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摘要　提出了一种基于改进特征金字塔的 MaskRＧCNN目标检测方法.实验结果表明,在目标边缘和包围盒两项

检测中,相比于 MaskRＧCNN检测框架,所提方法在不同的交并比阈值下的平均准确率分别提高了约２．４％和

３．８％.尤其对于中等尺寸目标的检测准确率有较大的提高,分别为７．７％和８．５％,具有较强的稳健性.
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１　引　　言

目标检测广泛应用于智能监控、自动驾驶、人机

交互等领域,其任务是从复杂场景中标识出目标的

分类信息与位置信息,用于后续的跟踪[１]、识别[２Ｇ３]

以及更为复杂的任务.并且,目标检测需要同时解

决分类和定位的问题,还要注意目标数量和目标尺

寸.因此,目标检测一直是计算机视觉领域研究的

热点和难点.
传统的目标检测方法,如尺度不变特征变换

(SIFT)[４]、梯度方向直方图(HOG)[５]及可变形组

件模型(DPM)[６]等,根据先验知识设计特征,虽在

特定的场景达到了较高的检测速度与精度,但由于

该类方法依赖先验知识,导致自适应性及泛化性较

差.近年来,基于深度学习机制的目标检测方法能

自适应提取目标不同层级的特征,并将训练好的模

型应用在不同的场景中,有效提高了检测精度及泛

化性.基于深度学习的目标检测模型根据分类回归

与区域提取是否分开分为以下两类.１)基于回归的

目标检测模型,根据特征映射图预先划定默认框,进
而对目标分类.典型方法有:YOLO[７]、SSD[８]及

YOLOv３[９],上述算法采用回归的思想提取边界回

归框,极大地提高了检测速度,但检测精度较差[１０];

２)基于区域候选的目标检测模型,先对特征映射图

进行边界框提取,再将其输出与特征映射图一同输

入至兴趣区域(RoI)池化层,以实现对目标的分类

与定 位,该 类 方 法 是 近 几 年 的 研 究 热 点.从

RＧCNN [１１]首次将深度学习机制引入目标检测领域
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实现了目标自适应检测起,诸多研究者对其进行改

进,如:SPPＧNet[１２]在RＧCNN中引入空间金字塔池

化层,在减少输入图像尺寸对网络影响的同时提升

了检测精度;FastRＧCNN[１３]进一步在SPPＧNet的

空间金字塔池化层的基础上,采用单尺度池化,极大

提高了检测速度;FasterRＧCNN[１４]又在FastRＧCNN
提取候选区域过程中引入区域建议网络(RPN),实现

了端到端的训练,提高了区域提取的精度及网络训练

速度,是 当 前 应 用 较 广 的 检 测 框 架[１５];MaskRＧ
CNN[１６]将 FasterRＧCNN 的 RoI池 化 层 改 进 为

RoIAlign,并采用双线性插值法降低了边界回归框的

位置误差,同时加入了掩模生成任务,一定程度上提

高了检测的精度.MaskRＧCNN尽管嵌入了特征金

字塔网络(FPN)[１７],可以学习到丰富的特征,但由于

边界回归框尺寸的限制,只能利用少数几层特征映射

图的信息,这就会不可避免地导致其他层次可利用信

息的丢失,进而影响后续的分类回归任务.
为此,本 文 提 出 了 基 于 改 进 特 征 金 字 塔 的

MaskRＧCNN目标检测方法.采用填零扩充对原

图像进行预处理,在FPN中增加自下向上的反向侧

边连接路径,再对所有层次的特征映射图进行自上

而下的上采样侧边连接,将连接后的特征映射图分

别输入RPN和RoIAlign,RPN对其提取边界框再

输入RoIAlign,对 RoIAlign的输出进行分类和回

归,以有效提取出目标的空间位置信息,最终达到提

高检测准确率的目的.

２　基本原理

２．１　方法框架

１)数据预处理:对输入图像四周进行填零补

足,因所使用的数据集[１８]中的图像宽高 最 大 为

６４０pixel,所以为方便之后的网络处理,将图像扩充

为１０２４pixel×１０２４pixel.

２)特征提取:采用改进的FPN进行特征提取,
对FPN增加自下而上的反向侧边连接并融合特征

映射图,输入至RPN和RoIAlign.

３)RPN和 RoIAlign分类回归:利用 RPN对

特征映射图进行边界框提取并映射到特征映射图

上,输入RoIAlign,根据损失函数对输出结果进行

分类回归.

４)修改与完善:网络完成目标检测后,根据评

价指标分析各因素对检测效果的影响,进一步对网

络进行修改与完善.
总体框架如图１所示.

图１ 检测方法框架

Fig敭１ Flowchartofdetectionmethod

２．２　基于改进特征金字塔的 MaskRＧCNN目标检

测方法

２．２．１　MaskRＧCNN基本原理及流程

MaskRＧCNN属于RＧCNN系列检测框架,在

FasterRＧCNN的基础上添加一个掩模预测分支,并
将FPN 结合到 ResNet中,改进 RoIPooling层为

RoIAlign层,在预测框提取过程中使用双线性插值

法代替了原方法中简单的四舍五入取整,具体步骤

如图２所示.图中,Ci(２≤i≤５)为共享卷积层第i
阶段的特征映射图;Pj(２≤j≤４)为FPN由Ci(２≤
i≤４)及Pj＋１(j＝i)经过侧边连接生成的第j阶段

特征映射图;由于尺寸问题,P５ 为直接由C５ 经过

卷积操作生成的特征映射图,且并未改变尺寸.先

将图像输入至共享卷积层提取特征,生成多尺度特

征映射图,再进行侧边连接,将每一阶段的特征映射

图二倍上采样后与相邻低层进行张量相加,利用

RPN对不同尺寸的特征映射图生成候选区域,并将

其与特征映射图输入RoIAlign得到预测框,最后,
对预测框进行分类和回归.但是,由于FPN只使用

了自上而下路径,对于多层特征映射图的利用并不

充分,尤其是对于高层特征映射图处理时会造成部

分信息丢失,无法达到更好的检测效果.
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图２ MaskRＧCNN检测流程图

Fig敭２ FlowchartofMaskRＧCNNdetection

２．２．２　改进的 MaskRＧCNN检测流程

MaskRＧCNN框架结合的FPN对于多尺度的

特征映射图采用了侧边连接的方法,将高层语义信

息融合进低层精确的定位信息中,在实验结果中有

良好表现[１６].但是,从FPN结构分析来看,虽然它

利用了多尺度的信息,但是文中的侧边连接方法只

有自上而下的路径,而且对于RPN的输入是在这

一组特征映射图中选取单一尺寸进行处理.这样会

导致两个问题:其一,最高层的特征映射图与原特征

提取网络[１７]结构的最终输出是一样的,而 大 尺

寸[１８]目标的信息主要由此层特征映射图提供,所以

对于大目标检测的准确率与原网络相近甚至略低;

其二,对自上而下路径结构进行分析,可以知道对于

FPN输出的一组特征映射图中,每一层包含本层和

更高层的信息而不包含更低层的信息,而对 RPN
又是从中选取最优尺寸特征映射图进行输入,这样

就会导致无法充分利用所有尺寸特征映射图的信

息,造成检测准确率并非更优值.
为解决现有方法所存在的问题,提出了改进的

MaskRＧCNN目标检测方法,其整体目标检测框架

流 程 如 图 ３ 所 示.其 中,Ci (２≤i ≤５)、

Pj(２≤j≤５)、Nl(２≤l≤５)和 Mk(２≤k≤５)分别

为共享卷积层、FPN及所提方法生成的特征映射

图.检测方法的步骤如下.

图３ 改进后的检测框架流程图

Fig敭３ Flowchartofimproveddetectionframework

　　１)自下而上的反向侧边连接.对FPN生成不

同尺寸的特征映射图,增加一条自下而上的路径,如
图３中 N２~N５ 所示.具体步骤如图４所示,N２

与P２ 尺寸相同,Nl(２≤l≤４)经步长为２的３×３
卷积,得到与Pj＋１(２≤j≤４)相同尺寸的特征映射

图并与Pj＋１(２≤j≤４)进行相加,再进行卷积操作

得到Nl＋１(２≤l≤４).上述卷积操作的卷积核数量

均为２５６.

２)融合多尺度特征映射图.根据图５所示,具
体步骤为:N５ 经１×１卷积得到M５,将Mk(３≤k≤

０４１５０２Ｇ３
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图４ 反向侧边连接具体步骤

Fig敭４ Concretestepsofreverselateralconnection

图５ 融合特征映射图

Fig敭５ Fusedfeaturemap

５)进行二倍上采样得到与 Nl－１(l＝k)尺寸相同的

特征映射图并与Nl－１相加,再经３×３卷积得 Mk－１

(３≤k≤５),再采用sigmoid激活函数得到RPN的

输入[１６].

３　实验结果与分析

实验采用公开的coco数据集[１８]进行训练与测

试,将经典的ResNetＧ１０１[１９]作为特征提取的骨架网

络,并利用coco数据集及imagenet数据集预训练

该特征提取网络.采用的评价指标为不同TIoU阈

值(０．５０≤TIoU≤０．９５)及不同尺寸目标下所有类别

的平均准确率均值(mAP).实验中,共享卷积层经

过了imagenet数据集的预训练,根据实验测试对网

络学习率从０．０２调整为０．００１,并对所改进部分单

独训练,然后将学习率调整为０．０００１,从而对网络进

行整体的微调.
如表１所示,PAP是以０．０５为步长从０．５０至

０．９５共１０个TIoU阈值下的平均准确率均值.同理,

PAP５０和PAP７５分别是TIoU阈值为０．５０和０．７５时的

平均准确率均值.PAPs、PAPm、PAPl分别为小、中、大
不同尺寸目标的平均准确率均值.MNC和FCIS
为instancesegmentation任务中的经典模型.分析

表１可知,由于采用反向侧边连接的方法生成特

征映射图,包含了低层准确的定位信息和高层语

义信息,避免了由于 MaskRＧCNN中FPN只有一

条自上而下的侧边连接路径导致的高层特征映射

图无法有效包含低层定位信息的问题,将中、小尺

寸目标的识别准确率提高了４％.并且,所提方法

对改进FPN的中间层融合了更多的信息,在PAPm

上提升了７．７％.
如表２所示,PAPbb为目标包围盒检测的平均准

确率均值,根据不同阈值的TIoU进行区分.对结果

进行分析可知,相对于 MaskRＧCNN的结果,在不

同的TIoU阈值中,所提方法在PAP７５bb中的提高更为

显著,为３．９％,说明在所检测到的目标包围盒中,本
方法的结果更精确.PAPmbb的结果提高了８．５％,显
著高于另外两项的提升.根据分析结果和网络结构

可知,FPN和所添加的自下而上路径对于中间两层

的信息既融合了高层语义信息,又融合了低层准确

的定位信息.所以相对于最高层和最低层中主要判

断大目标和小目标的信息,中间层对于中等目标的

检测准确率更高.
表１　Instancesegmentation的 mAP结果比较

Table１　ComparisonofmAPresultsininstancesegmentation ％

Method Backbone PAP PAP５０ PAP７５ PAPs PAPm PAPl

MNC[２０] ResNetＧ１０１ＧC４ ２４．６ ４４．３ ２４．８ ４．７ ２５．９ ４３．６
FCIS[２１]＋OHEM ResNetＧ１０１ＧC５Ｇdilated ２９．２ ４９．５ Ｇ ７．１ ３１．３ ５０．０
MaskRＧCNN ResNetＧ１０１ＧFPN ３５．７ ５８．０ ３７．８ １５．５ ３８．１ ５２．４
Proposed ResNetＧ１０１ＧimprovedFPN ３７．２ ５８．２ ３９．４ １８．４ ４５．８ ５２．７

表２　Boundingbox的 mAP结果比较

Table２　ComparisonofmAPresultsinboundingbox ％

Method Backbone PAPbb PAP５０bb PAP７５bb PAPsbb PAPmbb PAPlbb

FasterRＧCNN ResNetＧ１０１ＧC４ ３４．９ ５５．７ ３７．４ １５．６ ３８．７ ５０．９
FasterRＧCNNwithFPN ResNetＧ１０１ＧFPN ３６．２ ５９．１ ３９．０ １８．２ ３９．０ ４８．２

MaskRＧCNN ResNetＧ１０１ＧFPN ３８．２ ６０．３ ４１．７ ２０．１ ４１．１ ５０．２
Proposed ResNetＧ１０１ＧimprovedFPN ４２．３ ６１．４ ４５．６ ２４．２ ４９．６ ５１．３
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４　结　　论

提出了基于改进特征金字塔的 MaskRＧCNN
目标检测方法,针对 MaskRＧCNN在FPN提取特

征阶段无法充分利用所有尺度特征映射图信息的问

题,结合FPN和反向侧边连接,融合连接后的特征

映射图.通过在coco公开数据集上的训练和测试,
实验结果表明相比较于原 MaskRＧCNN检测框架,
所提方法对于不同TIoU阈值下的 mAP在目标边界

和包围盒两项检测中分别提高了２．４％和３．８％,尤
其对于中等尺寸目标的检测准确率提高较多,分别

为７．７％和８．５％.
所提方法对于大目标的检测准确率和PAP５０指

标提高幅度较小,原因是在使用多层特征映射图时

将无用的冗余信息进行处理,对结果造成了一定的

影响.下一步工作是在改进的FPN基础上对冗余

信息进行排除,以达到更好的检测效果.
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