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基于 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 和 ＣＥＤＮ 的人体实例分割方法
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摘　 要： 针对人体实例分割任务中 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 方法对于边缘分割较差的问题，本文提出了一种结合轮廓检测算法 ＣＥＤＮ
进行改进的方法。 首先，通过 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 检测出背景中的人体实例掩码，通过区域填充获取到精细化人体实例分割结果的

方法。 首先，通过 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 检测出背景中的人体实例掩码；其次，利用轮廓检测算法得到精细化人体轮廓，再通过改进的

区域填充算法填充出人体分割掩码，从而提高人体分割精度。 在 ＬＳＰ 数据集上进行验证，本算法相较 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 准确率提

高了 ４％，召回率提高了 ８％。 算法有效的改进了 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的分割结果，改善了人体分割边缘较差的问题，进一步提升了

人体分割的精度。
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０　 引　 言

人体实例分割指对于背景中需要检测出的人体

进行提取和分割，是计算机视觉领域如医学影像、自
动驾驶、三维重建等许多任务研究的前提。 实例分

割是目标检测和语义分割两项任务的结合，目标检

测主要有两种方式：单阶段方法和两阶段方法。 两

阶段方法的第一阶段是通过不同的方式产生候选

框，在第二阶段对这些候选框进行分类和微调位置，
获取到检测的结果；单阶段方法直接对图片进行处

理得到检测结果。 语义分割则是对输入图像中的每

个像素点进行预测，判断其属于前景还是背景，从而

将前景分割出来。
随着深度学习的发展，诞生了许多出色的实例分

割算法。 Ｌｏｎｇ Ｊ［１］ 等提出了 ＦＣＮ（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）方法，将上采样和下采样方法引入图像分割

领域中，针对像素分类有效的对目标进行分割；Ｈｅ 等

人［２］ 提出了 Ｍａｓｋ Ｒ － ＣＮＮ （Ｍａｓｋ Ｒｅｇｉｏｎ － ｂａｓｅｄ
ＣＮＮ） 算法，首先提取目标候选框，然后在候选框内

使用 ＦＣＮ 进行分割，提升了分割精度，但 Ｍａｓｋ Ｒ－
ＣＮＮ 算法对于一些不规则的物体，例如人、动物等在

边缘上分割效果表现的较差；２０１８ 年，Ｌｉｕ 等［３］ 在

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的基础上，提出了一种两阶段实例分割

算法 ＰＡＮｅｔ（Ｐａｔｈ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ），通过特征金

字塔和自适应池化进一步提升了获取特征的能力，但
是在目标边缘上表现的仍然较差。

从以上几种方法能看出来，由于两阶段的做法

先天依赖于第一阶段框选，导致算法丢失了物体的

轮廓信息，从而很容易在不规则物体的边缘处分割

较差。 因此本文针对这一问题进行研究，通过引入



轮廓信息对分割结果进行优化，进一步提升实例分

割的精度。 传统的轮廓检测方法通常借助边缘检测

算子实现，例如 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 算子、Ｃａｎｎｙ 算子、Ｓｏｂｅｌ
算子等等，虽然能检测出场景中的边缘信息，但是容

易受到噪声干扰，检测出冗余的边缘信息。 Ｙａｎｇ Ｊ
等人［４］ 提出轮廓检测方法 ＣＥＤＮ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ）不仅可以有效的提取出

目标轮廓，而且受到噪声干扰较小，因此本文基于

ＣＥＤＮ 算法进行改进，用于提取人体实例轮廓，优化

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的分割结果。

１　 基于 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 和 ＣＥＤＮ 的人体实

例分割方法

１．１　 总体方法介绍

虽然Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法在人体实例边缘处分割

结果较为粗糙，但是对整体的分割仍然是有效的，因
此可以利用 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 对人体进行初步分割，得
到大致的形状；利用 ＣＥＤＮ 算法对图像中的轮廓信

息进行检测；通过 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 分割的掩码提取出

人体轮廓；最后，对人体轮廓进行区域填充，便可以

获取到较为精准的人体实例分割结果。 本文方法流

程图如图 １ 所示。

实例掩码/轮廓掩码

MaskR-CNN/CEDN

输入图像

开始

结束

分割结果

区域填充

去除毛刺

人体轮廓

图 １　 本文实例分割方法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ

ａｒｔｉｃｌｅ

　 　 本文通过像素级与运算将人体掩码和轮廓掩码

融合，为了防止人体轮廓出现断裂，需要将人体掩码

膨胀，完整覆盖轮廓掩码后再进行与运算。 研究发

现，膨胀次数介于 １５ 次和 ２０ 次之间效果最好，可以

得到较为完整的人体轮廓。 膨胀操作如图 ２ 所示。

(a）人体掩码 （b）膨胀后

膨胀

图 ２　 膨胀操作

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｐｒｏｇｒｅｓｓ

　 　 简单的像素级与运算融合，人体轮廓边缘难免

会出现毛刺，如图 ３ 所示。

毛刺

毛刺

人体轮廓

与运算
Mask_a

Mask_b

图 ３　 人体轮廓毛刺

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｏｄｙ ｃｏｎｔｏｕｒ ｂｕｒｒ

　 　 后续区域填充需要光滑的轮廓，需要通过形态

学手段进行光滑处理，去除掉毛刺。 本文观察人体

轮廓发现，毛刺宽度超过 ２ 个像素，人体轮廓如图 ４
所示。

（a）人体轮廓 （b）像素宽度
图 ４　 轮廓宽度

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｔｏｕｒ ｗｉｄｔｈ

　 　 而超过 ２ 个像素宽度的毛刺使用一般的形态学

开闭运算难以细化和消除。 因此本文设计了一种基

于形态学的毛刺去除方法，有效的去除掉毛刺信息。
首先，使用骨架提取方法，将轮廓和毛刺细化成像素

宽度为 １ 的骨架；由于毛刺多是水平方向，因此通过

线扫描法水平线性扫描获取到水平形状人体掩码，
利用形态学开运算有效的去除毛刺；通过和骨架的

融合，便可以得到去除毛刺后的人体轮廓。 毛刺去

除过程如图 ５ 所示。
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开
运
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单像素宽度
毛刺

（a）人体轮廓（b）人体轮廓骨架 （d）去除毛刺（c）水平线性
扫描掩码

与运算

（e）去除毛刺后
人体轮廓

图 ５　 去除毛刺过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｂｕｒｒｉｎｇ

　 　 处理毛刺后得到了较为光滑的人体轮廓，随后

使用区域填充方法可以将人体轮廓填充为人体分割

掩码。
１．２　 基于 ＣＥＤＮ 的轮廓检测

ＣＥＤＮ 算法虽然能够有效的提取出目标的轮

廓，但鲁棒性较差，检测出的人体轮廓容易出现断裂

的问题。 因此本文基于 ＣＥＤＮ 算法的网络结构做了

一定的调整，增加解码器的卷积层个数，以增加解码

器解码能力，有助于避免轮廓出现断裂的现象。 轮

廓检测算法网络结构如图 ６ 所示。

Maxpooling
Maxpooling

Maxpooling
Maxpooling

Maxpooling

Unpooling
Unpooling

Unpooling

Unpooling
Unpooling

Conv_6 Deconv_6
Conv_5

Conv_4

Conv_3

Conv_2

Conv_1

Deconv_5
Deconv_4

Deconv_3

Deconv_2

Deconv_1 Pred

图 ６　 轮廓检测算法网络结构图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＥＤＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 本文将改进后的轮廓检测方法和 Ｃａｎｎｙ 算子，
Ｌａｐｌａｃｉａｎ 算子以及 Ｓｏｂｅｌ 算子的检测效果进行了对

比，结果如图 ７ 所示，可见本文改进后的轮廓检测方

法去除了大量的服装纹理等信息带来的冗余轮廓。

（a）人体图像 （b）Canny检测算子（c）Laplacian检测算子

（d）Sobel检测算子 （e）本文轮廓检测方法
图 ７　 边缘检测技术比较

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

１．３　 基于扫描线法的区域填充

本文区域填充方法的流程图如图 ８ 所示。 获取到

人体实例轮廓后，需要对轮廓进行填充以获得完整的

人体实例分割图像。 由于轮廓内部服装纹理信息的干

扰，普通的区域填充算法，例如连通域算法、泛洪填充

法等等填充效果较差。 本文提出一种基于扫描线法的

区域填充算法，对于一个待填充人体轮廓图，从左到

右、从上到下以及其对应的逆方向分别扫描，当遇到像

素值等于 ２５５ 时，即认为到达了轮廓边界，本次扫描停

止，转向从下一行或者下一列开始重复扫描。

沿着行/列出发

人体轮廓

开始

?4

像素=255

到达轮廓边界

转向下一行/列

分割掩码

结束

否

是

图 ８　 区域填充流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｇｉｏｎ ｆｉｌｌｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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　 　 由于内部纹理以及边缘毛刺的原因，传统的区

域填充法效果并不理想，本文采用结合形态学的扫

描线法区域填充方法，有效的对人体轮廓进行填充，
分割出人体实例。

将改进后的区域填充方法和传统的泛洪填充法

和线扫描法进行了对比，结果如图 ９ 所示。 可见本文

改进的区域填充方法有效的填充了轮廓内部区域。

（a）人体轮廓 （b）泛洪填充法 （c）线扫描法

（d）本文方法

图 ９　 区域填充算法比较

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｆｉｌｌｉｎｇ

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集和评价指标

本文在 ＬＳＰ（Ｌｅｅｄｓ Ｓｐｏｒｔｓ Ｐｏｓｅ）数据集上进行

实验和测试，并分别计算准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和召回

率（Ｒｅｃａｌｌ） 评价本文算法的性能，准确率和召回率

数学定义分别为式（１）和式（２）：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２）

　 　 其中， ＴＰ 表示被正确预测为正样本的数量；ＦＰ
表示负样本被预测为正样本的数量；ＦＮ表示正样本

被预测为负样本的数量。
２．２　 定量分析

以 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法为比较对象，评价指标见

表 １。 可见与 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法相比，本文方法准

确率提高了 ４％，召回率提高了 ８％。
表 １　 评价指标

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

评价指标 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 本文方法

精确率 Ｐ ０．８７ ０．９１

召回率 Ｒ ０．８０ ０．８８

２．３　 定性分析

通过在 ＬＳＰ 数据集上选择图片进行分割测试，
结果如图 １０ 所示。 本文方法在人体实例的头部、手
肘、脚部等地方相比较 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的分割结果更

加精细。 实验结果验证了本文方法的有效性，即通

过轮廓检测算法以及形态学、区域填充手段的引入

使得本文算法不仅在分割精度相对于 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ
得到了提升，而且进一步优化了目标边缘。

原图 MaskR-CNN 本文方法

图 １０　 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 方法与本文分割结果对比

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｏｕｒｓ

３　 结束语

本文针对Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法在人体实例分割中

存在分割边缘较差、分割精准度较低等问题，轮廓检

测算法 ＣＥＤＮ 提取出人体轮廓，然后通过改进的区

域填充算法填充人体轮廓，从而得到人体分割掩码。
本文算法有效的利用轮廓信息优化了人体边缘，改
善了Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法分割出的人体边缘粗糙的问

题。 在 ＬＳＰ 数据集上实验，本文方法较 Ｍａｓｋ Ｒ －
ＣＮＮ 算法精确率提高了 ４％，召回率提高了 ８％。
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