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基于改进 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的交通监控视频

车辆检测算法
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[摘要] 　 针对交通监控视频车辆检测常易受到遮挡导致目标车辆出现漏检或误检的问题ꎬ提出一种基于改进

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的交通监控视频车辆检测算法. 采用基于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构的主干网络ꎬ提高主干网络提取特征的能

力ꎻ通过基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支ꎬ融合目标的类别分数和掩码质量分数ꎬ提高车辆的掩码质量ꎻ通过基于

Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 的目标检测损失函数设计ꎬ提高不同特征之间的可判别性ꎬ提高目标的检测精度. 实验结果表明ꎬ改
进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型可更好地检测到被遮挡的车辆ꎬ目标车辆的检测精度超过 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯ ｖ３ 和

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型ꎬ可解决目标车辆漏检或误检问题.
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基于深度学习的目标检测技术在无人驾驶、智能监控、智能交通等领域有着广泛的应用. 随着城市道

路车辆违反交通法规的事件不断增加ꎬ对监控视频中的车辆快速精准地检测已成为城市交通管理的一项

重要研究课题. 快速且准确地检测复杂场景中不同尺度和类型的车辆已成为目前最具挑战性的课题

之一[１－２] .
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近年来ꎬ国内外学者针对基于深度学习的目标检测方法展开了广泛而深入的研究. Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等[３]首次

提出 Ｒ￣ＣＮＮ 模型ꎬ通过 Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｓｅａｒｃｈ 算法[４]提取目标对象的候选框ꎬ将候选框的大小调整为一个固定

尺寸ꎬ然后输入到卷积神经网络中提取特征ꎬ采用线性回归策略调整目标的边界框ꎬ使用 ＳＶＭ 分类器预测

目标的类别ꎬ但产生候选框的过程耗时长ꎬ且候选框之间存在大量重叠. Ｈｅ 等[５] 提出了空间金字塔池化

网络(ＳＰＰＮｅｔ)ꎬ克服了 Ｒ￣ＣＮＮ 冗余的特征计算ꎬ在目标检测时对整张图像只进行一次特征计算ꎬ然后引

入空间金字塔池化层通过 ＣＮＮ 生成任意感兴趣区域. Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等[６]提出了 Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ 算法ꎬ采用 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数代替原来的 ＳＶＭ 分类器ꎬ将目标的分类与回归加入到神经网络中ꎬ减少了运算时间. Ｒｅｎ 等[７]在 Ｆａｓｔ
Ｒ￣ＣＮＮ 的基础上作了改进ꎬ提出了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 主要贡献在于引入区域建议网络

(ＲＰＮ) [８]代替了原来的选择性搜索策略ꎬ并将对象候选框的提取、区域归一化以及分类与回归等操作都

集中在端到端框架中. Ｒｅｄｍｏｎ 等[９]提出 ＹＯＬＯ 算法ꎬ首次将目标检测当作回归问题来处理ꎬ无需产生候

选框ꎬ直接通过卷积神经网络预测目标的类别和位置ꎬ提高了检测的速度ꎬ但精度却较低. Ｈｅ 等[１０]提出了

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型ꎬ结合了经典的目标检测算法 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和经典的语义分割算法 ＦＣＮ[１１]ꎬＦａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 可以既快又准地实现目标检测功能ꎬＦＣＮ 可以精准实现语义分割功能ꎬ由于发现了 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ[１２]

中所存在的像素偏差问题ꎬ提出了对应的 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 策略ꎬ加上 ＦＣＮ 精准的像素 ｍａｓｋꎬ可获得高准确

率. 江昆鹏等[１３]调整了区域建议网络ꎬ在 ａｎｃｈｏｒ 的基础上增加了两个尺度ꎬ提高了目标的识别精度. 朱有

产等[１４]优化 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 主干网络的深度ꎬ并在卷积操作中加入开运算层ꎬ减少图片的边缘噪声. 石杰

等[１５]在 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的基础上加入 ＬＨ Ｒ￣ＣＮＮꎬ提高了运算速度.
由于交通监控视频中的目标车辆存在目标尺寸和尺度的巨大差异ꎬ车辆之间存在相互遮挡问题ꎬ导致

目标车辆检测存在误检或漏检. 针对 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 在车辆检测上出现误检或漏检的问题ꎬ本文基于改进的

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的交通监控视频车辆检测算法ꎬ在 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 通用结构框架基础上ꎬ设计了基于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
结构的主干网络、基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支和基于 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 的目标检测损失函数ꎬ解决视频监控

中部分目标由于存在遮挡而导致漏检或误检的问题ꎬ提高了目标的检测精度和目标特征的判别能力.

１　 基于改进 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的交通监控视频车辆检测算法

１.１　 改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 算法的结构框架

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型将目标的分类分数作为最终目标分割的分数ꎬ即评判分类、边界框修正以及掩码分

割效果取决于该分类分数. 在背景杂乱、目标相互遮挡等复杂场景下ꎬ可能会出现目标被漏检或误检ꎬ以
及目标掩码质量低的问题. 针对上述问题ꎬ本文在 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 结构框架基础上ꎬ设计了基于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结

构的主干网络、基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支和基于 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 的目标检测损失函数ꎬ改进后的 Ｍａｓｋ
Ｒ￣ＣＮＮ 结构框架图如图 １ 所示.

图 １　 改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 算法的结构框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
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１.２　 基于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构的主干网络设计

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 采用残差网络 ＲｅｓＮｅｔ[１６] 作为主干网络来完成图像特征的提取. ＲｅｓＮｅｔ 网络分为

ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅｔ１５２ꎬ这 ３ 种网络的主要区别在于层数不同ꎬ层数越深ꎬ提取图像的特征就越丰

富ꎬ越能反映图像抽象的语义信息ꎬ但层数的加深往往会带来梯度消失或爆炸、不易训练等问题. 由于

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构能有效减少卷积的参数个数和计算量ꎬ深度提取目标特征ꎬ为了在性能和运行速度之间保

持平衡ꎬ本文选用 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 作为残差网络的主干结构.

图 ２　 基于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构的主干网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

基于 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构的主干网络结构如图 ２ 所

示. ＲｅｓＮｅｔ 使用 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 残差结构ꎬＢａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ 层用于加快收敛速度. ＲｅｓＮｅｔ 共有 ５ 组卷积ꎬ
第一组卷积的输入大小为 ２２４×２２４ꎬ第五组卷积的

输出大小为 ７×７ꎬ总共缩小 ５ 次ꎬ每次缩小 ２ 倍ꎬ最
终输入图像缩小了 ３２ 倍ꎬ减少了参数的数量ꎬ从而

减少了计算量.
１.３　 基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支设计

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 通过掩码分支对目标车辆进行掩

码分割ꎬ会得到一个沿着目标车辆轮廓包围的闭合

区域ꎬ闭合区域为目标分割的掩码. 由于 Ｍａｓｋ
Ｒ￣ＣＮＮ 预测掩码质量的分数和类别分类的分数相

同ꎬ因此 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 不能完全评估目标车辆的掩

码分割质量. 针对该问题ꎬ本文在掩码分支网络的基础上增加了基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支ꎬ用于单

独评估目标车辆的掩码质量.
基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支网络是将目标的分割掩码与 ＲＯＩ 特征图拼接在一起作为输入ꎬ在拼接之

前ꎬ需要对目标的分割掩码进行最大值池化ꎬ保持与 ＲＯＩ 特征图的尺寸大小一致. 基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码

分支网络结构如图 ３ 所示ꎬ图中使用 ３ 个卷积层分别为 １４×１４×２５７ꎬ１４×１４×２５６ꎬ７×７×２５６ꎻ３ 个全连接层分别

为 １ ０２４ꎬ１ ０２４ꎬ１. 对于 ３ 个全连接层ꎬ遵循 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 目标检测网络设计原则ꎬ将前两个 ＦＣ 层的输出设置

为 １０２４ꎬ最后一个全连接层的输出设置为类别数目ꎬ掩码分支只对目标车辆的分割掩码进行评分ꎬ即类别数

目为 １.

图 ３　 基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍａｓｋ ｂｒａｎｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍａｓｋ ｓｃｏｒｅ

基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支通过对掩码分支网络输出的目标掩码与真实标签值掩码重叠面积

(ＩｏＵ)的预测ꎬ来精确地评估掩码的质量. 最终的评分细则定义如下:
Ｓｍａｓｋ ＝Ｓｃｌｓ×ＳＩｏＵꎬ (１)

式中ꎬＳｍａｓｋ为最终的掩码质量分数ꎻＳｃｌｓ为Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 中所预测的类别分类分数ꎻＳＩｏＵ为预测的 ＩｏＵ. 掩码分

—６４—
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割分支与基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支相互独立. 在训练阶段ꎬ分类正确的目标车辆掩码才会输入到基

于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支ꎬ即 Ｓｃｌｓ必须取正值. 然后ꎬ基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支对分类正确的目标

车辆掩码预测对应的 ＩｏＵꎬ不断减小 Ｓｍａｓｋ和 ＳＩｏＵ之间的差距ꎬ使得 Ｓｍａｓｋ接近于 ＳＩｏＵꎬ保证目标类别的掩码质

量与掩码分数保持一致. 改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 既能确保分类的准确ꎬ又能评判掩码质量的好坏.
１.４　 基于 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 的目标检测损失函数设计

Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 作为目标检测模型中常用的损失函数ꎬ用来输出目标类别的概率ꎬ以保证目标类别的可

分性ꎬ但若两个类别的特征相似度高时ꎬ使用 Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 进行相似度学习ꎬ会无法区分出这两个类别. 在

Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 基础上提出的 Ａ￣ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ[１７]ꎬ加入了角度距离ꎬ使得特征具有可判别性:

Ｌａｎｇ ＝
１
Ｎ ∑

ｉ
－ ｌｏｇ

ｅ‖ｘｉ‖ψ(θｙｉꎬｉ)

ｅ‖ｘｉ‖ψ(θｙｉꎬｉ) ＋∑ ｊ≠ｙｉ
ｅ‖ｘｉ‖ｃｏｓ(θｊꎬｉ)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (２)

式中ꎬψ(θｙｉꎬｉ)＝ (－１) ｋｃｏｓ(ｍθｙｉꎬｉ)－２ｋꎬθｙｉꎬｉ∈
ｋπ
ｍ

ꎬ(ｋ
＋１)π
ｍ

é

ë
êê

ù

û
úú ꎬｋ∈[０ꎬｍ－１] .

以这种方式拉近网络模型类内距离、放大类间距离ꎬ使得类别间的特征更具可分性ꎬ但由于夹角增加

到原来的 ｍ 倍ꎬ网络模型训练难度变大ꎬ导致损失函数的损失值很难收敛.
本文通过融合 Ａ￣Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 和 Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 的特性ꎬ设计基于 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 的目标检测损失函数ꎬ

Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ[１８]计算公式为:

Ｌ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ

ｅｓ(ｃｏｓ(θｙｉ＋ｍ))

ｅｓ(ｃｏｓ(θｙｉ＋ｍ)) ＋∑ ｊ≠ｙｉ
ｅｓ ｃｏｓ(θｊ)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (３)

式中ꎬｓ为固定尺度因子ꎻｍ为正整数.
图 ４ 所示为 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 原理示意图. 首先ꎬ对目标特征向量 Ｘｉ 和权重 Ｗｙｉ进行归一化操作ꎬ并使用反

余弦函数来计算目标特征向量和权重之间的夹角 θｙｉꎬ将附加的角余量 ｍ添加到目标角度上. 然后ꎬ使用余

弦函数再次获得余弦距离ꎬ并乘上固定尺度因子 ｓꎬ将以上结果输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ 层中ꎬ以完成目标识别工作.

图 ４　 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ

由于 Ａ￣Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 计算特征相似度时采用余弦距离ꎬ而 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 计算特征相似度时采用角度距

离ꎬ计算更加方便. Ａ￣Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ 让对应类别的Ｗ和 Ｘ 的夹角增加到原来的 ｍ倍ꎬ而 Ａｒｃｆａｃｅ Ｌｏｓｓ 只在原

来夹角的基础上增加一个角余量 ｍꎬ不需要借助退火方法ꎬ网络的训练难度降低.
改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络的损失函数表达式为:

Ｌ＝Ｌｃｌｓ＋Ｌｂｏｘ＋Ｌｍａｓｋ＋Ｌｓｃｏｒｅ . (４)
其中ꎬ

Ｌｃｌｓ ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ

ｅｓ(ｃｏｓ(θｙｉ＋ｍ))

ｅｓ(ｃｏｓ(θｙｉ＋ｍ)) ＋∑ ｊ≠ｙｉ
ｅｓ ｃｏｓ(θ ｊ)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (５)

式中ꎬＬｃｌｓ为目标检测网络中类别分类的损失值ꎻＮ 为区域候选网络获得的候选框个数ꎻｃｏｓ(θｙｉ)为对应的

每个候选框分类正确的概率.

Ｌｂｏｘ ＝ ∑
ｉ∈(ｘꎬｙꎬｗꎬｈ)

ｓｍｏｏｔｈＬ１( ｔｉ－ｔ∗ｉ )ꎬ (６)

—７４—
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式中ꎬＬｂｏｘ为车辆检测框回归的损失值ꎻｔｉ 为检测框的 ４ 个坐标数据组成的向量ꎻｔｉ∗为标准框的 ４ 个坐标数

据组成的向量.

Ｌｍａｓｋ ＝ － ∑ ｉ
ｐｉ ｌｏｇ(ｙｉ)＋(１－ｐｉ)ｌｏｇ(１－ｙｉ)ꎬ (７)

式中ꎬＬｍａｓｋ为掩码分支网络的损失值ꎻｉ 为每个 ＲＯＩ 的索引数ꎻｐｉ 为 ＲＯＩ 二分类的概率值ꎻｙｉ 为第 ｉ 个输

出. Ｌｍａｓｋ仅在 ＲＯＩ 的正样本上定义.

Ｌｓｃｏｒｅ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ ０
(ｙ－ｙ∗) ２ꎬ (８)

式中ꎬＬｓｃｏｒｅ为基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支的损失值ꎻｍ为目标掩码的总数ꎻｙ 为掩码分支网络输出目标

掩码的类别分数ꎻｙ∗为基于预测 ｍａｓｋ 分数的掩码分支对相应的目标掩码预测的 ＩｏＵ.

２　 实验与分析

２.１　 车辆标记及训练参数设置

为了更好地检测出交通监控视频图像中的目标车辆ꎬ实验首先使用构建的数据集对改进后的 Ｍａｓｋ
Ｒ￣ＣＮＮ 网络进行多次迭代训练ꎬ再将迭代训练后的网络模型应用到实际的交通监控视频图像中ꎬ以检测

出目标车辆. 实验从构建的数据集中选取了 ５０ ０００ 张目标车辆图片ꎬ使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 软件对 ５０ ０００ 张车辆

图片进行人工标注ꎬ标注出每辆车的类别、边界框及标签值掩码. 标注的数据集一共有 ３ 类ꎬ分别为 ｃａｒ、
ｂｕｓ、ｔｒｕｃｋ. 图 ５ 所示为人工标注结果示意图. 实验按 ４ ∶１ 比例划分训练集和测试集ꎬ其中 ４０ ０００ 张为训练

图像ꎬ１０ ０００ 张为测试图像.

图 ５　 人工标注结果示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验中网络训练参数的设置如表 １ 所示.
表 １　 改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络训练参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络训练参数 参数值 网络训练参数 参数值

区域候选网络中 ＮＭＳ 阈值 ０.８ 权重衰减量 ０.０００ ０００ ５
ＲＯＩ 正负样本比例 ０.３３ 动量 ０.９

基础学习率 ０.００１ 优化方法 ＳＧＤ

图 ６　 改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络在构建的数据集上

的损失函数曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｓｋ
Ｒ￣ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

２.２　 实验结果

实验在构建的数据集上对 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型和改进

后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型分别进行训练ꎬ每次输入 １６ 张图

片ꎬ训练 ５０ 轮ꎬ共迭代 ３６ ０００ 次ꎬ在迭代 ２０ ０００ 次时学

习率设置为 ０.０００ １. 改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络模型的

损失函数曲线如图 ６ 所示.
图 ６ 显示ꎬ在训练和测试阶段前期ꎬ损失值下降速率

较快ꎬ后期曲线趋向平稳ꎬ改进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络模

型收敛. 将待检测的交通视频图像转换成 ８００×８００ 尺寸

大小ꎬ分别输入到迭代训练好的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 和改进后

的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 中ꎬ输出所有目标车辆的边界框位置、掩
—８４—
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码及最终的掩码质量分数.
图 ７ 和图 ８ 分别为交通监控场景 １、２ 的实验结果图ꎬ其中(ａ)为 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的处理结果ꎬ(ｂ)为改进

后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的处理结果. 在图 ７ 的交通监控场景 １ 中ꎬ车辆数量较少且互相无遮挡ꎬ两种算法均能

检测和分割出所有的运动车辆ꎬ最终的掩码质量分数相差不大ꎬ均能反映出真实的掩码质量. 在图 ８ 的交

通监控场景 ２ 中ꎬ车辆数量较多且互相之间遮挡严重ꎬＭａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 不仅漏检车辆ꎬ且部分车辆因相互遮挡

导致掩码分割效果不理想ꎬ但最终的掩码质量分数却很高ꎬ即掩码质量分数与实际的掩码质量不一致ꎻ改
进后的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 不仅能检测出所有的目标车辆ꎬ且最终的掩码质量分数能真实地反映真实的掩码质量.

图 ７　 交通监控场景 １ 的实验结果图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏ １

图 ８　 交通监控场景 ２ 的实验结果图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏ ２

表 ２　 ４ 种模型在构建数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 ＦＰＳ ｍＡＰ / ％

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ７.６ ８５.６
ＹＯＬＯ ｖ３ ２８.２ ７７.３

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ １２.３ ８８.５
改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ １５.４ ９４.８

可通过计算准确率和召回率来评价网络模型的检测性能:

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (９)

Ｒｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (１０)

式中ꎬＴＰ 为正确划分为正样本的个数ꎻＦＰ 为错误划分为正样本的个数ꎻＦＮ 为错误划分为负样本的个数.
Ｐ－Ｒ 曲线即以召回率和准确率作为横、纵坐标的曲线ꎬＰ－Ｒ 曲线所围面积即为类别精度( ａｖｅｒａｇｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)ꎬｍＡＰ 就是所有类的 ＡＰ 平均值ꎬＡＰ 和

ｍＡＰ 可用于评判目标检测性能. ＦＰＳ 为每一秒模型检

测的图片张数ꎬ可用于评价网络模型的检测速度.
本实验与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯ ｖ３ 及 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ

模型在测试集上的 ＦＰＳ、ｍＡＰ 测试结果对比如表 ２ 所

示. 结果表明ꎬ改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型在满足速度的

—９４—
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同时ꎬ准确率要高于其余 ３ 种模型.

３　 结论

针对交通监控视频中车辆检测的目标车辆存在遮挡ꎬ导致目标车辆存在漏检或误检的问题ꎬ提出了一

种基于改进的 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 的交通监控视频车辆检测算法. 实验结果表明ꎬ相比较于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹｏＬｏ
ｖ３ 和 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 网络模型ꎬ本文所提出的改进模型可以更好地提高目标车辆的检测精度ꎬ即使存在车辆

目标互相遮挡的情况ꎬ依然能精准获得车辆目标的类别、位置及掩码ꎬ为交通监控视频中的车辆检测提供

了有效的途径.
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