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摘　要：为解决目标检测中候选区域召回率低的问题，提出融合神经网络与超像素的目标候选区域算
法。该算法利用神经网络提取更能清楚表达目标边界的特征，并使用聚类、相似性等策略，计算每个滑动窗

口所含有的边缘信息量；将待测图像使用简单线性迭代聚类算法分割成若干个超像素，并利用超像素的空间

位置、完整性、相邻超像素间的对比度信息，计算各个超像素的显著性得分及每个滑动窗口的显著性得分；根

据每个滑动窗口的边缘信息及显著性得分筛选滑动窗口。在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７测试集上进行对比实验，其
实验结果表明：所述算法能够快速产生定位质量高的候选区域。
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　　在诸如目标检测、目标跟踪等计算机视觉任
务中，候选区域算法有着广泛的应用。所谓候选

区域，即使用目标的颜色、纹理等信息寻找图像中

更可能出现的目标的区域框［１］。

在目标检测及跟踪等任务中，需要将图像中

的目标进行识别与定位。解决这一任务的传统策

略是在图像中密集采样滑动窗口，并判别每个滑

动窗口是否含有目标。由于该范式下生成的滑动

窗口质量不高，因此需要训练复杂的分类器，浪费

了计算资源［２－３］。在文献［１－３］中指出，仅在单
尺度下，每张图像需要处理 １０４～１０５个滑动窗
口，而且当前的目标检测要求检测算法处理不同

尺度及不同宽高比下的目标，极大地增加了算法

的复杂度。

使用候选区域算法能够有效提高目标的检测

效率，如在基于快速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔ
ＲｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，Ｆａｓｔ
ＲＣＮＮ）的检测算法中，使用选择性搜索（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ

 收稿日期：２０１９－１２－１８
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１８０５０２１）
作者简介：王春哲（１９８９—），男，吉林松原人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｃｈｕｎｚｈｅ１６３＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ；

姜秀杰（通信作者），女，研究员，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｘｊ＠ｎｓｓｃ．ａｃ．ｃｎ



国 防 科 技 大 学 学 报 第４３卷

Ｓｅａｒｃｈ，ＳＳ）算法［４］生成大约 ２０００个候选框；在
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ中，使用候选区域网络 （Ｒｅｇｉｏｎ
ＰｒｏｐｏｓａｌｓＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）生成大约 ８００个候选
框［５］。当前主流候选区域算法主要有 Ｏｂｊｅｃｔ
ｎｅｓｓ［６］，ＢＩＮＧ［７］及ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ［８］。

随着深度神经网络的不断发展，其已经在目

标检测、图像哈希（ＩｍａｇｅＨａｓｈｉｎｇ，ＩＨ）、图像细分
类、视觉描述与生成、视觉问答等方面有着广泛的

应用［９］。特别地，文献［１０］使用循环神经网络作
为代理来构建哈希函数以及序列化学习策略

（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＬｅａｒｎｉｎｇＳｔｒａｔｅｇｙ，ＳＬＳ）来完成图像哈
希；文献［１１］则通过神经网络提出一种细粒度的
视觉－文本（ＶｉｓｕａｌＴｅｘｔｕａｌ，ＶＴ）表达学习方法来
完成图像的细分类。

目标的边缘和边界常被定义为具有目标的语

义信息［１２］。ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ通过统计滑动窗口中出
现目标的边缘信息量来确定候选区域，但由于

ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ仍使用的是传统的边缘生成算法，不
能够准确地描述目标的边界，具有一定的局限

性［３］。由于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）通过模拟人类的感知系统，通过
自适应学习方式能够更准确地描述目标的边缘，

生成更富有语义信息的边缘特征，有助于提高目

标候选区域的质量。

目标显著性［１３－１７］，是在图像的多尺度层面统

计图像中目标与背景的对比度、形状等信息，通过

合理的数学模型来模拟人类视觉感知系统，快速

地将目标从背景中区别出来。在视频分类、图像

细分类、显著性目标分割等领域有着广泛的应用。

文献［１８］从运动学的角度，将视频帧分成显
著性区域和非显著性区域，并使用不同的网络分别

对显著性、非显著区域建模以达到视频分类的目

的。文献［１９］使用了一种全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌ

ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）层的神经网络，称之为显著
性提取网络（ＳａｌｉｅｎｃｙＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮ）来提
取每张图像的显著性信息，并配合检测框架完成图

像的细分类。此外，文献［２０］联合了目标显著性的
先验知识，精调显著性图及语义分割数据的预训练

策略来完成显著性分割任务。

在目标显著性检测中，常用超像素算法提取

目标信息特征。由于自然图像具有高度结构化特

性［１２］，若将能够描述图像局部信息的超像素引入

候选区域算法，可有效提高候选区域的召回率。

本文从神经网络、目标显著性两个线索来研

究目标的候选区域算法。使用深度卷积神经网络

提取更能表达目标边界的边缘特征；利用超像素

的空间位置、完整性及相邻超像素间的对比度策

略来描述每个超像素的显著性得分；最后统计每

个滑动窗口中含有目标的边缘信息量及包含超像

素的显著性得分，筛选滑动窗口。

１　卷积边缘特征与目标显著性

所提算法主要包括三部分：①边缘特征图的生
成、边缘点聚合及边缘簇权重的计算；②超像素的
显著性得分；③筛选滑动窗口。首先，使用丰富卷
积特征（ＲｉｃｈｅｒＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＦｅａｔｕｒｅｓ，ＲＣＦ）网络生
成富有语义信息的卷积边缘特征图，并结合边缘点

聚类获取边缘簇、边缘簇间的相似性等策略获取每

个边缘簇权重；然后，在整张图像上使用简单线性

迭代的聚类（ＳｉｍｐｌｅＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＳＬＩＣ）算法将图像分割成若干图像块，并利用相邻
超像素间颜色直方图的卡方距离（ＣｈｉＳｑｕａｒｅ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＣＳＤ）、超像素的空间位置及完整性等策
略，统计每个滑动窗口的显著性得分；最后，根据每

个滑动窗口含有的边缘信息得分、显著性得分，筛选

滑动窗口，确定候选区域。其算法结构如图１所示。

图１　所提算法的实现框图
Ｆｉｇ．１　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·６４１·
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１．１　卷积边缘特征

ＲＣＦ结构的骨架是 ＶＧＧ－１６网络，由卷积
层、ｃｏｎｃａｔ层和ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ层组成［１２］，其结构见

文献［３，１２］。为更直观地说明卷积边缘特征，在
边缘检测数据集ＢＳＤ５００任意选取一张原始图像
（见图２（ａ）），及使用几种边缘检测算子生成的
边缘特征图（见图２（ｃ）～图２（ｅ）），图２（ｂ）为真
实的边缘特征图。由图２（ｃ）可知，传统边缘检测
算子Ｃａｎｎｙ生成的边缘特征，目标轮廓较差，目标
语义信息较弱；由图２（ｅ）可知，使用 ＲＣＦ网络生
成的边缘特征，目标轮廓更加明显，目标语义信息

丰富。丰富的语义信息可使用相对简单的分类器

进行目标分类，有效降低了算法的复杂度。

给定一张图像 Ｘ（见图２（ａ）），使用 ＲＣＦ网

络生成边缘特征图 Ｘ＾（见图２（ｅ））。为更有效地

统计边缘点，将ＲＣＦ网络生成的边缘特征图Ｘ＾上

具有一定相似性的边缘点进行聚类。因此，Ｘ＾将
会聚合成若干个边缘簇 ｓ。边缘簇 ｓ算法详见
文献［３］。

给定任意一个边缘簇ｓ，任取ｓ中的任意一个
边缘点ｐ，用四维向量［ｍｐ，θｐ，ｘｐ，ｙｐ］表示。向量
中的参数分别为边缘点 ｐ的边缘强度、方向角及
空间位置坐标。根据边缘点ｐ可确定边缘簇ｓ的
空间位置。

ｘｓ＝∑
ｐ∈Ｐ
ｍｐｘｐ

ｙｓ＝∑
ｐ∈Ｐ
ｍｐｙ

{
ｐ

（１）

其中，Ｐ是ｓ中所有边缘点组成的集合。
因此，边缘簇ｓ的方向角θｓ为：

θｓ＝ａｒｃｔａｎΔ
ｙ
Δ( )ｘ （２）

式中，Δｘ＝∑
ｐ∈Ｐ
ｍｐｃｏｓθｐ，Δｙ＝∑

ｐ∈Ｐ
ｍｐｓｉｎθｐ。

因此，一张特征图 Ｘ＾会生成若干个边缘簇，
用集合Ｔ表示。从集合 Ｔ中任取两个边缘簇，记

为ｔｉ与 ｔｊ。则利用 ｔｉ的方向角 θｉ、ｔｊ的方向角 θｊ
及两边缘簇重心连线之间的方向角 θｉｊ，确定两边
缘簇之间的相似度。

ａ（ｔｉ，ｔｊ）＝ ｃｏｓ（θｉ－θｉｊ）ｃｏｓ（θｊ－θｉｊ）γ （３）
式中，γ是调整方向角的变化对相似性ａ（ｔｉ，ｔｊ）的
敏感程度的参数［８］，鉴于 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法的取
值，取γ＝２。

给定滑动窗口 ｂ及边缘簇 ｔｋ，使用参数
ｗｂ（ｔｋ）∈［０，１］来描述 ｔｋ是否被滑动窗口 ｂ包
围。若ｗｂ（ｔｋ）＝０，表明滑动窗口 ｂ与边缘簇 ｔｋ
不相交；若ｗｂ（ｔｋ）＝１，表明 ｔｋ完全在 ｂ中

［８］。而

对于其他的边缘簇 ｔｉ，采用以下策略来确定参数
ｗｂ（ｔｉ）。

步骤１：建立一个集合 Ｔｂ作为与滑动窗口 ｂ
的边界完全相交的边缘簇。若边缘簇 ｔｉ∈Ｔｂ，则
ｗｂ（ｔｉ）＝０。

步骤２：对于边缘簇 ｔｉ，取 ｔｉ中任意一个边缘
点，位置坐标为 珋ｘｉ，如果 珋ｘｉｂ，则 ｗｂ（ｔｉ）＝０；若
珋ｘｉ∈ｂ且ｔｉＴｂ，则

ｗｂ（ｔｉ）＝１－ｍａｘＥ ∏
Ｅ－１

ｊ
ａ（ｅｊ，ｅｊ＋１） （４）

式中，Ｅ表示由ｅ１＝ｔｊ∈Ｔｂ到ｅＥ ＝ｔｉ的路径。由

式（４）知，ｍａｘ
Ｅ ∏

Ｅ－１

ｊ
ａ（ｅｊ，ｅｊ＋１）描述在集合 Ｔｂ中寻

找与ｔｉ最相似的一个边缘簇，因此边缘簇 ｔｉ的权

重ｗｂ（ｔｉ）为１－ｍａｘＥ ∏
Ｅ－１

ｊ
ａ（ｅｊ，ｅｊ＋１）。所以，由滑动

窗口ｂ包含的边缘簇ｔｉ的强度ｍｉ及对应的权重值
ｗｂ（ｔｉ）定义该窗口的边缘信息得分

［２－３］。

ｈｂ ＝
∑
ｉ
［ｗｂ（ｔｉ）ｍｉ］

２（ｂｗ＋ｂｈ）ε
（５）

其中：ｂｗ与ｂｈ是窗口 ｂ的高和宽；ε为调节 ｈｂ对
滑动窗口大小的敏感度的参数［８］，鉴于 Ｅｄｇｅ

Ｂｏｘｅｓ算法的策略，取ε＝１５；ｍｉ＝∑
ｐ∈ｔｉ

ｍｐ。

（ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　 （ｂ）真实边缘特征
（ｂ）ＲｅａｌＥｄｇｅＦｅａｔｕｒｅｓ

　　　 （ｃ）Ｃａｎｎｙ
　

　　　（ｄ）结构化的边缘
（ｄ）Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｄｇｅｓ

　　　（ｅ）ＲＣＦ
　

图２　几种边缘特征图的对比
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｅｄｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ

·７４１·
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１．２　显著性得分

１．２．１　超像素
图３为使用ＳＬＩＣ算法［２１］分割的超像素示意

图。图３中每一个闭合区域为一个超像素。
从图３可知：①任意一个超像素块与相邻超

像素块颜色的对比度较大；②靠近图像中心的超
像素更可能含有目标；③在图像边缘像素个数越
多的区域更可能成为背景，如图３中的 ｂｒ。含有
目标区域的ｂｃ无边缘像素，ｂｒ含有相对较多的边
缘像素。为方便起见，把包含图像边缘像素的数

目作为指标来定义一个超像素的完整性。

对于一张图像Ｘ，其中心坐标为（ｘ０，ｙ０）。首
先使用ＳＬＩＣ算法将其过分割成 Ｌ个超像素｛ｃｉ｝
（ｉ＝１，…，Ｌ）。ＳＬＩＣ算法对不同图源的图像具有
通用性，其算法流程及初值选取情况如下所示。

图３　ＳＬＩＣ算法生成超像素
Ｆｉｇ．３　ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍＳＬＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

步骤１：初始化。首先在图像 Ｘ上进行采样，
采样步长为 Ｓ，同时将聚类中心初始化为 Ｃ（０）ｋ ＝
［ｌｋ，ａｋ，ｂｋ，ｘｋ，ｙｋ］

Ｔ。其中：ｌｋ，ａｋ，ｂｋ为颜色空间
（ＬＡＢｃｏｌｏｒｓｐａｃｅ，ＬＡＢ）对应的像素值；ｘｋ，ｙｋ为

聚类中心Ｃ（０）ｋ 的坐标值；Ｓ＝槡Ｎ／Ｋ，Ｎ为像素个
数、Ｋ为聚类中心的个数。然后将聚类中心 Ｃ（０）ｋ
移动到该聚类中心３×３邻域内最低梯度的位置
Ｃ（１）ｋ ，并令图像 Ｘ的每个像素 Ｃ

（１）
ｋ 设置标签

ｌ（ｉ）＝－１，及距离ｄ（ｉ）＝∞。
步骤２：像素的分配。对于聚类中心 Ｃ（１）ｋ 以

及在Ｃ（１）ｋ 周围的２Ｓ×２Ｓ区域内的每个像素 ｉ，计
算聚类中心 Ｃ（１）ｋ 与像素 ｉ的欧氏距离 Ｄ，如果
Ｄ＜ｄ（ｉ），设置ｄ（ｉ）＝Ｄ。通过像素点ｉ与各聚类
中心最小的欧氏距离原则，为每个像素点 ｉ分配
对应的聚类中心，记ｌ（ｉ）＝ｋ。

步骤３：更新。计算第ｍ＋１次迭代后的聚类
中心 Ｃ（ｍ＋１）ｋ ，计算残差 Ｅ＝Ｃ（ｍ＋１）ｋ －Ｃ（ｍ）ｋ ，直到
Ｅ≤ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ。

与超像素ｃｉ相邻的超像素记为｛ｎｊ｝（ｊ＝１，…，
Ｌｉ），Ｌｉ为与ｃｉ相邻的超像素的数目。为衡量超像
素ｃｉ的显著性，首先，将图像Ｘ的每个通道的像素

平 均 分 成 ｎｂｉｎ 个 区 间：
２５６
ｎｂｉｎ（ｋ－１[ ），

２５６
ｎｂｉｎ（ｋ） ]－１（ｋ＝１，…，ｎｂｉｎ）。然后分别统计超
像素 ｃｉ与 ｎｊ中像素落入每个区间内的数目，即
｛ｈｋβ（ｃｉ）｝和｛ｈ

ｋ
β（ｎｊ）｝（β＝ｒ，ｇ，ｂ）。则得到：

Ｒ通道颜色直方图的卡方距离

Υ（ｈｒ（ｃｉ），ｈｒ（ｎｊ））＝∑
ｎｂｉｎ

ｋ＝１

［ｈｋｒ（ｃｉ）－ｈ
ｋ
ｒ（ｎｊ）］

２

ｈｋｒ（ｃｉ）＋ｈ
ｋ
ｒ（ｎｊ）

（６）
Ｇ通道颜色直方图的卡方距离

Υ（ｈｇ（ｃｉ），ｈｇ（ｎｊ））＝∑
ｎｂｉｎ

ｋ＝１

［ｈｋｇ（ｃｉ）－ｈ
ｋ
ｇ（ｎｊ）］

２

ｈｋｇ（ｃｉ）＋ｈ
ｋ
ｇ（ｎｊ）

（７）
Ｂ通道颜色直方图的卡方距离

Υ（ｈｂ（ｃｉ），ｈｂ（ｎｊ））＝∑
ｎｂｉｎ

ｋ＝１

［ｈｋｂ（ｃｉ）－ｈ
ｋ
ｂ（ｎｊ）］

２

ｈｋｂ（ｃｉ）＋ｈ
ｋ
ｂ（ｎｊ）

（８）
为考虑计算成本，取ｎｂｉｎ＝８。则超像素ｃｉ与

ｎｊ直方图的卡方距离为：

ｄ（ｃｉ，ｎｊ）＝
１
３∑ω＝ｒ，ｇ，ｂΥ（ｈω（ｃｉ），ｈω（ｎｊ））（９）

常使用与相邻超像素 ｎｊ间的卡方距离 ｄ（ｃｉ，
ｎｊ）、超像素 ｃｉ的空间位置 ｇ（ｘｃｉ，ｙｃｉ）及完整性
ｑ（ｕ）来描述超像素ｃｉ的显著性

［１６］。因此，超像素

ｃｉ的显著性
［１６］为：

ｆ（ｃｉ）＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｗｉｊｐ（ｄ（ｃｉ，ｎｊ））·ｇ（ｘｃｉ，ｙｃｉ）·ｑ（ｕ）

（１０）
式中，ｗｉｊ是给对应的ｐ（ｄ（ｃｉ，ｎｊ））赋予的权重值，
其值的大小为：

ｗｉｊ＝
ｃｏｕｎｔ（ｎｊ）

∑
Ｌｉ

ｊ＝１
ｃｏｕｎｔ（ｎｊ）

（１１）

式中，ｃｏｕｎｔ（ο）表示含有ο的个数。

·８４１·
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ｐ（φ）＝－ｌｇ（１－φ） （１２）
式中，函数ｐ（φ）目的是保证输入为 φ时，输

出为正值。

由此可知，超像素ｃｉ与ｎｊ直方图的卡方距离
越大，ｐ（ｄ（ｃｉ，ｎｊ））值也将越大。ｇ（ｘｃｉ，ｙｃｉ）描述超
像素ｃｉ的中心（ｘｃｉ，ｙｃｉ）与图像中心（ｘ０，ｙ０）归一
化的空间距离：

ｇ（ｘｃｉ，ｙｃｉ）＝ｅｘｐ －
（ｘｃｉ－ｘ０）

２

２δ２ｘ
－
（ｙｃｉ－ｙ０）

２

２δ２[ ]
ｙ

（１３）
式中，δ２ｘ和 δ

２
ｙ分别是超像素 ｃｉ的方差，其数值

分别为图像 Ｘ的宽与高的 １／３。由式（１３）可
以知道，越靠近图像中心的超像素 ｃｉ的显著性
越强。

如前所述，一个完整的超像素应是一个闭合

（连通）区域，如 ｂｃ。而对于超像素 ｂｒ，由于位于
图像的边缘，并不是一个完整的超像素。因此，引

入描述超像素的完整性参数ｑ（ｕ）。

ｑ（ｕ）＝
ｅｘｐ － μ

λ×( )Ｅ，μＥ≤η
０，{
其他

（１４）

其中：μ为超像素 ｃｉ所包含在图像边缘像素的数
目；Ｅ为图像Ｘ中所有边缘像素的数目；λ用来控
制Ｅ对ｑ（ｕ）的影响强度；η是一个阈值。鉴于文
献［１６］的取值，取λ＝００５，η＝００７。

由式（１４）知，当μ＝０时，ｑ（ｕ）＝１，表明超像
素ｃｉ不在图像的边缘；当μ≠０时，ｑ（ｕ）是一个取
值范围在［０，１］之间的正数。

由此可知，超像素 ｃｉ与所有相邻的超像素 ｎｊ
间的显著性ｆ（ｃｉ）的值越大，超像素ｃｉ包含目标的
可能性越大。

１．２．２　滑动窗口的显著性得分
给定滑动窗口 ｂ，用四维向量［ｂｘ，ｂｙ，ｂｗ，ｂｈ］

表示。为确定滑动窗口 ｂ包含超像素 ｃｉ的程度，
首先，计算滑动窗口 ｂ的中心位置坐标（ｂｍｘ，
ｂｍｙ）：

ｂｍｘ＝ｂｘ＋
ｂｗ
２

ｂｍｙ＝ｂｙ＋
ｂｈ{
２

（１５）

其中：ｂｘ，ｂｙ分别为滑动窗口 ｂ左上角的位置坐
标；ｂｗ，ｂｈ分别为滑动窗口ｂ的宽与高。

然后计算图像 Ｘ上所有超像素的中心位置
坐标（ｘｃｉ，ｙｃｉ）（ｉ＝１，…，Ｌ）。确定超像素 ｃｉ的中
心位置坐标的算法，见算法１。

算法１　超像素ｃｉ的中心位置策略
Ａｌｇ．１　Ｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｔｈｅｃｅｎｔｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌｃｉ

输入：图像Ｘ的宽Ｎ、高Ｍ，及超像素分布图 Ｆ（Ｘ中每
个像素点属于某个超像素），其中Ｆ（ｊ，ｋ）＝ｉ表示 Ｘ中
的第ｊ行、第ｋ列属于超像素ｃｉ（ｉ＝１，…，Ｌ）

输出：超像素ｃｉ的中心位置坐标（ｘｃｉ，ｙｃｉ）（ｉ＝１，…，Ｌ）

步骤１：初始化ｃｉ的中心位置横坐标 ｘｃｉ（ｘｃｉ＝０）、纵坐

标ｙｃｉ（ｙｃｉ＝０）及属于 ｃｉ横纵坐标的像素数目 ｌａｂｅｌｘ、

ｌａｂｅｌｙ（ｌａｂｅｌｘ＝０，ｌａｂｅｌｙ＝０）；
步骤２：遍历整张图像，统计属于 ｃｉ的横坐标 ｊ及纵坐

标ｋ，寻找属于ｃｉ的像素点位置，即

如果（Ｆ（ｊ，ｋ）＝＝ｉ），则ｘｃｉ＝ｘｃｉ＋ｊ，ｙｃｉ＝ｙｃｉ＋ｋ，ｌａｂｅｌｘ＝

ｌａｂｅｌｘ＋１，ｌａｂｅｌｙ＝ｌａｂｅｌｙ＋１；
步骤３：计算每一个超像素 ｃｉ的中心位置：ｘｃｉ＝ｘｃｉ／

ｌａｂｅｌｘ；ｙｃｉ＝ｙｃｉ／ｌａｂｅｌｙ

目标显著性得分情况如图４所示。图４中，
超像素２、５被滑动窗口完全包围，超像素１、３、４
被滑动窗口部分包围。为确定滑动窗口ｂ包含超
像素ｃｉ的程度，使用ｂ的中心位置（ｂｍｘ，ｂｍｙ）与超
像素ｃｉ中心位置（ｘｃｉ，ｙｃｉ）之间的欧氏距离 ｄｉｓ（ｂ，
ｃｉ）是否满足：

ｄｉｓ（ｂ，ｃｉ）≤δ （１６）
如果满足式（１６），则表示滑动窗口 ｂ包含超

像素ｃｉ。式（１６）中：δ＝τ
ｂｍｘ( )２

２

＋
ｂｍｙ( )２槡

２

，０＜

τ＜１，τ是用来调节ｂ包含ｃｉ的紧密程度。τ值越
小，表明包含越紧密，见图４中标记“２、５”的超像
素；τ值越大，表明 ｂ可能只包含 ｃｉ的部分区域，
见图４中 标记“１”的超像素。

图４　目标显著性得分示意图
Ｆｉｇ．４　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｓａｌｉｅｎｃｙｓｃｏｒｅｓ

　ｄｉｓ（ｂ，ｃｉ）＝ （ｂｍｘ－ｘｃｉ）
２＋（ｂｍｙ－ｙｃｉ）槡

２ （１７）

·９４１·
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使用ｂ中包含所有超像素｛ｃψ｝的显著性得分
作为滑动窗口ｂ的显著性得分：

Ｓｓａｌ（ｂ）＝∑
Ｎｂ

ψ＝１
ｆ（ｃψ） （１８）

式中，Ｎｂ表示ｂ中含有的超像素的个数。

１．３　筛选候选框

将上述获得滑动窗口的边缘信息得分 ｈｂ以

及显著性得分 Ｓｓａｌ（ｂ），并给予恰当权重值，作为
此滑动窗口ｂ含有目标的得分。

ｈ（ｒｅｖ）ｂ ＝ｈｂ＋α·Ｓｓａｌ（ｂ） （１９）
式中，参数α用于调整 Ｓｓａｌ（ｂ）在 ｈ

（ｒｅｖ）
ｂ 中的重要

程度。

最后，按照每个候选区域 ｂ的得分从高到低
排列，选取指定个数的候选区域进行后续的目标

检测。

２　数据分析与性能比较

２．１　数据集选取、评价指标及ＲＣＦ网络的训练

在目标检测领域中广泛使用 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
２００７数据集进行测试。该数据集由训练集、验证
集与测试集组成。包含２０类、共２４６４０个目标，
分布在９９６３张图像中。

使用召回率来衡量候选区域算法的性能，召

回率是描述候选区域算法生成有效的目标候选框

占所有目标候选框的比重［３］。

借鉴文献［１２］中关于ＲＣＦ网络的训练方法，
即直接使用 Ｌｉｕ等训练好的 ＲＣＦ网络［１２］，在

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７数据集中获取对应每张图像
的边缘特征。关于 ＲＣＦ网络超参数的设置见文
献［１２］。

２．２　参数确定

根据文献［８］所述ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法确定参数
的策略，在 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２００７验证集上进行实
验。本文算法 ｈ（ｒｅｖ）ｂ 共有权值 τ、α共两个参数。
选取τ的值为０４，０６及０８；α的值为０，０２及
０５进行测试。表１列出候选框数为１０００、参数
α、τ的几种不同组合，在不同交并比 ＩｏＵ下的召
回率。

由表１可知：当α＝０２、τ＝０８、ＩｏＵ＝０７及
０９时，ＰＲＰＡ４取得最高的召回率。在高 ＩｏＵ的
取值下，获得召回率值最高的参数组合，表明候选

框与标注候选框重合面积越大，其定位性能越好，

因此选择ＰＲＰＡ４，即参数α＝０２、τ＝０８。

表１　所提算法在ＶＯＣ２００７验证集的召回率
Ｔａｂ．１　Ｒｅｃａｌｌｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ

ＶＯＣ２００７ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

算法
召回率／％ 参数

ＩｏＵ＝０．５ ＩｏＵ＝０．７ ＩｏＵ＝０．９ α τ

ＰＲＰＡ１
ＰＲＰＡ２
ＰＲＰＡ３
ＰＲＰＡ４
ＰＲＰＡ５
ＰＲＰＡ６
ＰＲＰＡ７

９２．５０
９２．４８
９２．５０
９２．４７
９２．４４
９２．４７
９２．３９

７７．８５
７７．８２
７７．８５
７７．８８
７７．８７
７７．８３
７７．７１

１０．６７
１０．６４
１０．４３
１０．８６
１０．５６
１０．５０
１０．８０

０
０．２
０．２
０．２
０．５
０．５
０．５

任意值

０．４
０．６
０．８
０．４
０．６
０．８

２．３　数据性能分析

为论证所述算法的性能，选取近几年来较流

行的算法如：ＳＳ［４］、Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ［６］、ＢＩＮＧ［７］、Ｅｄｇｅ
Ｂｏｘｅｓ［８］、ＣＰＭＣ［２２］、 Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ Ｐｒｉｍ′ｓ［２３］、
Ｇｅｏｄｅｓｉｃ［２４］、ＭＣＧ［２５］、Ｒａｎｔａｌａｎｋｉｌａ［２６］，在 ＶＯＣ
２００７测试集上进行对比实验。

固定候选区域数目，研究各种算法在不同

ＩｏＵ下的召回率，如图５所示。当取得较少候选
框数１００时，ＭＣＧ及ＣＰＭＣ算法性能略高于所提
算法ＰＲＰＡ４，但ＰＲＰＡ４性能却优于近年主流算法
ＳＳ［４］；当候选框数为１０００及１００００时，交并比为
０５～０７时，ＰＲＰＡ４的召回率最高，这表明所提
算法能够生成高质量的候选框。

接下来，固定交并比，研究１０种算法在不同
候选框数目下的召回率，如图６所示。从图６（ａ）
及图６（ｂ）可以看出，当交并比为０５、０７时，随
着候选框数目的不断增加，ＰＲＰＡ４的召回率不断
升高，最终可获得最高的召回率。图６（ｃ）为各算
法在交并比取［０５，１０］时的平均召回率。由图
６（ｃ）可知，随着候选框数目的增加，所提算法
ＰＲＰＡ４的平均召回率（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｃａｌｌ，ＡＲ）逐渐
超过ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法，其整体性能表现优越。

２．４　候选区域算法对不同尺寸目标性能的影响

在ＶＯＣ２００７测试集中测试了ＰＲＰＡ４对不同
尺寸目标性能的影响。使用目标区域的面积来衡

量不同尺寸目标，即：如果目标候选框的面积

ＢｏｘＡｒｅａ≤３２像素 ×３２像素，则为小尺寸目标；如
果 ＢｏｘＡｒｅａ＞３２像素 ×３２像素，则为较大尺寸
目标。

选取 １０００个候选框，以及常用的 ＩｏＵ为
０５、０６及０７进行实验，其结果见表２。

·０５１·
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　　（ａ）１００个候选框
（ａ）１００ｐｒｏｐｏｓａｌｓ

　　　　　　（ｂ）１０００个候选框
（ｂ）１０００ｐｒｏｐｏｓａｌｓ

　　　　　（ｃ）１００００个候选框
（ｃ）１００００ｐｒｏｐｏｓａｌｓ

图５　交并比与召回率的关系
Ｆｉｇ．５　ＲｅｃａｌｌｖｅｒｓｕｓＩｏＵｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

　　（ａ）交并比为０．５
（ａ）ＩｏＵｉｓ０．５

　　　　　（ｂ）交并比为０．７
（ｂ）ＩｏＵｉｓ０．７

　　　　 （ｃ）交并比为［０．５，１］
（ｃ）ＩｏＵｉｓｂｅｔｗｅｅｎ［０．５，１］

图６　候选框数目与召回率的关系
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃａｌｌｖｅｒｓｕｓｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｏｐｏｓａｌｓ

表２　１０种候选区域算法不同尺寸目标的性能
Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓｏｂｊｅｃｔｓｕｓｉｎｇ１０ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
小尺寸目标 较大尺寸目标

ＩｏＵ＝０．５ ＩｏＵ＝０．６ ＩｏＵ＝０．７ ＩｏＵ＝０．５ ＩｏＵ＝０．６ ＩｏＵ＝０．７
ｔ／ｓ

Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ ０．４４３９ ０．２４３９ ０．０８７８ ０．９４０５ ０．８５３３ ０．４８７６ ３．００００

ＢＩＮＧ ０．５５１２ ０．２５８５ ０．１０２４ ０．９６１４ ０．７１５１ ０．３５８１ ０．２０００

ＣＰＭＣ ０．５５１２ ０．３３６６ ０．１８５４ ０．９３０９ ０．８５８６ ０．７６７９ ２５０．００００

ＳＳ ０．７７５６ ０．５３６６ ０．３８０５ ０．９５５２ ０．９０４７ ０．８３３６ １０．００００

ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ ０．７１７１ ０．５０７３ ０．２９２７ ０．９６４６ ０．９４１９ ０．８７９７ ０．２５００

Ｒａｎｔａｌａｎｋｉｌａ ０．２８７８ ０．１８５４ ０．０８７８ ０．８９８５ ０．８２４８ ０．７２６６ １０．００００

Ｒａｎｄ．Ｐｒｉｍ′ｓ ０．６０９８ ０．３９０２ ０．２２９３ ０．９２３６ ０．８６２３ ０．７６２２ １．００００

ＭＣＧ ０．７５１２ ０．５６５９ ０．３４６３ ０．９６８８ ０．９３７３ ０．８７３７ ３０．００００

Ｇｅｏｄｅｓｉｃ ０．４２９３ ０．２６８３ ０．１０２４ ０．９４５６ ０．８８９６ ０．７９５７ １．００００

ＰＲＰＡ４ ０．７６５９ ０．６０４９ ０．３９５１ ０．９７３６ ０．９５１１ ０．８８５４ ０．５４９８

　　由表２可知：对于较大尺寸目标，ＩｏＵ＝０５、
０６、０７时，ＰＲＰＲＡ４均能达到最高的召回率；对
于较小尺寸目标，ＰＲＰＡ４在 ＩｏＵ＝０６、０７时，可
获得最高的召回率，在ＩｏＵ＝０５时，略低于ＳＳ算
法的召回率；结合各算法运算时间可知，在处理较

大尺寸目标时，ＰＲＰＡ４能够生成质量最高的目标

候选框。

２．５　ＲＣＦ网络及显著性得分对候选区域算法的影响
使用 Ｃａｎｎｙ及 ＲＣＦ两种边缘检测算子（均

使用参数α＝０２、τ＝０８），选定５００个候选框，
在 ＶＯＣ２００７验证集上进行测试，实验结果见
表３。

·１５１·
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表３　不同检测算子的性能
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒｓ

检测

算子

召回率／％

ＩｏＵ＝０．７ ＩｏＵ＝０．９

Ｃａｎｎｙ
ＲＣＦ

４７．６９／４７．９５
６９．０５／６９．２２

↑０．２６
↑０．１７

５．４７／５．３６
９．９４／１０．１５

↓０．１１
↑０．２１

表３中：符号“／”左侧为未引进显著性的召
回率；符号“／”右侧为引进显著性的召回率；符号
“↑”代表召回率提高；符号“↓”代表召回率
下降。

由表 ３可以看出，Ｃａｎｎｙ算子在 ＩｏＵ＝０９
时，加入显著性得分后，召回率略有下降（下降了

０１１％），在其余的情况下，引入显著性得分均可
改善候选区域的质量。

另一方面，在未加入显著性得分时，相较于

Ｃａｎｎｙ算子，ＲＣＦ生成的目标候选框的召回率明
显提高。因此，基于卷积神经网络生成的边缘特

征图和显著性得分这两部分都有助于提高所生成

目标候选框的质量。

２．６　所提算法在ＦａｓｔＲＣＮＮ上检测性能的表现

为确定所提算法在检测框架 ＦａｓｔＲＣＮＮ［２７］

上的检测性能。选取了ＦａｓｔＲＣＮＮ的３种基本模
型分别是：ＭｏｄｅｌＳ（即 ＣａｆｆｅＮｅｔ）、ＭｏｄｅｌＭ（即
ＶＧＧ＿ＣＮＮ＿Ｍ＿１０２４）、ＭｏｄｅｌＬ（即ＶＧＧ１６）。

选取２组对比实验，２０００个候选框在 Ｆａｓｔ

ＲＣＮＮ的３种模型的检测精度见表４。
１）未重训练。选取由 ＳＳ算法生成的候选框

（ＶＯＣ２００７训练集），分别训练ＦａｓｔＲＣＮＮ的３种
模型，获得训练参数，并对其他９种候选区域算法
生成的候选框进行测试（ＶＯＣ２００７测试集），其
各算法的平均检测度（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）分别位于表４中符号“／”的左侧。
２）重训练。在１０种候选区域算法各自生成

的候选框（ＶＯＣ２００７训练集）上，分别训练 Ｆａｓｔ
ＲＣＮＮ的３种模型，使用训练参数，分别测试各算
法在测试集上生成的候选框（ＶＯＣ２００７测试
集），其检测精度位于表４中符号“／”的右侧。

表４中：符号“＋”代表检测精度 ｍＡＰ值增
加。符号“－”代表ｍＡＰ值减小。

由表４可知：在检测模型 ＭｏｄｅｌＭ中，在“未
重训练”的情况下，ＰＲＰＡ４的检测精度要优于
ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法，这说明 ＰＲＰＡ４确实提高了候选
区域的质量。在“重训练”的情况下，ＰＲＰＡ４在３
种模型中，检测精度均要优于 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法；
同时，在ＭｏｄｅｌＭ及ＭｏｄｅｌＬ模型中，ＰＲＰＡ４均能
获得最高的 ｍＡＰ值，这也说明 ＰＲＰＡ４能够获得
高质量的目标候选区域。

另外，从表４也可发现：像Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ、ＢＩＮＧ、
ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ、ＰＲＰＡ４算法，在 ＭｏｄｅｌＳ、ＭｏｄｅｌＭ、
ＭｏｄｅｌＬ的３种模型中，“重训练”均能大幅提高
目标的检测精度 （精度升高的变化范围为

１６４％～８４０％）。

表４　２０００个候选框在ＦａｓｔＲＣＮＮ的３种模型的检测精度
Ｔａｂ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ３ｍｏｄｅｌｓｏｆＦａｓｔＲＣＮＮｕｓｉｎｇ２０００ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｓ

％

算法
ＭｏｄｅｌＳ ＭｏｄｅｌＭ ＭｏｄｅｌＬ

ｍＡＰ Δｔｒａｉｎ ｍＡＰ Δｔｒａｉｎ ｍＡＰ Δｔｒａｉｎ

Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ
ＢＩＮＧ
ＣＰＭＣ
ＳＳ

ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ
Ｒａｎｔａｌａｎｋｉｌａ
Ｒａｎｄ．Ｐｒｉｍ′ｓ
ＭＣＧ
Ｇｅｏｄｅｓｉｃ
ＰＲＰＡ４

４６．１３／５２．２６
４１．１１／４６．６２
５５．６５／５３．２３
５８．２１／５８．２１
５５．７９／５７．７７
５５．８１／５４．４９
５７．７４／５６．９５
５８．２２／５８．４９
５７．２８／５６．６２
５５．４０／５７．８４

＋６．１３
＋５．５１
－２．４２
＋０．００
＋１．９８
－１．３２
－０．７９
＋０．２７
－０．６６
＋２．４４

４６．３１／５４．７１
４３．０３／５０．２６
５７．２７／５４．６９
６０．０４／６０．０４
５７．８０／６０．９０
５８．０６／５５．９３
６０．３１／５８．９４
６１．０６／６１．０２
５９．４０／５８．６７
５７．８３／６１．３３

＋８．４０
＋７．２３
－２．５８
＋０．００
＋３．１０
－２．１３
－１．３７
－０．０４
－０．７３
＋３．５０

５７．７４／６５．０２
５５．９５／６２．０８
６５．１０／６３．４０
６７．５９／６７．５９
６７．２６／６８．９０
６４．７３／６３．７１
６７．４０／６７．１０
６８．４５／６８．２３
６６．２９／６５．１８
６６．８６／６９．２４

＋７．２８
＋６．１３
－１．７０
＋０．００
＋１．６４
－１．０２
－０．３０
－０．２２
－１．１１
＋２．３８

　　在表 ４的 ＭｏｄｅｌＳ模型中，“重训练”的
ＰＲＰＡ４的检测精度ｍＡＰ值要小于ＭＣＧ算法。为
说明此现象的原因，首先观看图５。

由图５可知，当交并比 ＩｏＵ取值为０８～１０
时，ＭＣＧ算法生成的候选框要比 ＰＲＰＡ４的召回
率高，这表明：相比于 ＰＲＰＡ４算法，ＭＣＧ算法生

·２５１·
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成的目标候选框和真实的目标标注框有较高的重

叠率；当在相对较浅的网络 ＭｏｄｅｌＳ训练时，由于
浅层网络不能很好地抓住目标的语义信息，

ＰＲＰＡ４算法生成定位质量相对较差的目标候选
框。由于引入了额外的背景信息，其平均检测精

度要小于 ＭＣＧ算法生成的目标候选框的检测
精度。

而随着检测网络的深入，如 ＭｏｄｅｌＭ 及
ＭｏｄｅｌＬ模型时，这些网络能够很好地抓住目标
的语义信息；且在训练这两个模型的过程中，相对

于ＭＣＧ算法，ＰＲＰＡ４算法生成的目标候选框有
较多的正样本（ＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｅｓ，ＰＳ），这将促进两
个模型的目标检测准确度。因此在 ＭｏｄｅｌＭ、
ＭｏｄｅｌＬ模型中，使用“重训练”模式，ＰＲＰＡ４生成
的目标候选框的平均检测精度要高于ＭＣＧ算法。

表５列出了在模型 ＭｏｄｅｌＬ下选取２０００个
候选框，“重训练”模式，各算法在ＶＯＣ２００７测试
集上的检测精度。同时，为每个算法给出２０类目
标的ｍＡＰ值。表５中，每类目标的最高检测精度
值用“加粗”字体标识。

表５　ＶＯＣ２００７测试集中２０类目标的检测精度
Ｔａｂ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ２０ｃｌａｓｓｅｓｏｂｊｅｃｔｓｏｎＶＯＣ２００７ｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

％

算法 ａｅｒｏ ｂｉｃｙｃｌｅ ｂｉｒｄ ｂｏａｔ ｂｏｔｔｌｅ ｂｕｓ ｃａｒ ｃａｔ ｃｈａｉｒ ｃｏｗ ｔａｂｌｅ ｄｏｇ ｈｏｒｓｅ ｂｉｋｅ ｐｅｒｓｏｎ ｐｌａｎｔ ｓｈｅｅｐ ｓｏｆａ ｔｒａｉｎ ｔｖ ｍＡＰ

Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ

ＢＩＮＧ

ＣＰＭＣ

ＳＳ

ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ

Ｒａｎｔａｌａｎｋｉｌａ

Ｒａｎｄ．Ｐｒｉｍ′ｓ

ＭＣＧ

Ｇｅｏｄｅｓｉｃ

ＰＲＰＡ４

６６．９２

６３．９６

６７．６３

７２．５９

６８．０４

６９．６５

７６．２８

７１．５７

６７．６８

６９．４２

７２．２１

６８．１４

６７．８８

７９．０７

７８．３２

６９．２７

７７．２７

７７．６０

７５．９３

７８．８６

６４．２７

６２．５８

６１．６８

７０．７９

６７．６３

６５．６４

６９．４３

６７．５４

６４．０４

７１．２８

５２．０２

４４．７６

５１．２５

５７．４２

５７．３７

４９．４５

５１．４４

５５．４０

５２．１３

５８．５８

３７．６４

４３．９４

２９．７１

３９．４３

４８．２４

２９．４９

３４．５５

４４．２７

３５．１５

４７．５４

７５．５０

６８．１２

７７．０５

７５．５４

８０．２８

７６．０４

７８．７８

８２．２８

７７．４８

８１．１６

７５．６３

７５．３０

７３．７６

７８．７３

７８．３７

６９．２８

７６．１４

７８．６０

７７．５４

７８．９０

７８．４２

７８．４０

８１．９５

７８．４９

８０．０７

８３．６６

８３．０５

７８．７１

７９．１８

８３．６４

４５．９９

４０．８６

３５．８１

４５．５８

４９．２５

３７．８７

４４．７４

４９．６５

４２．１２

４９．４１

７２．７２

７１．８６

７２．３３

７３．１５

７４．１５

７１．１１

７４．０９

７３．７３

７３．０９

７４．１４

６０．１３

６２．４０

６７．５５

６８．２０

６６．７２

６９．３０

７０．０４

６８．７６

６４．４０

６５．２８

８１．０８

７２．６０

７９．５０

７７．３４

８１．４７

７６．９６

８２．３３

７７．０２

７６．５９

８１．７４

７９．４４

７５．５４

７８．６５

７８．５７

８０．４４

７９．８４

７８．８７

８０．３４

７９．７２

８０．６８

７１．７８

６７．６１

７２．２５

７４．６９

７７．２８

７４．１８

７７．０４

７４．６４

７２．７０

７５．６２

６６．２６

６５．０９

６３．５０

７２．６０

７４．７１

６３．３８

６６．１０

７４．００

６７．１５

７５．３９

３４．７９

２７．８６

２６．９０

３２．９８

３６．９１

２５．１５

２９．９６

３６．０９

２９．３６

３７．９６

６４．１０

６１．１８

６１．２７

６８．４４

７１．８７

６３．５８

６４．７７

６４．２３

６５．０４

６９．９３

６２．８８

６０．６６

６３．４８

６７．４７

６６．２９

６５．８３

６７．０４

６７．３７

６４．７９

６５．２６

７４．２２

７０．５２

７６．５０

７５．２５

７５．９１

７５．５４

７８．２１

７７．７６

７５．９２

７４．８１

６４．３２

６０．２９

５９．３８

６５．４９

６４．６５

５９．０１

６１．９２

６５．１２

６３．６５

６５．２７

６５．０２

６２．０８

６３．４０

６７．５９

６８．９０

６３．７１

６７．１０

６８．２３

６５．１８

６９．２４

　　由表 ５可知：①所提算法 ＰＲＰＡ４在诸如
“ｂｉｒｄ”“ｂｏａｔ”“ｃａｒ”“ｈｏｒｓｅ”“ｐｅｒｓｏｎ”“ｐｌａｎｔ”共 ６
类目标上性能最好，这表明在遇到上述场景目标

时，可优先选用 ＰＲＰＡ４算法；②与其他９种算法
相比，所提算法的检测精度为最高值的目标数为

６，远远大于 ＳＳ算法（４种）、ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法（４
种）、ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＰｒｉｍ′ｓ算法（３种），这反映所提
算法的检测性能有更高的鲁棒性；③所提算法的
ｍＡＰ值最高。

２．７　所提算法的运算效率

文献［２８］使用召回率、候选区域的定位质
量（ＰｒｏｐｏｓａｌＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＱｕａｌｉｔｙ，ＰＬＯ）和算法的
运算效率（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ＣＥ）来说明
各算法所生成的候选区域的质量。本文绘制了

各算法的召回率与运算效率的散点图以及各算

法的定位质量与运算效率的散点图，来描述各

算法的性能。

通常使用数据集中所有类别的平均最佳重叠

率（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＢｅｓｔＯｖｅｒｌａｐ，ＭＡＢＯ）衡量候选
区域的定位质量。

图７为选择１０００个候选框时，各候选区域
算法的召回率、ＭＡＢＯ以及运算时间的对比图。
由图７（ａ）可知：ＢＩＮＧ算法所需时间最短，但是召

回率低；ＰＲＰＡ４算法所需时间相对较短，但却有
最高的召回率。由图 ７（ｂ）可知：ＰＲＰＡ４算法的
ＭＡＢＯ接近ＭＣＧ算法，但运算时间远小于 ＭＣＧ
算法。因此，所述算法使用较短的时间，就能获得

高质量的候选区域。

（ａ）候选区域的召回率与运算时间
（ａ）Ｒｅｃａｌｌｏｆｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｓｖｅｒｓｕｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅ

２．８　所提算法的目标检测结果

图８列出了各候选区域算法的目标检测结
果。从图 ８可以看出：各算法检测出来的“候
选框”及精度值均有差别；“候选框”越接近标

·３５１·
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（ｂ）ＭＡＢＯ与运算时间
（ｂ）ＭＡＢＯｖｅｒｓｕｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅ

图７　ＶＯＣ２００７数据集上各算法的性能对比
Ｔａｂ．７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｎＶＯＣ２００７ｄａｔａｓｅｔ

注框，检测精度越高；另外，ＰＲＰＡ４算法的检测
“候选框”更接近真实标注框，检测精度值也

更高。

（ａ）ＢＩＮＧ　　　　　　（ｂ）ＣＰＭＣ

（ｃ）ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ　　　　　（ｄ）Ｇｅｏｄｅｓｉｃ

（ｅ）ＭＣＧ　　　　　　　（ｆ）Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ

（ｇ）ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＰｒｉｍ′ｓ　　　（ｈ）Ｒａｎｔａｌａｎｋｉｌａ　

（ｉ）ＳＳ　　　　　 　　　（ｊ）ＰＲＰＡ４

图８　各候选区域算法的目标检测结果
Ｆｉｇ．８　Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｇｉｏｎ

ｐｒｏｐｏｓａｌｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　结论

本文从卷积神经网络、超像素两方面研究目

标候选区域算法。实验结果表明：由卷积神经网

络生成的边缘特征具有较高的语义信息，能够更

清楚地表达目标的边界，从而提高目标候选区域

的质量。使用超像素算法将图像中具有相似属性

的像素聚类成同一区域，并从超像素的空间位置、

完整性角度统计每个滑动窗口的显著性得分，使

得候选区域的召回率提高。

在目标检测框架 ＦａｓｔＲＣＮＮ的检测模型
ＭｏｄｅｌＭ及 ＭｏｄｅｌＬ上，选取２０００个候选框，所
提算法 ＰＲＰＡ４的平均检测精度 ｍＡＰ分别为
６１３３％、６９２４％，较 ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ算法的 ｍＡＰ分
别提高了０４３％、０３４％；同时，由ＭＡＢＯ这一定
位指标可知，所述算法能够获得定位质量较好的

候选框。

所述算法的不足之处在对浅层的神经网络检

测框架ＦａｓｔＲＣＮＮ（ＭｏｄｅｌＳ），其检测精度并不是
最优。针对这种情况，接下来将继续从超像素角

度研究目标的显著性对目标检测精度的影响，以

提高所生成的候选框的检测精度。
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