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一种边缘梯度插值的感兴趣区域池化算法
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摘要:针对现有主流的目标检测算法存在检测精确率低、图像边缘区域分割不全等问题,
提出一种基于 MaskRCNN模型的感兴趣区域池化算法.首先,通过Otsu阈值分割法将感

兴趣区域特征图划分为边缘区域和非边缘区域;其次,对边缘区域使用边缘梯度插值算法进

行插值,对非边缘区域使用双线性插值算法进行插值,从而将离散的特征图映射到一个连续

空间中;再次,将插值后的特征图均匀分割成k×k个单元;最后,对每个单元利用二重积分

求均值以完成池化操作.对比实验结果表明,该算法基于 MaskRCNN模型在数据集COCO
(2014)上比现有算法的检测精确率有一定提升,对图像边缘区域的细节分割效果较好.
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Abstract:Aimingattheproblemsthattheexistingmainstreamtargetdetectionalgorithmshadlow
detectionaccuracyandincompletesegmentationintheimageedgeregions,weproposedaregionof
interestpoolingalgorithmbasedonMaskRCNNmodel.Firstly,thefeaturemapsoftheregionsof
interestweredividedintoedgeregionsandnon-edgeregionsbytheOtsuthresholdsegmentation
method.Secondly,theedgegradientinterpolationalgorithm wasusedtointerpolatefortheedge
regions,andthebilinearinterpolationalgorithmwasusedtointerpolateforthenon-edgeregionsso
thatthediscretefeaturemapwasmappedintoacontinuousspace.Thirdly,theinterpolatedfeature
mapswereevenlydividedintok×kunits.Finally,thedoubleintegralwasusedtocalculatethe
averagevalueofeachunittocompletethepoolingoperation.Thecomparativeexperimentalresults
showthattheproposedalgorithm,basedontheMaskRCNNmodel,hasacertainimprovementin
detectionaccuracycomparedwithexistingalgorithmsonCOCO(2014)dataset,andhasagood
segmentationeffectonthedetailsoftheimageedgeregions.
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目标检测和图像分割已广泛应用于自动驾驶、视频监控、机器人等多个领域[1].在实际应用场景

中,目标检测和图像分割的精确率常会受背景、遮挡、光照等不确定因素的影响.因此,目标检测和图

像分割是一个具有挑战性的研究课题[2].
目标检测模型主要分为两种:单阶段检测模型和两阶段检测模型.单阶段检测模型检测速度快,

但检测精确率相对较低.单阶段检测模型主要包括YOLO[3]目标检测模型和SSD[4]目标检测模型.
前者是一种端到端的一步检测模型,以45帧/s达到了接近实时的目标检测速度;后者引入了特征

金字塔和多长宽比多尺度的密集锚点设计,在数据集VOC上的检测精确率达到74.3%,检测帧率也

提高到46帧/s.两阶段检测模型检测精确率高,但检测速度相对较慢,在对检测精确率要求高的实际

场景中应用更广泛.两阶段检测模型主要包括以下模型:根据AlexNet[5]在图像特征提取方面提出的

RCNN[6]目标检测模型,利用选择性搜索算法生成大量候选区域,再对每个候选区域进行特征提取、
识别,并使用回归器修正候选区域的位置;Girshick[7]提出的FastRCNN目标检测模型,首次引入了

感兴趣区域RoI(regionofinterest)池化层,在数据集VOC上的检测精确率达到68.4%;为解决选择

性搜索算法生成候选区域的严重耗时问题,Ren等[8]提出了FasterRCNN目标检测模型,应用区域候

选网络RPN(regionproposalnetwork)生成候选区域,进一步提高了目标检测的精确率和帧率;为满

足图像分割的需求,文献[9]提出的 MaskRCNN目标检测模型在FasterRCNN模型的结构上添加了

一个用于预测目标掩模的分支,并具有一个感兴趣区域RoIAlign池化层,在数据集COCO上取得了

良好的目标检测和图像分割效果.
在两阶段检测模型中,FastRCNN模型和FasterRCNN模型所使用的RoI池化算法存在两次量

化操作,导致原图中的像素与特征图中的像素不对齐,候选框位置产生偏差.MaskRCNN模型所使

用的RoIAlign池化算法利用双线性差值算法[10]确定感兴趣区域中点的像素值,易导致图像边缘信息

丢失以及需要插值点的数目难以自适应的问题.
针对上述问题,本文提出一种更精确的感兴趣区域池化算法,即 MpRoI(morepreciseregionof

interest)池化算法.为评估 MpRoI池化算法的性能,基于 MaskRCNN模型使用数据集COCO(2014)
与RoI池化算法、RoIAlign池化算法进行比较.对比实验结果表明,MpRoI池化算法的检测精确率

和稳定性高于另外两种池化算法,且具有更低的分类损失和边界框回归损失,明显改善了边缘区域图

像分割的锯齿现象,使目标的定位更准确.

1 RoI池化算法

RoI池化层位于区域候选网络层和全连接层之间,作用是将不同尺寸的候选特征图转化为固定数

据输出.RoI池化算法的输入由卷积神经网络输出的特征图和区域候选网络输出的候选框两部分

组成.RoI池化算法的输出为一组向量,向量个数由区域候选网络输出的候选框数量确定,向量大小

为C×W×H,其中C为通道数,W 和H 为超参数.RoI池化算法的工作流程如图1所示.

图1 RoI池化算法工作流程

Fig.1 WorkingflowchartofRoIpoolingalgorithm
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由图1可见,RoI池化算法首先将候选区域映射到卷积神经网络输出的特征图上,由于卷积神经

网络的池化操作,特征图的尺寸相比于原图缩小了n倍,然后对映射后的特征图区域进行特征提取,
使不同尺寸大小的特征图区域转化为一个固定维度的输出向量.由于RoI池化算法存在两次量化操

作,从而导致像素的位置产生偏差,降低了目标检测的精确率[11].

2 RoIAlign池化算法

RoIAlign池化算法首先遍历特征图上的每个候选区域,保持浮点数边界不进行量化操作,然后

将候选区域均匀分割成k×k个单元(bin),每个单元的高度和宽度数值也保持浮点数边界不做量化,

图2 双线性插值算法工作流程

Fig.2 Workingflowchartofbilinear
interpolationalgorithm

再在每个单元中通过计算确定4个点的坐标(均匀

选取4个采样点),利用双线性差值算法计算得出

4个点的像素值,最后对4个点的像素值进行最大

池化操作得到每个单元的值.RoIAlign池化算法

中最重要的方法是使用了双线性差值算法计算得出

采样点的像素值[12],避免了量化操作引入的误差,
即特征图中的像素与原图中的像素完全对齐.双线

性插值算法的工作流程如图2所示.
假设将点g 设为需要插值的点,已知4个点

a,b,c,d 的值,通过点a 和点b 做线性插值得到

点e,通过点c和点d 做线性插值得到点f,计算公

式如下:

f(f)≈ x2-x
x2-x1

·f(c)+x-x1
x2-x1

·f(d),

f(e)≈ x2-x
x2-x1

·f(a)+x-x1
x2-x1

·f(b);
(1)

再由点e和点f 做线性插值得到点g,计算公式如下:

f(g)≈ y2-y
y2-y1

·f(f)+y-y1
y2-y1

·f(e); (2)

最终合并为

f(x,y)≈ f(c)
(x2-x1)(y2-y1)

·(x2-x)(y2-y)+ f(d)
(x2-x1)(y2-y1)

·(x-x1)(y2-y)+

f(a)
(x2-x1)(y2-y1)

·(x2-x)(y-y1)+ f(b)
(x2-x1)(y2-y1)

·(x-x1)(y-y1). (3)

  相比于RoI池化算法,RoIAlign池化算法遍历的取样点数量较少,但性能更好,这主要是由于其

解决了区域不匹配的问题.RoIAlign池化算法的工作流程如图3所示.

图3 RoIAlign池化算法工作流程

Fig.3 WorkingflowchartofRoIAlignpoolingalgorithm
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3 MpRoI池化算法

为消除RoI池化算法存在两次量化操作对候选框位置产生的偏差,解决RoIAlign池化算法需要

插值点的数目难以自适应的问题及使用双线性插值算法处理图像易导致图像边缘信息丢失的问题,
本文提出一种更精确的感兴趣区域池化算法,即 MpRoI池化算法.首先,通过Otsu阈值分割法[13]将

感兴趣区域特征图划分为边缘区域和非边缘区域;其次,对边缘区域使用边缘梯度插值算法进行插

值,对非边缘区域使用双线性插值算法进行插值,从而将离散的特征图映射到一个连续空间中,再将

插值后的特征图均匀分割成k×k个单元;最后对每个单元利用二重积分求均值完成池化操作.
3.1 Otsu阈值分割法

Otsu阈值分割法是一种自适应于双峰情况自动求取阈值的方法,以图像的灰度直方图为依据,
选取阈值是以目标区域与背景区域平均灰度的最大类间方差为基准[14].Otsu阈值分割法的基本思想

如下:设图像中灰度值为i的像素个数为ni,灰度值的取值范围为[0,L-1],记G={0,1,2,…,
L-1},则像素总数为

N=∑
L-1

i=0
ni. (4)

灰度值为i的像素出现的概率为

pi=ni/N. (5)
对于pi,有

∑
L-1

i=0
pi=1. (6)

  将图像中像素用阈值T 分为两类C0 和C1,灰度值取值范围为[0,T-1]的像素归为C0 类,取值

范围为[T,L-1]的像素归为C1 类,则C0 类和C1 类的概率分别为

p0=∑
T-1

i=0
pi, (7)

p1=∑
L-1

i=T
pi. (8)

C0 类和C1 类的平均灰度值分别为

u0=1p0∑
T-1

i=0
ipi, (9)

u1=1p1∑
L-1

i=T
ipi. (10)

图像的平均灰度值可表示为

u=∑
T-1

i=0
ipi+∑

L-1

i=T
ipi=p0u0+p1u1. (11)

图像两种类别的总方差为

σ2=p0(u0-u)2+p1(u1-u)2=p0p1(u0-u1)2. (12)
当σ2 达到最大值时对应的灰度值为最优分割阈值,即Otsu阈值:

T=argmax
T∈G

{σ2}. (13)

  图像非边缘区域像素的灰度值与其邻域像素的平均灰度值接近,而边缘区域像素的灰度值会在

一定程度上高于或者低于其邻域像素的平均灰度值.因此,Otsu阈值分割法通过将待插值像素邻域的

4个已知像素的平均灰度值与最优分割阈值T 相比较以确定为非边缘区域或边缘区域.
3.2 边缘梯度插值算法

传统的双线性插值算法具有低通滤波的性质,易使图像的高频分量产生损失、图像边缘在一定

程度上变得较模糊[15].因此,本文提出一种边缘梯度插值算法对特征图的边缘区域进行插值.本文的

插值算法主要有以下几个步骤.
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首先,对特征图进行高斯滤波处理以减少噪声对边缘检测的影响,本文使用一个5×5的滤波窗口

对特征图进行处理,滤波窗口如下:

1
159

2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5
4 9 12 9 4

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

2 4 5 4 2

. (14)

  其次,利用如图4所示的Sobel算子[16]梯度计算模板分别计算高斯滤波后的特征图中像素点水平

方向和垂直方向的梯度分量Gx 和Gy.

图4 梯度计算模板

Fig.4 Gradientcomputingtemplate
由于特征图的梯度方向所在直线与边缘主导方向所在直线相互垂直,因此定义边缘主导方向为其

所在直线与水平轴正方向的逆时针夹角θ方向[17]为

θ=arctan
∑
n

i=1
Sign(Gxi)·(-Gyi)

∑
n

i=1
Sign(Gxi)·Gx

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

i

+π2
, (15)

Sign(x)=
1, x>0,

-1,x<0{ ,
(16)

其中θ的取值范围为[0,π),n为区域像素点的个数.
最后,在特征图的边缘区域待插值位置沿边缘主导方向进行插值.特征图的边缘区域插值存在

6种可能,如图5所示.图6为其中一种可能情形的表示.

图5 特征图边缘区域插值可能存在的情形

Fig.5 Possiblecasesofinterpolationinedgeregionoffeaturegraph
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图6 插值实例

Fig.6 Interpolationexample

由图6可见,过待插值点g做一条平行于边缘

主导方向的直线,交于区域边缘bc和ab 于f 和e
两点.点f的像素值可由b,c两点像素值进行线性

插值得到,同理,点e的像素值可由a,b两点像素

值进行线性插值得到.最后,待插值点g的像素值

可由f,e两点像素值进行线性插值得到.图5中特

征图边缘区域其他情形的插值操作类似.
3.3 MpRoI池化算法流程

给定一个图像感兴趣区域的特征图A,令(i,j)
为特征图上的坐标.对非边缘区域,利用双线性插

值算法将离散的特征图区域ωi,j映射到一个连续空间中,映射公式为

f1(x,y)=∑
i,j
IC(x,y,i,j)×ωi,j, (17)

其中:f1(x,y)表示经过双线性插值算法插值后连续的特征图;IC(x,y,i,j)为双线性插值算法的插值

系数,可表示为

IC(x,y,i,j)=max{0,1- x-i }×max{0,1- y-j }. (18)

  将插值后的特征图均匀分割成k×k个单元,再对分割后的单元进行二重积分求均值操作,计算公

式为

MpRoI1(bin,A)=
∫

y2

y1∫
x2

x1
f1(x,y)dxdy

(x2-x1)×(y2-y1)
. (19)

对 MpRoI1(bin,A)求x1 偏导数可得

∂MpRoI1(bin,A)
∂x1 =

∂∫
y2

y1∫
x2

x1
f1(x,y)dxdy/[(x2-x1)×(y2-y1{ })]

∂x1 =

∂∫
y2

y1∫
x2

x1
f1(x,y)dxdy/∂x1×(x2-x1)×(y2-y1)

[(x2-x1)×(y2-y1)]2 -

∫
y2

y1∫
x2

x1
f1(x,y)dxdy×∂

(x2-x1)×(y2-y1)
∂x1

[(x2-x1)×(y2-y1)]2 =

∂∫
y2

y1∫
x2

x1
f1(x,y)dxdy/∂x1

(x2-x1)(y2-y1) -
∫

y2

y1∫
x2

x1
f1(x,y)dxdy×[-1×(y2-y1)]

[(x2-x1)×(y2-y1)]2 =

MpRoI1(bin,A)
(x2-x1) -

∫
y2

y1
f1(x,y)dy

(x2-x1)×(y2-y1)
. (20)

对 MpRoI1(bin,A)求x2 偏导数类似式(20).
对边缘区域,利用边缘梯度插值算法将离散的特征图区域ωm,n映射到一个连续空间中,映射公式为

f2(x,y)=∑
m,n

ID(x,y,m,n)×ωm,n, (21)

其中:f2(x,y)为经过边缘梯度插值算法插值后连续的特征图;ID(x,y,m,n)为边缘梯度插值算法的

插值系数,可表示为

ID(x,y,m,n)=max{0,1- θx-m }×max{0,1- y/θ-n }, (22)
式中θ为特征图的梯度方向所在直线与水平轴正方向的逆时针夹角.

将插值后的特征图均匀分割成k×k个单元,再对分割后的单元进行二重积分求均值操作:
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MpRoI2(bin,A)=
∫

y2

y1∫
x2

x1
f2(x,y)dxdy

(x2-x1)×(y2-y1)
. (23)

对 MpRoI2(bin,A)求x1 偏导数可得

∂MpRoI2(bin,A)
∂x1 =

∂∫
y2

y1∫
x2

x1
f2(x,y)dxdy/[(x2-x1)×(y2-y1{ })]

∂x1 =

∂∫
y2

y1∫
x2

x1
f2(x,y)dxdy/∂x1×(x2-x1)×(y2-y1)

[(x2-x1)×(y2-y1)]2 -

∫
y2

y1∫
x2

x1
f2(x,y)dxdy× ∂(x2-x1)×(y2-y1)/∂x[ ]1

[(x2-x1)×(y2-y1)]2 =

∂∫
y2

y1∫
x2

x1
f2(x,y)dxdy/∂x1

(x2-x1)×(y2-y1) -
∫

y2

y1∫
x2

x1
f2(x,y)dxdy×[-1×(y2-y1)]

[(x2-x1)×(y2-y1)]2 =

MpRoI2(bin,A)
(x2-x1) -

∫
y2

y1
f2(x,y)dy

(x2-x1)×(y2-y1)
. (24)

对 MpRoI2(bin,A)求x2 偏导数类似式(24).
由式(20),(24)可知,函数 MpRoI1(bin,A)和 MpRoI2(bin,A)是连续可微的,通过双线性插值算

法、边缘梯度插值算法和二重积分求均值等操作避免了感兴趣区域池化中的量化,从而有效降低了量

化操作对特征提取带来的精度损失[18].
算法1 MpRoI池化算法.
1)begin
2)初始化x←0,y←0,i←0,j←0,m←0,n←0
3)参数pi,C0,C1,u0,u1,ωi,j,ωm,n,θ//pi 为灰度值为i的像素出现的概率,C0 为灰度值取值范围

为[0,T-1]的像素所属类别,C1 为灰度值取值范围为[T,L-1]的像素所属类别,u0 为C0 类像素的

平均灰度值,u1 为C1 类像素的平均灰度值,ωi,j,ωm,n为特征图区域,θ为特征图的梯度方向所在直线

与水平轴正方向的逆时针夹角

4)给定p0=∑
T-1

i=0
pi,p1=∑

L-1

i=T
pi,u0=1p0∑

T-1

i=0
ipi,u1=1p1∑

L-1

i=T
ipi

5)u=p0u0+p1u1//图像的平均灰度值

6)σ2=p0p1(u0-u1)2//图像两种类别的总方差

7)Γ=argmax
T∈G

{σ2}//最优分割阈值

8)if(局部平均灰度值<Γ)

  {

   f1(x,y)=∑
i,j
IC(x,y,i,j)×ωi,j//非边缘区域

   IC(x,y,i,j)=max{0,1- x-i }×max{0,1- y-i }//双线性插值算法的插值系数

  }

  else
  {

   f2(x,y)=∑
m,n

ID(x,y,m,n)×ωm,n//边缘区域

   ID(x,y,m,n)=max{0,1- θx-m }×max{0,1- y/θ-n }//边缘梯度插值算法的

插值系数
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  }

9)分割成k×k个单元,二重积分求均值

10)end.

4 实验与结果分析

4.1 实验数据集

数据集COCO是微软团队出资标注的一个可用于目标检测、分割和图像描述的数据集,主要为从

日常复杂场景中选取的自然图像以及生活中常见的目标图像.数据集提供了80类目标,超出33万张

图像,其中图像主要以关键点检测、物体检测、实例分割、全景分割、图像标注等5种类型进行标注,
以json文件格式存储.本文实验使用数据集COCO(2014),包括82783张训练图像、40775张测试图

像及40504张验证图像.
4.2 模型的训练

实验采用的显卡为 AMDRX6900XT,显存为16GB.模型的训练基于Python语言环境下的

TensorFlow深度学习框架进行.实验参数设置如下:初始学习率为0.001,网络迭代次数(epoch)为

300次,每个epoch迭代30次,权重衰减系数为5×10-4,正则化为1.6×10-3.一次完整的训练过程

需进行9000次训练.
4.3 评价指标

4.3.1 精确率

精确率(Precision)又称为查准率,其为被分类器正确识别出的样本个数占总识别出样本个数的百

分数,计算公式为

p= TP
TP+FP×

100%, (25)

其中TP表示被正确识别出的样本个数,FP表示未被正确识别出的样本个数.本文以 mAP(IoU=
0.50∶0.05∶0.95),AP50(IoU=0.50)和AP75(IoU=0.75)3个精确率评价标准分析实验结果.
4.3.2 损失函数

损失函数是用来衡量算法输出的预测值与真实值之间的偏离程度.本文实验使用分类损失函数和

边界框回归损失函数评估算法的性能.分类损失函数L1 计算公式为

L1= 1
Ncls∑i Lcls(pi,p*

i ), (26)

Lcls=-[p*
ilog(pi)+(1-p*

i )log(1-pi)], (27)
其中:Ncls表示一个小批量(mini-batch)中所有样本的数量;pi 表示第i个锚框(anchor)预测为真实标

签的概率;当预测样本为正样本时,p*
i =1;当预测样本为负样本时,p*

i =0.边界框回归损失函数L2
的计算公式为

L2= λ
Nreg
∑
i
p*

iLreg(ti,t*i ), (28)

Lreg(ti,t*i )=∑
i
Smooth(t*i -ti), (29)

Smooth(x)=
0.5x2, x <1,

x -0.5,其他{ ,
(30)

其中λ为平衡系数,Nreg为锚框位置的个数,ti 为第i个锚框对应的边界框回归参数,t*i 为预测的

第i个锚框的边界框回归参数.
4.3.3 平均处理时间

平均处理时间能有效评价模型的识别速度,可作为模型的实时性评价标准[18],计算公式为

T̂=T*/N*, (31)
其中T̂ 为平均处理时间,N*为测试图片数量,T*为测试运行时间.

056   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第62卷 



4.4 实验结果及分析

为更好地评估 MpRoI池化算法的性能,本文基于 MaskRCNN模型使用数据集COCO(2014)与

RoI池化算法、RoIAlign池化算法进行比较.图7和图8分别为各算法经过300次迭代的精确率

(mAP,AP50,AP75)和损失(分类损失、边界框回归损失)变化的比较结果.

图7 各算法精确率的比较

Fig.7 Comparisonofaccuracyofeachalgorithm

图8 各算法损失变化的比较

Fig.8 Comparisonoflosschangesofeachalgorithm
由图7可见:MpRoI池化算法的精确率和稳定性高于RoI池化算法和RoIAlign池化算法;RoI

池化算法的精确率最低,且在80<epochs<130时出现了大幅度震荡;RoIAlign池化算法的精确率和

稳定性虽然明显高于RoI池化算法,但相比于 MpRoI池化算法略显不足.实验结果表明,MpRoI池

化算法在精确率和稳定性方面具有良好的性能.由图8可见,MpRoI池化算法具有更低的分类损失和

边界框回归损失.在迭代过程中,MpRoI池化算法的分类损失和边界框回归损失也一直保持稳定下降

的趋势,并且以更少的迭代次数达到最小值.实验结果表明,MpRoI池化算法具有良好的鲁棒性.
表1列出了各算法300次迭代的精确率平均值,表2列出了各算法经过300次迭代后最终的分类

损失值和边界框回归损失值.
表1 各算法迭代的精确率平均值

Table1 Averageaccuracyofeachalgorithmiteration

算法 mAP/% AP50/% AP75/% 迭代次数

RoI池化 35.08 58.13 44.21 300
RoIAlign池化 37.12 60.02 46.32 300
MpRoI池化 38.04 60.78 47.19 300

表2 各算法最终的分类损失值和边界框回归损失值

Table2 Finalclassificationlossvaluesandboundingboxregressionlossvaluesofeachalgorithm

算法 分类损失值 边界框回归损失值 迭代次数

RoI池化 0.279 0.614 300
RoIAlign池化 0.267 0.320 300
MpRoI池化 0.261 0.312 300

  由表1可见,MpRoI池化算法的精确率较RoIAlign池化算法、RoI池化算法得到了一定的提升,
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与RoIAlign池化算法相比,mAP值提高了0.92个百分点,AP50值提高了0.76个百分点,AP75值

提高了0.87个百分点.由表2可见,MpRoI池化算法的分类损失值和边界框回归损失值最低,RoI
Align池化算法次之,RoI池化算法最高.从RoI池化算法到RoIAlign池化算法,边界框回归损失值

降低的幅度较大,为0.294,这是因为RoIAlign池化算法使用双线性差值算法避免了量化操作引入的

误差.此外,从RoIAlign池化算法到 MpRoI池化算法,分类损失值和边界框回归损失值都有一定程

度降低,表明引入边缘梯度插值算法和二重积分求均值等操作可进一步避免量化引入的误差.
时间测试实验也基于 MaskRCNN模型在数据集COCO(2014)上进行,比较各算法进行目标检测

与图像分割的参数量和平均耗时,结果列于表3.
表3 各算法进行目标检测与图像分割的参数量和平均耗时的比较

Table3 Comparisonofparameterquantitiesandaveragetimeconsumptionof
targetdetectionandimagesegmentationbyeachalgorithm

算法 平均处理时间/ms 参数量 迭代次数

RoI池化 216 32.18×106 300
RoIAlign池化 288 34.07×106 300
MpRoI池化 319 35.89×106 300

  由表3可见,MpRoI池化算法的参数量最高,这是由于其空间复杂度和计算复杂度提高以及基于

MaskRCNN模型添加了图像分割分支所致.此外,在数据集COCO(2014)实验中,相比于RoI池化

算法、RoIAlign池化算法,MpRoI池化算法进行目标检测与图像分割的平均处理时间分别延长了

103ms和31ms.但 MpRoI池化算法能以较少的时间花费换取更高的目标检测与图像分割精确率以

及更低的分类损失和边界框回归损失,达到满意的目标检测与图像分割效果.
4.4.1 算法综合性能定性分析

为更好地说明 MpRoI池化算法基于 MaskRCNN模型的泛化性和检测性能,与其他算法在数据

集COCO(2014)上进行检测对比,选取部分具有代表性的检测结果如图9所示.

图9 各算法基于 MaskRCNN模型在数据集COCO(2014)上的检测结果对比

Fig.9 ComparisonofdetectionresultsofeachalgorithmbasedonMaskRCNNmodelonCOCO(2014)dataset

  由图9可见,无论是单目标图像还是多目标图像,本文提出的MpRoI池化算法都能检测出更多的
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目标.对同样识别出的目标,MpRoI池化算法的得分最高.对高度重叠的目标,MpRoI池化算法修正

了RoI池化算法和RoIAlign池化算法在检测时出现的目标漏检问题.此外,MpRoI池化算法明显改

善了边缘区域图像分割的锯齿现象,也使目标的定位更准确.图10为图9中部分边缘区域的细节放大

情况.

图10 图9中部分边缘区域的细节放大图像

Fig.10 SomedetailedenlargedviewsofedgeregoinsinFig.9

由图10可见,对图像的边缘区域,MpRoI池化算法的分割效果最好,边界特征更明显,结果更准

确.RoI池化算法和RoIAlign池化算法易出现区域图像分割不全,且区域轮廓的分割质量相对较低.
因此,MpRoI池化算法克服复杂背景的干扰能力更强,图像边缘区域的细节分割更完善,且能适应图

像边缘区域的尺度形状变化,整体的目标检测性能得到一定提升.
4.4.2 算法综合性能定量分析

为进一步分析 MpRoI池化算法基于 MaskRCNN 模型的目标检测性能,选取数据集 COCO
(2014)中具有代表性的20类检测目标与RoI池化算法、RoIAlign池化算法进行检测对比(AP50),检

测对比结果列于表4.由表4可见,在数据集COCO(2014)上的20类检测目标中,MpRoI池化算法在

table,chair,car等多个类别上的检测精确率高于RoI池化算法和RoIAlign池化算法.
表4 各算法基于 MaskRCNN模型在数据集COCO(2014)上的检测对比结果

   Table4 DetectioncomparisonresultsofeachalgorithmbasedonMaskRCNNmodelonCOCO(2014)dataset %

算法 table chair car bottle bird aero bike boat bus cat
RoI池化 56.7 53.2 63.5 54.8 51.5 67.3 59.9 53.5 64.7 65.1

RoIAlign池化 58.2 55.7 64.3 57.2 51.9 70.2 62.3 53.7 65.2 66.7
MpRoI池化 61.9 55.9 67.6 56.9 52.1 72.1 61.5 55.0 68.5 67.1

算法 dog motor plant sofa TV train sheep person horse cow
RoI池化 64.9 58.1 38.5 54.2 63.5 74.2 54.5 71.1 64.7 52.3

RoIAlign池化 65.2 60.4 38.7 55.2 65.1 75.5 55.6 72.6 65.1 53.5
MpRoI池化 65.5 59.7 38.9 57.9 64.6 77.8 57.4 73.4 66.5 55.4

  综上所述,针对现有主流的目标检测算法存在检测精确率低、图像边缘区域分割不全等问题,
本文提出了一种基于 MaskRCNN模型的感兴趣区域池化算法,其能克服复杂背景的干扰,改善边缘

区域图像分割的锯齿现象,适应图像边缘区域的尺度形状变化,也使目标的定位更准确.在数据集

COCO(2014)上,将本文算法与RoI池化算法和RoIAlign池化算法进行了对比分析.结果表明,相比

于另外两种池化算法,本文算法的mAP值分别提高了2.96个百分点和0.92个百分点,AP50值分别

提高了2.65,0.76个百分点,AP75值分别提高了2.98,0.87个百分点,分类损失值降低了0.018和
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0.006,边界框回归损失值降低了0.302和0.008.因此,本文算法在精确率和稳定性方面具有优异的

性能,且具有良好的鲁棒性,能以较少的时间花费换取更高的目标检测与图像分割精确率以及更低的

分类损失和边界框回归损失,达到令人满意的目标检测与图像分割效果.
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