20 个 epochs。所有目标均采用随机梯

度下降法 (SGD) 进行优化，并设置 
， 。 

3.3    评价指标

为了验证本文所提出的基于反馈注意力机制
和上下文注意模块算法在非模式实例分割任务中
的有效性，采用平均精确率 (average precision，
AP) 和平均召回率 (average recall，AR) 作为对该算
法性能的评价指标。平均精确率是指在图像分割
时，将 IoU 阈值在 0.5~0.95 进行十等分，计算这
10 个不同 IoU 阈值下交并比的平均值；同样地，
平均召回率指的是在 0 . 5 ~ 0 . 9 5 内 1 0 个不同
IoU 阈值下召回率的平均值。本文分别计算每幅
图像在 All regions、Things only 和 Stuff only 情况
下 AP 和 AR 值来评估算法性能，其中 AR 1 0 和
AR100 分别表示每张图片中每个类别分类置信度
最高的前 10 和前 100 个预测框的平均召回率。

由于本文研究的是非模式实例分割的任务，
重点关注的是物体在被遮挡情况下对不可见部分
的预测，所以有必要关注物体在不同遮挡强度下
预测的准确性。因此，本文还统计了每幅图像中
“Things”和“Stuff”在部分遮挡 (partial occlusion)
或重度遮挡 (heavy occlusion) 状态下的 AR 值，将
其表示为 ARP 和 ARH。 

3.4    实验结果分析

在 COCO-amodal 数据集上，将本文所提出的

方法与 AmodalMask[11]、ARCNN[19]、ARCNN ++[19]、

SLN[12] 在平均精确率和平均召回率进行对比，其

中 ARCNN ++表示 ARCNN with visible mask，实验

结果如表 1 所示。从表 1 可知，在 COCO-amod-
al 数据集上比较结果，本文所提出的方法，在

AP 和 AR 两个方面都有显著的提升，在 All re-
gions 情况下的 AP 从 8.4% 提高到 14.3%，AR10 从

16.6% 提高到 20.8%，AR 1 0 0 从 36.5% 提高到

40.3%，分别具有 5.9%、4.2% 和 3.8% 的收益。实

验数据表明，本文的方法通过反馈注意力机制再

学习和上下文注意模块，有效建立远程上下文依

赖关系，捕获丰富的全局语义信息，增强了非模

式实例分割的性能。
 

  
表 1    COCO-amodal 测试集上的分割结果对比

Table 1    Comparison of segmentation results on COCO-amodal test set
 

算法
All regions Things only Stuff only

AP AR10 AR100 ARP ARH
AP AR10 AR100 ARP ARH

AP AR10 AR100 ARP ARH

AmodalMask 5.74 13.5 29.23 31.0 21.3 6.12 16.5 33.1 37.0 23.6 0.78 5.4 18.1 16.1 18.0

ARCNN 4.1 10.2 21.3 22.0 13.3 4.4 12.0 23.9 34.7 15.2 0.3 4.8 13.8 15.1 10.1

ARCNN++ 6.6 15.3 32.4 34.8 17.1 7.8 19.5 37.6 40.8 19.9 0.5 3.3 17.1 19.9 12.5

SLN 8.4 16.6 36.5 40.1 22.5 9.6 20.5 40.5 43.6 24.9 0.8 5.3 25.0 31.3 18.6

OURS 14.3 20.8 40.3 44.3 25.5 16.3 24.8 44.3 48.0 28.1 1.4 9.3 28.6 35.3 21.4
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观察表 1 在 All regions 下 ARP 和 ARH 的结果

可知，当物体处于部分遮挡或重度遮挡状态下，

本文提出的方法对于像素的平均召回率仍然具有

很大的提高，ARP 从 40.1% 提高到 44.3%，ARH 从

22.5% 提高到 25.5%，分别具有 4.2% 和 3% 的收

益，这表明，通过反馈注意力机制的再学习和上

下文注意模块，使网络能够学习到全局的语义依

赖关系，充分挖掘像素的空间相关性，在非模式

实例分割的任务中，该方法能够有效帮助检测器

仅仅从物体可见部分提供的线索去准确推断出物

体被遮挡部分的最可能外观特征，定性的可视化

结果见图 4。 

 

(a) 原图 (b) Ground truth (c) SLN (d) 本文模型 

图 4    在 COCO-amodal 数据集上非模式实例分割的定性结果

Fig. 4    Qualitative results of amodal instance segmentation on coco-amodal dataset
 
 

与此同时，在“Things only”和“Stuff only”的
情况下，本文算法无论是在 AP 还是 AR，即使在

部分遮挡或重度遮挡的状态下，都表现出一致的

优势：在 “ T h i n g s  o n l y ”时 AP 从 9.6% 提高到

16.3%，具有 6.7% 的绝对收益，69.8% 的相对收

益；同样地，在“Stuff only”时 AP 从 0.8% 提高到

1.4%，具有 0.6% 的绝对收益，75% 的相对收益。

为了进一步证明本文提出方法的有效性，本

文对 COCO-amodal 测试集的一些图片进行定性

分析，非模式实例分割的定性实验结果如图 4 所

示，观察第 1 行的对比图可以看出，图中的“冰箱”
存在部分遮挡，SLN 算法在预测被遮挡、不可见

第 4 期 董俊杰，等：基于反馈注意力机制和上下文融合的非模式实例分割 ·807·



部分时存在一定的欠拟合问题，本文提出的方法

通过建立丰富的上下文依赖关系，获取全局语义

信息，实现了更准确的预测；从第 3 行对比图可

知，在复杂的场景情况下，SLN 算法对小目标分

割存在一定程度的漏分割现象，如图中有的“人”
没有检测出来，并且这些样本属于小目标，本文

的方法由于捕获了像素级的全局语义信息，加强

了上下文信息的融合，对于小目标对象的漏分

割、分割不准确的情况有了显著改善，不仅检测

到图像中的小目标，同时对小目标对象的遮挡部

分也能合理预测，使得分割质量得到大幅提升。 

3.5    统计检验分析

为了对比不同的算法在数据集上的性能差

异，本文采用 Friedman 检验来分析本文提出的算

法是否具有显著性。本文在 COCO-amodal 数据

集上对该方法进行了充分的实验，表 1 从 All re-
gions、Things only 和 Stuff only 3 个维度分析了不

同算法之间的性能差异。本文把表 1 转换成按

AP 从高到低排序的排序表，最后获得不同方法

在 COCO-amodal 数据集不同维度上的排序情况，

结果如表 2 所示。
 

  
表 2    不同算法在 COCO-amodal 测试集不同维度的

AP 排序表
Table 2    AP ranking tables of different algorithms in dif-

ferent dimensions on COCO-amodal test set
 

算法 All regions Things only Stuff only ri平均序值 

AmodalMask 4 4 3 3.67

ARCNN 5 5 5 5

ARCNN++ 3 3 4 3.33

SLN 2 2 2 2

OURS 1 1 1 1
 
 

τF

(k−1) (k−1)(N −1) F

在获得不同算法的 AP 排序表之后，采用

Frie-dman 检验来判断这些算法是否性能都相同，

同时做出假设“所有的算法性能相同”。变量  
服从自由度为  和  的  分布，计

算方法为

τχ2=
12N

k(k+1)

 k∑
i=1

r2
i −

k(k+1)2

4


τF =

(N −1)τχ2

N(k−1)−τχ2

(4)

τF

Fα=0.05

Fα=0.05= 3.837 9 k = 5 N = 3

CD

通过式 (4) 计算得到的变量值   与临界值

 进行比较，假设“所有的算法性能相同”被拒

绝，说明了不同算法之间的性能显著不同，其中

， ， 。为了进一步区分各算

法，采用 Nemenyi 检验作为 “后续检验 ”。Ne-
menyi 检验临界值域  的计算公式为

CD = qα

√
k(k+1)

6N
(5)

CD由式 (5) 计算出临界值域  后，画出 Friedman
检验结果图，如图 5 所示。其中，中心圆点表示每个

算法的平均序值，以圆点为中心的横线段表示临界

值域的大小。Friedman 检验结果表示，如果两种

方法的横线段有较多重叠，则表明两种算法的差

异性较小，否则，说明两种算法具有显著的差异性。
 

 

1
2

3.33

3.67

5

SLN

ARCNN
AmodalMask
ARCNN++

OURS
CD=3.522

−1 0 1 2 3 4 5 6 7

OURS

SLN

ARCNN++

AmodalMask

ARCNN

 
图 5    Friedman 检验结果

Fig. 5    Graph of Friedman test result
 
 

观察图 5 可知，直线 AmodalMask 与 AR-
CNN++重叠的部分比例最高，说明了算法 Amod-
alMask 和 ARCNN++没有显著差别；直线 OURS
与直线 SLN 有较多重叠部分，直线 OURS 与直线

AmodalMask、直线 ARCNN++具有较少的重叠部

分，直线 OURS 与直线 ARCNN 基本无重叠部

分。也就是说本文所提出的算法仍然优于其他

4 种算法，显著优于算法 ARCNN，这也验证了表 1
的实验结果。 

4   结束语

本文提出一个反馈注意力机制的特征金字塔

结构和上下文注意模块的方法并将其应用到非模

式实例分割任务中。该方法在特征金字塔结构基

础上引入反馈连接进行再学习，有效建立起通道

之间的远程上下文依赖关系，并结合像素上下文

注意力模块学习特征的空间相关性，捕获精细的

空间细节，充分利用全局信息。在 SLN 网络的基

础上，加入本文提出的方法构成新的网络结构，

通过在 COCO-amodal 数据集上训练和测试，实验

结果表明，本文方法能对物体被遮挡、不可见部

分的最可能外观做出合理预测，并改善了其他方

法中存在的漏分割、分割不准确的情况，但离实

时处理仍有较大差距，后续将对此进行优化。
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