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基于 Mask R-CNN 上不同犬种的分类分割性能对
比分析

罗又天  李丹
四川大学锦城学院  四川  成都   611731

【摘  要】不同图片数据的分类在现实生活中是一项很常见任务，早在卷积神经网络就得以实现，并且随着
R-CNN(Region CNN)出现，简单的分类任务开始向目标检测任务上发展，在之后便是各种分割任务。而Mask R-CNN[3]

在 Faster R-CNN[4]之后，在目标检测的同时实现了实例分割。该算法模型需要在图片面板中辨别不同的目标物体，

并学习大量的特性来表示每个目标物体的细节。而狗狗数据图片中，狗的种类特征之间 (比如毛色，纹理，体型 )存
在相异性和相似性。所以在本文中，笔者选取并自己制作了两个不同狗类数据集，分别代表特征具有较大相异性和

相似性的目标。用这两个狗类数据集来进行Mask R-CNN目标检测性能与实例分割性能的对比分析。   
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引言
目标检测任务的开端就是分类任务。普通的卷积

神经网络 CNN 在特征提取上具备较大的优势，所以最

初用以图片分类。RCNN 引入了区域的概念，将区域与

CNN 相结合，成功得以应用到目标检测问题上。而实例

分割需要正确的找出一幅图中的所有不同类别的目标，

并将这些目标所在一一分割出来。Mask R-CNN 基于

faster R-CNN，引入特征金字塔网络 [2] 来提取候选区域

(Region Proposal) 以及构建一条平行于预测（类别判断和

边框偏移）分支并行的 Mask 分支 , 它在图像中检测目标

所在并通过 Mask 分支预测一个 class-aware Mask。该方

法能够更精确的提取出目标，在实例分割中取得了很大

的成就。

为了分析 Mask R-CNN 在不同数据集上的分类与

分割性能上的表现。本文中，笔者选取了两个不同品

种狗的数据集，数据部分来源于斯坦福高校的 Dogs 

Dataset[1]，笔者在这些类别中分别选取了两不相似品种

( 体型，毛色均存在较大差异 ) 和两相似品种 ( 体型、

毛色相似性较高 ) 的数据并进行整合，并分别扩充数据

集至 200 张左右，该两数据集分别代表特征具有较大差

异的图片集和特征差异较小的图片集。基于早先提出的

Mask R-CNN，笔者使用该两数据集进行训练，用所得

出的结果对 Mask R-CNN 的在二者上的分类分割性能做

出比较分析。

进行实验比较后发现，Mask R-CNN 在处理相似特

征目标的时候，在分类分割性能上具有较强的鲁棒性。

1 相关工作

1.1 算法环境搭建

图 1 狗狗分类分割结果

硬件环境：介于 Mask R-CNN 有着相当的计算量，

在 原 文 中， 对 coco 数 据 集 的 训 练 使 用 了 8 个 Nvidia 

Tesla M40 GPU，对硬件设施的要求较高，所以笔者将

Mask R-CNN 部署在一个 GeForceRTX2080 显卡的服务

器上，以满足算法基本算力的要求。

软件环境：基于 Ubuntu 系统采用 pytorch 框架实现

算法代码，并安装对应 cuda 的 pytorch 版本以及相应的

依赖。此外，因制作的数据集采用 coco 数据集的格式，

还需安装相应的 coco 处理模块。

1.2 数据集的制作

在数据集的制作上，部分图片数据选取斯坦福大学

的 Dogs Dataset，分别扩充数据集至 200 张左右进行图片

数据量的增加。使用 labelme 标注软件，人工对图片进

行标注，每个数据集分两类进行标注，种类特征相异性

大的数据集中目标分别标注为 Tibetan Mastiff ( 藏獒 ) 类

和 Samoyed( 萨摩耶 ) 类，后文中简称 TM&S，种类特征

相似的数据集中目标分别标注为 Border collie( 边境牧羊
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犬 ) 类和 malamute( 哈士奇 ) 类，后文简称 BC&M，每个

张图片标注后生成一一对用的 json 文件，将 json 文件整

合合并。训练集和测试集的比例为 5：1。最终，图片以

coco 数据集的形式保存。

1.3 数据的对比分析

为了比较 Mask R-CNN 在两数据集上的分类与分割

性能，在本文中，分别比较 Bounding Box（目标所在区域，

同一般目标检测）的平均精确率和 segment（实例分割）

的平均精确率。本文的所涉及的种类数为 3（待分类的

两个类别以及背景），平均准确率是指所有待分类种类

的准确率均值。在训练过程中，每经过一定的迭代次数，

记录一次二者的平均精确率，观察二者平均精确率随时

间的变化。

比较并不局限于同一主干网络的选择下，还可以

选取不同主干网络以及调整各参数后对结果进行比较分

析。

2 Mask R-CNN
Mask R-CNN 基于 Faster R-CNN 的结构之上，沿用

其思想。该算法平行于 Faster R-CNN 的预测（类判别和

边框偏移）模块，增加了一个 Mask 分支，该 Mask 分支

由几个卷积层构成，可以预测目标所在的精确位置 ( 目

标掩码 Mask)。所以，基于这个新增的分支结构，Mask 

R-CNN 能在进行传统目标检测的同时进行实例分割。

2.1 Faster R-CNN

由于 Mask R-CNN 沿用了 Faster R-CNN 的思维，采

用了两阶段的构造，所以 Faster R-CNN 中的一些构造需

要被探讨。

RPN(region proposal network)：模型的第一阶段就是

用 RPN 提取 ROI。RPN 是在 faster RCNN 中提出的，目

标是提升候选框的提取速度。RPN 的思想就是在 feature 

map 上通过一定规则选择出若干候选区 anchors( 不同尺

度和宽度 )，再将这些 anchors 分别传给分类分支和 an-

chor box 回归分支，最后再根据 anchor 的分类概率和设

定的 IoU 阈值筛选出符合标准的 anchor 作为 RoI。

预测分支：该分支解耦成了 2 个小分支，一个分支

用于为分类，另一个分支用于检测框的回归修正。这两

个小分支都是通过全连接层来完成对相应功能的实现。

2.2 ROI ALIGEN

早先的 RoIPool 方法一般选择的是 max pooling 的方

法，并且在候选区域的选择以及划分区域时，为了便于

操作，进行了两次取整，这种方法在下采样中是粗糙的，

会对候选框的位置产生一些细小的偏差，对于一般的分

类任务，检测框的判定往往对这些细小的偏差具有很强

的鲁棒性，但是分割任务中，对目标区域的划分往往是

像素级别的，这个细小的偏差可能对于分类没有影响，

但是对于 Mask 分支的分割任务是十分负面的。在 Mask 

RCNN 中提出了 RoIAlign 来替换 RoIPool 操作，RoIAlign

在小数级的像素点上下采样，该方法在降维的同时不会

对区域的判定结果产生偏差，满足了分割的要求。

2.3 Mask 分支

Mask 分 支 是 Mask R-CNN 的 不 同 之 处， 在 延 用

Faster R-CNN 的结构的基础上，在 RoIAlign 操作后平行

于原预测分支新构建一条 Mask 分支，能够进行实例分

割的任务。该分支中采用全卷积网络 FCN[5] 取代了全连

接层，对于输入该分支 RoI，全连接层一般是用于整合

在前面结构中所提取的目标特征，所以全连接层能根据

所有的目标特征进行目标整体判别，因此常用于进行分

类。而卷积的作用在于提取目标的特征，越深层，其就

越具有代表性，所以用全卷积的形式取代全连接层，这

就是卷积化，所以全卷积能处理分割任务。在全卷积的

最后，为了得到目标掩码所在，还需要进行反卷积到原

始图片大小的操作。 

2.4 FPN

Mask 分支中还采用了特征金字塔网络的结构 [2]。在

原文所进行的实验中发现，使用 FPN 的 ResNet 主干架

构比一般的 ResNet 主干架构在精度和速度上都有很大

的提升。

在整个网络中，相异层次的 feature map 具有不同强

弱的语义信息，浅层 feature map 分辨率较高，但是语义

信息弱，深层 feature map 则具有相反的特性。识别不同

大小的目标是实例分割中的一个基本任务，但深层粗分

辨率的 feature maps 不能提供更多的细节，还需要浅层

高分辨率的细节部分。因此，FPN 的作用就是融合多层

上的语义信息，用于不同大小目标的检测。 

3 实验
在本节中，将基于 Mask R-CNN，对两特征相似性

差距较大的数据集进行训练，比较 Mask R-CNN 在两数

据集上分类和分割任务的性能。

3.1 网络选择与评估标准

笔 者 在 一 台 GPU 为 GeForceRTX2080 的 服 务 器 上

对 Mask R-CNN 进行了算法部署。在网络的选取上，

两个数据集均采用深度为 50 的 ResNet 网络作为主干进

行训练，该网络中，引入了 FPN 用作特征提取，命名

为 ResNet-50-FPN。此外，笔者还尝试了使用 ResNet-

50-C4 网络作为主干，表示在 ResNet 网络中，在第四阶

段的最后一个卷积层上进行特征提取。对于实验结果，
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采用 coco 标准衡量指标进行评估，包括 AP、AP50、

AP75，它们分别表示综合平均精确率，IoU 阈值为 0.5

的平均精确率，IoU 阈值为 0.75 的平均精确率。

3.2 实验过程

Tibetan Mastiff 和 Samoyed 数据

该 数 据 集 对 应 目 标 特 征 差 异 较 大 的 数 据。 对 于

ResNet-50-FPN 网络，训练中批处理的大小设置为 2 个

图像 / 每 GPU，测试中批处理的大小同样设置为 2 个图

像 / 每 GPU。在进行图样标注之后，每张图样的高为

600 个像素 , 宽为 800 个像素，所以在数据增强上，笔

者将训练图片输入的最小边长设为 [800,1200], 最大边长

设为 1333，这样短边会在 [800,1200] 进行随机缩放，而

长边会按照一定比例进行缩放，但最大不会超过 1333。

测试集的设置也是如此。迭代次数为 20k 次，每经过 5k

次迭代输出一次准确率，初始学习率为 0.00025。

结果表明，使用 ResNet-50-FPN 网络训练 20k 耗

时 1.25h，bounding box 在 AP 上 表 现 为 68.34，AP50 为

99.72，AP75 为 79.45。segm 在 AP 上 表 现 为 79.76，

AP50 为 97.80，AP75 为 93.14。如表 1 所示。

对于 ResNet-50-C4 网络使用相同参数训练 20k 耗

时 1.80h，但效果很不理想，重新调整学习率至 0.001，

训 练 20k 次 耗 时 1.5h，bounding box 在 AP 上 表 现 为

55.00，AP50 为 89.02，AP75 为 66.32。segm 在 AP 上表

现为 63.30，AP50 为 89.80，AP75 为 76.25。如表 2 所示。
表 1 TM&S 数据集上使用 ResNet-50-FPN 网络训练结果

ResNet-50-FPN AP AP50 AP75

bounding box 68.34 99.72 79.45

segm 79.76 97.80 93.14

表 2 TM&S 数据集上使用 ResNet-50-C4 网络训练结果

ResNet-50-C4 AP AP50 AP75

bounding box 55.00 89.02 66.32

segm 63.30 89.80 76.25

Border collie 和 malamute 数据

该数据集对应特征差异不大的数据。因为该数据集

的图片大小占比和前者差不多，为了起到对比的作用，

在参数的选择上采用相同的参数进行训练。

结果表明使用 ResNet-50-FPN 网络训练 20k 耗时

1.36h，bounding box 在 AP 上 表 现 为 62.11，AP50 为

95.38，AP75 为 72.58。segm 在 AP 上 表 现 为 71.96，

AP50 为 95.18，AP75 为 86.94。如表 3 所示。
表 3 BC&M 数据集上使用 ResNet-50-FPN 网络训练结果

ResNet-50-FPN AP AP50 AP75

bounding box 62.11 95.38 72.58

segm 71.96 95.18 86.94

3.3 增加迭代次数

增加迭代次数常常可以在性能上得到显著提升。将

两数据集的迭代次数增加至 30k 次，并在迭代至 20k 时，

学习率衰减到 10%(0.000025)。通过对迭代次数的提升，

在 corgi 和 Samoyed 数据上，bounding box 的 AP 表现为

73.24，AP50 为 100.00，AP75 为 92.72。segm 在 AP 上

表 现 为 86.43，AP50 为 100.00，AP75 为 98.02。 如 表 4

所示。

在 Border collie 和 malamute 数据上，bounding box 的

AP 表 现 为 70.00，AP50 为 99.88，AP75 为 83.27。segm

在 AP 上表现为 82.57，AP50 为 99.88，AP75 为 97.97。

如表 5 所示。
表 4 TM&S 数据集上训练迭代次数提高至 30k 次

TM&S AP AP50 AP75

bounding box 73.24 100.00 92.72

segm 86.43 100.00 98.02

表 5 BC&M 数据集上训练迭代次数提高至 30k 次

BC&M AP AP50 AP75

bounding box 70.00 99.88 83.27

segm 82.57 99.88 97.97

3.4 数据对比分析

通 过 对 训 练 测 试 结 果 的 AP 值 对 比 发 现，TM&S

数 据 上 使 用 FPN 的 ResNet-50-FPN 网 络 对 比 一 般 的

ResNet-50-C4 网络，训练 20k 次，在 bounding box 上，

AP 相差 13.34 个百分点，在 segm 上 AP 相差 16.46 个百

分点，时间上相差 0.25h，所以可见无论是在速度还是

精度上使用 FPN 都有显著的优势，所以未对 BC&M 数

据集使用 ResNet-50-C4 网络进行训练。在使用 ResNet-

50-FPN 网络所得结果中，两数据集所得的 coco 标准指

标均远大于原文在 coco 数据集上训练测试所得的指标，

这可能是数据总量偏小以及分类数量较少的原因。

图 2 两数据集 segm和 bbox的平均精确率变化曲线 
图 2 两数据集 segm 和 bbox 的平均精确率变化曲线

对于 30k 次迭代，两数据集 bbox 和 segm 的平均精

确率的变化曲线如图 2 所示。对比两数据集的训练数据

结果，TM&S 数据集相较于 BC&M 数据集，训练次数达

到 20k 时，在 bounding box 上，AP 相差 6.23 个百分点，
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在 segm 上 AP 相差 7.80 个百分点，而当训练次数达到

30k 时，在 bounding box 上，AP 相差 13.21 个百分点，

在 segm 上 AP 相差 3.86 个百分点。由分类和分割的平

均准确率 AP 的差异可见，Mask R-CNN 对于较大特征

差异目标的分类分割性能上的提升较快，而对于较小特

征差异目标的分类分割性能上的提升较慢。该结果也在

情理之中，对于特征相差较大的目标，Mask R-CNN 能

够很快地收敛，所以在较少训练次数的情况下就能有较

高的准确率，而当特征差异较小的时候，收敛速度就会

有一定的下降，在达到相同准确率的情况下就需要更多

的迭代次数。

所以总体上随着迭代次数的增加，精确率的差异在

逐渐减小。由此可见 Mask R-CNN 在处理相似特征目标

的时候，同样在分类分割性能上具有较强的鲁棒性。

总结
Mask R-CNN 在不同数据集上，即使是目标特征属

性相似时，也具有较强的鲁棒性。Mask R-CNN 因其独

特的思路与结构，在实例分割上取得巨大的成功，就

Mask 分支而言，他所做到的实例分割性能就已经超过

了当时的所有的模型在实例分割上的性能。Mask R-CNN

在当时 (2017 年 ) 的实例分割任务上取得了领先地位，

原文中也表明代码开源，希望 Mask R-CNN 能成为之后

更先进算法在相关任务上的一个框架。而事实表明，

Mask R-CNN 的提出也确实为后续实例分割，乃至实例

级人体分割 [6] 等任务上做出了巨大的贡献。
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