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　　　图像抠图与犮狅狆狔狆犪狊狋犲结合的

数据增强方法

杨天成，杨建红，陈伟鑫

（华侨大学 机电及自动化学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　提出一种基于图像抠图与ｃｏｐｙｐａｓｔｅ结合的数据增强方法（ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ），采用图像抠图法获取单

个垃圾实例的准确轮廓，并对单个实例进行旋转和亮度变换．根据物体轮廓信息，把实例粘贴到背景图上，无

需额外的人工标注即可生成新的带有标注的数据，从而提高数据集的多样性和复杂性．结果表明：数据集扩充

后的ｍａｓｋ比数据集扩充前的识别精度提高了０．０３９，ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ能在已有数据集上有效地扩充数据，进一

步提高模型的识别精度．
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随着城市化的发展和城市人口的不断增加，城市生活垃圾（ＭＳＷ）的数量急剧增加，类型也变得复

杂．有效的废弃物管理可以回收 ＭＳＷ中的可回收物，减少环境污染和资源浪费
［１］．传统的回收工作需

要大量的人工劳动力成本［２］．深度学习技术可应用于垃圾的自动识别和分类，提高回收效率
［３４］．实例分

割可以很好地应用于固体废物的识别和分类［５］，作为一种监督算法，检测效果依赖于标注数据集的数

量［６］．数据集通常是手动标注的，标注数据集是一件耗时的工作，如标注１０００个ＣＯＣＯ实例需２２ｈ
［７］．
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生活垃圾的形状是多变的，手动标注垃圾的精确轮廓需要大量的人工成本．数据增强可扩展可训练的数

据集［８］，传统的数据增强方法针对的是整个图像，只是简单地增加数据集的数量，并没有增加数据集的

复杂性，不是专门为实例分割设计的．

Ｃｏｐｙｐａｓｔｅ是一种适用于实例分割的数据增强方法
［９］．它的核心思想是从原始图像中复制实例，根

据实例的标注轮廓将其粘贴到另一张图像中．该方法可以有效提高数据集的多样性，扩展可训练的数据

集．因此，对于ｃｏｐｙｐａｓｔｅ数据增强方法，每个实例轮廓的准确性会影响数据增强的效果．生活垃圾的形

状复杂多变，人工标注很难得到准确的轮廓．使用３Ｄ相机可以获得物体的精确轮廓，但会额外增加设

备的硬件成本．基于深度学习的图像分割可以有效分割复杂背景中物体的轮廓
［１０］，是一种低成本且有

效的方法，常见的实例分割网络如ＭａｓｋＲＣＮＮ
［１１］和ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ

［１２］．自然图像抠图是从图像中准

确估计出目标前景，抠图生成的前景比实例分割网络获取的轮廓更自然细腻．常见的图像抠图网络有

图１　图像采集平台

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ

ＭＯＤＮｅｔ
［１３］和ＨＡｔｔＭａｔｔｉｎｇ

［１４］．基于此，本文提出图像

抠图与ｃｏｐｙｐａｓｔｅ结合的数据增强方法．

１　材料和方法

１．１　数据集

为采集可回收垃圾的高质量的ＲＧＢ图像，搭建图

像采集平台（图１）．图像采集平台包括彩色相机和发光

二极管（ＬＥＤ）光源，成本低，不需要昂贵的高精度的３Ｄ

相机．当输送带将可回收垃圾运送至相机下方拍摄时，

将可回收垃圾的ＲＧＢ图像截取，缩放至分辨率为１４００

ｐｘ×７２８ｐｘ，以去除亮度不均匀的区域．输送带的有效

宽度为１４００ｍｍ，因此，一张图像中可能有多个垃圾实例．为了防止图像失真，保证分割效果的准确性，

当图像输入到实例分割网络时，图像的上、下边缘用０像素填充至分辨率为１４００ｐｘ×１４００ｐｘ．

数据集分为利乐包、纸和纸杯３类．利乐包由纸、聚乙烯和铝
［１５］组成，而纸杯由纸和聚乙烯组成．由

于数据集的成分和回收再生过程不同，需要进一步精细分类．数据集有２２７４张图像，这些图像是在同

一输送带上收集的．训练集由１８６８张图像组成，物体稀疏放置，很少存在堆叠的情况．测试集有４０６张

图像，物体密集放置，存在粘连堆叠的情况．数据集图片使用Ｌａｂｅｌｍｅ软件手工注释．

１．２　分割网络

１．２．１　ＭａｓｋＲＣＮＮ　ＭａｓｋＲＣＮＮ是基于ＲＣＮＮ的实例分割模型，在ＣＯＣＯ实例分割任务中均优

于以往的网络，它不仅可以检测出图像中实例种类的位置，还能为每个实例生成分割掩膜．ＭａｓｋＲ

ＣＮＮ结构，如图２所示．图２中：Ｃ２～Ｃ５为物体的低、高层特征；Ｐ２～Ｐ６为特征图；ＦＰＮ为特征金字

塔；ＲＰＮ为区域提取网络；ＲＯＩ层为目标层．

图２　ＭａｓｋＲＣＮＮ结构

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＭａｓｋＲＣＮＮ

由图２可知：输入的图片首先在主干网络中经过多次卷积、池化操作后，图片分辨率逐渐减小，维度

不断增加，从而提取到物体的深层特征；其次，使用ＦＰＮ
［１６］进行特征融合；通过上采样和下采样，融合图
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片的高层和低层特征，并得到特征图；ＲＰＮ生成一系列建议框，建议框代表着特征图上的一处矩形区

域，矩形区域中可能包含有物体，也可能不包含物体；ＲＯＩ层根据建议框的位置，从特征图上截取相应

的矩形区域并缩放到固定大小，然后传递给全连接层，对物体进行分类和边界框回归，得到物体的类别

和位置；ＭａｓｋＲＣＮＮ在ＲＯＩ层之后添加了卷积层，用于计算物体的二进制掩膜以分割物体的轮廓．

１．２．２　ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ　这是一种优质高效的实例分割算法．与现有方法不同，ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ不

会统一处理整张图像，其识别容易出错并需要优化的像素区域（信息损失区域）．这些像素区域点采用

四叉树结构表示，并根据下采样物体掩膜的信息损失计算得到，主要分布在物体的边界或高频区域中，

空间上不连续．基于 ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ
［１７］，四叉树结构只处理检测到的易出错的树节点，同时进行自校

正．由于信息损失区域的位置稀疏，仅占图像总像素的一小部分，这允许 ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ以较低的计

算成本预测出高度准确的实例掩膜．

１．２．３　图像抠图　图像抠图是指图像和视频中准确的前景估计问题
［１８］．抠图算法被应用于图像编辑

和影片剪辑，可以精确地将图像或视频中的前景估计出来．图像抠图的目的是从给定图像（犐）中提取所

需的前景（犉）．预测每个像素（犻）具有精确前景概率α的ａｌｐｈａ蒙版，即

犐犻＝α
犻犉犻＋（１－α

犻）犅犻． （１）

式（１）中：犅是犐的背景．

图像抠图是具有挑战性的，因为式（１）右侧的所有变量都是未知的．现有的抠图方法分为两类：一类

是使用预定义的ｔｒｉｍａｐ图作为辅助输入；另一类是在不输入ｔｒｉｍａｐ图的情况下完成抠图．ｔｒｉｍａｐ图有

绝对前景（α＝１．０）、绝对背景（α＝０）和未知区域（α＝０．５）３个区域的掩码．由于创建ｔｒｉｍａｐ图会增加额

外的工作量，因此，使用了ｔｒｉｍａｐｆｒｅｅ抠图方法．ＭＯＤＮｅｔ是一种ｔｒｉｍａｐｆｒｅｅ的抠图网络，无需额外输

入即可实现发丝级的人像抠图．ＭＯＤＮｅｔ的抠图效果，如图３所示．由图３可知：输入原始图像后，

ＭＯＤＮｅｔ会生成一张ａｌｐｈａ图，ａｌｐｈａ图的白色部分代表前景，黑色部分代表背景．

图３　ＭＯＤＮｅｔ的抠图效果

Ｆｉｇ．３　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆＭＯＤＮｅｔ

２　实验方法

２．１　实例轮廓

获取实例轮廓的流程，如图４所示．图４中：从数据集图片中截取实例时，忽略有图片边缘的物体，

图４　获取实例轮廓的流程

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｏｂｔａｉｎｉｎｇｏｂｊｅｃｔ′ｓｃｏｎｔｏｕｒ
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以及存在粘连堆叠的物体，保证每个截取的物体都是独立且完整的；截取的图像使用ｐａｄｄｉｎｇ方法进行

填充，填充的形状为正方形，防止在输入分割模型时因缩放造成长宽比失真．由于分割模型的初始权重

不是专门表示分割垃圾图像的，因此，需要使用少量的垃圾图片样本进行迁移学习，使分割模型具有分

割出垃圾轮廓的能力．

由图４可知：从１８６８张原始图片中截取了１４１７个形状完整物体，手工标注其中１９０个物体的准

确轮廓，用于训练 ＭａｓｋＲＣＮＮ，ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ和 ＭＯＤＮｅｔ；再使用训练好的分割模型分别预测截取

的１４１７个物体的轮廓（ａｌｐｈａ图）；最后，使用ｏｐｅｎｃｖ的轮廓算法，把物体轮廓转换成点集写入ｊｓｏｎ文

件，实现物体轮廓的自动标注．

不同方法的轮廓标注，如图５所示．由图５可知：ＭＯＤＮｅｔ获取的物体轮廓最准确，能得到利乐包

的吸管部分和扭曲变形的纸准确的轮廓；ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ的分割效果比 ＭａｓｋＲＣＮＮ更好一些．

图５　不同方法的轮廓标注

Ｆｉｇ．５　Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｃｏｎｔｏｕｒｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

２．２　数据集的扩充

Ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ可以根据已有标注的数据集，自动扩充带标注的数据集，从而提高数据集的多样性

和复杂性．生成图像数据的流程，如图６所示．

图６　生成图像数据的流程

Ｆｉｇ．６　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｉｍａｇｅｄａｔａ

１）复制实例．根据标注数据集的ｊｓｏｎ文件中物体的轮廓信息，把轮廓内的像素抠下来．如果标注的

物体轮廓不准确，则轮廓内的像素可能会包含输送带的背景，或者轮廓没有完全包含物体．

２）数据增强．对每个实例进行旋转和亮度变换，以提高数据集的多样性．因为相机的拍摄视野和垃

圾的尺寸是固定的，因此，没有使用ｃｏｐｙｐａｓｔｅ中的大尺度抖动来改变实例的尺寸大小．

３）选择背景图．原始数据集虽然是在同一条输送带采集的，但是由于输送带不同区域受污染的程

度不同，因此，在选择背景时从多张背景中随机选取一张，使生成的数据集更符合实际工况．

４）生成粘贴点．为保证每个实例粘贴的随机性，对每张背景图片随机划分为犿×狀的网格，其中，犿

为行数，３≤犿≤６；狀为列数，３≤狀≤８．随机生成犽个粘贴点，当犿×狀＜１５时，０≤犽≤犿×狀，当犿×狀≥１５

时，０≤犽≤１５．粘贴点相对网格的中心位置发生狓和狔方向上的随机偏移，并限制每个网格最多只能有

一个粘贴点．
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５）粘贴实例．根据生成的粘贴点，随机选择数据增强后的实例粘贴到背景图片上．每个实例的标注

轮廓根据ｊｓｏｎ文件的点集进行狓和狔方向偏移，实例的类别标签使用ｊｓｏｎ文件中的原始标签．物体堆

叠的情况，粘贴后实例会覆盖之前的实例轮廓，轮廓超过图片边界的部分会被截掉．

２．３　实验设置

为了验证数据扩充方法的有效性，对比不同数据扩充方法对识别精度的影响．使用 ＭａｓｋＲＣＮＮ

识别精度，以ＲｅｓＮｅｔ５０
［１９］作为主干网络，使用ＦＰＮ融合多尺度特征，主干网络使用ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集

上预训练的权重进行迁移学习．

实验的深度学习框架为ｐｙｔｏｒｃｈ１．９；环境为Ｐｙｔｈｏｎ３．７；设备的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０专业版；

ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌｉ５１０４００Ｆ；ＧＰＵ为ＮｖｉｄｉａＲＴＸ３０９０；内存为１６ＧＢ．每个模型训练２４个ｅｐｏｃｈ，学习率为

０．００１２５，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为２，前１０００步迭代执行学习率线性预热方法，增长率为０．００１．

采用均值平均精度（犘ｍＡ）来综合评估模型的性能，采用精度表示在所有被预测为正样本中实际为

正样本的概率，采用召回率表示在所有实际为正样本中被预测为正样本的概率．在一定的交并比（ＩＯＵ）

阈值下，利用不同精度和召回率的组合，可以得到一个特定类的平均精度（犘Ａ），即

犘＝
狀ＴＰ

狀ＴＰ＋狀ＦＰ
， （３）

狉＝
狀ＴＰ

狀ＴＰ＋狀ＦＮ
， （４）

犘Ａ ＝∫
１

０
犘（狉）ｄ狉， （５）

犘ｍＡ ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犘Ａ，犻． （６）

式（３）～（６）中：犘为识别精度；狀ＴＰ为垃圾种类被正确识别的个数；狀ＦＮ为垃圾被错误识别为背景的个数；

（ａ）实际图片

狀ＦＰ为背景被识别为垃圾的个数；狉为召回率；犿为类别数．

３　实验结果与分析

３．１　生成的图片效果

实际图片与生成图片的比较，如图７所示．通过设置更多的

粘贴点，可以使生成的图片中有更多的垃圾实例．Ｃｏｐｙｐａｓｔｅ方

法使用的物体轮廓是手工标注的，手工标注的轮廓可能包含传送

（ｂ）手工标注轮廓生成图片　　　　　　　　　　　　（ｃ）图像抠图轮廓生成图片　　

图７　实际图片与生成图片的比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｔｕａｌｉｍａｇｅａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｍａｇｅ

带背景，物体存在堆叠时的效果不真实．手工标注也可能丢失物体的部分轮廓，并且物体边角部分的轮

廓不平滑，这导致ｃｏｐｙｐａｓｔｅ生成的图片不自然．使用图像抠图方法获取的轮廓很准确，可以保留更多

物体的原始轮廓信息，如利乐包的吸管部分．因此，ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ生成的图片更真实，物体堆叠时的效

果和真实的图片很相似．

３．２　识别精度结果

自动生成的数据集与原始的训练集混合，可以得到扩充后的训练集．原始的训练集记为ＤＯＲ；原始

训练集的物体轮廓是手工注释的，扩充后的训练集记为ＤＣＰ；使用ＭａｓｋＲＣＮＮ的标注轮廓扩充后的训

练集，记为ＤＭＲ；使用 ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ的标注轮廓扩充后的训练集，记为ＤＭＴ；使用 ＭＯＤＮｅｔ的标注轮
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廓扩充的训练集，记为ＤＭＡ．

为了验证数据集扩充的有效性，确定最优的数据集扩充数量．先使用ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ的方法扩充训

练集至３０００张，每次递增１０００张，并与原始１８６８张训练集作为对比．不同训练集的识别精度，如表１

表１　不同训练集的识别精度

Ｔａｂ．１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｓｅｔｓ

训练集数量 犘（ｍａｓｋ） 犘（ｂｏｘ）

１８６８ ０．６５３ ０．６１４

３０００ ０．６８１ ０．６２８

４０００ ０．６８６ ０．６３７

５０００ ０．６８３ ０．６３８

６０００ ０．６９２ ０．６４２

７０００ ０．６８８ ０．６２７

所示．表１中：ｍａｓｋ为掩膜；ｂｏｘ为边界框，ＩＯＵ

阈值为［０．５０：０．９５］．由表１可知：扩充训练集之

后，模型的精度明显提高；在数据集扩充至６０００

张后，模型的识别精度达到最高，ｍａｓｋ的识别精

度达到０．６９２，比数据扩充前提高了０．０３９，ｂｏｘ

的识别精度达到０．６４２，比数据扩充前提高了

０．０２８．因此，ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ方法扩充数据集是有

效的．

为比较不同轮廓获取方法对数据集扩充后

模型识别精度的影响，分别把训练集扩充到６０００张，对比不同数据集的识别精度（表２）．由表２可知：

ＤＣＰ相比于原始的训练集精度有所提高；使用分割网络获取的轮廓比手工标注的轮廓更准确，且ＤＭＲ，

ＤＭＴ，ＤＭＡ的精度都比ＤＣＰ高，说明在数据扩充时，单个实例轮廓标注的准确性影响着模型的精度，轮廓

表２　不同数据集的识别精度

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
犘（ｍａｓｋ）

［０．５０：０．９５］ ０．５０以上

犘（ｂｏｘ）

［０．５０：０．９５］ ０．５０以上

ＤＯＲ ０．６５３ ０．８４１ ０．６１４ ０．８４３

ＤＣＰ ０．６６８ ０．８４７ ０．６２５ ０．８５０

ＤＭＲ ０．６７７ ０．８４９ ０．６２８ ０．８５０

ＤＭＴ ０．６８３ ０．８５０ ０．６３７ ０．８５０

ＤＭＡ ０．６９２ ０．８６１ ０．６４２ ０．８６１

的识别精度提高了０．０２４，ｍａｓｋ

（０．５０以上）的识别精度提高了

０．０１４，ｂｏｘ（［０．５０：０．９５］）的识别

精度提高了０．０１７，ｂｏｘ（０．５０以

上）提高了０．０１１，数据增强效果优

于ＤＣＰ．

Ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ数据集扩充方

法可以对数据集中的物体重新进

行排列组合，自动生成带标注数据

集图片以扩充训练集，从而提高模型的识别精度．当数据集扩充至６０００张时，模型的精度提升效果最

优．相比于手工标注和 ＭａｓｋＲＣＮＮ，ＭａｓｋＴｒａｎｓｆｉｎｅｒ获取的轮廓，ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ方法获取的物体轮

廓最准确，扩充的数据集质量最好．

４　结束语

提出一种ｍａｔｔｉｎｇｐａｓｔｅ的数据集扩充方法，首先，使用抠图方法获取单个垃圾实例的准确轮廓，并

对单个实例进行旋转和亮度变换，以增加数据的多样性．其次，根据物体轮廓信息把实例粘贴到背景图

上．此方法无需额外的人工标注，即可自动生成新的带有标注的数据集用于训练，从而提高训练集的多

样性和复杂性．数据集扩充后的模型精度比扩充前模型的精度提高了０．０３９．该方法可以应用于垃圾的

目标检测和实例分割等分类任务中，在已有数据集上进一步扩充数据集，提高模型的识别精度．
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