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摘  要 

图像大面积遮挡导致的局部信息缺失与语义混淆是图像分类领域长期存在的挑战。为了提高遮挡图像分

类准确率，本文提出一种新颖且鲁棒的基于掩码图像建模的遮挡图像分类框架(SMIM-Net)，旨在通过语

义感知的掩码建模策略增强模型对遮挡区域的推理能力。该框架引入实例分割模型提取语义边界精确的

语义区域作为掩码基本单元，随后通过随机掩码策略构造语义缺失的上下文，并借助通过无监督聚类算

法构建的视觉词典提供高层语义监督，迫使模型基于未掩码区域推理被遮挡语义内容。在Pascal与MS-
COCO数据集上的实验表明：SMIM-Net在遮挡下的平均分类准确率分别较基线提升15.7%和10.9%；在

重度遮挡场景(60%~80%)下，对真实物体片段遮挡(Pascal-o)与真实遮挡(MS-COCO)的分类准确率分别

达到90.8%与88.7%，领先最优方法1.5%与3.8%，为遮挡鲁棒分类提供了新范式。 
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Abstract 
Large-area occlusion in images leading to localized information loss and semantic ambiguity has long 
been a challenge in the field of image classification. To improve the classification accuracy of occluded 
images, this paper proposes a novel and robust occluded image classification framework based on 
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masked image modeling (SMIM-Net), which aims to enhance the model’s reasoning capability for oc-
cluded regions through a semantic-aware masking strategy. The framework introduces an instance 
segmentation model to extract semantically precise boundaries as basic masking units. Subsequently, 
a random masking strategy is employed to construct contexts with semantic missing, while a visual 
dictionary built via an unsupervised clustering algorithm provides high-level semantic supervision, 
forcing the model to learn to infer occluded semantic content based on unmasked regions. Experiments 
on the Pascal and MS-COCO datasets demonstrate that SMIM-Net improves the average classification 
accuracy under occlusion by 15.7% and 10.9%, respectively, compared to the baseline. Under severe 
occlusion scenarios (60%~80%), the classification accuracy for real object segment occlusion (Pas-
cal-o) and real occlusion (MS-COCO) reaches 90.8% and 88.7%, outperforming the best existing meth-
ods by 1.5% and 3.8%, respectively. This work provides a new paradigm for occlusion-robust classi-
fication. 
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1. 引言 

遮挡图像分类是计算机视觉的关键研究方向，在智能安防、自动驾驶等场景应用广泛，但因目标物

体局部信息缺失而极具挑战。核心难点在于：遮挡的随机性与多样性阻碍有效特征提取；遮挡物与目标

的语义混淆易致模型误判；合成与真实遮挡的分布差异限制了模型语义推理能力。近年来，深度学习技

术蓬勃发展，计算机视觉领域涌现出多种强大的模型用于图像处理。卷积神经网络(Convolutional Neural 
Networks, CNN)是早期广泛应用的一类模型，它采用局部感受野逐层聚合特征的方式来提取图像信息。

然而，其局部感受野特性在面对遮挡导致的局部信息缺失时，难以区分噪声和有效信号，影响分类性能。

与此同时，基于注意力机制的 ViT (Vision Transformer) [1]作为一种新兴模型，在图像分类领域崭露头角。

ViT 具备建模全局依赖关系的能力，能够从整体上把握图像的特征，但是其全局注意力机制在严重遮挡

场景下易受无关区域干扰，导致局部判别性特征提取不足。由此可见，无论是传统的 CNN 还是新兴的

ViT，尽管在传统图像处理中都取得了显著成功，但在处理遮挡图像时都存在一定的局限性。 
针对遮挡图像分类，现有工作主要围绕两个方向展开：一是通过对抗训练或者合成手段生成遮挡样

本进行数据增强，旨在提升模型对遮挡图像的鲁棒性，但此类方法依赖于人工设计的遮挡模式，难以覆

盖真实场景的复杂性；二是采用显式检测与修复策略，通过定位遮挡区域并重建被遮挡区域的特征。这

类方法计算开销相对较大且检测精度直接影响最终性能。尽管这些方法取得了一定进展，但它们在真实

遮挡的适应性、计算效率与性能稳定性上仍面临挑战。 
近年来，掩码图像建模(Masked Image Modeling, MIM)思想的兴起为解决遮挡问题提供了新的视角。

MIM 迫使模型学习基于上下文推理被遮挡区域信息的能力，本质上模拟了人类“补全”缺失信息的认知

过程，天然具备处理局部信息缺失的潜力，为解决遮挡导致的局部信息缺失问题提供了关键思路。掩码

图像建模范式自提出以来迅速发展，其中语义级 MIM 研究(如 BEiT v2 [2])通过引入知识蒸馏，利用预训

练教师模型进一步将 MIM 的重建目标从像素级提升至语义级，极大地增强了预训练模型的语义表征能

力。然而，BEiT v2 仍未突破传统 MIM 的核心局限：其 token 的生成依赖固定尺寸的网格分块，这种规
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则的处理方式会割裂物体的自然语义边界，导致语义单元与真实物体结构脱节，并且难以适应遮挡位置、

形状和尺度的多样性。为了从根本上解决上述问题，更好地将 MIM 的推理能力和遮挡场景的特性结合，

本研究提出一种基于掩码图像建模的遮挡图像分类框架(Semantic-Masked Image Modeling Network, 
SMIM-Net)，该框架的核心创新在于首次将 MIM 的上下文推理能力针对性地迁移至遮挡场景，构架了一

种具有完整语义的分割区域掩码序列建模策略，该策略通过实例分割模型 SAM (Segment Anything Model) 
[3]获取图像中的多个完整语义区域，并采用网格化空间定位方法依据分割区域质心的空间位置分布，将

它们排列成一个结构化的输入序列。对该序列进行随机掩码后，输入基于 Transformer 的编码器并结合视

觉词典进行上下文推理。具体而言，为充分发挥 MIM 在遮挡图像上的语义推理能力，本研究引入 SAM
生成语义完整的 token 表示。SAM 作为一个通用的图像分割基础模型，通过训练可以学习到极强的分割

先验知识。利用 SAM 对输入图像进行处理和分析，可以将图像解构为一系列具有精确空间边界的语义分

割区域。我们将这些语义分割区域作为掩码图像建模中推理的基本单元，以此改善传统 MIM 方法和现有

语义级 MIM 方法的固有缺陷。在此基础上，经 k-means 无监督聚类算法聚合大量分割区域特征，构建一

个覆盖广泛视觉概念的视觉词典(Visual Vocabulary)，该词典为每个分割区域赋予唯一的类别索引，并将

其作为后续掩码区域语义推理的监督信号。此时掩码图像建模任务被重新定义为预测被掩码区域在预构

建的视觉词典中所对应的类别索引，而不再是预测被掩码网格块的像素值或底层视觉 token。最终，利用

上述预训练的编码器提取的图像特征，完成遮挡图像分类任务。 
研究的创新点包括： 
1) 提出基于掩码图像建模的遮挡图像分类新范式：本研究首次将掩码图像建模思想引入遮挡图像分

类任务，通过设计“序列随机掩码–上下文推理–序列补全”的序列预测机制，引导模型主动学习遮挡

场景下的全局语义关联规律，从根本上提升模型对目标部分可见场景的语义理解能力。 
2) 基于语义分割区域的对象化序列构建机制：摒弃使用传统规则网格块构建序列的做法，创新性地

引入实例分割模型生成边界精准的语义分割区域，并通过网格化空间定位方法依据区域间的空间拓扑关

系将离散的语义区域排列为结构化对象序列。不仅有效保持了物体结构的完整性和空间信息，还克服了

网格单元割裂对象、难以适应多样化遮挡形状的固有缺陷。 
3) 视觉词典引导的类别索引预测机制：区别于 BEiT v2 等依赖有监督教师模型提供语义标签的方法，

本方法通过无监督聚类构建视觉词典，以视觉词典的类别标签为监督信号，迫使模型学习分割区域间的语义

依赖关系，而非单纯还原视觉细节。这种语义级预测机制增强了模型对遮挡区域的语义推理鲁棒性。 
本文的结构安排如下：第 2 节对遮挡图像分类领域的研究现状展开系统性概述，着重阐述该领域内

的最新研究进展，并剖析当前研究所面临的关键挑战。第 3 节针对所提出的方法进行深入探究，详细阐

释模型的架构设计以及训练流程。第 4 节详细介绍本文的实验设计环节，涵盖所采用数据集的具体描述、

评估指标的选取依据，以及对模型在遮挡图像分类任务中的性能表现进行全面且细致的分析。最后在第

5 节对结果进行讨论。 

2. 相关工作 

2.1. 掩码图像建模 

掩码图像建模思想源于自然语言处理中成功的掩码语言建模(Masked Language Modeling, MLM) [4]，
其核心是通过随机掩码输入的一部分，训练模型基于剩余上下文预测被掩码的内容。这一范式因其能高

效引导模型学习数据的内在结构和深层表征，已成为自监督视觉表征学习的重要方向。随着 MIM 在视觉

领域的兴起，一系列工作探索了不同的掩码目标和重建目标。早期研究如 SimMIM [5]和 Masked 
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Autoencoders (MAE) [6]采用简单的像素值重建，验证了 MIM 范式的有效性。然而，像素级重建可能导致

模型过于关注局部纹理而非高层语义。为克服此局限，BEiT [7]离散变分自编码器预生成视觉词表，将重

建目标从像素提升至离散的视觉标记，引导模型学习更具语义的中间表示。尽管 BEiT 方法取得了显著成

功，但其基本单元为规则划分的图像块，这种预处理方式会割裂物体的自然语义边界，导致模型学习到

的上下文关系建立在非语义对齐的单元上。针对这一问题，语义级 MIM 研究应运而生，旨在将重建目标

进一步提升至语义空间。BEiT v2 [2]通过引入知识蒸馏，利用预训练的教师模型为被掩码区域生成软标

签作为重建目标，从而将语义知识注入 MIM 过程。类似地，PeCo [8]和 MVP [9]等方法也探索了利用视

觉–语言模型或对比学习来获取更优的语义监督信号。这些方法通过语义对齐的重建目标，显著增强了

预训练模型的语义表征能力。然而，现有的语义级 MIM 方法仍存在核心局限。首先，其操作的基本单元

依然是规则网格图像块，语义监督信号被赋予这些非语义完整的单元，存在“语义错配”问题。其次，这

类方法通常依赖强大的预训练教师模型来提供监督，这引入了对额外数据或计算资源的需求，且教师模

型的能力上限可能制约学生模型的发展。 

2.2. 遮挡图像分类 

遮挡图像处理研究围绕如何消除遮挡干扰展开，主要分为生成式遮挡修复与判别式特征抗噪两类范

式。自 Goodfellow 等人[10]提出对抗生成网络(Generative Adversarial Network, GAN)以来，生成式方法已

成为遮挡修复的核心技术之一。生成式遮挡修复方法依托生成模型重建被遮挡内容：早期工作如 Yu 等

人[11]采用基于 GAN 的两阶段对抗生成框架，通过特征相似性度量动态对齐未遮挡区域与遮挡区域的纹

理块，从而遮挡区域重建；随着 Transformer 的兴起，Yang 等人[12]设计层次化解码器，在低分辨率阶段

建模全局语义关系生成主体结构。此类方法虽能生成视觉连贯结果，但计算成本较高且对严重遮挡的语

义推理存在局限。判别式特征抗噪方法则通过特征解耦规避遮挡干扰：He 等人[13]利用 Transformer 对齐

全局与局部语义部件，通过交叉注意力对齐可见区域与遮挡区域的上下文关系，Wang 等人[14]在 PVT 中

采用稀疏注意力抑制遮挡区域响应；Cen 等人[15]提出深度特征增强(DFA)生成伪特征扩展遮挡模式覆盖，

而 Yang 等人[16]通过多尺度对比学习强化遥感场景下的判别性特征。针对遮挡图像分类任务，研究者提

出专项优化策略，Kotwal 等人[17]设计潜在增强网络(LEARN)，通过重构损失与类内/类间潜在空间约束

提升特征可分性，强化遮挡模式下的类内紧凑性与类间可分性；Kortylewski 等人[18]结合 DCNN 与组合

模型，构建物体部件的空间分布字典，动态选择组合模型或 DCNN 分支以应对不同遮挡强度。在注意力

机制创新中，TDAPNet [19]通过递归自上而下注意力调节，联合原型学习与部分匹配逐步聚焦判别性区

域；OSAT [20]集成视觉 Transformer 与遮挡掩码预测器(OMP)，利用自注意力权重动态抑制低置信度区

域的特征响应。CompositionalNets [21]融合概率组合模型与 CNN，通过可微分 von-Mises-Fisher 分布建模

特征空间实现遮挡区域概率定位；Zhao 等人[22]提出 RLA 模型，采用多尺度空间 LSTM (Long Short-Term 
Memory network)编码器提取遮挡鲁棒特征，并利用双通道 LSTM 解码器结合对抗训练保留身份语义。当

前技术呈现生成–判别协同进化趋势：恢复方法为分类提供数据增强(如 CutMix [23])，而判别模型通过

特征解耦降低对恢复精度的依赖，但计算效率与分类鲁棒性的平衡仍是亟待突破的瓶颈。 

3. 方法 

本文提出了一个面向遮挡图像分类的鲁棒性框架，具体流程如图 1 所示，核心思想是通过语义感知

掩码图像建模预训练策略构建语义区域级的视觉理解能力，增强模型对遮挡区域的推理能力，最终应用

于遮挡图像分类任务。框架包含三个关键模块：视觉语义词典的构建、分割区域掩码图像建模预训练、

基于掩码图像建模预训练的遮挡图像分类。 
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Figure 1. Schematic diagram of the training module for the occluded image classification framework SMIM-Net 
图 1. 遮挡图像分类框架 SMIM-Net 训练模块示意图 

3.1. 视觉语义词典构建 

 
Figure 2. Schematic diagram of visual-semantic dictionary construction in the SMIM-Net framework 
图 2. SMIM-Net 框架视觉语义词典构建示意图 

 
视觉语义词典建构的核心是通过 SAM 分割和 k-means 聚类算法构建一个具有语义一致性的视觉词

汇表，其示意图如图 2 所示。传统的视觉词典通常使用基于图像块的离散视觉标记，但这些标记可能缺

乏明确的语义边界，例如一个图像块可能覆盖物体的一部分或背景，导致语义模糊。而本方法构建的视

觉词典由 K 个聚类中心构成，每个聚类中心代表一类具有相似视觉特征的分割区域，形成泛化的语义单
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元，每个分割区域则被赋予其所属语义单元在视觉词典中的索引作为类别标签。这种方式不仅更加符合

视觉认知规律，又使得模型能够学习到图像的共性语义模式。 
分割区域特征提取：在预处理阶段，对于给定输入图像集 { }1 2, , , QI I I I=  ，首先采用 SAM 对每张

输入图像进行分割，生成语义连贯的分割掩码集合 { }1 2, , ,k k k ktM M M M=  ，其中 { }0,1 H W
ktM ×∈ 。由于通

过 SAM 得到的分割区域的形状和大小不一，为得到统一维度的特征表示，本方法使用 SAM 内置的基于

ViT 的图像编码器从原始图像中生成特征图，再结合分割掩码对该特征图上的对应区域进行特征提取和

空间聚合，获得每个不规则分割区域的固定维度特征表示。具体而言，该编码器将原始输入图像
3H W

kI R × ×∈ 分割为 16 × 16 的非重叠块，并通过多层 Transformer 块进行特征变换，最终得到对应的特征

图 h
orig

w DRF × ×∈ ，其中
16
Hh = ，

16
Ww = ，D 为特征维度。此时图像编码器输出的特征图分辨率与 SAM 生

成的二值掩码 ktM 分辨率不同，这种分辨率差异导致无法直接在特征图上精确定位分割区域，因此需采用

双线性插值函数将二值掩码下采样至特征图尺度： 

 ( )BilinearInterp , ,down ktM M h w=  (1) 

其中， ktM 表示第 k 张输入图像的第 t 个分割区域。 
此时得到的二值掩码 dowmM 大小为 h w× ，是 [ ]0,1 的连续概率值，表示某位置属于分割区域的置信度。

为减少背景噪声的干扰，本方法随后通过阈值二值化保留分割掩码的离散属性： 

 [ ] [ ]1, if , 0.5
,

0, otherwise
downbinary

down

M i j
M i j

 ≥
= 


 (2) 

最终得到与特征图空间对齐的二值掩码 { }0,1 h wbinary
downM ×∈ 。为得到准确的分割位置，我们将有效分割

区域定义为： 

 ( ) [ ]{ }, , 1binary
downM i j M i j= =  (3) 

每个索引 ( ),i j 对应特征图 origF 中的一个空间位置。对于每个 ( ),i j M∈ ，提取特征图 origF 中对应位置

的特征向量构成分割区域特征向量 m DF R ×∈ ，其中 m M= 为分割区域像素数。对分割区域特征向量 F 沿

着空间维度进行全局平均池化得到 D
poolF R∈ ，将原本形状为 m D× 的特征压缩为一个固定长度的 D 维向

量，保证了所有分割区域拥有统一的特征表示。 
视觉词典生成：在预处理阶段的基础上聚合所有图像的分割区域特征，构成分割特征聚合矩阵

N D
maskF R ×∈ ，其中 1

Q
kkN M

=
= ∑ 表示所有图像分割区域总数，Q 为图像总数。以该矩阵作为输入，通过

k-means 聚类算法生成 K 个聚类中心{ }1 2, , , kc c c 。k-means 是经典的无监督聚类算法，其目标是通过最

小化特征向量到聚类中心的欧氏距离平方和将 N 个特征向量划分为 K 个互斥子集： 

 
{ } 1

2

2
1

min
K

k k k

K

k
c k f c

f c
= = ∈

−∑ ∑  (4) 

其中， kc 表示第 k 个聚类中心的特征向量集合。 
通过该算法每个聚类中心代表一个语义类别单元，最终生成包含 K 个语义类别的视觉词典 V，其中

K 为预设定的类别数。构建的视觉词典如图 3 所示。 
这一过程本质上实现了对图像语义内容的层次化抽象，将原始像素空间映射到语义概念空间，其作

用可类比于 BEiT [7]中离散变分自编码器(Discrete Variational Autoencoder, dVAE)生成的视觉标记，但通

过引入语义级分割先验，能够更精准地捕获与真实语义边界对齐的视觉基元。 
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(a)                                   (b) 

 
(c)                                  (d) 

Figure 3. Visualization of partial categories of the visual dictionary 
图 3. 视觉词典部分类别可视化 

3.2. 分割区域掩码图像建模预训练 

本节旨在利用掩码图像建模思想构建模型对语义分割区域上下文的理解能力。过程如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of pre-training for segmentation region mask modeling in the SMIM-Net framework 
图 4. SMIM-Net 框架分割区域掩码建模预训练示意图 

 
构建序列化输入：传统的 Tranformer 模型(如 ViT、BEiT)通过固定网格划分破坏物体整体性。为了

改善这个缺陷，本方法通过 SAM 生成语义完整的分割区域，以分割区域为基本单位构建特征序列。对于

给定图像 3H WI R × ×∈ ，利用 SAM 生成语义连贯的分割区域集合 { }1 2, , , NM M M M=  ，并通过预处理提取

每个分割块的标准化特征向量 D
if R∈ ，其中 N 表示单张输入图像生成的语义连贯区域的数量。为了构建

一个既保留物体空间拓扑关系的特征序列，本方法依据分割物体的质心坐标确定其顺序。具体地，将输

入图像重塑为非重叠的 2HW P 个图像块，每个网格单元的分辨率为 ( ),P P 。计算分割块质心坐标 ( ),i ix y ，

并映射至对应的网格 ( ),x yP P 。按行优先顺序遍历网格单元，若当前网格内包含一个分割物体的质心，则
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将该质心对应的分割区域特征 if 加入序列，构成语义对象序列 [ ]1 2, , , N D
NS f f f R ×= ∈ 。若该网格内存在

多个质心，则依据这些质心在该网格单元内的位置坐标，仍按行优先顺序将其对应的分割区域特征依次

加入语义对象序列。 
随机掩码策略：该策略的主要目的是对语义对象序列实施随机掩码，通过人为制造的信息缺失模拟

真实场景中的遮挡，迫使编码器依赖序列中可见部分预测被掩码部分的高层语义类别，从而使得每个语

义单元学习与其他单元的关联特征。这一过程直接对应于遮挡图像分类的核心挑战，即当目标物体的部

分区域被遮挡时，模型需要基于其他可见对象及其空间关系来推断被遮挡区域的语义属性。具体而言，

在训练过程中，从[0, N]中均匀随机采样掩码数量 maskk  ( maskk 为整数)，其中 N 为序列长度。在语义对象序

列 S 中随机选择 maskk 个位置生成掩码位置集合 posM ，被掩码的位置使用可学习的掩码标记 [ ] DMASK R∈

替换该对象特征，得到掩码后的语义对象序列 maskS 。 

 
[ ]    if

                else
pos

mask i i
i

MASK i M
S f f

f

 ∈ = =



 


 
 (5) 

掩码后的语义对象序列 maskS 将被输入基于多层 Transformer 的编码器进行上下文推理，为弥补

Transformer 自注意力机制对位置信息的无偏性，将序列 maskS 输入编码器前需与位置信息结合以保留空间

信息。在本方法中位置编码 D
iP R∈ 根据质心坐标生成，通过可学习的二维正弦编码映射实现： 

 ( )( )Linear Concat sin ,cos ,sin ,cosi i i i iP x x y y=  (6) 

其中， ( ),i ix y 为第 i 个分割物体的质心所在坐标。 
最终构建的特征序列为 0

maskH S P= + ，其中 N DP R ×∈ 为位置编码矩阵。 
掩码预测：不同于传统方法生成的离散局部视觉标记(Visual Token)提供监督信号，本方法利用第一

阶段自监督聚类生成的视觉词典 V 作为掩码预测监督信号，将掩码预测任务提升至全局语义分类。这一

设计直接驱动模型学习与高层语义类别的对齐，同时利用聚类生成的紧凑伪标签进一步减少计算开销。

基于 3.1 节内容通过聚类生成的视觉词典 V，对于每个分割块特征 D
if R∈ 执行最近邻搜索，计算该特征

与所有聚类中心 kc 的欧氏距离，选择距离最小的中心索引作为该对象的伪标签 iy ： 

 2

2arg mini i kk
y f c= −  (7) 

将 0H 输入 L 层 Transformer 结构进行编码， ( )1Transformerl lH H −= ，其中 1, ,l L=  。最后一层的输

出向量 1 2; ; ;L L L L
NH h h h =   用作输入序列的编码表示，其中 L

ih 是第 i 个分割区域的向量。对于每个掩码位

置 posp M∈ 提取其编码表示 L D
ph R∈ ，使用 softmax 分类器预测其对应视觉词典中的类别伪标签 iy′： 

 ( ) ( )softmax
i

L
MIM i mask y c i cp y S W h b′′ = +  (8) 

其中， V D
cW R ×∈ ， V

cb R∈ 。在预训练中，掩码预测目标是最大化在给定被掩码序列的情况下正确对象类

别 iy 的对数似然： 

 ( )max logM MIM i mask
x D i M

E p y S
∈ ∈

 
  

∑ ∑  (9) 

其中， D 为训练数据， posM 代表随机掩码位置集合。 

3.3. 基于掩码图像建模预训练的遮挡图像分类 

经过基于视觉词典和掩码图像建模思想预训练得到的 SMIM-Net 编码器具备了从可见区域推理遮挡
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区域语义的能力，为了执行最终的遮挡图像分类任务，对于输入图像首先经过预处理阶段得到每个分割

区域的标准化特征向量，并依据这些分割区域质心的空间位置分布(如 3.2 节所述)，将其组织成结构化的

输入序列 S，此时输入的序列是完整的、未经掩码的。将完整的序列 S 输入经过预训练的 SMIM-Net 编码

器，将编码器中最后一层 Transformer 输出的编码向量作为最终分类器的输入： 

 1 2; ; ; inN DL L L
NX h h h R × = ∈   (10) 

其中， L
ih 是第 i 个分割区域的编码向量， inD 表示输入特征维度。这些特征既包含了区域自身的语义信息，

也包含了该区域与其他分割区域在上下文语义层面的依赖关系和空间位置上的关联。 
为了对整个图像进行分类，采用全局平均池化(GAP)聚合区域特征，生成图像级表示： 

 ( )

1

1 N
L

global i
i

h h
N =

= ∑  (11) 

将聚合特征输入轻量级 softmax 分类头： 

 ( )ˆ Softmax c global cy W h b= +  (12) 

其中， cW 、 cb 为可学习参数，输出 ŷ 为类别概率分布。 
训练过程中采用交叉熵损失优化： 

 ( )
1

ˆlog
c

cls c c
c

y y
=

= −∑  (13) 

其中， cy 为真实标签。 

4. 实验 

为了全面评估所提出的 SMIM-Net 框架在遮挡图像分类任务上的有效性，我们设计并执行了详尽的

实验。本节首先介绍使用的数据集和评估指标，接着详细说明实现细节，最后系统地呈现实验结果并对

结果进行多维分析。 

4.1. 数据集和评估指标 

数据集：实验选用了两个广泛应用于遮挡图像分类的基准数据集：Occluded-Vehicles 数据集(以下

简称 Pascal)和 Occluded-COCO Vehicles 数据集(以下简称 MS-COCO)。Occluded-Vehicles 数据集是

PASCAL3D+数据集的一个子集，在[24]中提出并在[18]中扩展的。该数据集包含来自 PASCAL3D+数据

集的车辆图像及其对应的分割掩码，对该数据集使用四种类型遮挡物：纯白矩形块(w)、随机像素噪声块

(n)、纹理块(t)、真实物体片段(o)。遮挡程度根据遮挡面积占比可分为四个等级：L0 (0%)、L1 (20%~40%)、
L2 (40%~60%)、L3 (60%~80%)。图 5 展示了不同遮挡等级和类型的示例：(a) 干净图像 0%遮挡；(b) 随
机噪声和白色噪声构成的 20%~40%遮挡；(c) 自然物体构成的 40%~60%遮挡；(d) 纹理构成的 60%~80%
遮挡。Pascal 数据集中的遮挡是合成的，通过测试人工生成的遮挡来评估框架是合理的，但是为了研究框

架在真实遮挡情况下的有效性，我们也考虑在包含真实遮挡的 MS-COCO 数据集上评估所提出的 SMIM-
Net 框架。MS-COCO 数据集根据图像中车辆目标的遮挡比例同样划分为 L0~L3 四个遮挡等级，每个遮

挡等级的测试图像数量分别为：2036 张(L0)、768 张(L1)、306 张(L2)、73 张(L3)。其核心价值在于评估

模型在真实、不可控、自然发生的遮挡场景下的泛化能力。MS-COCO 中的遮挡来源于真实世界的复杂交

互，其遮挡物的形状、纹理、语义关系均不可预测且高度多样化。 
评估指标：为全面衡量模型性能，我们采用分类准确率(%)作为主要评估标准，反映模型预测的最可
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能类别等于真实类别的图像比例，直接表征模型的整体分类能力。为了专门评估模型对被遮挡区域语义

推理的能力(这是 SMIM-Net 第二阶段预训练的核心目标)，我们使用遮挡语义召回率(Occlusion Semantic 
Recall, OSR, %)指标，该指标计算模型在预测图像整体类别的同时，正确预测出被遮挡物体区域在视觉词

典 V 中对应类别索引的比例(仅针对被掩码的区域进行评估)，较高的 OSR 值表明模型能有效利用上下文

信息推理遮挡内容并与高层语义建立关联。 
 

 
(a)                   (b)                   (c)                   (d) 

Figure 5. Examples of clean and occluded images from the Occluded-Vehicles dataset 
图 5. 来自 Occluded-Vehicles 数据集的干净图像和被遮挡图像的示例 

4.2. 实现细节 

我们的实验严格遵循 SMIM-Net 的三阶段流程进行，所有的代码基于 PyTorch 1.12 实现，在 8 × 
NVIDIA A100 GPU (80 GB)上进行训练和评估。 

视觉词典构建：基于 ImageNet-1K 训练集(1.28 M 图像)，采用官方 SAM-ViT-H 模型进行实例分割，

利用 SAM 图像编码器提取每个分割区域的 1024 维特征向量。对约 1200 万个分割区域特征进行 k-means
聚类(k = 8000)，生成视觉词典，过程中使用 Faiss 库加速。 

分割区域掩码图像建模预训练：基于 ImageNet-1K 训练集(1.28 M 图像)，骨干网络采用 12 层 Trans-
former 架构(隐藏维度为 768，注意力头数 12)。共训练 100 个 epoch，权重衰减 0.05，批大小 1024，学习

率采用分阶段衰减策略：第 1~25 个 epoch 初始学习率为 0.01，第 25~50 个 epoch 学习率降至 0.001，第

50~100 个 epoch 学习率进一步衰减至 0.0001。 
下游任务的微调：在 4.1 节所述的数据集上进行评估，加载预训练编码器，接入一个轻量级的 softmax

分类器。模型训练优化采用 SGD，学习率 0.1，动量 0.9，权重衰减 1e−4，批大小 128，共训练 35 个 epoch。 
我们与多种代表性基线进行对比，为公平比较，所有基线模型均采用相同输入分辨率(224 × 224)并在

相同下游数据集微调。 

4.3. 实验结果 

4.3.1. Pascal 数据集上的结果 
我们在 Pascal 数据集上评估了 SMIM-Net 在不同遮挡程度和不同遮挡类型下的性能，并与一些最新

的最先进方法进行了比较，如 CompositionalNets [21]、基于字典的组合模型[18]、TDAPNet [19]和 LATENT 
[17]。其中遮挡程度分为 L0：0%、L1：20%~40%、L2：40%~60%、L3：60%~80%四个等级；遮挡类型

包括：纯白色矩形块(w)、随机像素噪声块(n)、从其他自然图像中裁剪的纹理块(t)、利用 SAM 分割的

其他自然物体片段(o)。同时计算了各方法在所有遮挡等级和类型上的平均准确率(%)。实验结果如表 1
所示。 

可以观察到，SMIM-Net 在所有遮挡等级(L1~L3)和所有遮挡类型上均展现出显著优势，平均准确率

高达 95.9%，较最优模型 CompNet (95.4%)提升了 0.5%，优于基线模型 BEiT-Base (80.2%)，提升高达 15.7%。
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这充分证明了 SMIM-Net 框架在应对合成遮挡方面的整体有效性。在中重度遮挡场景(L2/L3)及语义复杂

的真实物体遮挡(o 型)场景下，SMIM-Net 的优势尤为突出：在遮挡率达 60%~80% (L3)时，SMIM-Net 对真

实物体片段遮挡(o)的分类准确率达 90.8%，分别领先 CompNet (88.4%)和 LEARN (89.3%) 2.4%和 1.5%。这

直接证实了基于 SAM 结构语义单元并通过视觉词典改善传统掩码图像建模的有效性。值得注意的是，标准

BEiT-Base 模型在遮挡下性能急剧下降(L3 平均仅 60.6%)，凸显了传统网格级 MIM 在遮挡鲁棒性上的根本

局限。SMIM-Net 通过语义单元替代网格单元以及语义类别预测替代视觉 token 预测，实现了较大的提升。 
 

Table 1. Occluded image classification performance under varying occlusion levels and different occlusion types on the Pascal 
dataset 
表 1. Pascal 数据集上不同遮挡程度和不同遮挡类型下的遮挡图像分类性能 

Occ. Area L0: 0% L1: 20%~40% L2: 40%~60% L3: 60%~80% Mean 

Occ. Type - w n t o w n t o w n t o - 

BeiT-Base 97.2 94.6 93.8 93.2 89.7 86.8 84.0 85.4 80.3 70.5 66.4 63.7 60.6 80.2 

CoD 92.1 92.7 92.3 91.7 92.3 87.4 89.5 88.7 80.3 70.2 80.3 76.9 87.1 87.1 

TDAPNet 99.3 98.4 98.6 98.5 97.4 96.1 97.5 88.7 91.6 82.1 88.1 82.7 79.8 92.8 

CompNet 99.3 98.6 98.6 98.8 97.9 98.4 98.4 97.8 94.6 91.7 90.7 86.7 88.4 95.4 

LEARN 100 99.7 99.8 99.6 99.0 98.3 99.0 97.8 96.1 80.5 91.9 84.4 89.3 95.1 

SMIM-Net 99.6 99.3 99.5 99.1 99.4 98.0 98.0 98.2 98.1 88.3 90.2 88.6 90.8 95.9 

4.3.2. MS-COCO 数据集上的结果 
为了评估 SMIM-Net 在更复杂、不可控的真实遮挡下的分类性能，我们在更具挑战性的、包含自然

真实遮挡的 MS-COCO 数据集上进行了性能测试，并与一些最新的最先进方法进行了比较。在实验过程

中遮挡程度同样分为 L0：0%、L1：20%~40%、L2：40%~60%、L3：60%~80%四个等级，同时计算了各

方法在所有遮挡等级和类型上的平均准确率(%)。实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Occluded image classification performance across varying occlusion levels on the MS-COCO dataset 
表 2. MS-COCO 数据集上不同遮挡程度下遮挡图像分类性能 

Occ. Area L0 L1 L2 L3 Mean 

BEiT-Base 94.6 84.4 80.6 71.1 82.7 

CoD 91.8 82.7 83.3 76.7 83.6 

TDAPNet 98.0 88.5 85.0 74.0 86.4 

CompNet 98.5 93.8 87.6 79.5 89.9 

LEARN 99.2 93.3 91.1 84.9 92.1 

SMIM-Net 98.9 94.2 93.1 88.7 93.6 

 
通过实验结果我们可以看到，在真实遮挡场景的 MS-COCO 数据集上，SMIM-Net 进一步验证了其

泛化能力。SMIM-Net 以 93.6%的平均准确率全面领先现有方法，较特征增强方法 LEARN (92.1%)和组合

模型 CompNet (89.9%)分别提升 1.5%与 3.7%。最具挑战性的重度真实遮挡(L3, 60%~80%)场景下，SMIM-
Net 达到了 88.7%的准确率，显著优于 LEARN (84.9%)和 CompNet (79.5%)，这表明构建视觉词典能够较
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好地覆盖真实世界的语义多样性，且基于语义单元的掩码建模策略能成功迁移至不可控的真实遮挡环境。

值得注意的是，BEiT 基线模型在真实遮挡下性能骤降(L3: 71.1%)，暴露了标准 Transformer 全局注意力

机制在严重真实遮挡下易受无关区域干扰的缺陷，而 SMIM-Net 通过输入基于分割区域的对象序列并执

行视觉词典监督的序列预测有效聚焦于分类关键物体的语义信息，显著提升了模型对真实世界遮挡分布

的适应能力。 

4.4. 消融实验 

在本节中，我们进行了一系列的消融实验，旨在系统性地评估关键组件对模型最终性能的贡献，以

深入了解各个因素对整体表现的影响。我们将着重关注以下两个方面：视觉词典大小对模型的影响、掩

码比例对模型的影响。 

4.4.1. 视觉词典大小 
我们的模型的第一个阶段使用了 k-means 算法来对分割区域特征进行聚类。使用 k-means 聚类算法

时需要预先指定聚类中心的数量，这个数量对应了生成的视觉词典的大小 K，每个聚类中心代表了一个

类别伪标签。视觉词典大小 K 决定了分割语义单元的粒度，直接影响模型对遮挡区域的语义推理精度。

我们进行了五组实验探索不同的聚类中心数量的选择 K 对模型性能的影响。 
首先，计算不同 K 值预训练模型对应的遮挡语义召回率(OSR, %)，衡量模型基于上下文推理被掩码

物体语义类别的能力。如图 6 所示，揭示了视觉词典大小 K 与 OSR 的非单调关系：K = 8000 时 OSR 最

高(89.4%)，而 K = 2000 时语义粒度粗糙(OSR = 68.5%)，无法区分相似物体；K = 10000 时 OSR 下降至

85.9%，因过细划分引发类内方差增大。 
其次，微调预训练模型在 MS-COCO 和 Pascal 数据集上评估分类准确率(%)。为精准评估视觉词典大

小 K 对模型处理重度遮挡能力的影响，我们着重报告模型在最具挑战性的场景下的性能：1) Pascal L3-o：
Pascal 数据集上 60%~80%遮挡率(L3)、由真实物体片段(o 型)造成的遮挡。该场景因高遮挡率和真实语义

混淆最具挑战性；2) MS-COCO L3：MS-COCO 数据集上 60%~80%遮挡率(L3)的真实世界遮挡。该场景

代表开放环境下不可控的复杂遮挡；3) Pascal Mean/MS-COCO Mean：各自数据集上所有遮挡等级和类型

的平均准确率，反映词典大小对整体鲁棒性的影响。实验结果如表 3 所示：当 K = 2000 时，下游分类任

务准确率为 64.7% (Pascal L3-o)和 60.2% (MS-COCO L3)；随着 K 增至 8000，下游性能达峰值 90.8% (Pascal 
L3-o)与 88.7% (MS-COCO L3)；而 K = 10000 时，下游平均准确率在两个数据集上同步降低 2.2%和 5.2%，

反映过细划分导致类内一致性下降与噪声敏感。这一现象印证了视觉词典需在语义抽象与实例泛化间取

得均衡，K = 8000 时聚类中心既能覆盖多样化物体模式，又能保持足够样本支撑类别表征，为分割区域

语义推理提供了最优监督信号。 
 

Table 3. Impact of different visual vocabulary sizes K on model performance 
表 3. 不同视觉词典大小 K 对模型性能的影响 

K Pascal L3-o MS-COCO L3 Pascal Mean MS-COCO Mean 

2000 64.7 60.2 67.5 62.3 

4000 78.6 75.4 80.2 77.6 

6000 86.2 84.5 88.7 86.0 

8000 90.8 88.7 95.9 93.6 

10,000 89.3 83.8 93.7 88.4 
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Figure 6. Impact of different visual vocabulary sizes on occluded semantic recall rate (%) 
图 6. 不同视觉词典大小对遮挡语义召回率(%)的影响 

4.4.2. 随机掩码策略的影响 
在掩码图像建模范式中，随机掩码策略通过人为制造信息缺失以模拟真实遮挡场景，考虑到真实场

景中的遮挡具有随机性，模型需要同时具备处理完整图像与遮挡图像的能力，我们设计了两种对比掩码

策略：1) 完整掩码策略(Full Masking Strategy)：掩码数量 maskk 从[0, N]中均匀随机采样，即允许零掩码的

情况；2) 强制掩码策略(Forced Masking Strategy)：掩码数量 maskk 从[1, N]中均匀随机采样，即每次至少掩

码一个区域。在预训练过程中，当采样到的掩码数量为 0 时，该样本不产生掩码预测损失，模型仅进行

一次前向传播。这种设计旨在让模型接触到完整的、未被破坏的图像序列，从而增强其对全局语义结构

的表征学习能力。 
 

Table 4. Impact of different masking ratios on model performance 
表 4. 不同掩码比例对模型性能的影响 

Masking Strategy Pascal L0 MS-COCO L0 Pascal L3-o MS-COCO L3 Pascal Mean MS-COCO Mean 

Full Masking 99.3 98.9 90.8 88.7 95.9 93.6 

Forced Masking 97.7 96.4 87.6 83.4 93.8 80.4 

 
在预训练阶段，两种策略均使用相同的视觉词典大小和训练配置得到预训练模型。首先在 ImageNte-

1k 验证集上评估掩码预测任务的遮挡语义召回率(OSR, %)，结果如图 7 所示：采用完整掩码策略的模型

OSR 达到了 89.4%，显著高于强制掩码策略模型的 85.7%。这表明强制掩码策略因完全排除完整图像样

本，导致模型在语义推理时过度依赖上下文线索，而忽视了对物体整体语义的表征学习。 
进一步，我们在 Pascal 和 MS-COCO 数据集上微调两种预训练策略得到的编码器，评估其在下游遮

挡图像分类任务上的性能。为全面评估不同掩码策略对下游分类任务的影响，本实验除聚焦于上述核心

挑战场景(即 Pascal L3-o、MS-COCO L3、Pascal Mean、MS-COCO Mean)外，还额外计算了 Pascal L0/MS-
COCO L0 完整无遮挡场景下的分类准确率，反映模型学习到的基础表征能力结果。结果如表 4 所示。对

于完整无遮挡图像，完整掩码策略在 Pascal L0 (99.3%)和 MS-COCO L0 (98.9%)上分别领先强制策略 1.6%
和 2.5%。这一现象进一步揭示强制掩码策略的表征退化问题：缺少完整图像训练使模型无法充分学习类

别判别性特征，直接损害了基础分类能力。在重度遮挡情况下，完全掩码策略在 Pascal 和 MS-COCO 数

据集上分别领先强制掩码 3.2%和 5.3%，此差异暴露了强制掩码策略在遮挡下的泛化缺陷。 
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总的来说，存在零掩码样本促使模型学习完整语义结构的表征能力，避免因强制遮挡导致的“局部

特征依赖偏置”。 
 

 
Figure 7. Impact of different masking strategies on occluded semantic recall rate (%) 
图 7. 不同掩码策略对遮挡语义召回率(%)的影响 

5. 结论 

本研究提出并验证了一种新的遮挡图像分类框架，创新性地将掩码图像建模思想应用于遮挡图像分

类任务。不同于传统的掩码图像建模方式，本框架使用具有完整语义的分割区域作为处理单元，并利用

视觉词典提供高层语义监督，将掩码图像建模的重建目标从像素或低级特征提升至语义级别，迫使模型

学习上下文关联而非表面纹理。实验结果表明，该框架在合成遮挡(Pascal)和真实遮挡(MS-COCO)场景下

均展现出显著优势，尤其在重度遮挡及语义复杂的真实物体遮挡场景下。这充分验证了所提出的基于语

义单元的掩码建模预训练策略能够有效适配真实世界遮挡的多样性与不可控性，为复杂环境下的遮挡图

像分类提供了可靠的技术支撑。 
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