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摘要:针对EdgeBoxes算法召回率不高的问题,并结合目标的显著性检测,提出了一种基于颜色距离与EdgeBoxes候选

区域算法.首先利用结构化边缘检测算子获取图像的边缘特征,并通过边缘点聚合及边缘段相似性策略,获取每个边缘

段的权值;其次,在待检测图像上无重叠采样若干图像块,记作C图像块,并将C图像块向周边延拓像素,获取S图像块;

然后,根据颜色直方图,计算两图像块各颜色通道的卡方距离,并赋予合适权重作为该 C图像块的显著性得分;最后,统

计滑动窗口内边缘段的数量和C图像块数,确定候选区域.在PASCALVOC２００７验证集上实验,当交并比取０􀆰５,０．６,

０．７,候选区域个数为２０００时,与EdgeBoxes相比,所提算法的召回率分别提高了０．４６％,０．３５％,０．５７％.每张图像的

运行时间大约为０．４３s,这表明,所提算法以牺牲微小计算资源却能够有效改善候选区域质量.
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Abstract:ForthelowrecallrateofEdgeBoxesalgorithm,aregionproposalsalgorithmbasedoncolor
distanceandEdgeBoxesisproposedinthispaper,combiningwiththeobjectsaliencydetection．FirstＧ
ly,theedgefeaturesarecomputedusingStructuredEdgedetector,andtheweightvaluesofevery
edgegroupareobtainedthroughedgepointaggregationandedgegroupsaffinities．Secondly,several
imagepatchesaresampledrandomlyintheimage,whichistobedetected,thisimagepatchesaredeＧ



notedCimagepatchesandtheSimagepatchesareobtainedthroughexpandingthepixelsofCimage
patches．TheChiＧsquaredistanceofthistwoimagepatchesarecomputedaccordingtothehistogramof
eachchannelofCandSimagepatches,thesalientscoresofthisimagepatchareobtainedwithputting
appropriateweightvalueonchiＧsquaredistanceofthreechannels．Finally,theregionproposalsaredeＧ
terminedwiththenumberofedgegroupsandCpatchesinslidingwindows．Theexperimentalresults
inPASCALVOC２００７validationsetshowthattheobjectrecalloftheproposedalgorithmincreases
０􀆰４６％,０．３５％,０．５７％thanEdgeBoxesatintersectionoverunionthresholdof０．５,０．６,０．７in２０００
regionproposals,respectively．Ourapproachrunsabout０．４３sinanimage,thisdemonstratesthatthe
proposedalgorithmcaneffectivelyimprovethequalityofregionproposalswithonlyminorlossin
computationresources．
Keywords:salientobject;colordistance;objectdetection;regionproposals

１　引　　言

　　目标检测是计算机视觉研究领域的一个基本

问题,在机器人导航,目标的视觉跟踪,视频智能

监控等方面有着广泛的应用[１Ｇ３].目标检测的最

终目的为确定图像中是否含有目标及目标所在图

像位置.
在过去几十年中,解决该问题的主要方法是

采用滑动窗口范式,该类方法计算量大,仅在单尺

度目标检测中,每张图像需处理１０４~１０５个候选

窗口.在现代目标检测框架中,还需要预测目标

的宽高比,这将使得每张图像处理１０６~１０７个窗

口[１].因此,基于滑动窗口范式的检测需要耗费

巨大的计算资源.
最近,学者们提出替代滑动窗口范式的检测

框架:基于候选区域(RegionProposals,RP)的目

标检测[１].基于候选区域的目标检测,是在待检

测的图像中生成可能出现目标的候选区域,并对

候选区域进行目标的识别与定位.该类方法极大

降低了需处理的候选窗口数,从而提高了目标检

测效率.
当前生成候选区域的主要策略有:分组提案

(GroupingProposals,GP)策略及窗口评分(WinＧ
dowScoringProposals,WSP)策略[１].

GP策略试图生成可能包含目标的分割段,
并通过超像素(SuperPixels,SP)、颜色等线索合

并包含目标的分割段,以达到获取候选区域的目

的.GP策略的主要方法有:选择性搜索算法(SeＧ
lectiveSearch,SS)[４]以及CPMC[５]算法.这类方

法能够生成较高质量的候选区域,缺点在于算法

复杂度较高.

WSP策略是对可能出现目标的滑动窗口评

分,并根据得分筛选滑动窗口.与 GP策略相比,
该 方 法 速 度 较 快. 该 类 方 法 主 要 有

Objectness[６],BING[７]以及EdgeBoxes[８].Edge
Boxes通过生成边缘特征图及统计滑动窗口中边

缘段的数量,筛选候选区域.该方法对于较小的

目标或较平滑的目标,由于产生的边缘信息不多,
使得滑动窗口得分过低,甚至低于设置的阈值,造
成目标的漏检.

显著性是目标区别于目标背景的一种度量

方法[８].所谓目标的显著性,是统计待检测图

像中目标区别与背景的一些特征,诸如目标的

颜色,纹理及形状等信息[９].为使得EdgeBoxes
算法更加高效,本文将显著性检测融入到 Edge
Boxes算法中,提出了一种基于颜色距离与 Edge
Boxes候选区域算法.该方法首先在待检测的

图像上无重叠采样若干图像块,并根据颜色直

方图计算每个图像块的显著性得分;然后通过

滑动窗口内包含该图像块的个数统计滑动窗口

内的平均显著性得分;最后,根据滑动窗口内的

平均显著性得分及滑动窗口内的边缘信息,计
算该滑动窗口的最终得分,并利用该得分筛选

滑动窗口.

２　基于颜色距离与EdgeBoxes候

选区域算法

　　本文所述候选区域算法主要包括３部分:(１)
滑动窗口内边缘段得分;(２)滑动窗口内目标显

著性得分;(３)筛选滑动窗口.图１为本文所述
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算法得实现框图.

２．１　边缘段得分

如图１所示,边缘段得分包括边缘点聚合、边
缘段相似性及边缘段的权值计算３个部分.

２．１．１　边缘点聚合及边缘段相似度

给定一张彩色图像X ,首先使用结构化边缘

检测算子生成图像的边缘 X
︿ ,并将 X

︿
中具有一

定相似性的边缘点进行聚合,形成边缘段.X
︿

的

聚合过程为:首先将每个边缘点用边缘强度 X
︿
i

与方向角O X
︿
i( ) 表示.对于任意边缘点X

︿
i ,在

该边缘点X
︿
i 的８邻域内寻找与X

︿
i 方向角差值

最小的边缘点X
︿
j ,方向角差值为Δθ１,将边缘点

X
︿
j 作为参考边缘点,寻找与X

︿
j 的８邻域内方向

角差值最小的边缘点X
︿
k ,方向角差值为Δθ２,以

此类推,直到方向角差值之和 ∑
i＝１

Δθi ＞
π
２

,停止

搜索,这些边缘点形成一个边缘段sk,k＝１,２,
􀆺,N [８Ｇ９].

对于边缘段sk 的边缘点集合P ,边缘段sk

中的任意边缘点p p ∈P( ) ,用边缘强度 mp ,
边缘方向θp ,边缘点位置 xp,yp( ) 表示,则边缘

段sk 的位置 xsk ,ysk( ) 定义为:

xsi ＝∑
p∈P

mpxp

ysi ＝∑
p∈P

mpyp

, (１)

边缘段sk 的方向角θsk 定义为:

θsk ＝arctanΔy
Δx
æ

è
ç

ö

ø
÷

Δx＝∑
p∈P

mpcosθp( )

Δy＝∑
p∈P

mpsinθp( )

, (２)

因此 边 缘 段sk 可 用 三 维 向 量 来 唯 一 表 示,

xsk ,ysk ,θsk( )
[８Ｇ９].给定一个边缘段集合T ,在

集合T 任意取两个边缘段ti 、tj ,计算两边缘段

之间的相似度:

图１　基于颜色距离与EdgeBoxes候选区域算法框图

Fig．１　BlockdiagramofregionproposalsalgorithmbasedoncolordistanceandEdgeBoxes

ati,tj( ) ＝ cosθi－θij( )cosθj －θij( ) γ ,
(３)

式中:θi 、θj 分别为边缘段ti 、tj 的方向角;θij

为边缘段ti 与tj 的重心连线间的方向角;γ 用于

调整边缘段方向角变化对相似度的影响程度,鉴
于EdgeBoxes中γ 的取值,本文取γ＝２[８Ｇ９].

２．１．２　滑动窗口内边缘段的权值

给定任意一边缘段sk ,及滑动窗口b,为表

示边缘段sk 被滑动窗口b的包围程度,将边缘段

sk 赋予权重wb sk( ) ∈ ０,１[ ] .若sk 被滑动窗口

b完全包围,则 wb sk( ) ＝１;若sk 在滑动口b 外

部,则wb sk( ) ＝０[８Ｇ９].
将所有与滑动窗口b 边界相交的边缘段si ,
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用集合 Sb 表示.则对于si ∈ Sb 的 边 缘 段,

wb si( ) ＝０;对于边缘段si 的任意一点x
－

i ,若x
－

i

∉b,则wb si( ) ＝０;若x
－

i ∈b且si ∉Sb ,权重

wb si( ) :

wb si( ) ＝１－max
T ∏

T －１

j
atj,tj＋１( ) , (４)

其中:T 表示由t１＝sj ∈Sb 到t T ＝si 的路径.

max
T ∏

T －１

j
atj,tj＋１( ) 的最终目的是在滑动窗口b

的边界上寻找与边缘段si 最相似的边缘段s[８Ｇ９]
k .

基于边缘段sk 没有被滑动窗口b 完全包含且si

与sk 有最大相似性的原因,边缘段si 被滑动窗口

b包含程度为１－max
T ∏

T －１

j
atj,tj＋１( ) ,该值即为

边缘段的权值wb si( ) .
根据边缘段的权值,统计每个滑动窗口内边

缘段的数量,作为滑动窗口的边缘段得分:

hb ＝
∑
i
wb si( )mi

２ bw ＋bh( ) k

mi＝∑
p∈si

mp

, (５)

式(５)中:mi 表示第i个边缘段si 的边缘强度;bh

与bw 表示滑动窗口的高度和长度;k 是一常数,
借鉴EdgeBoxes中k的取值,本文取k＝１．５[９].

２．２　显著性得分

目标的显著性是指目标与周围背景之间的差

异度,其 目 的 在 于 研 究 人 眼 的 视 觉 关 注 情

况[１０Ｇ１５].在文献[１０]中,作者通过使用目标及目

标周边的颜色,纹理等信息区分目标与背景.文

图２　CＧS 图像块的颜色距离

Fig．２　ColordistanceofCＧSimagepatch

献[１０]中指出,对于任意完全包含目标的矩形框

bc及对应的轮廓矩形框bsbc⊂bs( ) ,不包含目

标 的 矩 形 框 br 及 对 应 轮 廓 矩 形 框

bm br⊂bm( ) ,则颜色距离关系有dsbc,bs{ } ＞
dsbr,bm{ } ,如图２所示.将矩形框bc,br称为

Center图像块,轮廓矩形框bs、br称为Surround
图像块.为方便起见,分别记作C 图像块,S 图

像块.为 此,本 文 将 目 标 显 著 性 引 入 到 Edge
Boxes算法中.

２．２．１　CＧS 图像块

对于上述的彩色图像X ,其图像尺寸为M ×
N ×３,３为图像的通道数.首先,将图像分割成

互不重叠的,尺寸为d×d 的图像块,因此一张图

像将会产生 Nm ＝ M/d( ) × N/d( ) 个图像块.
为便于阐述,将每个图像块称 C 图像块,记作

Cxi i＝１,L,Nm( ) .由于彩色图像有 R、G、B３
个通 道,因 此 每 通 道 记 作 Cxi R( ) 、Cxi G( ) 、
Cxi B( ) .

为计算显著性得分,需将每个图像块Cxi 向

四 周 延 拓 像 素, 形 成 S 图 像 块, 记

Sxi i＝１,L,Nm( ) .其选取S图像块策略:对于

尺寸为d×d 的Cxi ,向上下左右分别延拓２×d
个像素;对位于 X 边界上的Cxi ,则仅向含有像

素的方向延拓２×d 个像素.
２．２．２　C图像块的卡方距离

选好图像块Cxi 与图像块Sxi 后,分别计算

Cxi 的３通道直方图,记为HCR 、HCG 、HCB ;图
像块Sxi 中三通道的颜色直方图分别记为HSR 、
HSG 、HSB .为衡量Cxi 与Sxi 两图像块的颜色

差异性,使用颜色直方图的卡方距离来表示,
则有:

R通道的颜色直方图的卡方距离:

χ２ HCR,HSR( ) ＝∑
n

i＝１

Hi
CR －Hi

SR( ) ２

Hi
CR ＋Hi

SR( )
,(６)

G通道颜色直方图的卡方距离:

χ２ HCG,HSG( ) ＝∑
n

i＝１

Hi
CG －Hi

SG( ) ２

Hi
CG ＋Hi

SG( )
,(７)

B通道颜色直方图的卡方距离:

χ２ HCB,HSB( ) ＝∑
n

i＝１

Hi
CB －Hi

SB( ) ２

Hi
CB ＋Hi

SB( )
,(８)

其中,n为一常数,n＝２５６,将３通道颜色直方图

的卡方距离进行加权平均,作为两图像块Cxi 与

Sxi 最终颜色的卡方距离:
χ２ HC,HS( ) ＝λ×χ２ HCR,SCR( ) ＋

μ×χ２ HCG,SCG( ) ＋ １－λ－μ( )χ２ HCB,SCB( ) ,
(９)
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式(９)中,０＜λ＜１,０＜μ＜１为调节各颜色通

道卡方距离重要性参数.对于给定的滑动窗口

b,统计滑动窗口b中Cxi 的平均的卡方距离,作
为最终滑动窗口b的显著性得分:

Ssalb( ) ＝
１
N∑

N

k＝１

χ２ H k( )
C ,H k( )

s( ) ,(１０)

式(１０)中,χ２ H k( )
C ,H k( )

s( ) 表示滑动窗口b包

含的第k个图像块Cxi 的卡方距离,N 表示滑动

窗口b含有Cxi 的个数.

２．３　筛选候选框

对于给定的滑动窗口b,将计算的显著性得

分赋予合适权重融合到边缘段得分,则滑动窗口

b的最终得分为:

h rev( )
b ＝hb ＋α􀅰salb( ) , (１１)

α为一参数,用于调整hb 及salb( ) 两者之间的相

互重要程度.精调得分高的滑动窗口,并执行非

极 大 值 抑 制 (NonＧMaximum Suppression,

NMS),最终获得选取的候选区域.

３　数据分析与性能比较

３．１　数据库选取及性能评价指标

为衡量本文算法的有效性,本文在PASCAL
VOC２００７数据库上进行实验,PASCAL VOC
２００７数据集有:训练集,验证集及测试集共２０类

目标的图像数据.数据集中共有９９６３张图像,
包含２４６４０标注的目标.PASCAL VOC２００７
的基本情况如表１所示.

表１　PASCALVOC２００７数据库特性

Tab．１　PropertiesofPASCALVOC２００７database

数据集 训练集 验证集 测试集

图像个数 ２５０１ ２５１０ ４９５２

标注目标数 ６３０１ ６３０７ １２０３２

３．２　性能评价指标

本文使用两个评价指标来衡量所提算法的有

效性,分别为召回率和达到某召回率下所需候选

框的最小数目,用符号 MinN 表示.其中,召回

率是衡量算法预测性能的重要指标,公式如下:

RR＝
num TP( )

num TP( ) ＋num FN( )
, (１２)

式(１２)中,numg( ) 表示g 的数目;TP 为检测

的正确目标,FN 为检测的虚假目标.确定TP
的标准是通过候选区域与所标注区域的交并比

(IntersectionOverUnion,IOU)实现.假定候选

区域为prbx ,标注区域为grbx ,确定prbx 是

TP 的准则如下:

TP＝prbx,ifIOU prbx,grbx( ) ≥thr

IOU prbx,grbx( ) ＝
prbx ∩grbx
prbx ∪grbx

,

(１３)
式(１３)中,符号 ∩ 、∪ 表示取交集与并集,thr
表示所设置的阈值.召回率越高,表明所提算法

越好.确定候选框最小数目 MinN ,可以有效反

映所提算法的预测性能,其值越小越好.MinN
确定规则如下:
(１)预先设置候选区域数目为nums＝{１００,２００,

５００,１０００,２０００,５０００,１００００},同时,计算相应

候选区域数目下的召回率Ri ,i＝１,２,􀆺,７.
(２)对集合nums中数据求对数,记为ms＝

lognums( ) .
(３)寻找召回率Ri ＞Rt时候选区域最小数

目的索引为:a＝minindex
j∈i

Rj ＞Rt{ }{ } ,并令b

＝a－１.
(４)计算召回率达到Rt所需要的候选区域

数目:

MinN ＝exp
Rt－Rb

Ra －Rb

æ

è
ç

ö

ø
÷×

æ

è
ç

msa( ) －msb( )( ) ＋msb( ) ) ． (１４)

３．３　参数确定

改进算法h rev( )
b 有４个参数,分别为λ、μ 、

α以及图像窗口尺寸d .为选取合适的参数值,
本文使用 PASCAL VOC２００７ 的 验 证 集 进 行

测试.
研究参数λ、μ及α与召回率之间的关系.选

取λ和μ的取值范围为０．１~０．５,步长为０．１,共５
个值;α的取值为０􀆰０２５,０􀆰０５,０．０７５,０．１共４个

值.其参数 λ,α( ) 、λ,μ( ) 、μ,α( ) 与召回率之

间的关系分别如图３、图４及图５所示.图３~５中

红点表示召回率取最大值对应的参数点.从３幅

图中可发现,当λ＝０􀆰５,μ＝０．４,α＝０．０７５时,召
回率为最大值.

首先分析参数λ、μ 、α 与召回率之间的关

系.由于参数λ、μ 及α 之间相互联系,因此,将
会有３种组合形式,分别为:λ,μ( ) 、λ,α( ) 及
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图３　参数λ、α与召回率的关系.

Fig．３　Relationoftheparameterλ,αandrecall．

图４　参数λ、μ与召回率的关系.

Fig．４　Relationoftheparameterλ,μandrecall．

图５　参数μ、α与召回率的关系.

Fig．５　Relationoftheparameterμ,αandrecall．

图６　参数d 与召回率的关系.

Fig．６　Relationoftheparameterdandrecall．

μ,α( ) .固定图像尺寸d ,接下来分析窗口尺寸

d 与召回率之间的关系.固定参数λ、μ 、α的最

优值,分别为λ＝０．５,μ＝０．４,α＝０．０７５,并选取d
的取值范围为４~３２,步长为４,共８个值,各窗口

尺寸d 与召回率之间的关系如图６所示.从图６
中可明显发现,当d＝８时,取得最大值点.

因此,本文最终选取参数值为λ＝０．５,μ＝
０􀆰４,α＝０．０７５,d＝８.

３．４　数据分析与性能比较

为说明本文方法的有效性,将本文方法与

SS[４]、CPMC[５]、Objectness[６]、BING[７]、EdgeBoＧ
xes[８]、Rand􀆰Prim􀆳s[１６]、Rand􀆰Prim􀆳sＧMTSE[１７]、

Rantalankila[１８],MCG[１９]共９种算法进行比较.
其中:SS通过使用贪婪搜索策略合并图像中的超

像素来生成候选区域[１,４];CPMC从构建前景、后
景的种子点,能量方程并优化其参数的角度生成

候选区域[５];Objectness首先根据目标显著性生

成初始化候选窗口,并通过边缘,颜色等信息筛选

分数较高的候选区域[６];BING 通过在边缘特征

上训练线性分类器及使用滑动窗口范式获取候选

区域;Rand．Prim’s算法则引入了一种随机超像

素 合 并 (Randomized Super Pixels Merging,

RSPM)机制来达到获取候选区域的目的[１６];

Rand．Prim’s－MTSE是对 Rand．Prim’s的改进

算法;Rantalankila则从全局与局部搜索合并超

像素的角度,提取图像中的候选区域[１７];MCG算

法使用快速多尺度分层分割产生分割段、并基于

边缘强度合并分割段,生成候选区域.
为衡量本文算法的有效性,本文在PASCAL

VOC２００７验证集上进行实验.首先选取交并比

IOU的取值范围０．５~１,步长为０．０５,共１１个

值,计算各算法在不同交并比IOU下获得的召回

率,实验结果如图７~１０所示.图７~１０分别为

候选区域数目为１００,１０００,５０００,１００００时,各
算法在不同交并比IOU下的召回率.

为更细致观察所提算法召回率的提升,在
召回率曲线图中进行局部放大,如图７~１０所

示.从图 ７~１０ 中 可 发 现,当 交 并 比IOU 为

０􀆰７５时,本文所提算法的召回率相比于 Edge
Boxes分 别 提 高 了 ０．０８％,０．４３％,０􀆰４６％ 和

０􀆰４６％.这表明当IOU为０􀆰７５时,在不同候选

区域数目的情况下,本文所提算法均在一定程

度上提高了召回率.
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图７　候选区域数为１００时的１０种算法的召回率

Fig．７　Recallrateof１０algorithmsin１００region

proposals

　　

图８　候选区域数为１０００时的１０种算法的召回率

Fig．８　Recallrateof１０algorithmsin１０００region

proposals

图９　候选区域数为５０００时的１０种算法的召回率

Fig．９　Recallrateof１０algorithmsin５０００region

proposals

　　

图１０　候选区域数为１００００时的１０种算法的召回率

Fig．１０　Recallrateof１０algorithmsin１００００region

proposals

　　为进一步说明所提算法的有效性,本文测试

了 当 交 并 比 IOU 为 ０．７,召 回 率 分 别 达 到

＠４５％,＠６０％,＠７５％ 时,１０种算法所需候选区

域的最小数目 MinN,如表２所示.表２中“－
－”表示无穷大;符号＠表示达到的召回率;最小

数目用加粗字体标识.由表２知,当召回率达到

＠６０％ 时,相 比 于 Edge Boxes,所 提 算 法 的

MinN 降低了１０个;当召回率达到 ＠７５％ ,所提

算法的MinN 降低了３１个.这表明本文算法能

够有效降低达到所需候选区域的数目,这将提高

后续目标检测算法的效率.

表２　达到某召回率１０种算法所需候选区域的最小数目

Tab．２　Minimumnumberofproposalsneededtoachievespecifiedrecallfor１０algorithms

召回率 BING ObjectnessCPMC SS Rantalankila MCG
Rand．
Prim’s

Rand．
Prim’sＧMTSE

EdgeBoxes 本文算法

＠４５％ －－ －－ ８６ １７１ ４８９ ６０ ２７４ ２９１ ７７ ７７

＠６０％ －－ －－ ４７５ ５３０ １７１２ ２４０ ９５０ ６５１ ２３４ ２２４

＠７５％ －－ －－ －－ １８１２ －－ １１１６ ４０９５ －－ ８０４ ７７３
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　　为衡量所提算法在不同交并比IOU 下的鲁

棒性,本文从实际中常用IOU的角度,选取IOU
为０．５,０．６,０．７,候选区域分别为１０００,２０００时

的各 算 法 的 召 回 率,实 验 结 果 如 表 ３ 和 表 ４
所示.

从表３可知,当IOU 为０．５,０．６,０．７时,与

EdgeBoxes算法相比,所提算法的召回率分别提

高了０．３２％,０．１８％,０．３９％;而平均结果显示,召
回率提高了０．２９％.

从表４可知,当IOU为０．５,０．６,０．７时,所提

算法较 EdgeBoxes算法的召回率分别提高了

０􀆰４６％,０．３５％,０．５７％;平均结果显示,召回率提

高了０．４６％.因此由表３~４可知,所提算法在一

定程度上改善了召回率.

表３　候选区域数为１０００时的１０种算法召回率对比

Tab．３　Therecallrateof１０algorithmsin１０００regionproposals

IOU BING Objectness CPMC SS Rantalankila MCG
Rand．
Prim’s

Rand．
Prim’sＧMTSE

EdgeBoxes 本文算法

０．５ ９１．４３％ ８６．８４％ ８３．５２％ ８７．９６％ ７８．１６％ ９２．１５％ ８４．２２％ ８９．８７％ ９０．５０％ ９０．８２％

０．６ ６２．０４％ ７４．３９％ ７４．２１％ ７９．４３％ ６８．０６％ ８４．７４％ ７３．５２％ ８０．５５％ ８６．１８％ ８６．３６％

０．７ ２７．０４％ ３７．６８％ ６２．５８％ ６８．１３％ ５５．７９％ ７４．１３％ ６０．６１％ ６６．５３％ ７７．３９％ ７７．７８％

平均 ６０．１７％ ６６．３０％ ７３．４３％ ７８．５０％ ６７．３３％ ８３．６７％ ７２．７８％ ７８．９８％ ８４．６９％ ８４．９８％

３．５　运行时间效率对比

为说明本文所提算法的运算效率,本文在

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００KCPU＠４．２０GHz,

RAM 内存为３２G的计算机上进行测试,以一张

图像(３３３×５００)进行实验,各算法运行时间如表

５所示.除EdgeBoxes与本文算法外,其他算法

时间参考了文献[９].从表５可看出,CPMC算

法运行时间最长;相对于 EdgeBoxes,所提算法

处理每张图像增加大约０．１８s,但提高了算法的

召回率.尽管所提算法增加了运算时间,但得益

于当前计算机强大的处理能力,所提算法的综合

效益得到了提升.

３．６　所提算法的目标检测结果

本文列出了所提算法的目标检测结果,如图

１１所示.其中,绿色实线代表真实的标注框;蓝
色虚线便是所提算法的预测候选区域;红色实现

代表漏检目标;左上角的数字,代表预测目标的所

得分数.
从图中发现,针对较小的目标出现漏检情况.

这是因为小目标边缘信息少,低于阈值,如何提高

较小目标的检测准确性是接下来继续研究的

内容.

表４　候选区域数为２０００时的１０种算法召回率对比

Tab．４　Recallrateof１０algorithmsin２０００regionproposals

IOU BING Objectness CPMC SS Rantalankila MCG
Rand．
Prim’s

Rand．
Prim’sＧMTSE

EdgeBoxes 本文算法

０．５ ９４．１０％ ８９．０９％ ８３．５７％ ９３．０２％ ８０．７０％ ９５．１４％ ８９．６４％ ９２．７９％ ９５．３２％ ９５．７８％

０．６ ６３．５３％ ７５．７０％ ７４．２８％ ８６．３０％ ７２．０７％ ８９．１３％ ８０．７９％ ８４．２１％ ９１．８６％ ９２．２１％

０．７ ２７．３９％ ３７．８９％ ６２．５９％ ７６．１３％ ６１．２１％ ７９．５７％ ６８．５２％ ７１．８４％ ８３．２５％ ８３．８２％

平均 ６１．６７％ ６７．５６％ ７３．４８％ ８５．１５％ ７１．３２％ ８７．９４％ ７９．６５％ ８２．９５％ ９０．１４％ ９０．６０％

５０７第７期 　　　　　王春哲,等:基于颜色距离与EdgeBoxes候选区域算法



表５　１０种算法运行时间对比

Tab．５　Comparisonofcomputationtimeof１０algorithms s/image

候选区

域算法
BING ObjectnessCPMC SS Rantalankila MCG

Rand．
Prim’s

Rand．
Prim’sＧMTSE

EdgeBoxes 本文算法

运行时间 ０．２ ３ ２５０ １０ １０ ５７ １ １．０７ ０．２５ ０．４３０３

图１１　所提算法的目标检测结果

Fig．１１　Objectdetectionresultsofproposedalgorithm

４　结　　论

本文根据EdgeBoxes算法生成候选区域的原

理,将目标显著性引入到EdgeBoxes框架中,提出

了一种基于颜色距离与 EdgeBoxes候选区域算

法.首先根据结构化边缘检测算子,边缘点聚合及

边缘段相似性统计滑动窗口内的边缘段得分;然后

在待检测图像上无重叠采样若干个图像块,以此形

成CＧS图像块.根据颜色直方图计算CＧS图像块

颜色的卡方距离,作为该C图像块的显著性得分;
最后,统计滑动窗口内边缘段得分及显著性得分,
作为该滑动窗口的最终得分,并根据该得分筛选候

选区域.在PASCALVOC２００７上验证集上实验,
IOU取０．５,０．６,０．７.与 EdgeBoxes相比,当候选

区域取１０００时,本文算法的召回率分别提高了

０􀆰３２％,０．１８％,０．３９％;当候选区域取２０００时,本
文算法召回率分别提高了０．４６％,０．３５％,０．５７％.
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