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摘要：针对基于边界框检测的单阶段 YOLACT 算法缺少对感兴趣区域进行定位提取，且两个边界框存在相互重叠而

难以区分的问题，基于改进的 YOLACTR 算法，提出一种无锚框实例分割方法，将掩码生成解耦成特征学习和卷积

核学习，利用特征聚合网络生成掩码特征，将位置信息添加到特征图，采用多层 Transformer 和双向注意力来获得动

态卷积核。实验结果表明，该方法在 MS COCO 公共数据集的掩码精度 (AP) 达到 35.2%，相对于 YOLACT 算法，

掩码精度提升 25.7%，小目标检测精度提升 37.1%，中等目标检测精度提升 25.8%，大目标检测精度提升 21.9%。相

较 YOLACT、Mask R-CNN、SOLO 等方法，所提算法在分割精度和边缘细节保留方面均具有明显优势，特别在重

叠物体的分割和小目标检测中表现更为出色，有效解决传统方法在实例边界重叠区域的错误分割问题。
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Abstract: Aiming at the problem that the single-stage YOLACT algorithm based on bounding box detection lacks
the location and extraction of the region of interest, and the issue that two bounding boxes overlap and are difficult
to  distinguish,  this  paper  proposes  an  anchor-free  instance  segmentation  method  based  on  the  improved
YOLACTR algorithm. The mask generation is decoupled into feature learning and convolution kernel learning, and
the feature aggregation network is used to generate mask features.  By adding position information to the feature
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map,  multi-layer  transformer  and  two-way  attention  are  used  to  obtain  dynamic  convolution  kernels.  The
experimental  results  show  that  this  method  achieves  a  mask  accuracy  (AP)  of  35.2% on  the  MS  COCO  public
dataset.  Compared  with  the  YOLACT  algorithm,  this  method  improves  the  mask  accuracy  by  25.7%,  the  small
target detection accuracy by 37.1%, the medium target detection accuracy by 25.8%, and the large target detection
accuracy  by  21.9%.  Compared  with  YOLACT,  Mask  R-CNN,  SOLO,  and  other  methods,  our  algorithm  shows
significant advantages in segmentation accuracy and edge detail  preservation, especially excelling in overlapping
object  segmentation  and  small  target  detection,  effectively  solving  the  problem  of  incorrect  segmentation  in
instance boundary overlap regions that traditional methods face.
Keywords: YOLACT; anchor-free instance segmentation; dynamic convolution; Transformer

  
1   引　言

近年来深度学习的发展已经成为新一代信息技术

领域的核心板块之一，人工智能已经应用到许多领域

之中[1-3]，计算机视觉是人工智能领域中一个主要的、

能尽快落地的重要分支，在人工智能领域中有很高的

占比。实例分割[4] 是计算机视觉领域中具有挑战性的

一项新任务，是语义分割和目标检测相结合的综合性

任务，需要正确检测图像中所有的实例，并在像素级

对每个实例进行标记。即不仅需要对图像中不同类别

的实例进行像素级分割，还需要对同一类别的不同实

例进行区分[5-7]。

实例分割算法从处理过程可以归纳为两阶段检测

算法和单阶段检测算法两大类。两阶段检测实例分割

是指实现实例分割主要有两个过程，一是提取物体区

域，二是对区域进行实例分割。Mask R-CNN[8] 是经

典的两阶段检测算法，该算法是在 Faster R-CNN[9] 的

基础上，在目标分类和边界框回归分支上添加了一个

并行的掩码分支来预测分割结果，并将 ROI Pooling
层替换成了 ROI  Align，ROI  Align 的提出解决了

Faster R-CNN 中 ROI Pooling 的区域不匹配的问题。

Cascade Mask R-CNN[10] 通过引入多阶段的级联结构，

逐步优化分割结果，增强了对复杂场景中实例的分割

能力[11]。此外，HTC (hybrid task cascade)[12] 进一步将

分割任务与其他视觉任务 (如目标检测) 进行联合优化，

显著提升了模型的整体性能。两阶段检测算法普遍计

算量大，模型复杂度高，为了提高模型的检测精度而

大幅降低了检测速度，在实时检测场景中，很难发挥

其应用价值。

单阶段检测算法取消了物体区域提取，直接对特

征进行检测和分割来获得实例结果。该方法将检测和

分类任务集成到单个神经网络中，无需先生成候选

区域，简化了检测过程，显著提高了检测速度，减少

了计算资源使用。基于锚框的单阶段目标检测方法

有 YOLO[13] 和 RetinaNet[14]，无锚框的检测方法有

FCOS[15]、CenterNet[16] 和 SOLO[17] 等。单阶段锚框、

无锚框的分割方法大多采用 ResNet[18] 与特征金字塔

(feature pyramid network, FPN[19]) 相结合的结构来学习

多尺度特征，以实现特征提取的尺度不变性，同时检

测器架构简单且无需预先生成锚框的特点，大幅加快

算法的运行速度[20]。但是该方法存在尺度对不齐、区

域对不齐和任务对不齐的问题。

近年来，无锚框的实例分割方法也逐渐受到关注。

PointRend 通过对感兴趣区域的边界进行逐点优化，

实现了更精细的分割结果，尤其在边界复杂的实例中

表现出色[21]。此外，QueryInst 将 Transformer 架构引

入实例分割任务，通过查询机制实现了对实例的高效

建模和分割[22]。与这些方法不同，Mask2Former 提出

了一种更加统一的框架，旨在处理全景分割、实例分

割和语义分割等多种任务[23]。其核心创新在于引入掩

码注意力机制 (masked attention)，使得模型能够在预

测掩模时，仅关注被遮盖区域，从而更高效地提取局

部特征。

尽管当前的实例分割方法取得了较大进展，但依

然存在一些问题，特别是在实时性和检测精度方面。

其中，YOLACT[24] 算法以单阶段检测为基础，结合

原型掩码 (prototype masks) 和掩码系数首次实现了实

时实例分割[13]。但是该算法仍然在实例检测上存在漏

检、检测精度低的问题。同时，YOLACT 算法是基

于边界框检测的单阶段检测算法，与两阶段边框检测

算法不同，由于缺少对感兴趣区域进行定位提取，直

接利用全卷积网络通过聚合的方式进行实例分

割，没有考虑到特征所在空间的位置信息。另外，

YOLACT 算法采用边界框确定实例范围，与实例本
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身的形状是有较大差异的，尤其在两个边界框存在相

互重叠而无法区分的时候，边界框与实例形状相比较

为粗糙和直接，并不是自然的人眼所观察到的实例的

样子。人眼可以通过观察实例的外观、形状或轮廓来

判别实例的类别，因此可以采用掩码的方式来进行实

例分割，并对特征添加位置信息，以更自然的方式获

得更高的检测精度和效果。

因此，在改进 YOLACT 算法的基础上，提出了

基于 YOLACTR[25] 算法的无锚框检测的实例分割算法。

该算法在保留 YOLACTR 算法网络结构的基础上，

不再依赖边界框的检测，而是将掩码生成解耦成特征

学习和卷积核学习。其中卷积核学习是通过对来自特

征金字塔的输入特征进行随机位置嵌入，并通过

Transformer Layer 将特征信息处理成二维堆叠块，进

一步通过检测头生成类别信息和堆叠的卷积核；而特

征学习则是利用来自特征金字塔 (FPN) 的部分特征和

来自 Transformer Layer 的高层敏感位置特征，通过特

征聚合网络和注意力赋予权重，得到多尺度的掩码特

征。最后通过动态卷积的方式对掩码特征和对应的卷

积进行融合。 

2   相关工作
 

2.1  YOLACT 算法

YOLACT 模型结构如图 1 所示。在 RetinaNet 的
基础上进行改进，结合原型掩码和掩码系数实现实例

分割，YOLACT 为每张图片生成 k个原型掩码和 k
个掩码系数，每个掩码系数和原型掩码一一对应，通

过将掩码系数和原型掩码进行线性组合，然后通过

Sigmoid 非线性函数来生成最终的分割结果。生成原

型掩码和掩码系数的两个分支实际上分别是语义分割

和目标检测，通过简洁的语义分割结构和直接的目标

检测方式使得 YOLACT 算法实现了实时实例分割。

但是其特征提取部分采用 ResNet 与 FPN 相结合的结

构，容易造成小目标特征提取不充分，并且类别分支

和掩膜分支的预测结果需要按照系数进行叠加，存在

两个任务不匹配的问题。 

2.2  YOLACTR 算法

针对 YOLACT 算法存在检测精度较低和小目标

漏检的问题，提出一种改进的 YOLACTR 算法模型，

YOLACTR 的网络模型如图 2 所示。输入图像经过骨

干网络 Resnet 和特征金字塔 FPN 获得多尺度特征，

接着将实例分割的复杂任务分解成两个并行任务，这

些并行分支最终通过极大值抑制、线性组合来获得最

终的分割结果。第一个分支是预测头分支，通过

CNN 与 Transformer 相结合，利用 Transformer 关键

部件多头注意力，来提高模型的分割精度，对全局特

征的不同位置预测实例类别、边界框位置和掩码系数；

第二个分支是掩码头分支，通过特征聚合网络聚合不

同尺度的实例信息，并通过添加在不同尺度上的 CS
注意力模块，获得更高效的原型掩码。

为进一步改进算法检测精度，提高掩码的准确性，

设计无锚框检测算法，基于所提出的 YOLACTR 算

法，将掩码生成解耦成特征信息和动态卷积核，利用

特征聚合网络生成掩码特征，通过将位置信息添加到

特征图，采用多层 Transformer 和双向注意力来获得

动态卷积核，以进一步提升掩码检测的准确性。 
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Fig. 1　YOLACT structure diagram
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3   无锚框实例分割算法设计
 

3.1  网络结构

无锚框实例分割算法主要由多尺度特征生成网络、

掩模生成网络、头部预测网络和辅助网络结构四部分

组成。多尺度特征生成网络由 ResNet 和特征金字塔

网络组成，用于生成多尺度图像特征。掩模生成网络

将 Transformer 和特征聚合网络相结合，通过位置嵌

入和特征融合生成高质量的掩码特征。头部预测网络

融合位置信息和 Transformer，生成动态卷积核和实

例类别，该部分负责对实例进行分类并生成自适应卷

积核，以便后续生成掩码。辅助网络结构用于计算语

义分割损失，并有助于提高模型的整体性能和准确性。

无锚框实例分割算法的网络模型如图 3 所示。

无锚框实例分割算法主要流程如下所示：

1) 输入图像经过骨干网络 ResNet 和特征金字塔

FPN 获得多尺度特征 P2~P6；
2) 特征 P2~P6 输入到预测网络，对各层网络嵌

入随机位置信息，然后送入 6 层 Transformer Layer，
然后将特征信息送到分类头和卷积核的函数头，并将

附有位置信息的特征层 T5 送到掩码生成网络；

3) 来自 FPN 的特征 P2~P4 和预测网络的特征

T5 输入到掩码生成网络， P2~P4 和 T5 经过特征聚合

网络处理获得掩码特征；

4) 最后将获得的掩码特征和对应卷积核进行动态

卷积运算，生成最终实例分割掩码。 

3.2  随机位置嵌入

YOLACT 算法使用单级边界框检测来定位实例
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Fig. 3　Anchless anchor box example segmentation model structure
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的位置信息，但是，此方法并不完全适合实例的真实

形状。特别是当图像中存在实例相互遮挡时，实例的

真实轮廓可能会因遮挡而失真，从而阻止边界框准确

捕获实例的精确位置和形状，边界框检测容易发生冲

突，导致检测结果不理想。在上述情况下，YOLACT

算法可能会将遮挡的实例误认为是单独的实例，或者

错误地将被某些实例遮挡的区域分配给其他实例，从

而导致检测结果不准确。因此，YOLACT 在处理实

例遮挡时存在一定的局限性，需要进一步改进以改善

检测结果。如图 4 所示，采用无锚框进行检测，即不

再使用边界框进行检测，减少了计算边界框位置所需

的大量计算资源，但缺少图像的敏感位置信息，因此

通过嵌入不同尺寸的位置信息来增加位置灵敏度，通

过利用双向注意力来区分不同的实例，从而实现更好

的检测效果，其中 μ为均值。
 
 

Standardized normal
distribution

μ−0 μ+0μ

图 4　位置嵌入示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the positional embedding
 

位置编码 (Positional encoding) 在实例分割任务中

扮演着重要角色，尤其是在基于 Transformer 的模型

中。由于 Transformer 架构本身缺乏对输入数据顺序

或空间位置的内在感知能力，因此需要通过位置编

码来显式地提供这些信息，从而帮助模型更好地理解

图像中像素或特征的空间关系。位置编码包括绝对位

置编码、相对位置编码、条件位置编码、上下文位置

编码。

采用符合标准正态分布的动态位置信息进行嵌入，

通过动态生成位置编码，使其能够适应输入数据的特

定分布特性。尽管这种方法并不一定是最优的，但其

简单易用，仍能有效达到预期目的。嵌入尺寸与各尺

度特征图一致，并将位置信息进行注册，使其像索引

一 样 ， 可 以 被 其他 Module 检 测 到 。 另 外 ， 在

Transformer 中，特征图被拆分成 N×N的面片堆叠起

来作为输入，因此在双向注意力处理中行和列所在的

位置嵌入空间为 1×N×C。 

3.3  实例分割网络

无锚框实例分割算法通过将掩码生成解耦成掩

码特征学习和对应卷积核学习，两部分是分开进行预

测的。由于不再采用边框方式定位掩码位置，为了更

进一步得到准确的位置信息和掩码特征，在特征提取

网络中，提高对底层特征的利用率，将 P2 特征层融

合进来。

首先，对于掩码生成网络，网络结构如图 5
所示。

为了构建实例感知和位置敏感的高分辨率掩码特

征表示，新的特征聚合网络将来自 FPN 的 P2 特征层

作为最后的融合特征，并将来自预测网络的带有位置

信息的特征图 P5 来替代 FPN 生成 P5 特征图，与

FPN 的 P2~P4 相结合进行融合。新的特征网络将以

P3 作为中间融合特征层，这么做的目的是避免特征

在长距离的上下采样的过程中损失较多信息。对于

P2~P5 每个尺度的特征图，首先进行卷积核大小为

3×3，步长为 1 的卷积、归一化和 ReLU 非线性激活，

得到 P21、P31、P41、P51。将 P41 进行双线性上采

样 2×，并输入到 CS 注意力，然后与 P31 进行加和得

到 P32。将 P51 进行双线性上采样，继续进行卷积核

大小为 3×3，步长为 1 的卷积、归一化和 ReLU 非线

性激活操作后，再进行一次双线性上采样，输入 CS
注意力后与 P32 加和得到 P33。将 P21 进行卷积下采
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图 5　掩码生成网络结构图

Fig. 5　Structure diagram of mask generation network
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样，卷积核大小为 3×3，步长为 2，然后送入 CS 注

意力，与 P33 相加后得到 P34。接下来将 P44 进行卷

积、双线性上采样、卷积操作，与 P21 进行加和，然

后输入到 CS 注意力模块，最后经过 1×1 卷积和上

采样后，得到尺寸为 H×W的掩码特征图，H表示

最终生成的掩码特征图的空间分辨率的高度；W表示

宽度。

然后，对于预测网络，网络结构如图 6 所示。从

特征金字塔得到的 P2~P6 特征图，首先对其进行位置

信息嵌入，位置信息通过正态分布进行随机选取，避

免位置信息的偶然性。由于添加了位置嵌入信息，所

以取消了 Transformer 模块前的卷积操作，同时为了

提高检测精度，将 Transformer Layer 增加至 6 层，以

获得更好的检测效果。然后对附加位置信息的多尺度

特征进行切片处理，使其大小变为 N×N的面片，并

进行堆叠，将堆叠的特征信息以词嵌入的方式输送

到 Transformer 中，经过 Transformer 中的双向注意力

处理，得到 N×N×C（C为特征通道数）的张量，然

后经过不同线性层，用来预测实例类别和卷积核。

K ∈ RN×N×M R

最后，对上面得到的统一多尺度的特征图与对应

的卷积核通过动态卷积操作来生成掩码，然后经过极

大值抑制、裁剪来获得最终结果。其中卷积核

（ 为实数域），M=λ2C，M表示卷积核

数量，λ表示卷积核大小。计算过程定义如下，其中

*表示卷积，Y表示输出特征图，F表示输入特征图，

表达式为

YH×W×N2

= FH×W×C ∗KN×N×M . (1)
 

3.4  损失函数

使用的损失函数为分类损失 (Lcls)、掩码损失

(Lmask) 和语义分割损失 (Lse) 三种。总的损失函数公式

由式 (2) 表示，其中参数 β1=1、β2=3、β3=0.8。

L = β1Lcls+β2Lmask +β3Lse . (2)

采用 Focal Loss 损失函数，表达式为

Lcls = −(1−Pi)γ · log(Pi) , (3)

式中：Pi 为模型对正样本的预测概率；γ为可调因子。

采用 Dice Loss 损失函数，表达式为

Lmask = 1− 2|X∩Y |
|X|+ |Y | , (4)

|X∩Y | |X| |Y |式中： 表示 X和 Y之间的交集； 和 分别

表示 X和 Y的元素个数。语义分割损失 Lse 采用二元

交叉熵损失函数，表达式为

Lse = −(y · log(p)+ (1− y) · log(1− p)) , (5)

式中：y为标签取值；p为模型预测为正类的概率。 

4   实验结果和分析
 

4.1  数据集介绍

本研究主要采用 COCO 2017 和 Cityscapes[26-27] 两

个数据集进行实验验证。

COCO (Common objects in context) 数据集是计算

机视觉领域广泛使用的基准数据集之一，为目标检测、

实例分割等任务设计。COCO 2017 包含 118287 张训

练图像、5000 张验证图像和约 40000 张测试图像，

提供 80 个物体类别的高质量边界框和分割掩码标注。

该数据集涵盖日常生活中的常见物体，具有样本数量

大、类别丰富、场景复杂等特点，采用平均精度

(mAP) 和平均召回率 (mAR) 等指标进行模型性能评

估，是实例分割领域的标准基准。

Cityscapes 数据集专注于城市街景图像分割，包

含来自 50 个城市的高分辨率 (2048×1024) 图像。数

据集中定义了 30 个类别，分为 8 个大类：平面、人

类、车辆、建筑、物体、自然、天空和无效。其中精

细标注部分包含 5000 张图像 (2975 张训练、500 张验

证、1525 张测试)，粗略标注部分包含 20000 张图像，

适合弱监督学习。

在本研究中，主要训练和测试选择了 COCO 2017
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图 6　预测网络结构

Fig. 6　Predictive network structure
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数据集，这是一个广泛应用于目标检测和实例分割任

务的大规模数据集。为了快速验证模型的有效性并进

行消融实验，选择 Cityscapes 数据集。Cityscapes
数据集规模较小，同时提供了高分辨率图像和精细的

像素级标注，特别适合实例分割任务的快速实验和模

型调试，除去探讨 CS 注意力模块位置的影响外，其

他消融实验均采用 Cityscapes 数据集。 

4.2  训练策略

所使用的软件和硬件的实验环境配置如表 1
所示。

训练和测试参数配置：使用 ResNet50 作为骨干

网络，并使用 ResNet 官方训练模型进行预训练。

训练批次大小为 16，采用 SGD 优化策略，初始学习

率大小为 0.01，动量为 0.9，权重衰减为 0.0001。共

训练 36 个周期，学习率分别在 27 和 33 周期处缩小

为 1/10。
数据增强：为提高模型的鲁棒性和泛化能力，对

数据进行以下预处理：1) 随机翻转，设置概率为 50%；

2) 随机图像输入尺寸，与 YOLACTR 固定输入图像

尺寸不同，本文实验设置多个图像尺寸，并进行随机

选择。 

4.3  消融实验 

4.3.1  CS注意力模块位置的影响

首先对特征网络中 CS 注意力模块的位置进行了

探究。在特征聚合网络中，注意力机制可以作用于特

征进行采样前或进行采样后，为验证特征网络中 CS
注意力模块不同位置对模型性能的影响，本节探究了

在特征采样前后放置注意力机制的效果差异，测试结

果如图 7 和图 8 所示。

蓝色曲线表示 CS 注意力关注采样前的精度测试

结果，红色曲线表示 CS 注意力关注采样后的精度测

试结果。比较结果显示，两种配置对模型最终性能影响

相近，但红色曲线 (采样后) 略微平滑于蓝色曲线，收

敛更为稳定。综合考虑性能与计算成本，本研究在后

续模型训练中采用将 CS 注意力模块置于采样后的

配置。 

4.3.2  损失函数

损失函数设计对实例分割精度有显著影响。为验

证分类损失 (focal loss) 和掩码损失 (dice loss) 对模型

性能的独立贡献，设计了消融实验，通过分别替换或

移除这些损失函数，观察模型性能的变化。设计了以

下三组实验，实验结果如表 2 所示：

1)  替换掩码损失。将  dice  loss  替换为  binary
crossentropy loss。

2)  替 换 分 类 损 失 。 将  focal  loss  替 换 为

crossentropy loss。
3) 完整配置。保留  dice loss 和  focal loss 组合，

作为对比基线。

训练过程中的损失变化曲线如图 9 所示，实验结
 

表 1　实验环境配置

Table 1　Experimental environment configuration

Operating system Framework CPU GPU Memory Video memory Python CUDNN CUDA

Ubuntu 20.04.3 LTS Pytorch AMD EPYC 7601 NVIDIA GeForce RTX 3090 × 2 32 GB 48 GB 3.8.10 8.0.5 11.0
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图 7　目标检测结果

Fig. 7　Object detection results
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图 8　实例分割检测结果

Fig. 8　Instance segmentation detection results
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果清晰表明，完整损失函数配置 (dice  loss  +  focal
loss) 下模型性能最佳，总损失下降更快且在训练后期

更加稳定。其中掩码损失 dice loss 对实例分割结果的

影响尤为显著，替换后 AP值下降了 9.7 个百分点

(从 12.7% 降至 3.0%)。这是因为 dice loss 直接优化分

割结果的重叠区域 (IoU)，更适合处理像素级任务中

前景与背景区域不平衡的问题。同时，focal loss 通过

对难分类样本赋予更高权重，有效提升了模型对小目

标和边界区域的分类性能。这一结果验证了所提损失

函数设计的合理性和有效性。
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图 9　不同损失函数配置下的损失变化曲线

Fig. 9　Loss variation curves under different loss
function configurations

  

4.3.3  Transformer层数对实验结果的影响

Transformer 层数直接影响模型对全局特征的

建模能力。为确定最优网络结构，分别训练了 2 层

和 6 层 Transformer 的模型，并对比其在 Cityscapes
数据集上的性能表现。本实验在保持其他网络结构和

训练参数一致的前提下，分别训练了 2 层和 6 层

Transformer 的模型。在实验中，Transformer 层数的

变化仅影响预测网络的特征处理部分，掩码生成网络

和其他模块保持不变。所有实验均在 Cityscapes 数据

集上进行，训练 36 个 epoch，使用 ResNet50 作为骨

干网络。实验结果如表 3 所示。

训练过程中的损失变化曲线和精度变化曲线如

图 10 所示。

实验结果显示，6 层 Transformer 模型在所有评

估指标上均优于 2 层模型，尤其在小目标检测和大目

标检测方面改进显著。这表明增加 Transformer 层数

能够增强模型对全局特征的建模能力，提高不同尺度

目标的分割精度。从图 10 可以看出，6 层 Transformer
的模型在训练初期的损失下降速度略高于 2 层模型，

在后期收敛更稳定，最终精度更高。但两者曲线下降

程度接近，是因为增加层数后，模型的参数量增加，

优化难度加大，但同时也增强了模型的表达能力。

 

表 2　不同损失函数配置下的分割结果

Table 2　Segmentation results under different loss

function configurations

Loss function configuration AP/% AP50/% AP75/%

Replace dice loss 3.0 4.8 3.6

Replace focal loss 11.5 23.8 10.2

Dice loss + focal loss 12.7 26.9 10.9

 

表 3　不同 Transformer 层数的分割结果

Table 3　Segmentation results with different numbers of

transformer layers

Transformer layers AP/% AP50/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

2 layers 12.7 26.9 10.9 1.0 5.1 28.9

6 layers 14.1 29.3 12.4 2.0 6.6 34.7
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图 10　2 层和 6 层 Transformer 模型的不同曲线。(a) 损失变化曲线；(b) 精度变化曲线

Fig. 10　Different curves for 2- and 6-layer Transformer models. (a) Loss variation curves; (b)Accuracy variation curves
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尽管增加 Transformer 层数会导致计算成本的增

加，但从实验结果来看，6 层 Transformer 的性能提

升显著，小目标检测和高精度分割任务中表现相较 2
层模型提升明显，同时考虑到设备硬件性能约束，再

增加额外的层数 (8 层或 12 层) 会产生更大的计算开

销，可能导致超过实验设备负载，基于性能和计算成

本的权衡，后续选择 6 层 Transformer 用于构建最终

模型。 

4.4  实验结果

消融实验结果表明，focal loss 和 dice loss 的组合

能 够 显 著 提 升 实 例 分 割 的 精 度 ； 同 时 ， 增加

Transformer 层数 (从 2 层到 6 层) 能够有效增强模型

的全局特征建模能力，提高高 IoU 阈值下的分割精度，

在小目标检测中也能够有所提升。这些实验验证了改

进算法在损失函数设计和网络结构优化方面的合理性。

进一步在 MS COCO 数据集上对改进算法进行了全面

的性能评估，在实验设备上，单个模型训练耗时约

为 5 d。
构建的无锚框检测算法，不再采用边界框的检测

方式，损失函数不再包含边界框损失，新的损失函数

主要由分类损失 Lcls 和掩码损失 Lmask 组成。在训练过

程中，损失变化如图 11 所示。

其中，曲线的横坐标是迭代数，纵坐标是损失值。

每个 epoch 包含 7330 次迭代，每次迭代数据大小为

16 (总数据集数量=迭代总数×批次大小)。图 11 中损

失函数从左到右依次是总损失曲线、类别损失曲线和

掩码损失曲线。损失值在 27 个 epoch 处出现下降，

这是由于学习率降低为 1/10。通过观察损失下降趋势，

在 35~36 个 epoch 附近趋于平稳。

在观察损失下降趋势的同时，算法掩码精度曲线

如图 12 所示。随着模型不断训练学习，损失值降低，

模型掩码精度呈上升趋势，并在 27 个 epoch 处随学

习率变化有较大提升幅度，可以看到在第 33 个

epoch 附近，随着学习率降低掩码精度提升已经不大，

并在 35~36 个 epoch 处趋于平稳，因此在第 36 个

epoch 处停止训练。

根据训练结果进行测试，将所提算法与其他算法

在 COCO 数据集上进行实例分割，测试结果如表 4
所示，由于测试设备和平台不同，所列部分模型数据

可能和原文报告中的数据有所偏差。

根据表 4 可知，构建无锚框的实例分割检测算法，

相对于 YOLACT 算法，掩码精度 (AP) 提升了 25.7%，

小目标检测精度 (APS) 提升了 37.1%，中等目标检测

精度 (APM) 提升了 25.8%，大目标检测精度 (APL) 提

升了 21.9%；与改进算法 YOLACTR 相比，掩码检测

精度进一步提升了 21.0%，小目标检测精度提升了

19.6%，其他方面提升也比较大。

这些提升主要得益于所提算法在结构上的创新设

计，特别是在多尺度特征融合和关注机制的引入，能

够有效地捕捉到不同尺度目标之间的关联，并增强了
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图 11　训练过程中各损失下降示意图。(a) 总损失曲线；(b) 分类损失曲线；(c) 掩码损失曲线

Fig. 11　Schematic diagrams of the decline of each loss during the training process. (a) Total loss curve;
(b) Classification loss curve; (c) Mask loss curve
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图 12　掩码检测精度上升曲线图

Fig. 12　Mask detection accuracy rise graph
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模型对小目标的感知能力。此外，掩码损失的优化也

对精度的提升起到了重要作用，尤其是在处理小目标

时，通过改进的掩码损失函数可以更好地引导模型聚

焦于目标的细节，减少误检和漏检现象。

相较于采用更复杂结构的 QueryInst 和 Mask2-

Former 等先进模型，所提算法采用简洁的无锚框设

计，避免了锚框选择和匹配过程中的计算复杂性，在

实现显著性能提升的同时保持了较低的计算开销，在

性能与复杂度平衡方面具有明显优势。此外，所提出

的结构具有很好的算法移植性，易于与其他深度学习

框架结合，为后续研究提供了灵活的拓展空间。

改进前后图像检测对比图如图 13 所示，改进后

的算法在漏检、重叠处错检以及边缘部位的检测上有

明显的进步。对比图中的结果可以看到，所提出的无

锚框实例分割算法在细节处理上更加精细，特别是在

边缘部分的精确度和实例分割的完整性上，较传统算

法有了显著提升。这一改进使得检测结果在处理复杂

背景或相似物体时，能够更加准确地分割出目标区域，

避免了许多传统算法常见的边缘模糊或目标重叠识别

错误的问题。

图 14 和图 15 展示了所提算法与其他算法在相同

图像上的检测对比。所提算法能实现精准分割，轮廓

 

表 4　在 COCO 数据集上的实例分割结果

Table 4　Instance segmentation results on the COCO dataset

Network model AP/% AP50/% AP75/% APS/% APM/% APL/%

YOLACT 28.0 46.2 29.1 8.9 30.2 47.0

Mask R-CNN 30.5 51.1 32.1 14.2 34.1 43.1

YOLACTR 29.1 48.7 30.0 10.2 31.4 46.8

PolarMask[28] 30.4 51.9 31.0 13.4 32.4 42.8

SOLO 33.1 53.5 35.0 12.2 36.1 50.8

QueryInst 37.5 58.7 40.5 18.4 40.2 57.2

Mask2Former 42.9 65.3 46.0 22.1 46.3 64.8

Proposed algorithm 35.2 55.4 37.5 12.2 38.0 57.3

 

图 13　改进前 (左)、后 (右) 对比图

Fig. 13　Comparison diagrams before improvement (left) and after
improvement (right)
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图 14　实例分割结果对比图 1
Fig. 14　Comparison diagram of instance segmentation results 1
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清晰且区分度高。以图 14 中的飞机和手机为例，所

提算法能更顺滑地勾画目标边缘；图 15 中的球体与

人物分割也更为准确，腿部轮廓更贴合实际形态。整

体而言，所提算法在分割精度上有显著提升，达到了

预期目标。 

5   总　结

基于改进的 YOLACT 算法网络结构，提出了无

锚框检测的实例分割算法，有效解决了传统边界框检

测在实例重叠区域难以区分的问题。该方法将掩码生

成解耦成特征学习和卷积核学习，通过随机位置嵌入

增强了特征的空间感知能力。在预测网络中，采用多

层 Transformer 结构处理位置敏感特征，生成实例类

别和动态卷积核；在特征聚合网络中，融合来自

Transformer 的高层语义特征与特征金字塔的多尺度

特征，通过 CS 注意力模块优化特征表达，提高了掩

码特征质量。最终通过动态卷积方式生成掩码，在边

缘细节和小目标检测方面取得了明显进步。

通过消融实验验证了 focal loss 和 dice loss 损失

函数组合的有效性，以及增加 Transformer 层数对模

型性能的积极影响。所提方法在 MS COCO 公共数据

集上的实验结果表明，无锚框检测的实例分割算法成

功解决了传统方法中的重叠遮挡问题，显著增强了小

目标检测和边缘细节保留能力。与主流实例分割算法

相比，所提方法在保持较低计算复杂度的同时，实现

了更高的检测精度，特别是在处理具有复杂形状和重

叠区域的实例时表现出色。未来研究工作可以通过模

型量化和轻量化技术减少计算量，提升推理速度，同

时探索无锚框架构与其他实例分割任务的结合，提高

算法的通用性和实用价值。
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Anchor-free instance segmentation algorithm
based on YOLACTR

Mei Ting1,2, Zhao Jingwei1,2, Lin Shanling2,3*, Xie Ziyu1,2, Lin Zhixian1,2,3, Guo Tailiang1,2

Overview: This  paper proposes  an anchor-free instance segmentation algorithm based on YOLACTR to address  the
limitations of the single-stage YOLACT algorithm in instance segmentation tasks. Traditional YOLACT algorithms rely
on  bounding  box  detection,  suffering  from  precise  localization  of  regions  of  interest  and  facing  difficulties  in
distinguishing overlapping instances, which constrains detection accuracy. This research decouples the mask generation
process  into  parallel  tasks  of  feature  learning  and  convolution  kernel  learning,  abandoning  traditional  bounding  box
detection methods and adopting a more natural mask representation approach.

In the algorithmic implementation, random positional embedding techniques are employed to enhance the position
sensitivity  of  feature  maps,  utilizing  a  six-layer  Transformer  structure  to  process  spatial  information,  simultaneously
generating dynamic convolution kernels and category information. The feature aggregation network integrates bottom-
layer  features  from  the  feature  pyramid  and  high-level  features  from  the  prediction  network,  optimizing  feature
expression  capabilities  through  channel-spatial  (CS)  attention  modules.  For  the  loss  function  design,  the  research
implements a combination of focal loss for classification tasks and dice loss for mask generation.

The  network  architecture  consists  of  four  primary  components:  a  multi-scale  feature  generation  network  utilizing
ResNet and feature pyramid networks; A mask generation network combining transformer with feature aggregation; A
prediction network incorporating  positional  information to  generate  dynamic  convolution kernels;  Auxiliary  network
structures  to  enhance overall  performance.  This  design allows for  more effective  handling of  spatial  relationships  and
instance boundaries compared to traditional anchor-based approaches.

Experimental results on the MS COCO dataset demonstrate that this method achieves a mask accuracy (AP) of 35.2%,
representing a 25.7% improvement over the YOLACT algorithm. Specifically, the detection accuracy for small targets is
improved by 37.1%, for medium targets by 25.8%, and for large target by 21.9%. When compared to algorithms such as
Mask  R-CNN,  YOLACTR,  and  SOLO,  this  method  shows  advantages  in  segmentation  accuracy  and  edge  detail
preservation.  It  performs  exceptionally  well  in  handling  overlapping  objects  and  small  target  detection,  effectively
addressing the segmentation issues in instance boundary overlap regions faced by traditional methods.

This  paper  effectively  overcomes  the  limitations  of  traditional  bounding  box  methods  by  decoupling  the  mask
generation process and introducing anchor-free design, achieving balanced performance in instance segmentation tasks
across different scales of objects, particularly improving small target detection capability and boundary differentiation of
overlapping objects.

Mei T, Zhao J W, Lin S L, et al. Anchor-free instance segmentation algorithm based on YOLACTR[J]. Opto-Electron Eng,
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