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残差网络下基于困难样本挖掘的目标检测
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摘要　为了提高图像目标的检测精度,提出一种在残差网络下设计基于困难样本挖掘的目标检测算法.首先阐述

基于深度学习的目标检测算法,即超快速区域卷积神经网络(FasterRＧCNN)的工作原理,分析该算法存在的不足

与改进方式.在FasterRＧCNN的基础上,为了使模型能提取更有效的深度卷积特征,选取网络更深的残差网络替

换原始的ZF或VGG网络.为了使学习到的网络模型有更强的泛化能力,在网络训练过程中,利用困难样本更新

网络参数,使网络训练更充分.在PascalVOC２００７、PascalVOC２００７＋PascalVOC２０１２和BIT这三个数据集中进

行训练和测试,实验结果显示,融合了两种方法的FasterRＧCNN在这三个数据集上的检测精度分别提升了３．５％、

７．１％、６．４％,提升效果明显.
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１　引　　言

目标检测是很多计算机视觉任务的必要前提,
在智能视频监控[１]、基于图像的内容检索[２]、机器人

导航[３]和增强现实[４]等领域都有广泛的应用.在国

内:陈银等[５]针对运动目标检测时传统高斯背景模

型不能很好地自适应背景变化和目标检测不完整等

问题,提出应结合单高斯背景模型和 meanshift原

理对运动目标进行检测;刘德连等[６]在针对遥感图

像上的目标进行检测时,先对遥感图像进行高斯处

理,将其作为近似理想背景,然后将原图像与高斯背

景做差得到残差图,然后在残差图上进行目标检测;
卢清华等[７]针对目标检测中广泛应用的混合高斯模

型的缺陷,通过采用新的权值和方差更新方法,加速
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“鬼影”的消除,改善了针对车辆的目标检测性能.
在国外:２０１２年前,最好的目标检测模型是基于可

变形的组件模型(DPM)[８]框架改进的各种算法,这
些算法使用精心设计的人为特征来训练浅层分类

器,从 而 实 现 目 标 分 类 与 检 测.２０１２ 年,

Krizhevsky等[９]训练出了一个含有５层卷积层的深

度卷积神经网络用于图像分类算法,使得图像分类

算法的准确率大幅度提升,证明了深度卷积特征在

图像任务中的有效性.通过将目标检测中的传统特

征替换为深度卷积特征,目标检测的准确率得到大

幅度提升.
基于深度学习的目标检测主要有两类方法,分别

是基于区域和不基于区域的方法.基于区域的方法

将目标检测任务分为２个阶段:第一阶段,将候选区

域生成的网络嫁接到深度卷积网络上生成高质量的

候选框区域;第二阶段,设计一个后续子网络来分类

改善候选框区域.基于区域的目标检测算法主要包

括区域卷积神经网络(RＧCNN)[１０]、快速区域卷积神

经网络(FastRＧCNN)[１１]和超快速区域卷积神经网络

(FasterRＧCNN)[１２]模型,以及基于这些模型的改进

算法[１３].不基于区域的目标检测方法只有一个阶

段,即对原图像使用滑动窗口分割,将分割后的各个

窗口图像先后使用卷积神经网络提取特征并进行分

类回 归,这 类 算 法 主 要 有 YOLO(youonlylook
once)[１４]和SSD(SingleShotMultiBoxDetector)[１５].
随着基于深度学习的目标检测算法的快速发展,杨名

等[１６]将基于深度学习的目标检测算法应用在船舶检

测中,实验结果表明,所得到的准确率比传统的背景

建模算法提高了２５．７５％.曹诗雨等[１７]将FastRＧ
CNN[１１]算法应用在车辆检测上,利用卷积特征替代

传统手工特征,避免了传统检测的特征选择问题,验
证了深层卷积特征具有更好的表达能力.

本文在FasterRＧCNN的基础上进行改进.为

了提取到更有效的卷积特征,使用１０１层的残差网

络(ResNet)[１８]替换原先的塞勒Ｇ费格斯(ZF)[１９]或

VGG(VisualGeometryGroup)[２０]网络以提取更有

效的卷积特征.在网络训练过程中,通过在线生成

困难样本引导网络进行更充分的训练,以进一步提

高目标检测精度.

２　基于FasterRＧCNN的目标检测

FasterRＧCNN经过 RＧCNN、FastRＧCNN的发

展,在结构上,它已经将特征提取、候选区域提取、边
界框回归及分类都整合到了一个网络中,这使得网络

的综合性能有了极大的提高,在检测速度提升方面尤

为明显.FasterRＧCNN的算法框架如图１所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

　　将图像输入卷积神经网络提取卷积深度特征,
接下来,卷积特征图输入区域生成网络(RPN).

RPN对于输入的卷积特征上的每一个特征点,选取

该特征点对应原图像上的３种面积的窗口区域

(１２８２,２５６２,５１２２),每一个窗口区域的长宽比又分

为(１∶１,１∶２,２∶１).这样每一个特征点对应９个不

同的窗口区域,这些窗口区域,称为anchors.RPN
根据anchors产生相应的前景候选区域和后景候选

区域(ROI).由于卷积神经网络中全连接层的输入

特征维度是固定的,ROI池化层的作用就是对输入

的不同大小的ROI在全图卷积特征上摘取固定尺

寸的深度特征.最后,深度特征通过分类层损失和

回归框层损失预测出目标的种类和回归框位置.
实践发现,在训练FasterRＧCNN网络时存在如

下问题.首先,FasterRＧCNN使用的VGG网络的卷

积层数比目前的残差网络要少,提取的卷积特征没有
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残差网络提取的有效.与VGG网络相比,残差网络

只在最后加入了一个池化层和一个全连接层,而

VGG网络(以VGG１６为例)有５个池化层、３个全连

接层,而且残差网络通过快捷链接的方式也进一步缩

减了网络模型.因此,残差网络的计算复杂度要比

VGG网络小.其次,由长尾效应[２１]可知,选出来的

ROIs中大多数是易于训练的简单样本,少部分是较

难训练的困难样本.在训练过程中,当训练到一个阶

段后,困难样本对网络的优化往往起到至关重要的作

用,但由于困难样本在一个批次中所占比例较低,对
损失值的贡献小,使得网络得不到充分的训练.

为解决上述问题,在FasterRＧCNN的基础上提出

残差网络下融合困难样本挖掘的目标检测模型.

３　残差网络下基于困难样本挖掘的目

标检测

　　残差网络下基于困难样本挖掘算法的目标检测

模型可通过１０１层的残差网络提取更有效的卷积特

征,并且由训练集中的困难样本来引导网络进行更

有效的训练.

３．１　算法框架

改进后的FasterRＧCNN 算法框架如图２所

示.对于输入图片,首先通过ResNetＧ１０１网络提取

比VGG和ZF网络更深的卷积特征,具体是将残差

网络最后的池化层和全连接层去掉,将ROI池化层

插入到最后一个卷积层之后.接着,卷积特征输入

到RPN生成ROIs,随后不同大小的ROIs映射到

卷积特征图中,通过 ROI池化层生成固定尺寸的

ROI卷积特征并送入到后续网络.由于ROI池化

层后面不再有卷积层或全连接层,每个ROI区域共

享残差网络中的所有卷积运算,大大加快了训练检

测速度.
在设计困难样本挖掘算法时,为了更高效地

利用显 存 空 间,并 不 只 是 将 损 失 层 输 出 的 每 个

ROI损失进行排序后,简单保留损失值最大的前

n 个困难样本,并将简单样本损失值置为０.因

为这样做,那些损失值置为０的 ROIs仍然分配

显存占用空间[２２].本文将 ROI池化层后面的网

络复制 了 两 份:图２中 绿 色 网 络 只 进 行 前 向 计

算,用来计算每个 ROI的损失值,并对每个 ROI
损失值排序,选出前n 个损失值最高的ROI作为

困难样本;图２中红色网络可以进行前向计算和

反向计算,并使用由绿色网络选出来的困难样本

更新网络参数.

图２ 改进后的算法框架

Fig敭２ Improvedframeworkofalgorithm

３．２　融合残差网络的FasterRＧCNN
FasterRＧCNN模型主要使用ZF或VGG网络

来提取卷积特征,但这两个网络存在的问题主要有:

１)网络卷积层数较少,提取到的卷积特征没有卷积

层数较多的网络提取到的特征有效;２)训练好的参

数模型较大,训练和存贮时占用很大的资源.因此,

将FasterRＧCNN中的浅层卷积神经网络替换为残

差网络以获得更好的深度特征.
残差网络通过快捷链接的方式引入恒等映射,

使得网络深度与网络的分类效果成正相关,它由多

个构建块构成,如图３所示是一个由两个堆叠层组

成的构建块,这个构建块在数学上可以表示为
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y＝fx,Wi{ }{ }＋x－, (１)
式中 x 是 构 建 块 的 输 入,y 是 构 建 块 的 输 出,

fx,Wi{ }{ }表示残差映射,x－表示x 的恒等映射,通过

快捷链接到输出.由于图３的构建块由２个卷积层组

成,因此残差映射fx,Wi{ }{ }可以进一步表示为

f＝W２σ(W１x), (２)
式中σ表示卷积神经网络的激活函数(Relu),W１ 和

W２ 是卷积层中需要学习的参数.

图３ 单个构建块

Fig敭３ Abuildingblock

３．３　困难样本挖掘

对FasterRＧCNN作进一步改进,通过融合困

难样本挖掘来改善长尾效应给模型优化带来的问

题.在改进后的模型中,首先利用非极大值抑制算

法(NMS)排除掉重叠度较高的ROI,然后计算区域

生成网络产生的各个ROI的损失值,挑选出困难样

本.其中,单个ROI损失值计算如下:

lpi( ) ＝
lclspi( ) , piisbackground

lclspi( ) ＋λllocpi( ) , piisforeground{ ,

(３)
式中lcls()和lloc()分别对应目标的分类损失值

和回归框损失值.为了调和lcls()和lloc()之间

的差距,引入参数λ 来平衡二者.目标分类损失

lcls()由softmax回归计算:

lcls(p,i)＝－lnpi. (４)
回归框损失lloc ( ) 通过smooth函数计算:

lloctu,υ( ) ＝ ∑
k∈ x,y,w,h{ }

smoothtu
k －υk( ) , (５)

smoothx( ) ＝
０．５x２, x ＜１
x －０．５, x ≥１{ , (６)

式中υ＝(υx,υy,υw,υh)表示ROI的真实值坐标,

tu＝(tu
x,tu

y,tu
w,tu

h)表示第t个ROI对应第u 类的

回归框坐标预测值.
在训练过程中使用批量随机梯度下降算法训练

网络模型.假设每次训练时的批次为n,训练网络

时,对每个ROI计算损失并排序,选取损失值最高

的前n 个样本组成迭代训练中的一个批次训练网

络,在本文中n 设置为１２８.由此,融合困难样本挖

掘算法的FasterRＧCNN可以有效缓解长尾效应在

训练网络中带来的不利因素.

４　实验结果与分析

实验环境主要硬件配置如下:GPU卡,TITAN
XP;处理器,IntelXeon(R)E５Ｇ１６３０V４＠４．０GHz;内
存,１２８GB.实验软件工具为Ubuntu１４．０４下的Caffe
框架.评价指标为平均准确率(AP),也就是以查准率

P 为横坐标、查全率R 为纵坐标所画的PＧR 曲线下的

面积.mAP则是对不同类别的AP再求平均值.

P＝
FTP

FTP＋FFP
, (７)

R＝
FTP

FTP＋FFN
, (８)

式中FTP表示正例预测为正例的情况,FFP表示反例预

测为正例的情况,FFN表示正例预测为反例的情况.

４．１　PascalVOC
在近年 来 的 计 算 机 视 觉 竞 赛 中,PascalVOC

Challenge具有举足轻重的地位.它包含了２０种常见

的目标类别,竞赛内容由三个子任务组成,分别是图像

检测、图像分类、语义分割.本文使用与文献[１２]一样

的数据集PascalVOC２００７和PascalVOC２００７＋Pascal
VOC２０１２进行训练测试.两个数据集中训练图片、验
证图片、测试图片的数量如表１所示.

表１　数据集描述

Table１　Datasetdescription

Dataset
Total
No．

Training
No．

Validation
No．

TestNo．

VOC２００７ ９９６３ ２５０５ ２５０６ ４９５２
VOC２００７＋
VOC２０１２

２７０８８ １１０６８ １１０６８ ４９５２

　　在上述两个数据集上分别对比了本文算法与近

几年相关算法的准确率.从表２和表３可以看出,在
这两个数据集上,本文算法较文献[１２]方法在准确率

上分别提升了３．５％和７．１％.文献[１１]和文献[２２]
都是基于FastRＧCNN算法,其本身ROI区域的生成

依靠的是传统方法,没有实现网络的端到端训练,而
本文算法中ROI区域的生成统一到了网络中,实现

了网络的端到端训练,相较于文献[１１]和文献[２２]中
的方法,本文算法在VOC２００７数据集上准确率分别

提升了５．１％和２．１％,在VOC２００７＋VOC２０１２数据

集上准确率分别提升了１０．３％和５．７％.这些实验效

果的提升主要是由于本文算法融合了残差网络强大

的特征提取能力和困难样本挖掘算法.
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表２　不同方法在PascalVOC２００７上的准确率

Table２　AccuracyofdifferentmethodsonPascalVOC２００７

Image
Methodin
Ref．[１１]

Methodin
Ref．[１２]

Methodin
Ref．[２２]

Methodin
Ref．[１８]

Proposed
algorithm

mAP ６６．９ ６８．５ ６９．９ ７０．３ ７２．０
areo ７４．５ ７４．１ ７１．２ ７０．６ ７４．４
bike ７８．３ ７７．２ ７８．３ ８０．２ ８０．０
bird ６９．２ ６７．７ ６９．２ ７２．７ ７２．７
boat ５３．２ ５３．９ ５７．２ ６４．２ ６４．２
bottle ３６．６ ５１．０ ４６．５ ５２．２ ５２．２
bus ７７．３ ７５．１ ８１．８ ７８．４ ７８．４
car ７８．２ ７９．２ ７９．１ ７９．９ ７９．７
cat ８２．０ ７８．９ ８３．２ ８３．３ ８３．０
chair ４０．７ ５０．７ ４７．９ ４８．９ ５３．９
cow ７２．７ ７８．０ ７６．２ ７６．４ ７８．９
table ６７．９ ６１．１ ６８．９ ６２．５ ６３．８
dog ７９．６ ７９．１ ８３．２ ８３．９ ８４．３
horse ７９．２ ８１．９ ８０．８ ８２．５ ８５．３
mbike ７３．０ ７２．２ ７５．８ ７５．４ ７６．９
person ６９．０ ７５．９ ７２．７ ７７．２ ７７．６
plant ３０．１ ３７．２ ３９．９ ３９．９ ４１．２
sheep ６５．４ ７１．４ ６７．５ ７４．３ ７４．１
sofa ７０．２ ６２．５ ６６．２ ７１．５ ７３．４
train ７５．８ ７７．４ ７５．６ ７６．３ ７９．２
tv ６５．８ ６６．４ ７５．９ ６６．０ ６６．８

表３　不同方法在PascalVOC２００７＋PascalVOC２０１２上的准确率

Table３　AccuracyofdifferentmethodsonPascalVOC２００７＋PascalVOC２０１２

Image
Methodin
Ref．[１１]

Methodin
Ref．[１２]

Methodin
Ref．[２２]

Methodin
Ref．[１８]

Proposed
algorithm

mAP ７０．０ ７３．２ ７４．６ ７６．４ ８０．３
areo ７７．０ ７６．５ ７７．７ ７９．８ ８３．５
bike ７８．１ ７９．０ ８１．２ ８０．７ ８２．３
bird ６９．３ ７０．９ ７４．１ ７６．２ ８３．６
boat ５９．４ ６５．５ ６４．２ ６８．３ ７８．０
bottle ３８．３ ５２．１ ５０．２ ５５．９ ７５．２
bus ８１．６ ８３．１ ８６．２ ８５．１ ８５．９
car ７８．６ ８４．７ ８３．８ ８５．３ ８４．８
cat ８６．７ ８６．４ ８８．１ ８９．８ ８６．１
chair ４２．８ ５２．０ ５５．２ ５６．７ ７１．２
cow ７８．８ ８１．９ ８０．９ ８７．８ ８５．０
table ６８．９ ６５．７ ７３．８ ６９．４ ７０．５
dog ８４．７ ８４．８ ８５．１ ８８．３ ８７．６
horse ８２．０ ８４．６ ８２．６ ８８．９ ８４．６
mbike ７６．６ ７７．５ ７７．８ ８０．９ ８２．０
person ６９．９ ７６．７ ７４．９ ７８．４ ８０．３
plant ３１．８ ３８．８ ４３．７ ４１．７ ６３．８
sheep ７０．１ ７３．６ ７６．１ ７８．６ ８１．３
sofa ７４．８ ７３．９ ７４．２ ７９．８ ７８．１
train ８０．４ ８３．０ ８２．３ ８５．３ ８３．７
tv ７０．４ ７２．６ ７９．６ ７２．０ ７９．６
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４．２　BIT数据集

车辆检测是目标检测的一个重要分支,为了验

证本文方法的有效性,特别选用BIT数据集[２３]增加

了对车辆检测的实验.BIT最初是车型分类的数据

集,但它的标注中含有车辆位置信息,因此本文采用

该数据 集 用 于 车 辆 检 测.BIT 数 据 集 中 一 共 有

９８５０张车辆图片,每张图片的像素都是１６００pixel×
１２００pixel,是由现实场景中的高速公路交通卡口采

集得到的.对BIT数据集中的车辆进行检测非常

具有挑战性,它不仅包含了５种类型的车辆(公交

车、中巴车、小型货车、轿车和卡车),而且考虑到了

白天、黑夜、多云以及复杂背景等各种情况.

选取BIT数据集中５０％的图片作为训练验证

集,其余图片作为测试集,并且训练验证集中５０％
的图片作为训练样本,另外５０％的图片作为验证样

本.表４所示为不同方法在BIT上的实验结果,本
文方法的准确率比文献[１２]方法提升了６．４％.图

４为本文算法在部分BIT图像上的检测结果.
表４　不同方法在BIT图像上的准确率

Table４　AccuracyofdifferentmethodsonBITimages

Method AP
MethodinRef．[１２] ６３．０
MethodinRef．[２２] ６７．５
Proposedalgorithm ６９．４

图４ BIT部分图片的检测结果

Fig敭４ TestresultsofpartofBITimages

　　表５对比了不同算法在BIT数据集上的检测速

度.检测速度是在大规模执行车辆检测时通过平均

计算BIT数据集中４９２５张测试图片的检测时间得到

的.由表５可知,本文方法在显著提高检测精度的情

况下,相较于FasterRＧCNN仅仅增加了微量的检测

时间.表明改进后的算法在车辆检测中具有极大的

优势,可以进一步用于交通领域的车辆识别.
表５　算法检测速度对比

Table５　Comparisonofdetectionspeedofalgorithms

Method Testtimeperimage/s
MethodinRef．[１２] ０．１１４
MethodinRef．[２２] ０．２８２
Proposedalgorithm ０．１２５

５　结　　论

提出一种融合残差网络和困难样本挖掘算法的

目标检测模型.首先将基于深度学习的目标检测模

型FasterRＧCNN中的特征提取网络用残差网络进

行替换,由层数更多的残差网络提取到更有效的卷

积特征.接着,将困难样本挖掘算法融合到网络中,

由数据集中的困难样本引导网络进行更有效的训

练.在数据集PascalVOC２００７,PascalVOC２００７＋
PascalVOC２０１２上的对比实验显示,本文算法提高

了目标检测精度.将本文算法应用在真实场景车辆

数据集BIT上,结果显示,车辆检测效果获得明显

提升,验证了本文算法的性能.在实际应用中,可以

通过多线程计算来进一步提升算法的速度,或在检

测精度可接受的前提下通过适当降低图片分辨率来

加快图像中的目标检测.
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